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RESUMEN

El estrés es la reaccion de nuestro organismo frente a situaciones con dificultad que
conjuntamente con el tiempo, va afectando a varias partes del organismo y de esta forma
teniendo consecuencias que se reflejan en las funciones o tareas que realizan los organismos.
El estrés académico se ha convertido un problema de la sociedad estudiantil y de todas las
instituciones de educacién, generando estudiantes con un nivel de estrés alto por diferentes
circunstancias que concurren los mismos y teniendo como consecuencia el bajo rendimiento

de los estudiantes en la realizacion de sus deberes o responsabilidades.

El presente trabajo de investigacion realiza un estudio sobre el desarrollo de un Agente
conversacional basado en Inteligencia Artificial, que tiene la finalidad de detectar el nivel de
estrés académico y brindar posibles soluciones para la disminucién del estrés. La

metodologia de ciencia de datos IBM es aplicada en esta investigacion.

Para el desarrollo del Agente Conversacional se elabord un cuestionario mediante un
formulario de Google con la Gnica finalidad de recolectar toda la informacion posible
referente al estrés académico, en los datos reunidos por el formulario participaron estudiantes
universitarios de distintos semestres. Posterior a la recoleccion de datos se realizan las tareas
de seleccion supervisada y preprocesamiento de los mismos, con la finalidad de contar con
un conjunto de datos y ser utilizados para el entrenamiento de una de las Redes Neuronales.
La Red Neuronal del agente tiene el proposito de conversar con el paciente y de esta forma
ir recolectando la informacion del mismo para posteriormente ser analizado por la Red

Neuronal LSTM, encargada de analizar el nivel de estrés que tiene que usuario.

Palabras Clave: Agente Conversacional, Modelo, Red Neuronal, Procesamiento de
Lenguaje Natural, Pre-Procesamiento, Bot, Aprendizaje Profundo, Analisis de Sentimiento,
LSTM.



ABSTRACT

Stress is the reaction of our body to difficult situations that together with time, affects various
parts of the body and thus having consequences that are reflected in the functions or tasks
performed by organisms. Academic stress has become a problem in the student society and
in all educational institutions, generating students with a high level of stress due to different
circumstances that concur the same and having as a consequence the low performance of

students in the performance of their duties or responsibilities.

The present research work conducts a study on the development of a conversational agent
based on Artificial Intelligence, which aims to detect the level of academic stress and provide
possible solutions to reduce stress. The IBM data science methodology is applied in this

research.

For the development of the Conversational Agent, a questionnaire was elaborated using a
Google form with the sole purpose of collecting all possible information regarding academic
stress, in the data collected by the form, university students from different semesters
participated. After the data collection, the tasks of supervised selection and preprocessing of
the data are carried out, with the purpose of having a set of data to be used for the training of
one of the Neural Networks. The purpose of the agent's Neural Network is to converse with
the patient and in this way collect the patient's information to be later analyzed by the LSTM

Neural Network, which is in charge of analyzing the stress level of the user.

Keywords: Conversational Agent, Model, Neural Network, Natural Language Processing,

Pre-Processing, Bot, Deep Learning, Sentiment Analysis, LSTM.
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CAPITULO I
MARCO INTRODUCTORIO




1.1 INTRODUCCION

La Inteligencia Artificial es la capacidad que tienen las maquinas para utilizar algoritmos,
con el proposito de aprender de los datos y utilizar ese aprendizaje para la toma de decisiones,
simulando al ser humano en las mismas circunstancias. Los sistemas basados en Inteligencia
Artificial se han utilizado en el transcurso de estos afios para ayudar a los humanos en
diferentes tareas y ambitos, teniendo como resultado mejoras significativas. Debido a estos
grandes avances en esta area, los sistemas basados en Inteligencia Acrtificial pueden realizar

tareas que hace afios estaba reservada solo a los humanos.

Con el paso del tiempo, los Agentes Conversacionales han sido denominados como entidades
artificiales, con la finalidad de mantener una conversacion con el usuario, la forma que tienen

estos agentes para conversar puede ser mediante texto o de forma oral.

El estrés es un importante generador de diversas patologias, se encuentra esta presente en
todos los medios y ambientes, incluido el educativo, en donde se centra el objetivo de esta
discusion; de ahi que los psicdlogos, los docentes y los padres de familia, hayan identificado
la necesidad de conocer las implicaciones que tiene sobre el rendimiento de los estudiantes,
es decir, el estrés que éstos experimentan en el ambito académico. (Roméan, Ortiz y
Hernandez, 2008)

Bajo ese contexto el presente trabajo tiene como proposito emplear Inteligencia Artificial
para desarrollar un agente conversacional que detecte y disminuya el estrés académico que
existe en universitarios de Bolivia, con la ayuda de técnicas de procesamiento del lenguaje
natural y redes neuronales con algoritmos de aprendizaje supervisado destinada al ambito de
deteccion y clasificacion, se entrena una red neuronal que facilite la comprension de los

textos escritos que se utilizan para comunicar el estado de &nimo que tiene cada persona.



1.2. ANTECEDENTES

1.2.1. ESTADO DEL ARTE

Aunqgue los términos “Agente Conversacional” parecen creados recientemente, ya eran
conocidos hace ya bastante tiempo, teniendo antecedentes desde la década de los sesentas.
El primer agente conversacional creado en 1964, ELIZA, que fue desarrollado por Joshep
Weizenbaum que tenia la capacidad de dialogar con el usuario, simulando las respuestas de

un psicoterapeuta.

En 1972, en la universidad de California de Stanford se creé otro agente conversacional que
Ilamaron PARRY, que simulaba a un paciente de paranoia, Parry fue una version modificada
de ELIZA. En el afio 1989 CHATTERBOT, fue un jugador virtual, creado para conversar
con otros jugadores, descubrir mundos y demas tareas que realizaba un jugador cotidiano,
todos los jugadores asumian que los demas jugadores eran personas, CHATTERBOT de la

misma forma que su antecesor fue basado en ELIZA.

En 1992 se crea a DR. SBAITSO, la gran diferencia de este agente conversacional era que el
mismo incorporaba interfaz de usuario y asumia el rol de un psiquiatra. Para el afio 1995
ALICE se convierte en un agente conversacional con la capacidad de recolectar ejemplos de
lenguaje natural por medio de la web, siendo uno de los primeros agentes en realizar esta
tarea. En 1997 Microsoft muestra el primer agente de conversacion que estaba disponible
para Windows, con el famoso nombre de CLIPPY, este agente fue disefiado para colaborar

en la utilizacién de herramientas de Microsoft Office.

En 2011 la conocida empresa estadounidense Apple crea el primer asistente virtual para un
teléfono, SIRI, quien se convierte en la precursora de todos los agentes conversacionales
actuales, con la capacidad de responder a consultas sobre el clima, musica, historia y también
tener conversaciones abordando multiples temas de conversacion. SIRI introdujo la novedad

de poder entablar una conversacién hablada y ya no solo escrita.



En el mismo afio aparece un sistema inteligente creado por IBM que denominaron
WATSON, en honor al fundador y primer presidente de la compafiia Thomas Watson, que
tenia la capacidad de identificar el lenguaje humano y descomponer las preguntas, generando
mas de una respuesta posible y seleccionando la mas idonea. WATSON gand un concurso

de televisién, donde sus contrincantes fueron dos personas, ganando un millén de délares.

Por otro lado, en el afio 2014 Microsoft lanza su propio asistente virtual, con el nombre de
CORTANA, su creacién fue basada en la inteligencia artificial de Halo, con el paso del
tiempo CORTANA se fue adaptando a todos los dispositivos con sistema operativo
Windows, teniendo compatibilidad con la mayoria de sus dispositivos. EI mismo afio la
compafia estadounidense Amazon también saca a la luz su asistente virtual, denominado
ALEXA, la cual permite la interaccion de los usuarios con su dispositivo movil mediante

conversaciones naturales de voz.

Google Assistant aparecio en el afio 2017, teniendo como predecesores a Google Voice
Search que hizo su debut en junio del 2011 y Google Now que aparece el afio 2012. Google
Assistant es una herramienta que esta disponible en celulares, tablets, el parlante inteligente
Google Home y otros. Tiene la capacidad de incluir a otros agentes conversacionales en sus

conversaciones.

La empresa Samsung en el afio 2017 anuncia a Bixby, un asistente virtual desarrollado por
el equipo de Samsung Electronics. Este agente tiene como predecesor a S Voice que era la
aplicacion de asistente de voz de Samsung que se presento en 2012. Samsung anuncio en el
lanzamiento de Bixby 2.0 que esta nueva version se implementa en toda la linea existente de

productos conectados por la compafiia.

1.2.2. ANTECEDENTES LEGALES NACIONALES

El articulo 21.2 de los derechos civiles de la Constitucion Politica del Estado, establece que
“Las bolivianas y los bolivianos tienen los siguientes derechos: a la privacidad, intimidad,

honra, propia imagen y dignidad”.



1.2.3. ANTECEDENTES DE INVESTIGACION

e Sistema Inteligente para la deteccion de conversaciones con posible contenido
Pedofilico basado en Redes Neuronales, realizado por Eynar David Torrez Torrez el
afio 2018 en la Universidad Mayor de San Andrés (Bolivia) para resolver el creciente
problema de los mensajes pedéfilos que va contra la psicologia de los nifios, con la
mineria de texto y modelos de recuperacién de procesamiento del lenguaje natural los
cuales son combinado con algoritmos de redes neuronales para desarrollar el modelo
que logre detectar las conversaciones peddfilas. (Torrez, 2018)

e Desarrollo de un sistema experto como apoyo para el diagnéstico de nifios con
trastorno del espectro autista , realizado por Kyrie Eleisan Rubina Sotelo el afio 2016
en la Universidad Nacional Mayor de San Marcos de Lima Per0, para diagnosticar el
trastorno y proporcionar informaciéon necesaria acerca del nivel de autismo que
presenta el nifio, con una base de conocimientos recuperada de un experto en el area
y la combinacion de redes neuronales para obtener los resultados de modo fiable con
un tiempo de respuesta optimo.(Rubina, 2016)

e Sistema experto para el diagnostico de Parkinson, realizado por Alejandra Lucia
Aliaga Barrionuevo el afio 2017 en la Universidad Mayor de San Andrés (Bolivia)
para proporcionar un diagnostico sobre la enfermedad de Parkinson en base a
sintomas que presente una persona, mediante una base de conocimiento, base de
hechos y motor de inferencia para construir el sistema experto que logre diagnosticar

el Parkinson.

1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El término estrés se remonta a la década de 1930, cuando Hans Selye, un estudiante de
segundo afio de medicina en la Universidad de Praga, se percaté de que todos los enfermos
a quienes observaba, indiferentemente de la enfermedad que sufrian, tenian sintomas

comunes y generales como agotamiento, pérdida del apetito, baja de peso, astenia, entre otros



sintomas inespecificos. Selye denomind este fendmeno como "Sindrome General de
Adaptacion” (Berrio Garcia & Mazo Zea, 2011)

Desde entonces, el estrés ha sido estudiado desde varias disciplinas medicas, bioldgicas y
psicoldgicas con la aplicacion de tecnologias variadas y avanzadas, y con enfoques tedricos
diferentes. Por ejemplo, los enfoques fisioldgicos y bioquimicos resaltaron la importancia de
la respuesta organica, es decir, el nacimiento del estrés en el interior de la persona. (Berrio
Garcia & Mazo Zea, 2011)

Los estudiantes estan expuestos a sufrir de estres académico, debido a la preocupacion que
tienen en su aprendizaje, al tiempo que en ocasiones se vuelve insuficiente para realizar las
actividades académicas, el no comprender algin contenido, su relacion entre los mismos

compafieros y con los maestros o docentes. (Alba, 2018)

1.3.1. PROBLEMA CENTRAL

¢Como detectar y disminuir el nivel de estrés académico en estudiantes universitarios?

1.3.2. PROBLEMAS SECUNDARIOS
e No se encuentra un corpus de datos con contenido de estrés académico, generando

que la reduccion no sea posible.

e No existe un registro de palabras o frases identificadas sobre el estrés académico,
produciendo una falta de informacion en el procesamiento de lenguaje natural (NLP).

e No existe un registro de los causantes de estrés (estresores), o que ocasiona la falta

de informacion acerca del estrés que sufren los universitarios.

e Las palabras escritas de forma incorrecta, generan ambigiiedad al momento de

identificar palabras o frases sobre estrés academico.



No existe una clasificacién de las palabras sobre estrés académico, generando que la

deteccion del estrés académico no sea fiable.

1.4. DEFINICION DE OBJETIVOS

1.4.1. OBJETIVO

Desarrollar un agente conversacional para detectar y disminuir el estrés académico en

estudiantes universitarios.

1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Recopilar informacion sobre el estrés académico universitario, para el entrenamiento

de una red neuronal.

Plantear un diccionario de datos sobre el estrés académico, con el cual se obtienen

una mejor clasificacion acerca del estado en el que se encuentra cada usuario.

Plantear un diccionario de causantes de estrés (estresores), con el cual se obtiene una

nocién de cémo disminuir el nivel de estrés académico.

Clasificar palabras, frases e indicadores, de acuerdo a su significado, sinGnimos para

que la deteccion de estrés academico no sea ambigua.

Otorgar un valor cuantitativo a las palabras, para un mejor analisis de los niveles de

estrés.

1.5. HIPOTESIS

El uso de redes neuronales permite al agente conversacional detectar y disminuir el nivel de

estrés académico en estudiantes universitarios en al menos un 15%.

1.5.1. OPERACION DE VARIABLES

Variable Independiente: Redes Neuronales.



Variable Dependiente: Agente conversacional para detectar y disminuir el nivel de estrés

académico en estudiantes universitarios.

Variable Interviniente: Informacion sobre estrés académico recopilada a traves de la

herramienta de Google Form.

1.6. JUSTIFICACION

1.6.1. JUSTIFICACION ECONOMICA

La investigacion siguiente aporta directamente a la productividad académica, estudio entre
otras actividades académicas que tiene cada persona. También afecta a la economia
universitaria que tiene que combatir el estrés académico universitario ya que tiene que
invertir en personal calificado, psicologos, con la capacidad de disminuir el estrés académico,
se le suma una inversion por el bien de la comunidad universitaria estudiantil. Mientras mas

grande el problema mas costo para la universidad.

1.6.2. JUSTIFICACION SOCIAL

Con la presente investigacion se busca colaborar directamente a instituciones de educacion
superior, universidades, psicologos y todo personal que estan relacionado con la parte de
estrés académico en universitarios. Dado que son los encargados de velar por el bienestar de
los estudiantes que pertenecen a estas instituciones ya sea con personal capacitado,
seminarios, preparacion y demas. El desarrollo del agente conversacional ayuda a pacientes
y estudiantes, que son propensos a sufrir de estrés académico y también a los pacientes que
no puedan acceder a un especialista psicAlogo para ser colaborados en esta situacion.

1.6.3. JUSTIFICACION CIENTIFICA

El estudio aporta directamente al area de compresion del lenguaje natural, con esto se quiere
comprender mejor el estado del universitario en tiempos de estrés académico, para que un

computador pueda entender dicha informacién, por esta razon el Procesamiento de Lenguaje



Natural estudia el dialecto de las personas, pero para entender algo que no se conoce es

necesario estudiar sus componentes, tal como las conversaciones y sus intenciones, que van

dentro del mensaje escrito, podria proporcionar a la maquina una pauta de las emociones o

estado en los escritos de los texto, como los psic6logos que estudian grafologia una maquina

podria no solo comprender sino asimilar la personalidad de una persona.

1.7. ALCANCES Y LIMITES

1.7.1. ALCANCES

1.7.2

Se identifican palabras o frases referentes al estrés academico universitario,
dejando de lado los otros tipos de estrés que existen.
Se recopila informacion mediante formularios, cuestionarios y encuestas, mismos
que son aplicados a estudiantes universitarios.
Se construye un diccionario con la informacion recopilada referente a estrés
académico en universitarios.
Se genera un proceso de entrenamiento para las redes neuronales.
El agente conversacional proporciona informacion sobre posibles soluciones para
la disminucion del estrés académico.

.LIMITES
El agente conversacional trabaja con pacientes con un nivel de estrés académico
alto y moderado, dejando de lado al estrés académico bajo.
El conjunto de palabras o frases que contienen las respuestas del cuestionario no
engloba a todas las existentes de Bolivia.
El agente conversacional desarrollado no reemplaza a un especialista en el area.



° El conjunto de informacién recopilada mediante formularios, cuestionarios y

encuestas no es de todas las universidades existentes en Bolivia.

° La recopilacion de informacion se realiza de una sola fuente, estudiantes de la

Universidad Mayor de San Andrés.

° El agente conversacional trabaja Gnicamente con texto plano, es decir, no reconoce

imagenes, videos, emoticones ni ningun otro tipo de informacion ingresada.

° El entrenamiento de la red neuronal solo se efectla una vez, posteriormente se

almacena y emplea dicho entrenamiento.

° La poblacion de estudio del presente trabajo son estudiantes de la Universidad
Mayor de San Andrés.

1.8. APORTES

1.8.1. PRACTICO

El aporte practico consta de la implementacion del agente conversacional con un conjunto de
palabras y frases identificadas comunes en el caso de estrés académico universitario. Para el
analisis del estado o sentimiento en el que se encuentra el universitario, se realiza un estudio

supervisado para identificar la situacion en la que se encuentra el paciente.

1.8.2. TEORICO

La presente tesis de investigacion, propone un agente conversacional con la capacidad de
reconocer el nivel estrés y posteriormente reducirlo, usando técnicas y metodologias
fundamentales para la ciencia de datos IBM junto con técnicas de Procesamiento de Lenguaje
Natural y Redes Neuronales Artificiales, las que son combinadas para obtener un modelo
diferente de clasificaciones de textos o escritos que podria ser utilizada para futuras

investigaciones.
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1.9. METODOLOGIA DE INVESTIGACION

Para el desarrollo del presente trabajo de grado, se toma como enfoque la metodologia de
investigacion cuantitativa, esta metodologia tiene como objeto explicar mediante una
investigacion sistémica de los fendmenos observables a través de la recoleccion de datos
digitales. La investigacion cuantitativa implica la recoleccion y analisis de datos
cuantificables, en esta metodologia la cuestion de la medicidn es esencial, puesto que nos
permite la observacion empirica. Todos los datos cuantitativos son datos expresados en forma
numeérica, obtenidos a través de encuestas, cuestionarios, 0 mediante la manipulacion de

datos estadisticos preexistentes.

1.10. METODOLOGIA DE INGENIERIA

1.10.1. METODOLOGIA FUNDAMENTAL PARA LA CIENCIA DE DATOS

Para la parte de ingenieria se utiliza la metodologia de IBM. “La metodologia IBM ilustra la
naturaleza iterativa del proceso de resolucion del problema” (Rollins, 2015). Esta
metodologia para la ciencia de datos cuenta con diez pasos para un manejo adecuado de la

informacion, las etapas que esta metodologia contiene son:

Comprension del negocio
Enfoque analitico

Requisitos de datos
Recopilacion de datos
Comprension de datos
Preparacion del modelo de datos
Modelado

Evaluacion

© 0o N o g b~ w D PE

Implementacion

10. Retroalimentacién
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En el desarrollo de cada una de estas etapas se utilizan distintas técnicas de clasificacion de
texto, andlisis de sentimiento de manera supervisada donde se tiene el trabajo de identificar
el estrés academico que presentan los pacientes o usuarios. En el caso de la limpieza de datos
o también conocido como preprocesamiento se realiza distintas tareas tales como eliminacion
de palabras que no proporcionan informacion relacionada a la tematica, estandarizaciéon y
demas. Finalmente, para la creacion de redes neuronales y el desarrollo de las mismas

también se utilizan distintas técnicas, para el mejor funcionamiento de las mismas.
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2.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La Inteligencia Artificial (IA) hace posible que las maquinas aprendan de la experiencia, se
ajusten a nuevas aportaciones y realicen tareas como seres humanos. La mayoria de los
ejemplos de inteligencia artificial sobre los que oye hablar hoy dia desde computadoras que
juegan ajedrez hasta automoéviles de conduccién auténoma recurren mayormente al
aprendizaje profundo y al procesamiento del lenguaje natural. Empleando estas tecnologias,
las computadoras pueden ser entrenadas para realizar tareas especificas procesando grandes

cantidades de datos y reconociendo patrones en los datos. (Insights, n.d.)

