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Resumen

En el &mbito del reconocimiento automatico de la personalidad aparente, se han realizado
diversos estudios que alcanzan diferentes niveles de certeza con base en conjuntos de datos
de video y voz previamente etiquetados. Por otra parte, existen pruebas estandarizadas de
personalidad que permiten con base en un modelo de factores de la personalidad determinar
el nivel de desarrollo de cada factor en una persona. Sin embargo, no existe una plataforma
que permita al investigador recolectar nuevos conjuntos de datos de video (incluyendo voz)
y asi mismo, permita aplicar una prueba de personalidad estandarizada, y almacenar dicha
informacion para posteriormente evaluar la certeza de los reconocedores automaticos

aplicados a los conjuntos de datos recolectados.

El presente trabajo describe el desarrollo de una plataforma de recoleccion de datos
(PersonApp) con el objetivo de realizar andlisis de la efectividad de reconocedores
automaticos de personalidad aparente con respecto a los resultados de una prueba
estandarizada de personalidad del mismo participante y de esta forma, contar con elementos
gue permitan la mejora de los modelos evaluados. Asi mismo, se presentan los resultados de
la evaluacién de un modelo de reconocimiento automatico de personalidad aparente, con la

finalidad de poner a prueba la plataforma.

Con respecto a la prueba estandarizada, la plataforma recolecto resultados de 32 participantes
distintos. Para cada uno de ellos se obtuvieron los valores correspondientes a cada uno de los
rasgos de personalidad. Dentro de la muestra analizada se observé que los rasgos de
amabilidad y apertura obtuvieron el valor promedio mas alto. Por otra parte, neuroticismo
fue el rasgo con el valor promedio mas bajo. Se realizé un experimento en donde se le solicit6
a los participantes grabar un video (incluyendo audio) con una duracion de 1 minuto. Se
obtuvieron 84 videos correspondientes a 20 participantes. Dichos videos fueron utilizados
para poner a prueba un reconocedor automatico de personalidad aparente basado en una red
neuronal convolucional. Los resultados obtenidos confirmaron la existencia de una brecha
importante entre los valores predichos por el reconocedor evaluado al compararse con los

valores de la prueba estandarizada.
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Capitulo 1

1. Introduccion

En los ambientes de aprendizaje es importante considerar tanto los aspectos cognitivos del
estudiante como los aspectos afectivos. Para ello el reconocimiento multimodal admite
diversas fuentes de informacion y ofrece una mejor alternativa para el reconocimiento de

emociones (Zatarain Cabada et al., 2019).

En la deteccion de emociones orientadas al aprendizaje se ha demostrado, en estudios
previos, que es posible utilizar técnicas de fusion temprana para el reconocimiento

multimodal de emociones (Cardenas Lopez, 2019).

Estudios recientes demuestran que los avances en vision computacional y el reconocimiento
de patrones basado en técnicas de aprendizaje profundo (DL por sus siglas en inglés) han
contribuido al establecimiento de modelos de redes neuronales convolucionales (CNN por
sus siglas en inglés) que pueden reconocer con éxito sefiales humanas no verbales y

determinar los atributos de sus rasgos de personalidad (Suen et al., 2019).

Este trabajo de investigacion tiene como objetivo el disefio y desarrollo de una plataforma
para la recolecciéon de datos de video (incluyendo voz) y de pruebas estandarizadas de
personalidad real con el fin de evaluar la eficacia de reconocedores automaticos de

personalidad aparente.

1.1.  Descripcion del Problema

En la actualidad, los procesos de ensefianza a través de sistemas digitales raramente
consideran los aspectos afectivos de la persona. Es importante que los sistemas tutores
inteligentes, puedan detectar la personalidad y las emociones de los estudiantes para
adaptarse a las necesidades afectivas del usuario; tratando de enfocar de forma éptima el
proceso de ensefianza, con el objetivo de lograr el mayor impacto posible en el individuo
durante su proceso cognitivo. Para llevar a cabo la deteccion de personalidad de forma

practica y rapida, es necesario contar con un reconocedor automatico de personalidad



aparente. El principal problema para la construcciobn de modelos automaticos de
reconocimiento de personalidad aparente, es la falta de una plataforma que permita, por una
parte, contar con la posibilidad de evaluar la personalidad de un individuo a través de una
prueba estandarizada de personalidad real y por otra parte, poder recolectar informacién en
video y audio de dicho individuo; con el fin de generar un conjunto de datos que pueda ser
utilizado en el entrenamiento y mejora de modelos de reconocimiento automatico