La Inteligencia Artificial (1A) es un "término general” para un amplio campo de ciencias
involucradas en el desarrollo de sistemas informaticos que piensan y aprenden de una manera
similar a la inteligencia humana. Sus aplicaciones se dividen en dos grupos: 1A estrecha (o
IA débil), aplicaciones que realizan tareas especificas como jugar al ajedrez, y 1A general
(también conocida como IA fuerte, Inteligencia general artificial o AGI), programas que
pueden lograr mas objetivos generalizados 0 manejar una variedad de tareas que atraviesan
multiples dominios, como comprender el lenguaje, el contexto y las emociones como lo
hacen los humanos. Machine Learning (ML) es un método de analisis de datos que aprende
de la experiencia, permitiendo a las computadoras encontrar informacion oculta sin ser
programado explicitamente. Los programas Tiempo Crecimiento exponencial vs crecimiento
lineal de ML analizan datos y aprenden de ellos para tomar decisiones y predicciones, e
incluyen tanto el aprendizaje supervisado (entrada manual de datos y soluciones) como el
aprendizaje no supervisado. Deep Learning (DL) es un subcampo del aprendizaje automatico
que utiliza redes neuronales artificiales, que son simulaciones por computadora con el patron

de un cerebro humano.
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Un método de
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Figura 2.1: Composicion de Inteligencia Artificial

Fuente: (Chero, 2019)

La siguiente tabla presenta definiciones de inteligencia artificial extraidas de ocho libros de
texto. Las que aparecen en la parte superior se refieren a procesos mentales y al
razonamiento, mientras que las de la parte inferior aluden a la conducta. Las definiciones de
la izquierda miden el éxito en términos de la fidelidad en la forma de actuar de los humanos,
mientras que las de la derecha toman como referencia un concepto ideal de inteligencia, que
Ilamaremos racionalidad. Un sistema es racional si hace «lo correcto», en funcion de su

conocimiento. (Russell & Peter, 2004)

15



Sistemas gue piensan como humanos

Sistemas que piensan racionalmente

«El nuevo y excitante esfuerzo de hacer que los
computadores piensen. .. maquinas con mentes, en
el mds amplio sentido literal». (Haugeland, 1985)

«[La automatizacidn de] actividades que vincu-
lamos con procesos de pensamiento humano, ac-
tividades como la toma de decisiones, resolucidn
de problemas, aprendizaje...» (Bellman, 1978)

«El estudio de las facultades mentales median-
te el uso de modelos computacionaless. (Char-
niak v McDermott, 1985)

«El estudio de los cilculos que hacen posible
percibir, razonar y actuars. (Winston, 1992)

Sistemas que actian como humanos

Sistemas gue actian racionalmente

«El arte de desarrollar miquinas con capacidad
para realizar funciones que cuando son realiza-
das por personas requieren de inteligencias.

«La Inteligencia Computacional es el estudio
del disefio de agentes inteligentes». (Poole er
al., 1998)

(Kurzweil, 1990))

«IA... estd relacionada con conductas inteli-
gentes en artefactoss. (Nilsson, 1998)

«El estudio de como lograr que los computado-
res realicen tareas que, por el momento, los hu-
manos hacen mejors. (Rich y Knight, 1991)

Tabla 2.1: Definiciones de inteligencia artificial, organizadas en cuatro categorias.

Fuente: (Russell & Peter, 2004)

2.2. MACHINE LEARNING

El aprendizaje automatico es una rama en evolucion de algoritmos computacionales que estan
disefiados para emular la inteligencia humana aprendiendo del entorno circundante. Son
considerados el caballo de trabajo en la nueva era de los Ilamados big data. Las técnicas
basadas en el aprendizaje automatico se han aplicado con éxito en diversos campos que van
desde el reconocimiento de patrones, vision computarizada, ingenieria de naves espaciales,
finanzas, entretenimiento y biologia computacional hasta aplicaciones biomédicas y médicas.
(El Naga & Murphy, 2015)

Tom Mitchell (1997) afirma que “El aprendizaje automatico es el estudio de algoritmos
informaticos que permiten a los programas informaticos mejorar automaticamente a través

de la experiencia”

16



Machine Learning (ML) es un fascinante campo de investigacién y practica de Inteligencia
Artificial (1A) donde investigamos como los agentes informaticos pueden mejorar su
percepcion, cognicion y accion con experiencia. Machine Learning se trata de maquinas que

mejoran a partir de datos, conocimientos, experiencia e interaccion.

Machine Learning utiliza una variedad de técnicas para manejar de manera inteligente
grandes y complejas cantidades de informacion basadas en bases en muchas disciplinas,
incluyendo estadisticas, representacion de conocimientos, planificacion y control, bases de
datos, inferencia causal, sistemas informaticos, vision artificial y procesamiento del lenguaje
natural. Los agentes de IA con su nucleo en Machine Learning tienen como objetivo
interactuar con los seres humanos de diversas maneras, incluyendo proporcionar
estimaciones sobre fendmenaos, hacer recomendaciones para las decisiones y ser instruidos y

corregidos. (Veloso & Simon, s.f.)

El aprendizaje automético es un tipo de inteligencia artificial (Al) que proporciona a las
computadoras la capacidad de aprender, sin ser programadas explicitamente. El aprendizaje
automatico se centra en el desarrollo de programas informaticos que pueden cambiar cuando
se exponen a nuevos datos. El proceso de aprendizaje automatico es similar al de la mineria
de datos. Ambos sistemas buscan entre los datos para encontrar patrones. Sin embargo, en
lugar de extraer los datos para la comprensién humana —como es el caso de las aplicaciones
de mineria de datos— el aprendizaje automatico utiliza esos datos para detectar patrones en
los datos y ajustar las acciones del programa en consecuencia. Los algoritmos del aprendizaje
automatico se clasifican a menudo como supervisados o no supervisados. Los algoritmos
supervisados pueden aplicar lo que se ha aprendido en el pasado a nuevos datos. Los

algoritmos no supervisados pueden extraer inferencias de conjuntos de datos. (Rouse, 2017)

2.2.1. TIPOS DE MACHINE LEARNING

Los tipos de implementacion de Machine Learning pueden clasificarse en cuatro categorias

o0 técnicas que se muestran en la figura
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Sin datos

datos no clasificados

Figura 2.2: Definiciones de inteligencia artificial, organizadas en cuatro categorias.

Fuente: (Russell & Peter, 2004)

2.2.1.1. APRENDIZAJE SUPERVISADO

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos trabajan con datos “etiquetados” (labeled data),
intentado encontrar una funcién que, dadas las variables de entrada (input data), les asigne la
etiqueta de salida adecuada. El algoritmo se entrena con un ‘“histérico” de datos y asi
“aprende” a asignar la etiqueta de salida adecuada a un nuevo valor, es decir, predice el valor
de salida. (Simeone, 2018)

En los problemas de aprendizaje supervisado, comenzamos el analisis con un conjunto de
datos que contiene ejemplos de entrenamiento con etiquetas correctas asociadas. El algoritmo
aprende la relacion entre los datos y sus etiquetas y aplica esa relacion aprendida para

clasificar datos completamente nuevos que la maquina no haya vista antes. (Gonzales, 2020)

2.2.1.2. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

¢Cémo se encuentra la estructura subyacente de un conjunto de datos? ;Como lo resumes y

lo agrupas mas utilmente? ;Como se representan datos de manera efectiva en un formato
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comprimido? Estos son algunos de los objetivos del aprendizaje no supervisado, que se

denomina ““sin supervision” porque comienza con datos no etiquetados.

En contraste con el aprendizaje supervisado, no siempre es facil obtener métricas sobre qué
tan bien esta funcionando un algoritmo de aprendizaje sin supervision. El “rendimiento” a

menudo es subjetivo y especifico del dominio. (Gonzales, 2020)

En el aprendizaje no supervisado, carecemos supervisores o datos de entrenamiento. En otras
palabras, todo lo que tenemos son datos sin etiquetar. La idea es encontrar una estructura
oculta en estos datos. Puede haber varias razones por las que los datos no tienen etiqueta.
Puede deberse a la falta de disponibilidad de fondos para pagar el etiquetado manual o la
naturaleza inherente de los datos en si. Con numerosos dispositivos de recopilacion de datos,
ahora los datos se recopilan a un ritmo sin precedentes. La variedad, la velocidad y el
volumen son las dimensiones en las que Big Data es visto y juzgado. (Mohammed, Badruddin
Khan, & Mohammed Bashier, 2017).

2.2.1.3. APRENDIZAJE SEMI SUPERVISADO

En este tipo de aprendizaje, los datos proporcionados son una mezcla de datos clasificados y
no clasificados. Esta combinacion de datos etiquetados y no etiquetados se utiliza para
generar un modelo apropiado para la clasificacion de datos. En la mayoria de las situaciones,
los datos etiquetados son escasos y los datos no etiquetados abundan. El objetivo de la
clasificacion semi-supervisada es aprender un modelo que predecira clases de datos de
prueba futuros mejor que el del modelo generado usando solo los datos etiquetados. La forma
en que aprendemos es similar al proceso de aprendizaje semi-supervisado. (Mohammed,
Badruddin Khan, & Mohammed Bashier, 2017)

2.2.1.4. APRENDIZAJE POR REFUERZO

El método de aprendizaje por refuerzo tiene como objetivo utilizar las observaciones

recopiladas de la interaccion con el entorno para tomar acciones que maximizarian la
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recompensa 0 minimizarian el riesgo. Para producir programas inteligentes (también

Ilamados agentes).

El aprendizaje por refuerzo pasa por los siguientes pasos:

=

El agente observa el estado de entrada.

2. La funcién de toma de decisiones se utiliza para hacer que el agente realice una
accion.

3. Una vez realizada la accion, el agente recibe recompensa o refuerzo del entorno.

4. Se almacena la informacion del par estado-accién sobre la recompensa.

Usando la informacién almacenada, la politica para un estado particular en términos de
accion se puede ajustar, lo que ayuda a la toma de decisiones Optima para nuestro agente.
(Mohammed, Badruddin Khan, & Mohammed Bashier, 2017)

En este aprendizaje no hay una clave de repuesta, pero el algoritmo adn tiene que decidir
cOmo actuar para realizar su tarea. En ausencia de datos de capacitacion, el algoritmo aprende
de la experiencia, recoge los ejemplos de entrenamiento (esta accion fue buena — esta accion
fue mala) a través de ensayo y error mientras intenta su tarea, con el objetivo de maximizar

la recompensa a largo plazo. (Gonzales, 2020)

2.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

“Las redes neuronales son un modelo computacional basado en un gran conjunto de unidades
neuronales simples de forma aproximadamente analoga al comportamiento observado en los
axones de las neuronas en los cerebros bioldgicos. Cada una de las neuronas simples va a

tener una forma similar al siguiente diagrama:” (Jara & Lopez, 2017)
En donde sus componentes son:

x1,2, ... ,n: los datos de entrada en la neurona, los cuales también puede ser que sean

producto de la salida de otra neurona de la red.
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-x0: La unidad de sesgo; un valor constante que se le suma a la entrada de la funcion de
activacion de la neurona. Tiene valor 1, que permite cambiar la funcion de activacion

hacia la derecha o izquierda, otorgdndole mas flexibilidad para aprender a la neurona.

w0, 1Lw2........... ,wn: los pesos relativos de cada entrada. Tener en cuenta que incluso

la unidad de sesgo tiene un peso.

-a: la salida de la neurona, que va a ser calculada de la siguiente manera:

a= f(iws X;)
i=0

“Aqui f es la funcion de activacion de la neurona, esta funcion es la que les otorga tanta
flexibilidad a las redes neuronales y le permite estimar complejas relaciones no lineales en
los datos. Puede ser tanto una funcién lineal, como funcién logistica, hiperbdlica. Cada
unidad neuronal esta conectada con muchas otras y los enlaces entre ellas pueden incrementar
o0 inhibir al estado de activacion de las neuronas adyacentes. Estos sistemas aprenden y se
forman asi mismos, en lugar de ser programados de forma explicita y sobresalen en aéreas
donde la deteccion de soluciones o caracteristicas es dificil de expresar con la programacion

convencional” (Jara & Lopez, 2017)
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o)

Figura 2.3: Diagrama de una Neurona Artificial

Fuente: (Khepri, 2018)

Las redes neuronales emulan la estructura y el comportamiento del cerebro, utilizando los

procesos de aprendizaje para buscar una solucion a diferentes problemas; son un conjunto de

algoritmos matematicos que encuentran las relaciones no lineales entre conjuntos de datos;

suelen ser utilizadas como herramientas para la prediccion de tendencias y como

clasificadoras de conjuntos de datos. Se denominan neuronales porque estan basadas en el

funcionamiento de una neurona bioldgica cuando procesa informacion. (Fernandez & Pérez,

2007)
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Figura 2.4: Esquema de una red neuronal artificial.

Fuente: (Khepri, 2018)
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En el diagrama, cada nodo circular representa una neurona artificial y cada flecha representa
una conexion desde la salida de una neurona a la entrada de otra. El principal objetivo de una
neurona artificial es resolver problemas del mismo modo que lo haria un cerebro humano,
aungue las redes neuronales son bastante mas abstractas. Un aspecto interesante de estos
sistemas es que son impredecibles en su éxito con el autoaprendizaje. Después del
entrenamiento algunos se vuelven expertos en la resolucion de un problemay otros en cambio

no funcionan tan bien.

Las ANN (Artificial Neural Networks) estan inspiradas en las redes neuronales bioldgicas
del cerebro humano. Estan constituidas por elementos que se comportan de forma similar a
una neurona bioldgica en sus funciones mas comunes. Dichos elementos estan organizados
de una forma similar a como se presentan en el cerebro. Al margen de “parecerse” al cerebro
presentan una serie de caracteristicas propias del cerebro. Por ejemplo, las ANN aprenden de
la experiencia, generalizan de ejemplos previos a ejemplos nuevos y abstraen las

caracteristicas principales de una serie de datos. (Khepri, 2018)

e Aprender: Adquirir el conocimiento de una cosa por medio del estudio, ejercicio o
experiencia. Las ANN pueden cambiar su comportamiento en funcién del entorno.
Se les muestra un conjunto de entradas y ellas mismas se ajustan para producir unas
salidas consistentes.

e Generalizar: extender o ampliar una cosa. Las ANN generalizan automaticamente
debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes pueden ofrecer, dentro de un
margen, respuestas correctas a entradas gque presentan pequefias variaciones debido a
los efectos de ruido o distorsion.

e Abstraer: aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de un objeto.
Algunas ANN son capaces de abstraer la esencia de un conjunto de entradas que

aparentemente no presentan aspectos comunes o relativos.
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2.3.1. ESTRUCTURA DE UNA RED NEURONAL

Las redes neuronales artificiales, son algoritmos de software cuyo fundamento se inspira en
el comportamiento de las neuronas del cerebro humano. En nuestro cerebro ocurren millones
de reacciones quimicas que comunican nuestras células cerebrales, o neuronas, unas con

otras, mediante estructuras especializadas. (Campos, 2018)

Sustancia de Nissl
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ranvier
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Nicleo

» Botones sinapticos Cuerpo o soma

Dendritas

Figura 2.5: Estructura de la red neuronal

Fuente: (Campos, 2018)

e AxOn: Tambien conocida como salida de la neurona que estd conectada a las
dendritas.

e Dendrita: También llamada entrada, recibe impulsos de otras neuronas.

e Sinapsis: Se establecen entre la parte terminal de un axon y las dendritas de otra

neurona.
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El primer modelo matemaético de una neurona artificial, creado con el fin de llevar a cabo
tareas simples, fue presentado en el afio 1943 en un trabajo conjunto entre el psiquiatra y

neuroanatomista Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts.

La siguiente figura muestra un ejemplo de modelo neuronal con n entradas, que consta de:

o Un conjunto de entradas Xi,...Xn.
o Los pesos sinapticos wi,...wn, correspondientes a cada entrada.
o Una funcion de agregacion, Z.
. Una funcion de activacién, f.
o Una salida, Y.
Neuronas
Axon Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo
W Cuello
del axén
Xz
f Axon
Salida
Funcién de
X, activacién
Entradas Pesos Neuronas

Wy
Sumatorio y umbral

artificiales

Figura 2.6: Diagrama de una Neurona Atrtificial

Fuente: (Sancho, 2019)

En este modelo, la salida neuronal Y esta dada por:

Y = f{i w; T; )
i—1

25



2.3.2. TIPOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

2.3.2.1. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son muy diferentes de la mayoria de las otras
redes. Se utilizan principalmente para el procesamiento de imagenes, pero también se pueden
utilizar para otros tipos de entrada, como el audio. Las CNN tienden a comenzar con un
"escaner" de entrada que no esta destinado a analizar todos los datos de entrenamiento a la

VeZ.

Estos datos de entrada se alimentan a través de capas convolucionales en lugar de capas
normales, donde no todos los nodos estan conectados a todos los nodos. Cada nodo s6lo se
refiere a si mismo con celdas vecinas cercanas. Estas capas convolucionales también tienden

a encogerse a medida que se vuelven més profundas. (Van Veen & Leijnen, 2019)

N/ \/\/ \/

| X1 X XX

Figura 2.7: Redes Neuronales Recurrentes

Fuente: (Van Veen & Leijnen, 2019)
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2.3.2.2. REDES NEURONALES RECURRENTES

En las redes neuronales recurrentes, las neuronas se alimentan de informacion no solo de la
capa anterior, sino también de si mismas del paso anterior. Un gran problema con las RNN
es el problema de gradiente que desaparece (0 explota) donde, dependiendo de las funciones
de activacion utilizadas, la informacion se pierde rapidamente con el tiempo, pierden
informacion en profundidad. Intuitivamente esto no seria un gran problema porque estos son
s0lo pesos y no estados de neuronas, pero los pesos a través del tiempo son realmente donde
se almacena la informacion del pasado; si el peso alcanza un valor de 0 o 1 000 000, el estado
anterior no es muy informativo. (Van Veen & Leijnen, 2019)

N

0

9
R

Figura 2.8: Redes Neuronales Recurrentes

Fuente: (Van Veen & Leijnen, 2019)

a) MEMORIA A LARGO Y CORTO PLAZO (LSTM)

En este tipo de redes se poseen bucles de retroalimentacion compuestos por células de
memoria que poseen un sistema de decisiones basado en compuertas, las cuales que se
encargan de “recordar” patrones historicos importantes y “olvidar” patrones no relevantes.

Gracias a estas células de memoria, una RNN de tipo LSTM es capaz de asimilar
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dependencias a corto y largo plazo y, ademas, atender eficientemente (Puentes, Oliveira,

Ruelas, & Fernandez)

Las LSTM estan disefiados explicitamente para evitar el problema de dependencia a largo
plazo. Recordar informacion durante largos periodos de tiempo es practicamente su
comportamiento predeterminado. Todas las redes neuronales recurrentes tienen la forma de
una cadena de modulos repetitivos de la red neuronal. En las RNN estandar, este modulo de
repeticion tendra una estructura muy simple, como una sola capa de activacion. Los LSTM
también tienen esta estructura tipo cadena, pero el médulo de repeticidon tiene una estructura
diferente. En lugar de tener una sola capa de red neuronal, hay cuatro que interactian de una

manera muy especial (Christopher, 2015)
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Figura 2.9: Arquitectura de una red LSTM
Fuente: (Christopher, 2015)

Para afladir datos a esta memoria usamos tres compuertas:

e Forget Gate. Permite eliminar elementos de la memoria.
e Update Gate. Permite afiadir nuevos elementos a la memoria.

e Output Gate. Permite crear el estado oculto actualizado.
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Estas compuertas funcionan como valvulas: totalmente abiertas permiten el paso de
informacion y totalmente cerradas lo bloguean por completo. Cada una de estas compuertas
esta conformada por tres elementos: una red neuronal, una funcion sigmoidal y un elemento

multiplicador. (Herrera Cofre, 2020)

2.4. DEEP LEARNING

El aprendizaje profundo es una funcion de inteligencia artificial (1A) que imita el
funcionamiento del cerebro humano en el procesamiento de datos y la creacidn de patrones
para su uso en la toma de decisiones. El aprendizaje profundo es un subconjunto del
aprendizaje automatico en inteligencia artificial que tiene redes capaces de aprender sin
supervision a partir de datos no estructurados o sin etiquetar. También conocido como

aprendizaje neuronal profundo o red neuronal profunda. (Hargrave, 2019)

e El aprendizaje profundo es una funcién de la IA que imita el funcionamiento del
cerebro humano en el procesamiento de datos para su uso en la deteccion de objetos,
el reconocimiento del habla, la traduccion de idiomas y la toma de decisiones.

e La IA de aprendizaje profundo es capaz de aprender sin la supervision humana, a
partir de datos que no estan estructurados ni etiquetados.

e El aprendizaje profundo, una forma de aprendizaje automatico, puede utilizarse para

ayudar a detectar el fraude o el blanqueo de dinero, entre otras funciones.
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Figura 2.10: Diferencia entre aprendizaje automatico y profundo.

Fuente: (LaLonde, Zhang, & Shah, 2017)

2.4.1. ;COMO FUNCIONA DEEP LEARNING?

En general, cualquier técnica de Machine Learning trata de realizar la asignacion de entradas
(por ejemplo, imagenes) a salidas objetivas (Por ejemplo, la etiqueta "gato"), mediante la
observacion de un gran namero de ejemplos de entradas y salidas. Deep Learning realiza este
mapeo de entrada-a-objetivo por medio de una red neuronal artificial que estd compuesta de
un numero grande de capas dispuestas en forma de jerarquia. La red aprende algo simple en
la capa inicial de la jerarquia y luego envia esta informacion a la siguiente capa. La siguiente
capa toma esta informacion simple, lo combina en algo que es un poco mas complejo, y lo
pasa en la tercera capa. Este proceso continta de forma tal que cada capa de la jerarquia
construye algo méas complejo de la entrada que recibio6 de la capa anterior. De esta forma, la
red ird aprendiendo por medio de la exposicion a los datos de ejemplo. (Creative Commons,
n.d.)
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Las redes neuronales se componen de capas de nodos, al igual que el cerebro humano se
compone de neuronas. Los nodos dentro de capas individuales estan conectados a capas
adyacentes. Se dice que la red es mas profunda en funcion del nimero de capas que tiene.
Una sola neurona en el cerebro humano recibe miles de sefiales de otras neuronas. En una
red neuronal artificial, las sefiales viajan entre nodos y asignan los pesos correspondientes.
Un nodo ponderado mas pesado ejercera mas efecto en la siguiente capa de nodos. La capa

final compila las entradas ponderadas para producir una salida. (Reyes, 2020)

Entrada
X

-
Objetiva:
Encontrar los <
valores correctos
paralospesos

L

Prediccién
Y

Figura 2.11: Transicion por capas a pesos

Fuente: (Creative Commons, n.d.)
Para poder controlar algo, en primer lugar, debemos poder observarlo. En este sentido, para
controlar la salida de la red neuronal, deberiamos poder medir cuan lejos esta la salida que

obtuvimos de la que se esperaba obtener. Este es el trabajo de la funcién de pérdida de la red.
Esta funcion toma las predicciones que realiza el modelo y los valores objetivos (lo que
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realmente esperamos que la red produzca), y calcula cuan lejos estamos de ese valor, de esta
manera, podemos capturar que tan bien esta funcionando el modelo para el ejemplo
especificado. El truco fundamental del Deep Learning es utilizar el valor que nos devuelve
esta funcidn de pérdida para retroalimentar la red y ajustar los pesos en la direccion que vayan
reduciendo la pérdida del modelo para cada ejemplo. Este ajuste, es el trabajo del

optimizador, el cual implementa la propagacion hacia atrés. (Creative Commons, n.d.)
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Figura 2.12: Transicion por capas a pesos con propagacion hacia atras

Fuentes: (Creative Commons, n.d.)
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2.5. AGENTE CONVERSACIONAL

Un agente inteligente, es una entidad capaz de percibir su entorno, procesar tales
percepciones y responder o actuar en su entorno de manera racional, es decir, de manera
correcta y tendiendo a maximizar un resultado esperado. Es capaz de percibir su medio
ambiente con la ayuda de sensores y actuar en ese medio utilizando actuadores (elementos
que reaccionan a un estimulo realizando una accion). Un agente inteligente puede ser una
entidad fisica o virtual. (EIA)

Los agentes conversacionales son programas, software, (entiéndase un conjunto de
algoritmos), que utilizan procesamiento de lenguaje natural (NLP: Natural Language

Processing) en un sistema de preguntas y respuestas (Fitrianie, 2002).

Un agente conversacional no se encuentra Unicamente ligado a mensajes de texto, si no a una
serie de contenido multimedia, lo cual permite una mejor interaccion con el usuario. Para una
mejor interpretacion del lenguaje natural un agente conversacional, en la actualidad, utiliza

técnicas de procesamiento del lenguaje natural. (Cobos Torres, 2013)

Mediante el uso de computacion cognitiva, a través del uso de inteligencia artificial, un
agente conversacional entiende lo que el usuario esta intentando decir y responde con un
mensaje coherente, relevante y directo relacionado con la tarea o peticion que el usuario esta
solicitando. (Bozzon, 2018)

Estos sistemas han sido definidos también como sistemas expertos que usan razonamiento

basado en casos (Wallace, 2003).

2.5.1. CARACTERISTICAS DE LOS AGENTES CONVERSACIONALES

Segun Cobos cada agente conversacional o chatbot tiene caracteristicas diferentes
dependiendo del campo de aplicacidn, entre las caracteristicas mas relevantes y que permiten

diferenciar a los agentes se encuentran:
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e Autonomia: es la capacidad que tiene un agente para actuar de forma independiente,
Gnicamente basandose en la experiencia adquirida. Esta caracteristica esta
relacionada con la capacidad de adaptacion que puede tener un agente.

e Sociabilidad: capacidad de comunicarse con otros agentes o entidades.

e Racionalidad: capacidad de generar respuestas apropiadas acordes al contexto y
datos ingresados.

e Reactividad: capacidad de emitir respuestas enriquecidas, es decir, no se debe limitar
a respuestas con texto.

e Proactividad: capacidad de tomar la iniciativa en una conversacion, es decir, es la
forma de como un agente dirige una conversacion.

e Adaptabilidad: capacidad de aprender y usar lo aprendido.

e Veracidad: capacidad de presentar informacion fiable.

e Personalidad: el agente es Unico y posee una cantidad de caracteristicas propias que
el programador le brindd, puede mostrar emociones, interpretar sentimiento o tener

un comportamiento no verbal.

2.5.2. TIPOS DE AGENTES CONVERSACIONALES

2.5.2.1. MODELO DE RECUPERACION

En el modelo de recuperacién, el agente conversacional tiene la capacidad de didlogo
demasiado inflexible. Puede responder al usuario solo si hay un patrén que coincida entre la
consulta del usuario y el conjunto de preguntas y respuestas almacenadas en su base de datos
de conocimiento. Las respuestas a las preguntas se dan utilizando un conjunto de respuestas
predefinidas. Los agentes conversacionales tradicionales carecen de la capacidad sensorial y
humana de los seres humanos para ver el significado, las relaciones y las posibilidades mas
alla del alcance del sentido. Los desafios de construir sistemas de recuperacion de bases de
datos tradicionales son su evaluacion y la gran cantidad de bases de datos necesarias para

construir sistemas de didlogo basados en datos. (Sayali, 2019)

34



2.5.2.2. MODELO GENERATIVO

En el modelo generativo hay dos tareas principales importantes. El primero es extraer el
significado de la entrada dada (consultas del usuario) y el segundo es generar una respuesta
significativa. El desafio principal en el desarrollo de un buen modelo es crear un sentido

adecuado del contexto y una salida relacionada con la entrada.

2.6. PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL

“El Procesamiento del Lenguaje Natural es el campo de conocimiento de la Inteligencia
Artificial que se ocupa de la investigar la manera de comunicar las maquinas con las personas
mediante el uso de lenguas naturales, como el espafiol, el inglés o el chino. Las lenguas
humanas pueden expresarse por escrito (texto), oralmente (voz) y también mediante signos.
Naturalmente, el PLN esta mas avanzado en el tratamiento de textos, donde hay muchos mas
datos y son mas faciles de conseguir en formato electrénico. Tratar computacionalmente una
lengua implica un proceso de modelizacién matemaética. Los ordenadores s6lo entienden de
bytes y digitos y los informéaticos codifican los programas empleando lenguajes de

programacion como C, Python o Java.” (Moreno, 2017)

Segun (Huerta, 2009, p. 29) el lenguaje natural, también llamado lenguaje ordinario, es el
que utiliza una comunidad linglistica con el fin primario de la comunicacion, y se ha
construido con reglas y convenciones linguisticas y sociales durante el periodo de
constitucion historica de nuestra sociedad. Es decir, a través del lenguaje natural surge el
fenémeno de la comunicacion y por ende es una forma de transmitir el conocimiento. El

procesamiento del lenguaje natural dentro de la 1A consiste en:

Procesamiento del lenguaje escrito, requiere el conocimiento Iéxico, sintactico y semantico

de las palabras, y del mundo real.

Procesamiento del lenguaje real, requiere conocimientos de fonologia y de la informacion

para manejar ambigiedades que se presenten en el habla; también requiere de los
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conocimientos para el procesamiento de lenguaje escrito. Se puede decir que el
procesamiento del lenguaje natural es una de las técnicas mas interesante en la IA, ya que
tiene por objetivo estudiar el lenguaje de los seres humanos para poder acceder desde a una

computadora hasta todo tipo de seres inteligentes.

Este es una de las clasificaciones que en ocasiones se le atribuye a la Inteligencia Artificial,
aunque al final son mejoras a algoritmos propios de Machine Learning para cumplir un
propdsito bien claro. Este aprendizaje formula mecanismos eficaces para la comunicacion

entre personas y maquinas por medio de lenguajes naturales. (Gonzales, 2020)

El Procesamiento del Lenguaje Natural o NLP es una disciplina que se encuentra en la
interseccion de varias ciencias, tales como las Ciencias de la Computacion, la inteligencia
artificial y Psicologia Cognitiva. Su idea central es la de darle a las maquinas la capacidad de
leer y comprender los idiomas que hablamos los humanos. La investigacion del
Procesamiento del Lenguaje Natural tiene como objetivo responder a la pregunta de como
las personas son capaces de comprender el significado de una oracion oral / escrita y como
las personas entienden lo que sucedid, cuando y dénde sucedio; y las diferencias entre una

suposicion, una creencia o un hecho. (Creative Commons, n.d.)

2.6.1. ARQUITECTURA DE UN SISTEMA DE PROCESAMIENTO DE
LENGUAJE NATURAL

En general, en Procesamiento del Lenguaje Natural se utilizan seis niveles de comprensién

con el objetivo de descubrir el significado del discurso. Estos niveles son:

e Nivel fonético: Aqui se presta atencion a la fonética, la forma en que las palabras son
pronunciadas. Este nivel es importante cuando procesamos la palabra hablada, no asi
cuando trabajamos con texto escrito.

¢ Nivel morfologico: Aqui nos interesa realizar un analisis morfoldgico del discurso;

estudiar la estructura de las palabras para delimitarlas y clasificarlas.
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e Nivel sintactico: Aqui se realiza un analisis de sintaxis, el cual incluye la accion de
dividir una oracion en cada uno de sus componentes.

e Nivel semantico: Este nivel es un complemente del anterior, en el analisis semantico
se busca entender el significado de la oracion. Las palabras pueden tener multiples
significados, la idea es identificar el significado apropiado por medio del contexto de
la oracion.

e Nivel discursivo: El nivel discursivo examina el significado de la oracion en relacion
a otra oracion en el texto o parrafo del mismo documento.

e Nivel pragmético: Este nivel se ocupa del analisis de oraciones y como se usan en
diferentes situaciones. Ademas, también como su significado cambia dependiendo de

la situacion.

Todos los niveles descritos aqui son inseparables y se complementan entre si. El objetivo de
los sistemas de NLP es incluir estas definiciones en una computadora y luego usarlas para
crear una oracion estructurada y sin ambigiedades con un significado bien definido.

(Creative Commons, n.d.)

2.6.2. FUNCIONAMIENTO DE PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL

El proceso de lenguaje natural incluye técnicas diferentes técnicas para interpretar el lenguaje
humano, que van desde los métodos estadisticos y del aprendizaje basado en maquina hasta
los enfoques basados en reglas y algoritmos. Se necesita una amplia variedad de métodos por
que los datos basados en texto y en voz varian ampliamente, al igual que las aplicaciones

précticas (Software y Soluciones de Analitica [SAS], 2019).

Las tareas basicas de NLP incluyen la simbolizacion y el analisis sintactico, lematizacion,
etiquetado de la parte del habla, deteccion del lenguaje e identificacion de relaciones
semanticas, son como diagramas de enunciados que se realizan en los cursos de primaria. En

términos generales, las tareas de NLP dividen en lenguajes en piezas elementales mas cortas,
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intentan entender las relaciones entre piezas y exploran como funcionan las piezas juntas para

crear un significado (Software y Soluciones de Analitica, 2019)

Estas tareas implicitas se utilizan a menudo en recursos NLP de mas alto nivel, como:

e Categorizacion de contenido: un resumen del documento basado en la linguistica,
incluyendo bdsqueda e indizacion, alertas de contenido y deteccion de publicaciones.

e Descubrimiento y modelado de temas: captura con precision el significado y temas
en colecciones de texto y aplica analitica avanzada a texto, como optimizacion y
prondsticos.

e Extraccién contextual: extraccion automatica de informacién estructurada de
fuentes basadas en texto.

e Andlisis de sentimiento: identificacion del estado de &nimo u opiniones subjetivas
en grandes cantidades de texto, incluyendo mineria de sentimiento y opiniones
promedio.

e Conversacion de habla a texto y de texto a habla: transformaciones de comandos
de voz en texto escrito y viceversa.

e Sumarizacién de documentos: generacion automética de sinopsis de grandes
cuerpos de texto.

e Traduccién Basada en maquina: traduccién automatica de texto o habla de un

idioma a otro.

En todos los casos, la meta general es tomar texto crudo del lenguaje y aplicar linguistica y

algoritmos para transformar o enriquecer el texto de tal forma que provea un valor mayor.

2.6.3. APLICACIONES DE PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL

Las aplicaciones que puede tener un sistema de PLN son muy variadas. Dependen del campo

de aplicacion y de la combinacion con otras tecnologias, algunas de las aplicaciones son:

e Traduccion automatica.
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e Extraccion de informacion.
e Tutores inteligentes.

e Agentes conversacionales.
e Respuestas automaticas.

e Reconocimiento de voz.

e Anadlisis de sentimientos.

2.7. MINERIA DE TEXTOS

La mineria de texto, también conocida como mineria de datos de texto, similar al analisis de
texto, es el proceso de derivar informacion de alta calidad del texto. Implica "el
descubrimiento por ordenador de informacion nueva, previamente desconocida, mediante la
extraccion automatica de informacion de diferentes recursos escritos”. Los recursos escritos
pueden incluir sitios web, libros, correos electronicos, resefias y articulos. La informacion de
alta calidad se obtiene tipicamente mediante la elaboraciéon de patrones y tendencias por
medios tales como el aprendizaje de patrones estadisticos. Podemos diferir tres perspectivas
diferentes de la mineria de texto: extraccion de informacién, mineria de datos y un proceso
de KDD (Descubrimiento de conocimiento en bases de datos). La mineria de texto
generalmente implica el proceso de estructuracion del texto de entrada (generalmente el
analisis, junto con la adicion de algunas caracteristicas linguisticas derivadas y la eliminacion
de otras, y la posterior insercion en una base de datos), derivando patrones dentro de los datos
estructurados, y finalmente la evaluacién e interpretacion de la salida. "Alta calidad" en la
mineria de texto generalmente se refiere a alguna combinacion de relevancia, novedad e
interés. Las tareas tipicas de mineria de datos de texto incluyen categorizacién de texto,
agrupacion en clusteres de texto, extraccion de conceptos/entidades, produccion de
taxonomias granulares, analisis de opiniones, resumen de documentos y modelado de
relaciones de entidades (es decir, relaciones de aprendizaje entre entidades con nombre).

(Microsoft Academic, s.f.)
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IBM afirma que “La combinacion de mineria de textos y mineria de datos ofrece un punto

de vista mas amplio que el de los datos estructurados o el de los datos no estructurados por

separado. Este proceso suele incluir los pasos siguientes:

1.

Identificar el texto en el que se va a realizar la mineria. Preparar el texto para el
proceso de mineria. Si el texto existe en varios archivos, guarde los archivos en una
misma ubicacion. Para las bases de datos, determine el campo que contiene el texto.
Minar el texto y extraer datos estructurados. Aplicar los algoritmos de mineria de
textos al texto de origen.

Crear modelos de categoria y concepto. Identificar los conceptos clave y/o crear
categorias. ElI nimero de conceptos gque se devuelven de los datos no estructurados
suelen ser muy alto. Identificar los mejores conceptos y categorias para puntuar.
Analizar los datos estructurados. Emplear técnicas de mineria de datos
convencionales, como el claster, la clasificacion y el modelado predictivo, con el
objeto de descubrir las relaciones entre los conceptos. Fusionar los conceptos
extraidos con otros datos estructurados para predecir comportamientos futuros

basados en los conceptos.

2.7.1. ANALISIS DE TEXTOS Y CLASIFICACION

El andlisis de texto, un tipo de andlisis cualitativo, es la extraccion de informacién atil del

texto de manera que las ideas o los conceptos clave que contiene el texto pueden agruparse

en una serie de categorias apropiadas. El analisis del texto puede realizarse en textos de

cualquier tipo y longitud, aunque el enfoque del analisis puede ser diferente.

Los registros 0 documentos mas breves se categorizan con mayor facilidad, porque no son

tan complejos y suelen tener menos palabras y respuestas ambiguas. Por ejemplo, una

encuesta con preguntas abiertas breves; si pedimos a la gente que nombre sus tres actividades

vacacionales favoritas, podemos esperar muchas respuestas cortas del tipo ir a la playa, visitar

parques nacionales o no hacer nada. Las respuestas preguntas abiertas, por otro lado, pueden
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ser bastante complejas y muy largas, sobre todo si los encuestados son cultos, estan

motivados y tienen tiempo suficiente para completar un cuestionario. (IBM, s.f.)

2.7.2. PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION LINGUISTICA

El problema principal en la administracion de todos estos datos de texto no estructurados
radica en la ausencia de reglas estandares para escribir texto y que el ordenador pueda
entenderlo. El idioma, y por consiguiente el significado, varia en cada documento y en cada
elemento del texto. La Unica forma de recuperar y organizar con precision estos datos no
estructurados es analizar el idioma y descubrir su significado. Existen diversos métodos
automaticos diferentes para extraer conceptos a partir de informacion no estructurada. Estos

métodos pueden desglosarse en dos tipos, linglisticos y no linguisticos. (IBM, s.f.)

2.8. ANALISIS DE SENTIMIENTO

El anélisis de los sentimientos, también llamado mineria de opiniones, es el campo de estudio
que analiza las opiniones, sentimientos, evaluaciones, apreciaciones, actitudes y emociones
de las personas hacia entidades como productos, servicios, organizaciones, individuos,
asuntos, eventos, temas y sus atributos. Representa un gran espacio problematico. También
hay muchos nombres y tareas ligeramente diferentes, por ejemplo, anélisis de sentimientos,
mineria de opiniones, extraccion de opiniones, mineria de sentimientos, analisis de
subjetividad, analisis de afectos, analisis de emociones, mineria de revisiones, etc. Sin
embargo, todas ellas estan ahora bajo el paraguas del analisis de sentimientos o la mineria de
opiniones. Mientras que en la industria se utiliza mas comunmente el término andlisis de
sentimientos, en el mundo académico se emplea con frecuencia tanto el analisis de
sentimientos como la mineria de opiniones. Basicamente representan el mismo campo de
estudio. (Bing, 2012)

El analisis de sentimiento, también conocido como mineria de opinion (opinion mining), es
un término muy discutido, pero a menudo incomprendido. Béasicamente, es el proceso de

determinar el tono emocional que hay detras de una serie de palabras, y se utiliza para intentar
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entender las actitudes, opiniones y emociones expresadas en una mencién online. (Bannister,
2015)

El analisis de sentimientos (también conocido como mineria de opinion o IA emocional) se
refiere al uso del procesamiento del lenguaje natural, el analisis de texto, la linguistica
computacional y la biometria para identificar, extraer, cuantificar y estudiar sistematicamente
los estados afectivos y la informacion subjetiva. El analisis de opiniones se aplica
ampliamente a la voz de los materiales del cliente, como las opiniones y respuestas a
encuestas, las redes sociales y en linea, y los materiales de atencion médica para aplicaciones
que van desde el marketing hasta el servicio al cliente y la medicina clinica. (Microsoft

Academic, s.f.)

Los sentimientos que aparecen en textos se ven de dos formas, la primera es explicitamente,
donde la frase subjetiva directamente expresa la opinion es un hermoso dia, mientras que la
segunda es implicita, en donde el texto implica una opinién. Los audifonos se quebraron en
dos dias. La mayoria de los trabajos realizados se han enfocado en el primer tipo de
sentimiento, debido a que este es mas facil de analizar. La polaridad de los sentimientos es
una caracteristica particular de los textos, esta se hace presente regularmente de forma
dicotdmica, positivo 0 negativo, a pesar de que también puede ser vista dentro de un rango.
Un documento posee varias frases que demuestran opiniones, las cuales podrian tener una
polaridad mixta, que es diferente a que estas no tuviesen polaridad. Yendo mas lejos, se debe
hacer una distincion entre la polaridad del sentimiento y la fuerza que este tiene. (Felipe,
2014)

2.9. METODOLOGIA

A medida que las capacidades de analitica de datos se vuelven mas accesibles y prevalentes,
los cientificos de datos necesitan una metodologia fundamental capaz de proporcionar una
estrategia de orientacion, que sea independiente de las tecnologias, los volimenes de datos o

los enfoques involucrados (vea la figura 2.13). Esta metodologia tiene algunas similitudes
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con las metodologias reconocidas 1-5 para la mineria de datos, pero pone el énfasis en varias
de las nuevas précticas en la ciencia de datos, como el uso de grandes volumenes de datos,
la incorporacion de la analitica de texto en el modelado predictivo y la automatizacion de
algunos procesos. La metodologia consta de 10 etapas que forman un proceso iterativo para
el uso de datos para descubrir insights. Cada etapa juega un papel vital en el contexto de la
metodologia general. (IBM, 2015)

Comprension i

Requisitos

Retroalimentacion de datos

Recopilacion
de datos

Implementacion

Comprensidon
de datos

W

Preparacion

Modelado e

Figura 2.13: Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos

Fuente: (IBM, 2015)

2.9.1. COMPRENSION DE NEGOCIO

Todos los proyectos comienzan con la comprension del negocio. El papel méas importante en
esta etapa es, definir el problema, los objetivos del proyecto y los requisitos de la solucion
desde una perspectiva empresarial. Esta primera etapa sienta las bases para que el problema

empresarial sea resuelto con éxito. (IBM, 2015)
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2.9.2. ENFOQUE ANALITICO

Esta etapa implica expresar el problema bajo el contexto de las técnicas estadisticas y de
aprendizaje automatico, para que la organizacion pueda identificar las mas adecuadas para el
resultado deseado. Por ejemplo, si el objetivo es predecir una respuesta como "si" 0 "no", el
enfoque analitico podria definirse como la construccién, las pruebas y la implementacion de
un modelo de clasificacion. (IBM, 2015)

2.9.3. REQUISITOS DE DATOS

El enfoque analitico elegido determina los requisitos de datos. Mas concretamente, los
métodos analiticos a utilizar requieren de determinados contenidos de datos, formatos y

representaciones, orientados por el conocimiento en el dominio. (IBM, 2015)

2.9.4. RECOPILACION DE DATOS

En la etapa inicial de recopilacion de datos, los cientificos de datos identifican y retnen los
recursos de datos disponibles (estructurados, no estructurados y semiestructurados) y
relevantes para el dominio del problema. Por lo general, deben elegir si realizan inversiones
adicionales para obtener elementos informativos menos accesibles. Si hay algunas lagunas
en la recopilacion de datos, es posible que el cientifico tenga que revisar los requisitos de
datos y recopilar més datos o nuevos datos. Al incorporar mas datos, los modelos predictivos
pueden representar mejor los eventos raros, como la incidencia de una enfermedad o un fallo
del sistema. (IBM, 2015)

2.9.5. COMPRENSION DE DATOS

Después de la recopilacion de datos inicial, los cientificos de datos suelen utilizar estadisticas
descriptivas y técnicas de visualizacion para comprender el contenido de los datos, evaluar
su calidad y descubrir iniciales sobre ellos. Para llenar los huecos es posible que sea necesario

volver a recopilar datos (IBM, 2015)
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2.9.6. PREPARACION DEL MODELADO DE DATOS

Esta etapa abarca todas las actividades para construir el conjunto de datos que se utiliza en la
subsiguiente etapa de modelado. Entre las actividades de preparacion de datos estan la
limpieza de datos (tratar con valores no validos o que faltan, eliminar duplicados y dar un
formato adecuado), combinar datos de multiples fuentes (archivos, tablas y plataformas) y
transformar los datos en variables mas utiles. Cuando hay disponibles datos en texto, como
los registros del centro de atencidn al cliente o las observaciones de los médicos en forma no
estructurada o semiestructurada, la analitica de texto se puede utilizar para derivar nuevas
variables estructuradas y, asi, enriquecer el conjunto de indicadores y mejorar la precision
del modelo. La preparacidn de datos suele ser el paso mas largo de los proyectos de ciencia
de datos. En muchos dominios, algunos pasos de la preparacion de datos son comunes para
problemas diferentes. La automatizacion anticipada de determinados pasos de la preparacion
de datos puede acelerar el proceso al minimizar el tiempo de preparacion a medida. (IBM,
2015)

2.9.7. MODELADO

La etapa de modelado utiliza la primera version del conjunto de datos preparado y se enfoca
en desarrollar modelos predictivos o descriptivos segun el enfoque analitico previamente
definido. El proceso de modelado normalmente es muy iterativo, ya que las organizaciones
estan adquiriendo insights intermedios, lo que deriva en ajustes en la preparacion de datos y
en la especificacion del modelo. Para una técnica determinada, los cientificos de datos pueden
probar multiples algoritmos con sus respectivos parametros para encontrar el mejor modelo

para las variables disponibles. (IBM, 2015)

2.9.8. EVALUACION

Durante el desarrollo del modelo y antes de su implementacidn, el cientifico de datos evalla
el modelo para comprender su calidad y garantizar que aborda el problema empresarial de

manera adecuada y completa. La evaluacion del modelo implica el calculo de varias medidas
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de diagndstico y de otros resultados, como tablas y graficos, lo que permite al cientifico de
datos interpretar la calidad y la eficacia del modelo en la resolucion del problema. (IBM,
2015)

2.9.9. IMPLEMENTACION

Cuando el modelo satisfactorio ha sido desarrollado y aprobado por los promotores del
negocio, se implementa en el entorno de produccion o en un entorno de pruebas comparable.
Por lo general, se implementa de forma limitada hasta que su rendimiento se haya evaluado
completamente. Su implementacion puede ser tan facil como generar un informe con
recomendaciones, o tan enrevesado como incrustar el modelo en un complejo proceso de
puntuacion y de flujo de trabajo administrado por una aplicacion personalizada. La
implementacion de un modelo en un proceso operativo empresarial generalmente involucra
a grupos, habilidades y tecnologias adicionales dentro de la empresa. Por ejemplo, un grupo
de ventas puede implementar un modelo de propension a la respuesta a traves de un proceso
de administracion de campafias creado por un equipo de desarrollo y administrado por un
grupo de marketing. (IBM, 2015)

2.9.10. RETROALIMENTACION

Al recopilar los resultados del modelo implementado, la organizacion obtiene
retroalimentacion sobre el rendimiento. Los cientificos de datos pueden analizar esta
retroalimentacion para ajustar el modelo para mejorar su precision y utilidad. Pueden
automatizar algunos o todos los pasos de la evaluacion del modelo y de la recopilacion de
retroalimentacion, el ajuste y la reimplementacion del modelo para acelerar el proceso de
actualizacion del modelo para obtener mejores resultados. del modelo y su impacto en el

entorno en el que se implementd. (IBM, 2015)

46



2.10. HERRAMIENTAS DE DESARROLLO

2.10.1. PYTHON

Python es un lenguaje de programacion potente y facil de aprender. Tiene estructuras de datos
de alto nivel eficientes y un simple pero efectivo sistema de programacion orientado a
objetos. La elegante sintaxis de Python y su tipado dinamico, junto a su naturaleza
interpretada lo convierten en un lenguaje ideal para scripting y desarrollo rapido de

aplicaciones en muchas areas, para la mayoria de plataformas. (Python, 2020)

2.10.2. JUPYTER

Jupyter es un entorno de desarrollo interactivo basado en la web para cuadernos Jupyter,
cédigo y datos. JupyterLab es flexible: configure y organice la interfaz de usuario para
soportar una amplia gama de flujos de trabajo en ciencia de datos, computacion cientifica y

aprendizaje automatico. (Jupyter, 2020)

2.10.3. TKINTER

Tkinter es una libreria que proporciona clases que permiten la creacion de GUI (interfaz
gréfica de usuario) denominados Frames (Ventanas, marcos o también Ilamado formularios)
acompafiados de una serie de atributos y funciones que establecen la visualizacion,

posicionamiento y control de widgets (objetos GUI). (Manolo, 2020)

2.10.4 MONGO DB

MongoDB es una base de datos documental, lo que significa que almacena datos en forma
de documentos tipo JSON. MongoDB es una base de datos distribuida, basada en documentos

y de uso general (MongoDB, 2020)
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2.11. ESTRES

Se define como la reaccidn fisiologica del organismo en el que entran en juego diversos
mecanismos de defensa para afrontar una situacion que se percibe como amenazante o de
demanda incrementada. El estrés es una respuesta natural y necesaria para la supervivencia.
Cuando esta respuesta natural se da en exceso se produce una sobrecarga de tension que
repercute en el organismo y provoca la aparicion de enfermedades y anomalias patologicas

que impiden el normal desarrollo y funcionamiento del cuerpo humano. (Regueiro, 2015)

Segun Vales Lisandro, El término estrés del inglés stress, fatiga, se suele asociar a un estado
patoldgico, sin embargo, el mismo alude a una reaccidn del ser humano ante situaciones
amenazantes o de excesiva demanda, y pueden estar al servicio de la supervivencia del sujeto
y de la especie. Cuando se generan respuestas eficaces y controladas por el sujeto que

permiten una mejor adaptacion se denomina euestres.

Tanto los estilos de vida actuales privilegio de la inmediatez, del éxito y de los resultados
sobre los procesos, reduccion de horas de suefio, dificultades econémicas, las exigencias
laborales, los fendmenos de desintegracion y fragmentacion social, como los acontecimientos
significativamente negativos como catastrofes, fallecimiento de un ser querido, ruptura de
relaciones, desempleo, el anuncio de una enfermedad crdnica, etcétera, pueden generar
respuestas del sujeto que impliquen una inadecuada adaptacion. Cuando estas reacciones se
prolongan en el tiempo se produce una sobrecarga en el organismo que puede desencadenar

problemas en la salud, y esto se conoce como disestrés

2.11.1. ESTRESORES

Son las circunstancias, situaciones imprevistas o contrariedades, condiciones personales,
profesionales y demas que nos sobrevienen en la vida, y que percibimos consciente o
inconscientemente como una amenaza, dificultad, etc. En definitiva, aquellas que vivimos

como algo negativo. (Selye, 1935)
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2.11.2. CLASIFICACION DE ESTRES

a) EUSTRES

El Eustrés también conocido como estrés positivo se relaciona directamente con la hormona
de la felicidad (denominada dopamina), partiendo de la interaccién entre el estresor y la
experiencia corporal maxima. Hace alusion principalmente a la capacidad de afrontamiento
de un individuo, es decir, todo el conjunto de acciones que permiten una mejora en el
rendimiento para realizar determinada tarea. Permite que salgamos que nuestra zona de
confort tomando ciertos riesgos que no son de naturaleza peligrosa para poder llegar a la

autorrealizacion personal. (Corredor, 2019)

b) DISTRES

Por otro lado, el Distrés también conocido como estrés negativo, el cual a nivel fisioldgico
se asocia con la produccion de cortisol (hormona encargada de liberarse ante la presencia de
estrés), en este tipo de estrés se produce un desequilibrio fisiologico y psicoldgico y es el que
conocemos comunmente como ‘“estrés” (mientras que el estrés positivo no es muy
distinguido por las personas). A nivel general se activa por una amenaza ya sea interna o
externa que implica un esfuerzo excesivo. Ante ciertos casos extremos puede desencadenar
sintomatologia de un trastorno de ansiedad y/o depresion. Recordemos este tipo de estrés es
perjudicial para la salud y por esta razon veamos a continuacion los sintomas basicos del

estrés negativo. (Corredor, 2019)

2.12. TEORIA DE LA U INVERTIDA

La teoria de la U invertida, antes conocida como Ley de Yerkes y Dodson, habla sobre la
relacion intima que existe entre la productividad o el rendimiento, y el grado de excitacion o
estrés de los individuos. Mantiene que el grado de productividad aumenta con la excitacion
fisioldgica y mental, pero solamente hasta cierto punto. Cuando los niveles de estrés son muy

altos la productividad disminuye. Esta teoria tiene muchas aplicaciones en diferentes ambitos
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de la vida como el deporte, los estudios y la actividad laboral, y también una base fisioldgica.
(Martin, 2019)
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Figura 2.14: Teoria de la U invertida, estrés y productividad

Fuente: (Maquila, 2016)

El nivel ideal de estrés varia de una tarea a otra en funcion de su complejidad. Para las
empresas la productividad es lo mas importante, y esta se determina por la utilizacion 6ptima
de los recursos en el menor tiempo posible. Para esto es indispensable contar con un personal
debidamente motivado. El rendimiento aumenta cuando las personas experimentan un nivel

moderado de presion. (Martin, 2019)

2.13. TIPOS DE ESTRES

No todos nos estresamos de la misma manera. Pues, el tipo de estrés revela un patron de
comportamiento ineficiente en la gestion del estrés y por lo tanto indica de qué manera
especifica una persona es mas vulnerable al estrés. (Instituto Canadiense de Estres, 2007)
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2.13.1. ESTRES LABORAL

El estrés laboral como un proceso en donde intervienen estresores o demandas laborales de
diversa indole, consecuencias del estrés (o strain), y también recursos, tanto de la persona
como del trabajo. Recursos cuya ausencia puede convertirse en un estresor mas, mientras que
su presencia puede amortiguar los efectos dafiinos de los estresores. Por su parte, el término
estresor laboral seria el término a utilizar para referirse a las variables ambientales del entorno

de trabajo que se estima son la causa del strain o distrés. (Schaufeli & Salanova, 2002)

2.13.2. ESTRES INFANTIL

El estrés Infantil es un conjunto de reacciones a nivel psicoldgico y bioldgico que producen
ciertos factores como son la sensibilidad, la inseguridad y la intolerancia a la frustracion que
propicia la desestabilizacion emocional en el equilibrio del nifio o nifia. (Amores Verlarde,
2016)

El estrés en la nifiez se puede presentar en cualquier situacion que requiera que un nifio se
adapte o cambie. El estrés puede ser provocado por cambios positivos, como comenzar una
nueva actividad, pero esta vinculado con mas frecuencia con cambios negativos, como una
enfermedad o una muerte en la familia. Como un adulto, el nifio puede verse sometido a
traumas imprevistos y accidentales, catéstrofes, guerras, etc. Muchas veces, el nifio se ve
sometido a estrés, no por maldad, sino por inconsciencia y falta de formacion de sus mayores.
(Gonzales de Rivera, 2012)

2.13.3. ESTRES ACADEMICO

El estrés académico es un proceso sistémico, de caracter adaptativo y esencialmente
psicoldgico, que se presenta cuando el alumno se ve sometido, en contextos escolares, a una
serie de demandas que, bajo la valoracion del propio alumno son considerados estresores;
cuando estos estresores provocan un desequilibrio sistematico (situacion estresante) que se

manifiesta en una serie de sintomas (indicadores del desequilibrio); y cuando este

51



desequilibrio obliga al alumno a realizar acciones de afrontamiento para restaurar el

equilibrio sistémico. (Toribio & Franco, 2016).

El estrés académico es la reaccion normal que tenemos frente a las diversas exigencias y
demandas a las que nos enfrentamos en la Universidad, tales como pruebas, examenes,
trabajos, presentaciones, etc. Esta reaccién nos activa y nos moviliza para responder con
eficacia y conseguir nuestras metas y objetivos. Sin embargo, en ocasiones, podemos tener
demasiadas exigencias al mismo tiempo, lo que puede agudizar la respuesta y disminuir

nuestro rendimiento. (Guerrero, 2017)

El estrés académico es aquél que se produce a partir de las demandas que exige el ambito
educativo. En términos estrictos, éste podria afectar tanto a profesores como a estudiantes.
Incluso, dentro de éstos, podria afectar en cualquier nivel educativo. No obstante, lo anterior,
nos vamos a centrar en el estrés académico de los estudiantes universitarios (Caldera, Pulido,
& Guadalupe, 2007)

2.14. INVENTARIO DE ESTRES ACADEMICO IEA

El Inventario de Estrés Académico, se realiza de manera individual y colectiva a estudiantes

universitarios. El tiempo de desarrollo promedio del test es de 10-15 minutos.

Para cada una de las situaciones planteadas se presenta una escala Likert con valores de 1 a
5 distribuidos de la siguiente manera: 1.- Nada, 2.- Poco, 3.- Algo, 4.-Bastante, 5.- Mucho.
Lo que indica el grado de estrés que las situaciones expuestas durante el reactivo pueden
generar. Por otro lado, se recauda informacion en torno a los tres niveles de respuesta,
fisiolGgico, cognitivo y motor. Lo que permite conocer qué situaciones provocan un mayor

nivel de estrés percibido y la relacion entre las situaciones y las conductas. (Yolanda, 2018)
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- Nada | P A B
N Pregunta .:“1;,“ (E;.D (ﬁo .uT(T} ”E'-Shﬂ
1 Jlacompetencia con compafieros del grupo
- [Ezceso de responsabilidad por cum plir las obligaciones
~ Jescolares
3 JScbrecargadetareas y trabajos escolares
4 JLas evaluaciones de los profesores
5 JEltipo de trabajo que te piden los maestros
6 |Trastornos en el suefio
7 |JFatiga crénica
3 JDolores de cabeza o migrafias
5 JProblemas de digestidn dolor abdominal o diarrea
10 JSommnelencia o mayor necesidad de dormir
11 Jinguietud, incapacidad de relajarse y estar tranquilo
12 |Sentimientos de depresion ytristeza
13 JAnsiedad, mayor predisposicidn a miedos, temores, etc.

14 [Problem as de concenfracion

15 J5ensacion de tener la mente vacla

16 |Fumar

17 JConflictos o tendencia a polemizar o discutir
18 JAislamiento de los demas

1% JDesgano para realizar las labores escolares
20 JAusentismo de las clases

Figura 2.15: Inventario Estrés Académico

Fuente: (Yolanda, 2018)
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CAPITULO Il
MARCO APLICATIVO




3.1. INTRODUCCION

La construccion del Agente conversacional mediante las distintas herramientas de
Inteligencia artificial como Redes Neuronales Recurrentes, alcanza el proceso para el
desarrollo y validacién de las metodologias de clasificacion de tratamiento y analisis de
textos y las distintas fases del desarrollo que conlleva las redes neuronales. De esta manera
la investigacion manifiesta la capacidad del agente conversacional para reducir el estrés
académico en universitarios. Elaborando el paradigma con el uso de redes neuronales LSTM

debido a su caracteristica de memoria de largo y corto plazo.

El conjunto de datos para el estudio fue obtenido mediante formularios de Google Form, de
encuestas referentes a estrés académico en universitarios. Los estudiantes participes de la
encuesta son de diferentes carreras de la Universidad Mayor de San Andrés. El corpus de
datos fue exportado en documentos de tipo Excel para su posterior analisis, evaluaciéon y

tratamiento del mismo.

Con el conjunto de informacion recolectado se procede a la limpieza de estos datos y
posteriormente a la clasificacion teniendo como resultado dos grupos: “Estrés académico
alto”, que representa a las respuestas que contienen uno o mas de los indicadores de estrés
académico y “Estrés académico medio”, que hace referencia a las respuestas que no

contienen indicadores de estrés académico.

Posterior a la tarea de identificacion de las respuestas que el usuario ingresa, la siguiente
tarea es clasificar los datos ingresados, en esta tarea se obtiene las respuestas la cual indica
el nivel de estrés del usuario. Una vez finalizada con el anterior procedimiento el agente
conversacional brinda informacion sobre algunas tareas y/o sugerencias referentes al posible
tratamiento del estrés, para que los usuarios que se encuentren en un estrés académico alto

puedan tener conocimiento de como afrontar la situacién estresante en la que se encuentran.

En todo el desarrollo del agente se utilizé la metodologia IBM para el proceso de analisis,

desarrollo y conclusion de este proyecto.
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3.2. COMPRENSION DEL NEGOCIO

La descripcion del negocio se especifica en el marco teorico, en el cual explica sobre el
analisis realizado para reducir el estrés académico como un problema social positivista.
Donde la problematica elegida genera objetivos para la investigacion, los mismo se aclaran

en el capitulo introductorio.

3.3. ENFOQUE ANALITICO

En este punto es requerido entender y comprender el tema de estudio, en este caso el estrés
académico en estudiantes universitarios, para lo cual es realmente necesario obtener
informacion mediante estudios estadisticos, con el fin de colaborar a la problematica.
Mediante analisis a los resultados finales recolectados se entiende el alcance que tiene el

problema en la sociedad.

3.4. REQUISITOS DE DATOS

Para el trabajo de investigacion se requiere informacion de distintas herramientas como:
enfoques, analisis, funciones, librerias, lenguajes, métodos analiticos, procesos, programas,
todo tipo de informacion referente a la manipulacion de textos, datos y la construccion del
agente conversacional basado en Inteligencia Artificial. Con el fin de satisfacer y cumplir

con el objetivo que se planted en la primera etapa.

3.5. RECOPILACION DE DATOS

Para la construccion del corpus sobre estrés académico, fue recopilado mediante encuestas
realizadas con Google Form en el idioma espafiol. Toda la informacion fue recopilada
mediante el uso de técnicas muestreo estratificado y de conveniencia. Esto con la finalidad
de separar los datos en subgrupos o estratos. Los participantes de esta encuesta son
estudiantes de la Universidad Mayor de San Andrés, teniendo a una poblacion variable en el

aspecto de edades.
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3.5.1. CUESTIONARIO

Se desconoce la forma de expresion de las personas que contienen estrés académico, es decir,
que no hay un corpus predefinido con palabras o frases de estrés acadéemico. Dado el
problema mencionado se realiza un cuestionario con preguntas relacionadas al estrés
académico, con el proposito de recolectar toda la informacion posible y posteriormente

utilizarlo de forma adecuado.

Durantz el transcurso de este semestre ;has tenido momentos de preocupacion o Nerviasisma
(estrés)?

;3ue hicists para mansjar esa situacion estresants? ©

XD e resspuesta large

;Coma venciste esta situacion estresante? ©

Figura 3.1: Cuestionario sobre estrés académico.

Fuente: Elaboracion Propia
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El conjunto de preguntas que contiene el cuestionario se realizd conjuntamente con un
experto en el area, con el fin de poder recolectar una mayor cantidad de datos referentes a

estrés académico.

;Como venciste esta situacion estresante? *

Texto de respuesta largo

;Como tomaste la decision de enfrentar esta situacion estresante? *

Texto de respuesta largo

;0ué acciones son las que mas realizas para poder controlar la situacion estresante? ©

Texto de respuesta largo

;Cémo sabes que las acciones que realizas te ayudan en la situacion estresante? *

Texto de respuesta largo
Figura 3.2: Cuestionario sobre estrés académico.

Fuente: Elaboracion Propia

3.5.2. EXPORTACION DE LAS RESPUESTAS

Una vez que se obtuvo una cantidad considerable de personas que respondieron el

cuestionario se procede con la exportacion de estos datos, en un archivo de tipo Excel. En
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este archivo se encuentran las preguntas y respuestas de las personas gque participaron de esta

encuesta.

G H 1] K L

Duranie el franscurso de ;Qué hiciste para manej ; Cuales son fus mejores ;Qué es lo mejor que te ; Como vencisie esta sift ; Como fomaste la decisi

Si Ir a un neurdlogo y tener Mejorar Estar franquila Con medicamentos y teri Ayudarme psicologicame
Si Tratar de distraer la men' Que tado se resuelva de Simplemente sentir mas Intentando técnicas de re Yasabiaaloqueibaae
G Si dormir viajar sentirme bien durmiendo me sentia mal triste
Si Tratar de calmarme Clue nos den mas tiempe Cue no vuelva a ecurrir - Tratando de resolver cad Elegir las tareas que sip
Si gjercicios fisicos, recoge no presentar mis proyect compartir con mi familia + ain estoy estresado, soh con motivacion y recomp
Si Tratar de caminar un poc Clue s2 solucione vy que = Que pueda estar tranquil Dejando gue fluya un po Por voluntad propia
Si fomarme un fiempo que la situacion se super que haya valido la pena reposo IMeditando
1 | Si Ejercicio Qe mafiana sera un nut Volver a la iglesia Haciendo ejercicio, orand Job 14:7-8
Si Relajar y continuar realiz Tratar de reducir &l nivel Seria tener un vida sin {3 Relajando y tener period Mal conmige mismo
Si Dormir Clue el semesire termina Mo lo se Haciendo deporte E | mismo no pusdes rea
14 | Si Mada en particular Terminar el afo sin probl Un descanso Solo me enfoqué en mi 3 Simplemente era parte d
5 |5 Evaluar la situacion y ent Pensar en |as cosas bue Un buen descanso repar Afrontdndolo con pacien: Analizando la situacion
Si En ocasiones inteniaba ¢ Esperar que llegue el dia Aprobar la materia safisfi Estresandome mucho du Porgue sino lo hacia ahe
Si Pues penszar en cosas pe Viajar a varios sifios Viajar Penzando en cozas posit Mmm tratando de sentirm
Si franquilizarme aprobar descanso de una seman. descansar casi 2 hrs normal

Figura 3.3: Exportacion de las respuestas obtenidas.

Fuente: Elaboracion Propia

3.6. COMPRENSION DE DATOS

El objetivo de esta etapa es dar sentido a toda la informacion recolectada en etapas anteriores,
para lograr esto, se hace el uso de ontologias. Una ontologia es una herramienta indispensable
para la desambiguacion del sentido de palabras, por tanto, para llevar a cabo este proceso se
hace uso de ontologias. EI manejo de una ontologia conjuntamente con el procesamiento de
lenguaje natural nos permite realizar la categorizacion que se necesita para comprender de

mejor manera el estrés académico que tiene los estudiantes universitarios.

Al crear una ontologia, se hace explicita la categorizacion de elementos y relaciones que
intervienen en un modelo de conocimiento. Por un lado, el modelo de conocimiento se puede
editar y gestionar, por otro lado, se puede trasmitir de manera que un sistema entienda la

conceptualizacion que se ha utilizado en otro. Este hecho se ha citado fundamental, al
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convertir el proceso de creacidn de escenarios educativos en una labor de ingenieria mas que

en una labor artesanal, ademas se proporciona un conocimiento del dominio reusable.

3.6.1. RECONOCIMIENTO DE NIVEL DE ESTRES

La ontologia que se utilizara para la deteccion de estrés sigue los siguientes pasos:

Primer paso: Primeramente, se reconoce el dominio que se enfoca en el universo del
estudio actual que es el estrés académico. Se define varios conjuntos donde cada uno
de ellos define una clasificacion de categorias. Despuées definimos es uso que tiene
este modelo que es identificar en qué tipo de estrés académico se encuentra el usuario.
Luego se tiene que definir las respuestas que el modelo da, por ejemplo: estrés
académico alto o estres académico medio. Y como altimo se realiza la identificacion
de los datos que se recolectaron, que para esta investigacion se recopilo datos
mediante una encuesta realizada con le herramienta Google Form, los datos obtenidos
de la encuesta son de universitarios de diferentes instituciones de educacion superior.
Segundo paso: La ontologia fue exclusivamente creada para este trabajo de
investigacion, por lo tanto, esta ontologia no se puede reutilizar para otras
problematicas, porque tiene el objetivo de probar esta investigacion, el
reconocimiento de estrés académico basandose en la ontologia definida para
dominios determinados.

Tercer paso: El dominio de la encuesta, se clasifico en respuestas que tienen estrés
académico alto o estrés académico medio y en el dominio de sentimientos se siguio
la identificacion de indicadores de estres académico, donde se encuentran
sentimientos positivos y sentimientos negativos. Estos conceptos se eligieron, debido
a que cada dominio puede ser definido por la clasificacion binaria de normal o malo.
Cuarto paso: La estructura de clases y jerarquia se muestran a continuacion, para el
facil entendimiento se realizé una estructura de arbol. La definicion de las clases y

jerarquia que posee la estructura se definieron en el anterior paso.
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Universo

Estres
academico

Nivel 0

Sentimiento

Respuestas

Nivel 1

Estrés
académico ato

Estrés academico

medio

Figura 3.4: Diagrama de la ontologia definida esta investigacion

Fuente: Elaboracion Propia

Quinto paso: En la siguiente figura se puede observar como las clases mas generales

contienen subclases, es decir que cada subclase final puede pertenecer a mas de una

clase general, pero aun asi esta pertenece a otra subclase méas general. Todas las

propiedades que posee cada clase son determinadas segln la estructura jerarquica, las

subclases que se encuentran en el ultimo nivel contienen las instancias de la ontologia.
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Felicidad
Euforia
Esperanza
Motivacion

Pasion
Bienestar
Entusiasmo

. Sentimiento |_

Enfado
Ira

o

Tristeza

Culpa
Frustracicn

Vulnerabilidad
Estres
r . —
academico

-__.

Figura 3.5: Clases y subclases de la ontologia

Fuente: Elaboracion Propia

3.6.1.1 AXIOMAS DEFINIDOS

A continuacion, se definen algunos axiomas generales para las clases y cada nivel se sus

subclases de la ontologia que se define anteriormente en figura.

e Existen dos clases de nivel 0, los cuales no se derivan de ninguna clase.
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e Siuna clase de tipo X de nivel n pertenece a una clase de nivel n-1, entonces las
clases de nivel n+1 derivadas de la clase X, también pertenecen a la clase de nivel
n-1, de la que se deriva X.

e Las clases de un mismo nivel n, que pertenecen a una misma clase X de nivel n-1,
no se intersectan entre si.

e Toda clase X es idéntica a si misma.

e Toda clase X es distinta de Y entonces Y es distinta a X.

3.6.2. CLASIFICACION DEL CONTENIDO

Al momento de realizar la clasificacion de los datos se tiene la tarea de ir descartando todos
los demaés datos que no colaboran en la investigacion del proyecto, se eliminara todos estos
datos que no proporcionan informacion referente a estrés académico, de la misma forma es
censurada la informacion propia de las personas que colaboraron al responder la encuesta,
todo con el fin de proteger informacion mas importante de los mismos. Gracias a la encuesta
realizada con Google Form la informacion se pudo exportar a un archivo Excel donde esta

ya se encuentra ordenada.

¢ Qué acciones son las q . Como sabes que las ac ;Qué es lo que te ha ayL . Como notarias que las ;Qué es lo que te ha img ; Qué parte de tu vida se
Controlar mi respiracion Por que me relajan Terapias No tener estrés y no estz Mi familia Mi vida

Jugar un videojuego por Hay mayor franquiidad  Perseverancia Cuando todo se da comc Esperanzas de cualquier Mi vida laboral

echarme en mi cama dor porque al despertarm yai esforzandome sintuendome bien con 1o cuando tenia que hacer 1 lerminar mi carrera
Desechar tareas aunque Cuando me estreso no p Paciencia y dedicacion  Si tuviese mas tiempo b Apoyo de mis amigas.  La sentimental y emociol
mucho ejercicio. frula y d pienso mas claramente y pensar con la cabeza friz Ias tareas mas dificiles s« yo nunca me rindo salud

Hablar. relajarme jugand: Por qué luego me siento Mi familia y voluntad proj Cuando ya no hay tanta | Voluntad y ganas de que Mi situacion econdmica

resolviendolo poco a poc logran mitigar el estres  perserverancia cuando ya no siento estn lo que habra detras de el procastinacion
Orar leer cantar ejercicio Por que me siento con g, Dios Cuando Déos esta ahi  Josue 1:9 Metal

Jugar y ver peliculas Porgue no siento sin pre: Confiar en mi mismo Se vena eso con [os rest Que mi familia se sienta La primordial en este mo
Domir al menos 5 horas Cambia mi estado emoci La motivacion Con 1a mejora de mi esta Los objetivos geu uno tie mi alimentacion

Duermo y pienso en posi Considero gue ne son es Organizar mi fiempo Cuando obtengo los rest. Cumplir con mis objetive: Académica

Pensar que pronto pasar Porque después de reali Un poco de inteligencia y Sintiéndome satisfecho  Mi familia Algunos aspectos de mi
Jugar videojuegos 6 salir Porque lo que hago me i El esfuerzo y empeiio de Porque poco a poco se v Porque era 3go que no § La organizacion de mi tie
Viajes y ofras actividade: Porgue me ayudan ano La fuerza de voluntad  Me siento franquila Mi familia Los problemas

ir a hacer deportes porque son efectivas par animos de los familiares cuando se despeja la me la sonrisa de mi madre  en madurar

Figura 3.6: Datos recolectados importados a Excel

Fuente: Elaboracién Propia
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Como una de las tareas que es identificar el tipo de estrés académico y no otro tipo de
informaciones textuales, no es necesario tener datos ni identificar a los usuarios y mucho

menos conocer la informacion personal de los mismos.

i Como nofarias que las ;Que es lo que te ha img ; Qué parte de tu vida se ; Que pares de tu vida s

Los pensamientos negati Mo puedo irme sin peleal La mente Mi familia v amigos
Cuando los moticieres de Perseverancia Relacionamiento social  La parte académica y 52
Mo tener estrés y no estz Mi familia Bi vida Trato de sentirma norma
Cuando todo =2 da comec Ezperanzas de cualquier Mi vida laboral Mi vida académica
gintuendome bign con te cuando tenia gque hacer r terminar mi camrera ver a mi hijita sana y que

Si tuviese mas tiempo lib Apoyo de mis amigas.  La sentimental y emocion El trabajo v salud
las tareas mas dificiles st yo nunca me rindo zalud 2igo cuerdo

Cuando ya no hay tanta | Voluntad v ganas de que Wi situacidn econdmica  Mi familia v pargja

cuando ya no siento estn lo que habra deiras de el procastinacion espintual
Cuando Dios esta ahi Josue 1:9 Metal Mi zalud

Se veria eso con los resy Gue mi familia =2 sienta  La primordial en este mo Lo academico

Con la mejora de mi esta Los objetivos geu uno tie mi alimentacion La danza

Cuando obiengo los rest Cumplir con mis objetive: Académica Social

Sintiendome satisfecho Wi familia Algunos aspectos de mi | La relacion con mi familiz
Porque poco a poco & v Porgue era algo que no [ La organizacion de mi tie A pesar de toedo tengo el
Me siento franguila Ki familia Los problemas Los estudios

cuando se despeja la me |la sonrisa de mi madre  en madurar mis padres

Figura 3.7: Reconocimiento de los datos importantes para detectar estrés académico.

Fuente: Elaboracion Propia

3.6.3. CLASIFICACION DE RESPUESTAS

Esta etapa que es la comprension de datos se hace la analitica de clasificacion del corpus que
se obtiene teniendo como resultado de esta clasificacion a dos tipos de respuestas: respuestas

con estrés académico medio y respuestas con estrés académico alto.
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Relajar y continuar realizando mis actividades -

Pensar en no suicidarme y encontrar regocijo en la idea de tener mi titulo

Figura 3.8: Clasificacion de las respuestas segun el tipo de estrés.

Fuente: Elaboracion Propia

El sentimiento es un estado de animo que la maquina no puede comprender a la perfeccion,
porque aun para el ser humano es dificil realizar esta accién, a consecuencia de esto lo que
se hizo es identificar las intenciones que tienen las respuestas y luego clasificarlas en un
estrés alto o medio. Los sentimientos pueden estimular una accion o intencion que la persona

realiza.

Pensar en no suicidarme y encontrar regocijo en la idea de tener mi titulo y poder &
Videojuegos

Ir a un neurdlogo y tener terapias de relajacidn

Tratar de distraer la mente

dormir

Tratar de calmarme

ejercicios fisicos, recoger mi ambiente

Tratar de caminar un poco o jugar videojuegos

tomarme un tiempo

Ejercicio

Relajar y continuar realizando mis actividades

Dormir

Mada en particular

Evaluar la situacidn y encontrar soluciones

En ocasiones intentaba olvidar todos mis pendientes, jugando algo
Pues pensar en cosas positivas

tranquilizarme

Figura 3.9: Datos recolectados sin clasificacion.

Fuente: Elaboracién Propia
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A todo el corpus de datos que se recolecto se hizo una clasificaron en dos tipos de respuestas,
las respuestas que son consideradas con un estrés académico alto y de la misma forma las
respuestas que son consideradas con un estrés académico medio. Esta clasificacion se realizé

mediante el reconocimiento de los indicadores de estrés académico en todas las respuestas.

FPensar en no suicidarme y encontrar regocijo en la idea de tener mi titulo y poder e
Videojuegos

Ir a un neurdlogo v tener terapias de relajacidn

Tratar de distraer la mente

dormir

Tratar de calmarme

ejercicios fisicos, recoger mi ambiente

Tratar de caminar un poco o jugar videojuegos

tomarme un tiempo

Ejercicio

Relajar y continuar realizando mis actividades

Dormir

Mada en particular

Evaluar la situacion y encontrar soluciones

En ocasiones intentaba olvidar todos mis pendientes, jugando algo
Pues pensar en cosas positivas

tranguilizarme

Mada

Tomar un descanso

Respirar profundo y seguir, porque las tareas, trabjos no esperan.
Pedir a Dios que nos dé esa paz espirtual.

distraerme

e e e == TR == BRI RN R R s B e B e B e N e B - N e Y - B B e B e B

Escuchar musica relajante

Figura 3.10: Datos recolectados con clasificacion (1) estrés alto y (0) estrés medio.

Fuente: Elaboracion Propia

En la figura se puede apreciar la clasificacion de las respuestas, teniendo (1) en las respuestas
que son consideradas estrés académico alto, donde se puede apreciar también la existencia

de respuestas que contienen jergas. Las respuestas que se encuentran clasificadas con el valor
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(0), son respuestas de estudiantes que no tiene un estrés alto, es decir, con un estrés académico
medio.

3.7. PREPARACION DEL MODELADO DE DATOS

Para la mejor visualizacion de los datos en la siguiente figura se puede apreciar todas las

respuestas obtenidas que posteriormente son clasificados como se menciona en el anterior

punto.
0 Pensar en no suicidarme y encontrar regocijo e... 1
1 Videojuegos 0
2 Ir a un neurdlogo y tener terapias de relajacion 1
3 Tratar de distraer la mente 0
4 dormir 0
1647 Tener caracter fuerte 1
1643 Si 0
1649 lo toomaria con mas calma 0
1650 Por que si no GG 1
1RR1 Inirianda al ~Fambin 1

Figura 3.11: Respuestas con clasificacion Python.

Fuente: Elaboracion Propia
En esta etapa el trabajo que se realizan es la limpieza de datos que conlleva realizar varias
tareas (eliminar duplicados, dar un formato adecuado y demas) para que los datos se

encuentren listo y entendibles para la siguiente etapa, todas las tareas mencionadas se

realizaron con el lenguaje de programacion Python. Los datos que se clasificaron con (1) y
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(0) en la anterior etapa, se almacenaron a un archivo de tipo Excel que posteriormente es

importado con Python para la preparacion de los mismo.

Numero de

Numero de etiquetas

conversaciones

Negativa Positiva
0 1

Tabla 3.1: Detalle de la cantidad de conversaciones y etiquetas existentes.
Fuente: Elaboracion Propia

Python tiene una libreria llamada Pandas que es bastante importante porque tiene distintas
herramientas que se utilizan para esta etapa, la libreria nos ayuda en la lectura del archivo
que almacena los datos. En la siguiente figura se puede observar la cantidad total de datos
que se utiliza para las posteriores etapas y también la cantidad de etiquetas.

Una vez que el proceso de recoleccién datos a finalizado se procede con el preprocesamiento
de estos datos. En el preprocesamiento se realizo una serie de pasos para que la informacion
obtenida sea entendible para la maquina. El preprocesamiento es conocido también como
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), que tiene la importante tarea de transformar el
lenguaje humano a un lenguaje que sea de facil comprension para el ordenador. Recordemos
la serie de pasos de mas relevancia de este proceso, los cuales son: Tokenizacion,

Eliminacion de Stopwords y Lematizacion.
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Figura 3.12: Preprocesamiento de las respuestas del corpus de datos.

Fuente: Elaboracion Propia
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3.7.1. CONVERSION DE MAYUSCULAS A MINUSCULAS

Lo primero que se realizo fue la conversion de letras o palabras escritas con mayusculas a
mindsculas, esto con el fin de poder dar uniformidad a los datos y de esta forma se pueda
lograr tener una mejor comparacion de texto al momento de discriminar palabras. En la

siguiente figura se puede observar el cambio explicado con anterioridad.

ANTES

['Bl. ¢Qué hiciste para manejar esa situacién?’,
'dimensidén estrategias de afrontamiento’,
*ftem 2 Escuchar misica o distraerme viendo televisién',
*ftem 3. Concentrarse en resolver la situacién que me preocupa’,
"Item 6. Blsqueda de informacién sobre la situacién que me preocupa.’,
*ftem 9. Establecer soluciones concretas para resolver la situacién que me preocupa.’,
*ftem 12. Recordar situaciones similares ocurridas anteriormente y pensar en cémo las solucioné’,
"C1. ¢Cuales son tus mejores esperanzas en la situacidn que estas viviendo?',

= f‘ A
= M) -
DESPUES
['bl. ¢qué hiciste para manejar esa situaciodn?’,
"dimensidn estrategias de afrontamiento’,
"2 escuchar misica o distraerme viendo televisidn’,
"3. concentrarse en resolver la situacidn que me preocupa’,
'6. bisqueda de informacidn sobre la situacidén que me preocupa.’,
"9, establecer soluciones concretas para resolver la situacién que me preocupa.’,
‘12. recordar situaciones similares ocurridas anteriormente y pensar en coémo las solucioné’,
"cl. ¢cudles son tus mejores esperanzas en la situacidn que estds viviendo?',

Figura 3.13: Conversion de mayusculas a minusculas.

Fuente: Elaboracion Propia

3.7.2. ELIMINACION DE SIGNOS DE PUNTUACION

Todos los signos de puntuacién que conocemos no son de importancia al momento de
preparar los datos, porque estos signos no reflejan alguna contribucion en el significado de
las palabras u oraciones.
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ANTES

["bl. ¢qué hiciste para manejar esa situacidn?’,
"dimensidn estrategias de afrontamiento’,
'2 escuchar misica o distrasrme viendoe telewisidn’,
'3. concentrarse en resolver la situacidén que me preocupa’,
'6. bisqueda de informacidn sobre la situacidn que me preoccupa.’,
‘9. establecer soluciones concretas para resolver la sitwacidn que me preocupa.’,
‘12, recordar situaciones similares ocurridas anteriormente y pensar en coémo las solucioné’,
= ¢cusles son tus mejores esperanzas en‘ia situacién que estds viviendo?',
DESPUES
4 =S | iy Lt
["bl ¢qué hiciste para manejar esa situacidn”,
‘dimensidén estrategias de afrontamiento’,
"2 escuchar misica o distraerme viendo televisidn’,
‘3 concentrarse en resolver la situacidn que me preocupa’,
‘6 blsgueda de informacidén sobre la situacidn que me preocupa’,
"9 establecer soluciones concretas para resolver la situacidn que me preocupa’,
‘12 recordar situaciones similares ocurridas anteriormente y pensar en como las solucioné®’,
cl ¢cudles son tus mejores esperanzas en la situacidn que estds viviendo',

Figura 3.14: Eliminacion de los signos de puntuacion.

Fuente: Elaboracion Propia

3.7.3. ELIMINACION DE NUMEROS

En el corpus de datos que se obtuvo se encontrd distintos datos con nimeros como ser:
versiculos de la Biblia, horas, edades y demas. Estos datos de la misma forma que los signos

de puntuacién no proporcionan informacion con importancia, es por eso que se los elimino.

ANTES

['b1l ¢qué hiciske para manejar esa situacidn’,
‘dimensidn estrategias de afrontamiento’,
'2 escuchar misica o distraerme viendo televisién’,
'3 concentrarse en resolver la situacidén que me preocupa’,
'6 blisqueda de informacidén sobre la situacidén que me preocupa’,
‘9 establecer soluciones concretas para resolver la situacidn que me preocupa’,
‘12 recordar situaciones similares ocurridas anteriormente y pensar en cémo las solucioné’,
= ¢cudles son tus mejores esperanzas en la situacidn que estds viviendo',

DESPUES

['b ¢qué hiciste para manejar esa situacién’,
‘dimensidén estrategias de afrontamiento’,
‘escuchar misica o distraerme viendo televisién’,
‘concentrarse en resolver la situacién que me preocupa’,
‘blisqueda de informacidn sobre la situacidn que me preocupa’,
‘establecer soluciones concretas para resolver la situacidén que me preocupa’,
‘recordar situaciones similares ocurridas anteriormente y pensar en cémo las solucioné’,
= scudles son tus mejores esperanzas en la situacidn que estds viviendo',

Figura 3.15: Eliminacion de nimeros.

Fuente: Elaboracion Propia.
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3.7.4. TOKENIZACION

El proceso de tokenizacion es muy importante en la limpieza de los datos, recordemos que
en este proceso tiene la tarea de separar una frase o en este caso las respuestas en “tokens” o
grupos de tokens (n-grams). A continuacion, se puede observar los cambios ocurridos en los

datos después de realizar este proceso.

ANTES

"videojuegos ',

neurologe tener terapias relajacion’,
"tratar distraer mente”,
"dormir ",
"tratar calmarme’ ,
‘ejercicios fisicos recoger ambiente”®,
"tratar caminar poco jugar videojuegos”®,
"tomarme tiempo”,
‘ejercicio’,
‘relajar continuar realizando mis actividades®,
"dormir "’ , |
‘nada particular”’,
‘evaluar situacion encontrar scluciones”®,

DESPUES

["wideojuegos®],

[ "'neurcloge’, "tener', 'terapias’, 'relajacion’],
["tratar’, 'distraer', 'mente’],

["dormir"],

["tratar', ‘calmarme’],

["ejercicios’, "fisicos', “recoger', 'ambiente’],
["tratar®, ‘caminar', "poco’, 'jugar', 'videojuegos'],
["tomarme’, ‘tiempo’],

[ "ejercicio'],

['relajar’, 'continuar®', 'realirando’, 'mis', "actividades'],
["dormir®],

['nada’, ‘particular'],

[ "evaluar®, 'situacion’, 'encontrar’, "soluciones’],

Figura 3.16: Vista previa de tokenizado por cada respuesta.

Fuente: Elaboracion Propia.

3.7.5. ELIMINACION DE STOPWORDS

Las palabras denominadas como Stopwords son aquellas palabras que son utilizadas para

conexion de frases u otras palabras, basicamente son: articulos, conjunciones, preposiciones
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y adverbios. Aungue estas palabras sirven para dar coherencia y naturalidad en una frase,

para la maquina esto no puede funcionar de la misma forma. Fue por eso que se hizo la

eliminacion de estas palabras que para esta investigacion no aportan informacion alguna.

[
[
[

(o L L L L K R K K Ko K |

[
[
[
[ L]
[
[
[
[

ANTES

‘desestresarme’, ‘con', 'gym'],
‘escuchar', "musica’],
‘meditar'],
I
leer ]_.
‘escuchar', "musica’],
‘jugar', ‘'distraerme’, ‘con’', ‘algun’, ‘deporte'],
‘tomar', ‘flor', 'jamaica®, ‘muy', ‘bueno’],
‘salir', 'caminar', 'convivir', 'con', 'familia', 'distrarme'],
‘ver', 'series', 'jugar'],
‘mantener', "calma’],
L L] L} - ¥ L] L] L ] 1
tomar', 'agua', 'comer', 'fruta'],

- U .

r— -

| - DESPUES
desestresarme’, 'gym ]

"escuchar', "musica'],

"meditar'],

"leer'],

"escuchar', 'musica'],

"jugar', ‘'distraerme’, ‘'algun', 'deporte’],
"tomar', 'flor', "jamaica', 'bueno'],
'salir', 'caminar', 'convivir', 'familia', ‘distrarme’],
‘ver', 'series', "jugar'],

"mantener', ‘calma'],

"tomar', ‘agua’, ‘comer', ‘fruta'l],

3

Figura 3.17: Eliminacion de articulos, conjunciones, preposiciones y adverbios.

Fuente: Elaboracion Propia.

Al finalizar este proceso se puede observar como el cuerpo de todo el texto se redujo

considerablem

ente, porque como ya se menciond este conjunto de palabras eliminadas es

bastante necesario en el lenguaje humano.
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3.7.6. LEMATIZACION

Este proceso denominado Lematizacidn tiene el trabajo de reducir cada palabra a su forma a
su lema, reduciendo las palabras que se encuentran en plural, femenino, conjugada,

diminutivo o superlativo.

Para realizar este proceso en Python, se manipulo con la libreria Spacy y su modelo
es_core_news_md, que contiene textos lematizados. Con la ayuda de este modulo se lleva a
cabo la finalizacion de esta tarea.

["evaluar', 'positivo', 'negativo’, 'propuesta’, 'sitwacion’, "estresante’]
[ 'pensar’, 'decision’, '"tomar', '"enfrentar', ‘situaciecn’'],

[ "dimension', 'estrategia’, 'afrontamiento’],

[ "busqueda’, 'informacion', 'situacion’, 'preoccupar’],

["contar', 'paso’, 'verbalizacion', 'situacion', 'preoccupar’],
[ 'mantener', 'control', 'emocionar', 'afectar’, 'estresa’],

["accionar', 'mas', 'realizar’, 'poder', 'controlar’, 'situacion’],
[ "dimension', 'estrategia’, 'afrontamiento’],

[ "escuchar’, 'musicar’, 'distraerme’, 'ver', 'television'],

[ "concentrarse', 'resolver’, 'situacion’, 'preoccupar’],

Figura 3.18: Conversaciones en sus palabras raiz.

Fuente: Elaboracion Propia.

3.7.7. INDEXACION

La computadora no entiende todo lo escrito en una respuesta o0 conversacion, porque es
lenguaje humano. Para solucionar este problema, se debe realizar una tarea de suma
importancia una vez finalizada todas las anteriores tareas. Esta tarea es la transformacion de
los datos preprocesados a un modelo con un orden de informacion de acuerdo a un criterio

en comun entre los mismos datos.
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3.7.7.1. RECOLECCION POR ID

El procedimiento que se siguid para esta parte es el siguiente: primero recopilamos todos los
términos usados por cada respuesta, posteriormente se procede a la eliminacion de los datos
repetidos para finalmente tener un ejemplar por cada palabra, realizando estos procesos en
Python se obtiene los siguientes resultados.

Resp preprocesada Respuestas Sentimiento

0  [pensar, suicidarme, encontrar, regocijo, idea... pensar suicidarme encontrar regocijo idea tene... 1

1 [videojuegos] videojuegos 0
2 [neurclogo, tener, terapias, relajacion) neurcloge tener terapias relajacion 1
3 [tratar, distraer, ments] tratar distraer mente 0
4 [dormir] dormir 0
1647 [tener, caracter, fuerte] tener caracter fuerte 1

Figura 3.19: Respuestas lematizadas conjunto a las respuestas normales

Fuente: Elaboracion Propia

Posterior a realizar el proceso de lematizacion se tiene una reduccion considerable de los

datos.

['pensando’, ‘semestre’, ‘terminar', 'pronto’], ['sentir’, ‘estres’],

['callando’, "hablo'], ['menor', 'estres’],

['hablande’, 'realmente’, 'siento'], [:ESfDF?BmﬂDmé'],I . o o .

['ver', 'series', 'alejarme’, 'estresa'], [IPUE_dU_: IV°1‘-’EP s pensar, hacer’, 'tareas’],
['medio’, 'triste'], [_dfqa’_) ‘hablarle’, ‘perro’],

[*deporte'], ['pueda’, 'dormir’],

[
[
[
[
[

"t ilidad’
‘hablando’, ‘maas’, 'gente’], %'igizgz;‘?,g 1.

‘calma’], ['relajado’, 'conmigo', 'mismo’'],

'mejor’], ['cambio', 'humor', 'repentino’, 'estaria’, 'presente']
"levantarme’, ‘humor', 'mas’, ‘aceptable’, 'familia'] ['sentarme', 'pensar’, ‘'algun’, 'pendiente'],

‘dejar’, 'usar’, ‘barbijos’], ['siento’, 'mas’, 'relajado’],

Figura 3.20: Términos usados en las respuestas

Fuente: Elaboracion Propia
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Una vez terminado con la lematizacion se asigna un id a todas las palabras del corpus,

comenzando desde uno hasta la cantidad total de palabras que quedaron.

‘pensar': 1, 'reposar': 260, ‘esforce': 980,
‘suicidarme': 2, ‘orar': 261, ‘relajarse’: 981,
‘encontrar': 3, ‘biblia‘: 262, ‘prevenir': 982,
‘regocijar’: 4, periodo”: 263, ,escoger @ 983,
‘ideo': S, ‘recreacion’: 284, :?Dcente:: 984,
‘tener': 6, ‘peliculas’: 265, _ignorar :I935,
'ritular': 7 ‘enfocar': 266, emocionar': 986,

. . ’ ‘afrontandolo’': 267, 'estresante': 987,
poder': 8, . . . . b1,

, o paciencia': 268, mayoria': 988,
lempe;?r P9, "humor': 269, "hipotesis': 989,
ganar @ 10, 'estresandome’: 270, ‘'dicho': 99,
.dlnero.: 11, ‘cortar': 271, ‘evento’: 991,
manera : 12, ‘asi': 272, ‘nan’: 992,
"legal': 13, 'haber': 273, ‘relacionarme’: 993,
'‘pagar’': 14, '‘casi': 274, 'rapidas': 994,
‘viaje': 15, ‘hrs': 275, ‘universitario': 995,
‘andar': 16, "venci': 276, "nesecitaria’: 9296,
‘planear’: 17, "diferente': 277, ‘arreglar’: 997,
'videojuego': 18, ‘confiar': 278, "caminata': 998,
‘neurologo’: 19, 'rato': 279, "dulce’: 999,
"terapia’: 20, 'librar': 288, 'risa’: 1@@9,

Figura 3.21: Términos con ID asignados.

Fuente: Elaboracion Propia.
Para reducir la longitud de la matriz que posteriormente ingresara al modelo, se realiza un
procedimiento para que tener otra matriz de iguales dimensiones que la original, pero con el

id de cada palabra en vez del texto. Todo esto se realizé con la finalidad de cumplir la tarea

de aprendizaje y reconocimiento de estrés.

76



[1,2,3,4,5 67,8 9,10, 11, 12, 13, 8, 14, 15, 16, 17]

[18][12, 6, 20, 21][22, 23, 24][25][22, 26][27, 28, 29, 30][22, 31, 32, 18][33, 34][27][35, 36, 37, 3]

[25][32][4@, 41, 3, 42][43, 44, 45, 46, 32][47, 1, 48, 49][50][][51, 52][53, 54, 55, 56, 57, 58][59, 6@, 61, 62]
[63][64, 65, 66][67, 68, 69, 70, 71, 72, 63][73][74, 75, 76][77][78, 32, 18][79, 80][63, 48][51, 62]

(51, 83][1[72][][22, 84, 85][36, Z6][Be][87][25](74]

[88, 89][64, 65][90][91][64, 65][32, 63, 92, 93][51, %4, 95, 96][74, 31, 97, 98, 93][68, 10@, 32][101, 182]

[51, 103, 104, 105][68, 106, 107, 108, 169, 110, 106, 167, 161, &2, 111][25][112][93][25][38, 113][53, 52, 76, 55][114
[118][120, 12, 17][121][122, 82, 34][123, 124, 125, 34, 126, 127][42, 74, 48, 128, 42, 37][41, 129][130, 131, 132, 133
[137, 132, 149, 141][1, 48, 9, 142, 133, 133][53, 143, 133, 144, 145, 146, 147, 148, 149, 137][121, 150, 151][152][15
[138, 159][41, 160, 119, 161, 162, 163, 164][165][166, 167][28])[168][159, 169][152, 170, 171][142][172, 173]
[174][159][165][142][175, 176][177][1, 137, 178][179][74][152]

[180][181, 92, 133, 142][182, 183][152][143, 184, 66][152, 178, 171][142][152, 115, 185, 186, 171, 187][188, 115, 58,
[142, 131, 183, 133][137, 190][191][192][47, 74, 193][88][36, 194, 195][196, 197, 198, 199, 208, 201, 202][203, 204][2
[206, 147, B2, 207][153, 128][208, 209][218, 93, 204, 28, 73][8, 205][211, 212][208, 213][214, 6, 215, 136][][52]
[96, 52, 216][152, 171][121][52, 217][55, 218][121][52, 219, 228, 221, 222, 223][224, 55, 156, &, 225, 226][152][227,
[140, 218, 42][205][74, 229)[21][102][104, 23@][6, 96, 52, 231][152][232, 233][74, 128]

[82, 205][][172][21][152][61, 204][234][208, 142][207][172, 235]

[205][236, 212][152][47, 214, 232, 11][237, 238][268, 230][248, 281, &, 25, 205][152, 171][121][11]

[147, 61][242][243][25, 74, 32][288, 244][52, 245, 246][101, 24, 247][196, 49, 248, 132, 48][249, 20, 21][44, 250, 21]

Figura 3.22: Matriz con ID’s asignados.

Fuente: Elaboracion Propia.
Segun (Garcia, 2019) nos dice que para poder transmitir una idea se necesitan alrededor de

4 0 5 frases que es el equivalente a 140 palabras. Entonces gracias a esta aclaracion nuestra
matriz de entrenamiento para la red neuronal es de dimensiones 1652 x 140.

@, @ @, 8,8, 8, 0,08, 0,06,a,0, 0, 0,0, 0, 63 106, 187, 183, 189, 118, 185, 187, 1
@, @, ©, , @, @, 8, 8, 8, @, @, @, @, @, @, @, @, @, @, B, @, @, B, @, @, @, 25]

@, , @, 6, @, @, 8, 8, ©, @, @, @, 0, @, @, 8, @, B, @, O, @, O, B, @, @, 0, 112]

@, @, 9, ©, @, 9, 8, 8, 8, @, @, 9, 0, @, @, 0, @, @, @, 8, @, @, 8, @, @, @, 93]

@, @, @, 06,0, 0,0, 8, 0,0, 0,0, 0a,0,0,0,0,1a,0,e,a0,0,0,ama 8, 25

@, @, ©, ©, @, 9, 8, 8, 8, 8, 8, 9, 0, @, @, @, @, 6, @, 8, &, @, 8, @, @, 35, 113]

@, @, @, ©, @, @, 8, 8, 8, @, @, @, @, @, @, @, @, @, @, @, @, @, 8, 53, 52, 76, 55]

@, ®, @, 6, @, @, @, 8, 0, @, @, @, 8, @, @, 0, @, B, @, O, @, @, 8, 114, 115, 12, 116]
@, @, @, 8, @, 9, 8, 8, 8, @, 8, 9, 0, @, @, @, @, @, @, 8, @, @, 8, @, 98, 117, 118]

@, @, @, 0,0, 9,0, 0,0,0,e,0,0,e,e,0,00,a,0,e,0,0 0880, 119]

@, @, ©, ©, @, 9, 8, 6, 8, @, @, 8, 0, @, @, ©, @, @, @, 9, @, @, 8, @, 120, 12, 17]

@, @, @, 8, @, 9, @, 8, 8, 8, @, 8, 0, @, @, @, @, @, @, @, @, 0, @, @, @, @, 121]

@, ®, @, 6, @, @, @, 8, @, @, @, @, 0, @, @, @, @, @, @, @, @, @, 8, @, 122, 82, 34]

@, @ @, 08,0,8, 0,0, 0,0,,0,0,0,,00,a00,0,0 123, 124, 125, 34, 126, 1
@, ®, @, 8, @, @, @, @, @, @, @, @, 8, @, @, 0, @, @, @, @, @, 42, 74, 48, 128, 42, 37]
@, , @, 6, @, @, @, 8, ©, @, @, @, 0, @, @, @, @, B, @, O, @, B, B, @, @, 41, 129]

@, @ @, 8,8, @, 0,08,0,0,8,0,40,6,ae0,0,0a 0,138, 131, 132, 133, 36, 188,
B, @ 8, 0,8, 8, 0,0, 0,0, 0,0,,e,0,a,0,,0,0,0,0, 22, 134, 135, 136]

fh
-
[
-
-
[
[
-
[
h
[
-
-
-
f
[
-
-
[
a.

Figura 3.23: Matriz de 1652 filas y 140 columnas.

Fuente: Elaboracion Propia
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Después de esto ya se procede a la construccién de nuestra matriz de términos.

array{[[ a, a, B, ..., 15, 16, 17],
a, 8, 8, ..., 2, e, 18],

[ @, 8, 8, ..., 6, 208, 21],

[ e, a, @, ..., 1129, 82, 1e2],

[ e, a, @, ..., @, a, 8],
[ e, a, e, ..., @, 374, 379]1])

Figura 3.24: Matriz para el entrenamiento.
Fuente: Elaboracion Propia
En la siguiente tabla se observan las dimensiones de la matriz y las dimensiones de su etiqueta

de sentimiento que es solo una ya que se encuentran en una sola columna, el detalle se puede

ver, a continuacion.

Matriz de palabras Matriz de etiquetas

Filas Columnas Filas Columnas
1652 140 1652 1
Tabla 3.2 Detalle de las dimensiones de matrices de entrenamiento.

Fuente: Elaboracion Propia
En la siguiente figura se puede observar las dimensiones de la matriz con sentimiento y
también de la matriz con palabras. Tenemos una matriz de 1652 x 2, para tener una mejor

comprension de los datos en el modelo se separ6 la etiqueta en dos columnas (1) estres

académico alto y (0) estrés academico medio.
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1 ¢ 1 1 0
2 1 2 0 1
3 0 31 0
4 0 a 1 0
1647 1 > 1647 0 1
1648 0 1648 1 0
1649 0 1649 1 0
1650 1 1650 0 1
1651 1 1651 0 1

Figura 3.25: Transformacion de matriz.

Fuente: Elaboracion Propia

3.8. MODELADO

Como se observo en los anteriores puntos, se realizo las distintas etapas de recopilacion,
comprension y preparacion de los datos, entonces como una siguiente fase se tiene el
modelado de las redes neuronales, para lo cual a continuacion se explica de forma mas
detallada posible, el funcionamiento interno que se tiene en la mismas y cudl es el trabajo

que deben realizar.

3.8.1. CREACION Y DESARROLLO DEL MODELO PARA EL BOT
3.8.1.1. DISENO DE LA ARQUITECTURA NEURONAL

a) Numero de Neuronas en La Capa de Entrada

Para este caso la cantidad de neuronas que se necesitan en la capa de entrada es de acuerdo a
la cantidad de palabras que ingrese el usuario al momento de utilizar el agente
conversacional, es decir que el nimero de entradas puede variar segun la palabra o frase

ingresadas.
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red = tflearn.input_data(shape=[None, len(entrenamiento[8])}])

Figura 3.26: Capa de entrada de la red neuronal.

Fuente: Elaboracion Propia.

Esto indica que mientras mas respuestas se incluyan en el entrenamiento de la red neuronal

aparecen términos nuevos, los cuales son el numero de entradas de la red neuronal.

b) Numero de Capas de Salida

En la red neuronal del Bot la cantidad de capas de salida se encuentra definida por el nimero
de tags que se tiene en las respuestas del bot, es decir que al momento de efectuar la tarea
catalogar lo hace entre uno de estos posibles tags y de esta forma se elige una respuesta que

posteriormente es respondida por el agente.

"tag”: "bot_dates”,
"patrones": [
“quien eres”,
“que eres”,
"eres",
“como te llamas",

"tu nombre"”
1
"respuestas™: [
"Soy un bot, que fue creado para ayudarte, con los prot
“Soy un chatbot, con la finalidad de brindarte ayuda.”
1
"tag”: "saludo”,

"patrones": [
"un saludo”,
"hello",
"buen dia, gue necesitas?",
"buen tardes”,
"buen noches”,
“hey"
1
"respuestas™: [
“Hola, en que te puedo ayudar?”,
"Hola que tal!™,
"Hola!",
"Un gusto de verte"

1

Figura 3.27: Respuestas del agente conversacional.

Fuente: Elaboracion Propia.
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¢) Numero de Neuronas en la Capa Oculta

Esta red neuronal tiene un trabajo de demasiada importancia, que es catalogar todos los datos
ingresados mediante las capas de entrada de la red neuronal. Para realizar esta tarea de
reconocimiento, la red neuronal cuenta con 60 neuronas conectadas entre si, que se
encuentran en las capas ocultas. Las neuronas que se encuentran en estas capas ocultas
efectuaran el trabajo de clasificar los datos que ingresaron mediante la funcion softmax,

teniendo predicciones para la clasificacion.

red

tflearn.fully connected(red, 38)

red

tflearn.fully connected({red, 38)

Figura 3.28: Capa oculta de la red neuronal.

Fuente: Elaboracion Propia.

d) Funcion de Activacion

Como las salidas requeridas son 1y 0, salidas binarias, la funcion de activacion para la red
neuronal es softmax, esta funcidn de activacion devuelve la distribucion de probabilidad de
cada una de las clases soportadas en el modelo. Gracias a la funcion se tiene una

normalizacion de los valores de entrada como de salida con la funcidn exponencial.

La representacion matematica es:

esi

o) = ——
Qi1 €%

La grafica de la funcién softmax en el plano cartesiano se muestra a continuacion.
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Figura 3.29: Funcion de activacion

Fuente: Elaboracion Propia

3.8.2. ENTRENAMIENTO DEL MODELO BOT

Para el entrenamiento de la red neuronal se define la cantidad de epochs = 2000, siendo el

namero de veces que se entrenara la red neuronal, también estos dos parametros batch_size

=100 y show_metric=True, con esto la red puede empezar a entrenar.

Training
| adam |
Training
| adam |
Training
| adam |
Training
| adam |
Training
| adam |

Step: 1996
epoch: 1995

Step: 1997
epoch: 19497

Step: 1998
epoch: 1593

S5tep: 1999
epoch: 19499

S5tep: 2666
epoch: 2@ee

Figura 3.

| total loss: ©.378685 | time: ©.684s
| loss: ©.37885 - acc: ©.9412 -- iter: 34/34

| total loss: ©.34653 | time: ©.683s
| loss: ©.34653 - acc: 98.9471 -- iter: 34/34

| total loss: ©.31818 | time: ©.683s
| loss: ©.31818 - acc: ©8.9524 -- iter: 34/34

| total loss: ©.29266 | time: ©.882s
| loss: 8.29266 - acc: @.9572 -- iter: 34/34

| total loss: 0.260969 | time: ©.882s
| loss: @.260969 - acc: 8.9614 -- iter: 34/34

30: Entrenamiento de la red neuronal.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Una vez finalizada el trabajo de entrenamiento, este es almacenado para utilizarlo

posteriormente.

modelo.fit(entrenamiento, salida, n_epoch=2888, batch size=188, show metric=True)
modelo.save("modelo.tflearn”)

Figura 3.31: Guardado del modelo de la red neuronal.

Fuente: Elaboracion Propia.

3.8.3. CREACION Y DESARROLLO DEL MODELO PARA LA DETECCION

3.8.2.1. DISENO DE LA ARQUITECTURA NEURONAL

Los procesos de clasificacion y entrenamiento realizado con anterioridad son de gran ayuda
para que se realice con éxito la deteccion de estrés académico alto. Para llevar a fin esta tarea
con éxito la red neuronal mas adecuada para esta tarea es de tipo RNN-LSTM (Red Neuronal

con Memoria a Largo Plazo).

a) Numero de Neuronas en La Capa de Entrada

La cantidad de neuronas que se necesitan en la capa de entrada es de acuerdo a la cantidad
de palabras que conforman el diccionario de términos, que fue formado por los datos del

corpus posterior al preprocesamiento de texto.

De la cantidad total de respuestas se identificé a 1129 como términos del diccionario los
cuales son las neuronas de la capa de entrada, todos esos terminos recopilados del total de

respuestas que son 1652.
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Total de respuestas

1129

Estrés alto Estre medio o bajo

Figura 3.32: Grafica de respuestas recopiladas

Fuente: Elaboracion Propia.

Para realizar la prueba a nuestra red neuronal se realizé una particion de los datos teniendo
un 80% de las respuestas dedicadas al entrenamiento de la red neuronal y el resto que es 20%
para evaluar a la red neuronal. Para llevar a cabo esta particion se utilizé el método

train_test_split que es perteneciente a la libreria sklearn de Python.

b) Numero de Capas de Salida

Como el objetivo de nuestra red neuronal LSTM es reconocer el estrés académico alto y
estrés académico medio en las respuestas que el usuario proporcione, se tiene dos neuronas

las cuales son las de salida.

¢) Numero de Neuronas en la Capa Oculta

Las redes neuronales que posee Deep Learning son redes mas complejas que las
tradicionales, porque estas redes funcionan con un recorrido profundo que es igual a mas
capas ocultas donde las neuronas ejercitan la capacidad de aprendizaje ain mas. Estas redes

neuronales llegan a tener una particularidad de retroalimentacion en cada neurona,
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permitiendo que lo aprendido pueda llegar a aprenderse otra vez. Es por eso que la red

neuronal tiene un total de 120 capas ocultas, teniendo como resultado 84816 parametros.

Layer (type) OQutput Shape Param #
embeddi:;i;=(Embeddin;;=== {None,=;:::J 23) o 25938 ===
spatial dropoutld 2 (Spatial {Mone, MNone, 23) 2

dense_2 (Dense) (Mone, Mone, 1) 24
spatial_dropoutld 3 (Spatial (MNone, None, 1) a

Istm 1 (LSTM) (None, 120) 58560
dense_3 (Dense) (Mone, 2) 242

Total params: 24,3816
Trainable params: 84,816
Mon-trainable params: @

Figura 3.33: Capa oculta de la red neuronal.

Fuente: Elaboracion Propia.

d) Funcion de Activacion

De la misma forma que en la anterior red neuronal, la funcion de activacion para la red
neuronal es softmax, recordemos que esta funcion asigna probabilidades decimales a cada
clase en un caso de clases multiples. Esas probabilidades decimales deben sumar 1.0. Esta

restriccion adicional permite que el entrenamiento converja mas rapido.

3.8.4. ENTRENAMIENTO DEL MODELO PARA LA DETECCION

3.8.2.1. ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO DEL MODELO

“El algoritmo de backpropagation es el algoritmo elegido para entrenar la RNA debido a su
capacidad de generalizacion, facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el sistema

no ha visto nunca en su fase de entrenamiento y ademas el uso de un algoritmo supervisado
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que es el que se requiere. Para la generacion del algoritmo se aplica los pasos del algoritmo
de entrenamiento de backpropagation en redes neuronales: El Algoritmo Backpropagation

para Redes Neuronales, conceptos y aplicaciones del Instituto Politécnico Nacional Centro

de Investigaciones en Computacion” (Valencia y Yanez, 2006).

ﬂ(\K Backpropagation of weights

)——% Output

& {} QOutput Layer
P

_%&/ Hldden Layer

Input Layer

Figura 3.34: Capa oculta de la red neuronal.

Fuente: Elaboracion Propia.

En el entrenamiento de la red neuronal se realizo los siguientes pasos:

a) Paso I: Iniciar parametros de entrenamiento en el modelo de deteccion

En el entrenamiento de la red neuronal se define la cantidad de epochs = 150, estas son
requeridas por el algoritmo de retro-programacion, que es la cantidad de veces que se
entrenara la red neuronal, también estos dos parametros batch_size = 50 y verbose =1, con

esto la red puede empezar a entrenar.
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18/18 [memsssessmsmsmennenemnmenennns] = 45 226m5 step - loss: @.3378 - accuracy:! @.7831 - val_loss: 1.8938 - val_sccuracy: @.5811
Epoch 1387150

16/18 [ssssssssssssssssssssssssssssss] - 45 225ms/step - loss: @.3298 - accuracy: 9.7955 - val loss: 1.5642 - wal_acouracy: 8.5811
Epoch 120150

18/18 [sesssssssmsnsnsnsnnsnnnnnnnsns] - 45 J2Bms/step - loss: 8.32%9 - accuracy: 8.7938 - wal_loss: 1.8933 - wal_accurscy: &.5847
Epach 1415150

18718 [swssnsnssnmenmsnnnnsnnnennennn] - 45 2378/ step -
Epoch 1427150

16/18 [messmsnssssnsnensensnnnnnnnnnn] = 45 231m5/step = Doss: 9.3251 = accuracy: 0.7860 - wal_loss: 194088 - wval_sccurscy: @.5357
Epoch 1437150

1818 [sssssssssmsmsnsasnnsnnaanansns] = 45 22Bms/step - loss: ©.3223 - accurscy: 8.7%64 - wal loss: 1.5242 - wal_sccurscy: 8.5562
Epoch 1847150

1818 [sesssssssmssssssssnsnnnnnensns] - 45 237ms/step - loss: @.3358 - accuracy: 8.7955 - wval loss: 1.5483 - wal_accuracy: &.5562
Epoch 1457150

18518 [IIIIIIIII-III!II-III-II'III'IIIIII'I] - 48 JXTeifitep -
fpoch 188/1%0

16/18 [memmeeesemsssssmsseeneeensesns] « 45 237es step - Dogs: 0.3356 - accurmcy: 0.7860 - wal_less: 1.9310 - val_ascurscy: 06028
Epoch 1477150

18/18 [sesssssssmsmssssssnsnnnenansns] = 45 12Bms/step - loss: @.3226 - accuracy: 9.7%45 - wval loss: 1.5086 - wal_accuracy: @.7238
Epech 145/150

1818 [sesssssssssssssssssssssnnemsns] - 45 23Bmc/step - loss: @.3306 - accuracy: @8.7822 - wal loss: 1.8928 - wal_acouracy: @.7838
Epoch 1457150

18718 [wesssssssnsnsnnnsnnsnnnnnnnenn] - 45 Jhbms/step - Joss: 0,338 - sccuracy: 0.8078 - wal_loss: 1.9165 - wval_sccurscy: &.8875
Epoch 1587150

16/18 [me=ewessensnennnennsnensnnsens] - 45 21PeiSstep - loss: 0.3190 - stcurpcy: 0.0087 - vel_less: 1.8920 - val_pocurscy: 9.8075
11/11 [ssssssssssssssssssssssnnnemenn] - 85 IlmsSstep - loss: 1.%187 - accuracy: 9.5284

Accuracy: BI.B4X

logs: @.3257 - sdcuracy: R.7563 - wal_loss: 1.9104 - wval_sccurscy: .5862

logs: @.3324 - sccuracy: R.7756 - wal_loss: 1.9431 - wal_pccurscy: @.G6000

Figura 3.35: Entrenamiento del Modelo

Fuente: Elaboracion Propia

Al momento de entrenar la red neuronal se observa como el valor de accuracy va
incrementando, mientras los datos de entrenamiento llegaron a 0.90 y los de la prueba
llegaron a 0.75.

Accuracy
090 { — Entrenamiento
~ Prueba
085 1
0.80 4
E 075 1
bt
@
0.70 4

WS
A NAM AN TV
0.65 - M ANV

0.60 1

T T T T T T T

0 220 4 6 8 100 120 140
epoch

Figura 3.36: Grafica de precision: entrenamiento y prueba

Fuente: Elaboracion Propia

87



b) Paso II: Error de entrenamiento

En el grafico que se muestra a continuacion, se puede observar cOmo existe un incremento

en el error del test y en el error de entrenamiento pasa todo lo contrario.

Perdida del modelo

16 1
Entrenamienta

14 1 Prueba

12

10 4
=
g
T 084

06 1

".I
0.4 1 M s
W/ i -
e it Pt
02 1
o 20 40 B0 BO 100 120 140

Figura 3.37: Grafica Perdida del modelo de deteccion.

Fuente: Elaboracion Propia

Posteriormente se guarda el modelo entrenado para una proxima evaluacion con diferentes
modelos creados para ver el rendimiento del mismo.

3.9. ALMACENAMIENTO DE DATOS TABLA HISTORIAL

Para almacenar el historial de conversaciones que generen los pacientes cuando interactGan
con el agente conversacional se utiliza una base de datos que registra el historial de
conversaciones. Tal proceso tiene como finalidad ayudar al especialista en el seguimiento de

cada paciente y ademas proporcionar una retroalimentacion para futuras mejoras en cuanto a
las respuestas del agente conversacional.
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_id: objectid( “see8993bfdeedalssad2sgs3™)
codigo: 1

"TU:Hola

BOT:Hola como estas?

TU: Bien, quien eres?

BOT: Soy un bot, qu...”

conversacion:

_id: ObjectId("s86399f786a6854dec4cha64")
codigo: 2

"TU: Hey

BOT: Hola, en que te puedo ayudar?
TU: Mecesito comtarte algo

conversacion:

_id: objectId("s863be7e86a6854dec4cha65")
codigo: 3

"TU: Hey

BOT: Hola, en gque te puedo ayudar?
TU: Mecesito comtarte algo

conversacion:

Figura 3.38: Tabla historial del agente conversacional

Fuente: Elaboracion Propia
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CAPITULO IV
PRUEBAS Y RESULTADOS




4.1. EVALUACION

Continuando con la siguiente etapa de la metodologia de desarrollo IBM, en este capitulo se
muestra la evaluacion del agente conversacional. Por lo tanto, se documento los procesos de

evaluacién que se realizaron al agente para estrés académico.

4.1.1. EVALUACION DEL AGENTE CONVERSACIONAL

En la figura se muestra la ejecucion del agente conversacional mediante consola, donde se
puede apreciar que el mismo reconoce los mensajes del usuario y tiene la capacidad de
conversar con el paciente. Como se observa en la figura cuando el usuario ingresa el mensaje
“Hola” el agente reconoce que este mensaje es un saludo, por lo tanto, responde al mensaje
con otro saludo. Por tanto, se puede evidenciar que cada mensaje ingresado por el usuario es

respondido por el agente.

Training Step: 1999 | total loss: ©.87373 | time: ©.803s

| adam | epoch: 1999 | loss: @.87373 - acc: @.9995 -- iter: 34/34
Training Step: 2@8@ | total loss: ©.58379 | time: ©.802s

| Adam | epoch: 28@@ | loss: @.358379 - acc: ©.9825 -- iter: 34/34
INFO:tensorflow:C:\Users\Carlos Sullaez\Documents\UMSA\Taller de 1
int _paths. Manually adding it.

Tu: Hola

BOT: Hola!

Tu: Quien eres?

BOT: Soy un chatbot, con la finalidad de brindarte ayuda.

Tu: |

Figura 4.1: Agente conversacional con interaccion mediante consola

Fuente: Elaboracién Propia
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4.1.2. EVALUACION INTERFAZ GRAFICA

La interfaz grafica desarrollada para el proyecto se muestra en la figura y se explica las

partes que tiene para un mejor entendimiento del usuario.
# Agente Conversacional — O *

Agente conversacional para el estres academico en universitarios

Mensaje: | Enviar

Figura 4.2: Interfaz grafica para el agente conversacional

Fuente: Elaboracion Propia

e En el campo de texto “Mensaje”, se introduce el mensaje que el usuario desea enviar
al agente.

e El boton “Enviar” realiza la accion de mandar el texto introducido en el campo
“Mensaje” hacia el agente.

e El boton “X” permite salir o finalizar la ejecucion con el agente conversacional.

e El botén “-” permite minimizar la ventana con el agente conversacional.
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4.1.3. EVALUACION BASE DE DATOS

En la figura se observa que la base de datos funciona de forma correcta, la misma es accedida
mediante “MongoDBCompass”. También se muestra la estructura que tiene la base de datos

para almacenar el historial de cada conversacion.

1270.0.1:27017 chatbot. historial N
Documents

> 6 ]

chatbot.historial

Documents

& ADD DATA ~ [F3 =| 0| B

_id: objectrd( "ses8993bfdoedal46ad25453")

codigo: 1

"Tu:Hola

. BOT:Hola como estas?

conversacion: - A

Tu: Bien, quien eres?

BOT: Soy un bot, gu...”
_id: objectId("sessa9f736ac824decacsass”)
codigo: 2

"TU: He

BOT: Hola, en que te puedo ayudar?

conversacion: - .
TU: Mecesito comtarte algo

_id: objectId("se58bs7es6a6334decdcsass”)

codigo: 2

BOT: Hola, en que te puedo ayudar?

conversacion: - .
TU: Mecesito comtarte algo

Figura 4.3: Base de datos de historial

Fuente: Elaboracion Propia

4.2. IMPLEMENTACION

Como implementacion del presente trabajo, se unifican los mdédulos anteriormente
evaluados: Agente conversacional en consola, la interfaz gréfica y la base de datos. Posterior

a la union se obtiene el prototipo en la version final.

En la figura se muestra cdbmo trabaja el prototipo
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Chatbot con pythen
TU: Buenas noches
BOT: Hola!
TU: Quien eres?
BCOT: Soy un bot, gue fue creado para ayudarte.

Mensaje: | Enviar

Figura 4.4: Agente conversacional prototipo final

Fuente: Elaboracion Propia

# Chatbot — O e

De la misma forma se muestra como la conversacion es almacenada en la base de datos para

su posterior seguimiento.
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_id: objectId("s8s899f736a6824decd4csasd

codigo: 2

. BOT: Heola, enm que te puedo ayudar?
conversacion: _ i .
U: Mecesito comtarte algo
.
_id: ObjectId("s858be7es6a5834decdctass
codigo: 2
N
. BOT: Hola, enm que te puedo ayudar?
conversacion: _ L
U: Mecesito contarte algo
.
_id: objectId("e@693c5982167128185F1bat
codigo: 4

"TU: Buenas noches
. BOT: Hola
conversacion: _ .
U: Quien eres?

BOT: Scy un bot, que fue ..."

Figura 4.5: Base de datos con un nuevo historial

Fuente: Elaboracion Propia

4.2.1. PRUEBA DE HIPOTESIS

Para estimar la validez del agente conversacional desarrollado en el presente trabajo de
investigacion. Se considera una muestra de 23 pacientes que presentan o intuyen algun tipo

de estrés académico segun los sintomas que presentan.

Al concluir el desarrollo del prototipo del agente descrito en el Capitulo 11, se procede a la
fase experimental de la investigacion, el cual tiene el objetivo de desarrollar un plan o
estrategia y obtener informacion para alcanzar el objetivo de estudio y verificar la veracidad

de la hipdtesis planteada en este trabajo de investigacion.
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La hipétesis planteada en la investigacion indica:

“El uso de redes neuronales permite al agente conversacional detectar y disminuir

el nivel de estrés académico en estudiantes universitarios en al menos un 15%.”

En el cual se identificd las siguientes variables que son evaluadas en este apartado:
Variable Independiente: Redes Neuronales.

Variable Dependiente: Agente conversacional para detectar y disminuir el estrés académico

en estudiantes universitarios.

Variable Interviniente: Informacién sobre estrés académico recopilada de Google Form.

4.2.2. CONTRASTE DE RACHAS DE WALD - WOLFOWITZ

El contraste de rachas de Wald — Wolfowitz es un test basado en la prueba de rachas, que
tiene la finalidad de contrastar dos muestras con datos totalmente independientes tienen
procedencia de la misma distribucién. Si esto es asi logicamente los parametros
poblacionales de ambas muestras son los mismos. Este test se utiliza para la prueba de
hipdtesis del presente proyecto de investigacion.

Para la llevar a cabo este test se debe ordenar todos los casos de ambos grupos de forma
conjunta, dispuestos en orden. La poblacion de pacientes que se considera en esta asociada a
una variable aleatoria x, esta variable puede ser representada por dos posibles valores, éxito
(A) y fracaso (B).

Sea Ho y H1 considerados de la siguiente forma:

e Ho = Lamuestra no es aleatoria.

e H;=Lamuestra es aleatoria.
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Donde una muestra de tamafio n esta compuesta por ni elementos de tipo A y n, elementos

de tipo B, teniendo como resultado la muestra total n = ny + na.
Sea la variable aleatoria R: NUmero total de rachas observadas en la muestra.

Para una muestra grande y considerando Ho es decir, se tiene una muestra aleatoria cuya
distribucion de probabilidad de R tiende hacia la normal a medida que por ni y n» se van

haciendo cada vez mas grandes.

Dicha aproximacion es bastante buena si por n1 > 10 y n2 > 10 de forma que se evaluan las

siguientes formulas estadisticas:

R - N(E[R], VVar[R])

Teniendo a la varianza y esperanza como se muestra en la siguiente tabla:

VARIANZA ESPERANZA
2n1n2 (annz = nl = nz) 2n1n2
Var[R] = E[R]= ——2 + 1
(n; + ny)?%(ny + np — 1) [R] n, + n,

Por lo tanto, para muestras grandes se obtiene:

Ao — B
~ Var[R]

De forma similar para una muestra correcta el valor del estadistico Z es:

R - (2 4 g

L =
P v 2n,n, (2n;n, — n)
n?(n — 1)

+ 1

Donde R es el nimero de total de rachas observadas en la muestra.
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El siguiente intervalo muestra la region de aceptacion para la hipétesis nula:

—Zoc/2 < Zexp < Zoc/2

Para lo cual el valor de Zoy, se obtiene de la tabla de la Normal N < 0, 1 > de manera que:

P(Z, < —Za/2 ) =P(Z; = Zot/z) = (X/z

4.2.3. ANALISIS DE LA PRUEBA DE HIPOTESIS

Para realizar la prueba de hipdtesis mediante el contraste de rachas de Wald Wolfowitz se

sigue los siguientes pasos:

Primer paso: Planteamiento de la hipotesis nula y alternativa
Ho = El uso de redes neuronales no permite al agente conversacional detectar y
disminuir el nivel de estrés académico en estudiantes universitarios en al menos un
15%.
H1 = El uso de redes neuronales permite al agente conversacional detectar y disminuir
el nivel de estrés académico en estudiantes universitarios en al menos un 15%.
Segundo paso: Seleccionar el nivel de confianza
El nivel de confianza o significacion que se elige para contrastar en este caso es del
5% eso indica que a toma el valor de:

l1—a=1-090 = 0.10
Tercer paso: Identificacion del estadistico de prueba
Para este caso se utiliza la prueba de rachas (Wald-Wolfowitz), el cual utiliza los
signos de los siguientes residuos y sus variaciones de negativo a positivo o viceversa.
Una racha esta conformada o constituida por la sucesion de signos iguales.
Cuarto paso: Formulacion de la regla de decision
Para esta prueba se toman 23 casos de consulta para determinar el nivel de estrés

disminuido de un paciente con estrés académico, como se muestra en la siguiente
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tabla, posterior a esto se realiza la comparacion de resultados entre el especialista en
psicologo en estrés académico y el agente conversacional. Por tanto, la siguiente tabla
muestra los resultados obtenidos mediante la comparacién, como siguiente tarea se
realiza el analisis de la aceptacion por rachas.

NUMERO REDUCE ESTRES PORCENTAJE ACEPTACION
DE CASO ACADEMICO REDUCIDO POR RACHAS

Reduce 19,41 +

No Reduce 11,74 _

No Reduce 5,00 _

Reduce 17,78 +

Reduce 18,72 +

Reduce 16,67 +

No Reduce 0,00 _

Reduce 16,32 +

Reduce 18,57 +

No Reduce 8,70 _

No Reduce 0,00 _

Reduce 16,92 +

Reduce 16,67 +
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Reduce 20,00 i

14
No Reduce 7,00 _

15
No Reduce 0,00 _

16
Reduce 23,33 i

17
No Reduce 11,43 _

18
Reduce 19,17 0

19
No Reduce 0,00 _

20
Reduce 15,27 +

21
No Reduce 0,00 _

22
No Reduce 14,29 _

23

Tabla 3.3: Resultados del agente conversacional con aceptacion por rachas.

Fuente: Elaboracion propia

Finalizando la comparacion se obtuvo los siguientes resultados:
(HEEEHEHEH)OEHEHCEEHEHEH) OGO GEH)EHE)E)
Donde:
% Positivo (+), representa los casos donde indica que el agente conversacional detecta
y disminuye el estrés académico en universitarios al menos un 15%.
%+ Negativo (-), representa los casos donde indica que el agente conversacional no

detecta ni disminuye el estrés académico en universitarios al menos un 15%.
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Una racha se encuentra conformada por la sucesion de signos iguales, por tanto, en la

tabla 3.4 se muestran los datos que se obtuvieron de la evaluacion anterior.

Cantidad total de observaciones N =23
Cantidad de residuos positivos ng=12
Cantidad de residuos negativos nz=11
Total, de rachas expuestas Rexp =14

Tabla 3.4: Resultados cantidad positivos, negativos y total de rachas.

Fuente: Elaboracion propia

Una vez concluida con la anterior tarea y obtencion de los anteriores valores se procede

con el calculo de la esperanza y varianza:
ESPERANZA

2nyn 2(12)(11 264
E[R]=#+1 E[R]:w 1= —
n; + n, 12 + 11 33

= 16.47

Tabla 3.5: Calculo de la esperanza de los datos

Fuente: Elaboracion propia
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VARIANZA

_ 2nyn, @myn, — n; — ny) _ 2(12)(A1)(2(12)(11) — 12 — 11)
VarlRl = Y im = R Ty iy raze 1 -
22 _
~ 529 7

Tabla 3.6: Calculo de la varianza de los datos

Fuente: Elaboracion propia

e Quinto paso: Toma de decision
Para una muestra en particular se determina el valor estadistico Zexp reemplazando
datos se tiene:

_ R —E[R] _ 14 — 1647

= —— 4 1= +1=-1.05
VVar[R] V5.46

Para calcular la region de aceptacion de la hipétesis es necesario hallar el valor de Zay, el

cual se halla mediante la tabla de la N (0,1), de manera que cumpla:

a

P(Z, < —Z(x/z) = P (L= Z(x/z) =?
=1 - P (2 < ~Zo, ) = 0.05
> (2, < ~Zoj, )= 1 - 0.05

= P(Z, < —Zoy, ) = 095

= Zoc/2 = 1.645
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90%

5% 5%
Figura 4.6: Grafica de la Normal para la prueba de hipétesis
Fuente: Elaboracion propia
La regidn de aceptacion para la hipdtesis es:
—Zoj, < Zexp < Loy,
—1.645 < —1.05 < 1.645

Con el valor estadistico de 1.20 se encuentra dentro del intervalo de aceptacion de la
hipdtesis, se concluye la aceptacion de la hipétesis afirmando Hi, por tanto, se aprueba la

presente investigacion siendo valida, mostrando que los datos de la muestra son aleatorios.

Segun el valor calculado de 1.645 se rechaza Ho Yy se acepta la hipotesis alternativa.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES




5.1. RETROALIMENTACION

5.1.1. CONCLUSIONES

Se obtuvo un diccionario de palabras de suma importancia, estas palabras son
utilizadas para poder identificar el tipo de estrés de un paciente.

El resultado obtenido después de realizar el pre-procesamiento de los datos, puede
ser tratado para su posterior analisis, mediante técnicas de Mineria de Texto, Analisis
de Sentimiento y Procesamiento del Lenguaje Natural.

Se ha desarrollado un Agente conversacional con la ayuda de dos tipos de redes
neuronales para reconocer el tipo de estrés y entablar una conversacién estable,
simulando a un especialista en esta area.

Desde el aspecto social se propone que el Agente conversacional pueda ser aplicado
y utilizado, para contribuir al estrés académico que tienen los estudiantes.

Toda la informacién recolectada y posteriormente pre-procesada puede ser de
bastante utilidad para otras formas de estudio con Inteligencia Artificial.

Se obtuvo un diccionario con las palabras més relevantes con contenido de estreés alto,
este diccionario fue formado gracias a la recoleccion de los datos mediante

formularios Google en distintas carreras de la Universidad Mayor de San Andrés.

5.1.2. RECOMENDACIONES

Ampliar la recoleccion de una mayor cantidad de datos, ampliando el campo de
estudio a diferentes grupos de estudiantes, para tomar en cuenta el cambio de
palabras que se usa para referirse al estrés académico.

Robustecer las redes neuronales que se utilizan en el presente trabajo, con la finalidad
de obtener una mejora tanto en el reconocimiento de estrés académico y de la misma

forma en el agente conversacional.
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e Extraer nuevas caracteristicas semanticas, es decir, indicadores de estrés académico,
gue no hayan sido consideradas en el presente trabajo, para tener una mayor cantidad

de aspectos referentes al estrés académico en universitarios.
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__ANEXO1

INVENTARIO ESTRES ACADEMICO
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En la siguiente figura se puede observar 20 items que componen el inventario de estrés

académico, cada item se califica con un valor entre 1 y 5 como se muestra.

Pregunta

Nada
(1)

Poco

(2}

Algo
&)

Basta
nte (4)

Mucho
(5

La competencia con compafieros del grupo

Exceso de responsabilidad por cum plir 1as obligaciones

escolares

Sobrecargade tareas y trabajos escolares

L as evaluaciones de los profesores

El tipo de trabajo que te piden los maestros

Trastornos en el suefio

Fatiga créonica

Dolores de cabeza o migrafias

Problemas de digestidn dolor abdominal o diarrea

10

Somnolencia o mayor necesidad de dormir

11

Inguietud, incapacidad de relajarse y estar tranguilo

Sentimientos de depresion y tristeza

13

Ansiedad, mayor predisposicidn a miedos, temaores, etc.

14

Problem as de concentracion

15

Sensacion de tener la mente vacla

16

Fumar

17

Conflictes o tendencia a polemizar o discutir

18

Adslamierto de los demas

19

Desgano para realizar las labores escolares

Ansentismo de las clases
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~_ANEXO?2

B e ——

DATOS ESTADISTICOS
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ESTADISTICA POBLACIONAL

En el siguiente grafico se muestra el porcentaje de estrés académico que presentan los
estudiantes al realizar el pretest, donde podemos observar que el 74,87% es la media total

del estrés académico de la muestra poblacional igual a 23.

® PORCENTAJE ESTRES

En el siguiente grafico se muestra el porcentaje de estrés académico que presentan los
estudiantes al realizar el postest, donde podemos observar que el 58,70% es la media total

del estrés académico de la muestra poblacional igual a 23.

B PORCENTAJE ESTRES

117



El 62,74% del total de la poblacion presenta un estrés académico alto y el 12,13% presenta

un estrés académico medio, estos valores se pueden observar en la siguiente grafica.

® ESTRES ALTO
® ESTRES MEDIO

De la poblacion total, que son 23 personas, en el siguiente grafico se puede evidenciar la

clasificacion por semestre.

pecimo seMesTRE NG
noveno semesTRE NG
sepTiMo SEMESTRE
sexto semesTre  NNNEIEIEGEGEGEGNGNGEE

quinto semesTRe NS

CUARTO SEMESTRE J

TERCER SEMESTRE J
SEGUNDO SEMESTRE

PRIMER SEMESTRE J
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_ ANEXO3

- PREGUNTAS DEL CUESTIONARIO
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¢ Qué hiciste para manejar esa situacion estresante?

¢ Cuales son tus mejores esperanzas en la situacion estresante que estas viviendo?
¢Qué es lo mejor que te pasaria después de haber vencido esta situacion estresante?
¢ COmMo venciste esta situacion estresante?

¢ Como tomaste la decision de enfrentar esta situacion estresante?

¢ Qué acciones son las que mas realizas para poder controlar la situacion estresante?
¢ Como sabes que las acciones que realizas te ayudan en la situacion estresante?
¢Qué es lo que te ha ayudado a llegar hasta donde has llegado hoy?

¢Como notarias que las cosas empiezan a mejorar?

¢Qué es lo que te ha impedido rendirte por completo, atin ante la presencia de tremendas

dificultades?
¢ Qué parte de tu vida seria la primera en mejorar?

¢Qué partes de tu vida se estan manteniendo bien pese a que estas atravesando por un

periodo duro?

¢Como afectaria a las personas de tu entorno el que vean que tu vida mejora?
¢Como usarias esas cualidades para resolver lo que te ocurre ahora?

¢Qué has hecho ultimamente para evitar esta situacion o evento estresante?
¢Coémo manejaste de manera mas o menos efectiva esta situacion estresante?

¢ Cual crees que seréa el primer signo de que estas volviendo al camino normal?
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¢ Qué deberia ser distinto después de la decisién para que notes que se dio el cambio?
¢ Qué estaras haciendo que hara notar a otros este cambio?
¢Qué es lo que especificamente veran?

¢ Cudl seria la opinion de las personas que te quieren con respecto a tus logros? ¢Quién mas

lo notara?
¢Qué harias que seria distinto esta vez?
¢Quién sera otra persona que sea la primera en notar que estas haciendo algo distinto?

¢ Después de salir de la situacion estresante que necesitarias para mantenerte sin que la

situacion estresante que viviste te vuelva a afectar?

¢ Confias poco a mucho en ti en que puedes mantener todo el trabajo que realizaste hasta

ahora para superar esa situacion estresante?

Esa persona al ver que tu pudiste salir de esta situacion estresante ; Como crees que se

sienta?

¢Como te describirian en tus mejores dias las personas que te aprecian?
¢Como te imaginas que sera tu vida cuando salgas de esta situacidn estresante?
¢ Qué cualidades de las personas que admiras puedes identificar en ti mismo?

¢ Como sabréas que eres mas capaz de manejar lo que estas viviendo ahora?

Recuerda algo de ti mismo en tus mejores dias. Si quisieras tener mas dias asi, ¢ Qué cosas

tendrias que hacer mas a menudo?

¢ Qué oportunidades has encontrado en todo este problema?
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¢Qué aprendiste de las veces que no te afecta esta situacion estresante?
¢Como quieres ser recordado/a luego de haber vencido lo que estas viviendo?
¢Qué dirian las personas que les importas cuando vean el cambio?

¢ Crees que le afecte de alguna manera a esa(s) persona(s)?
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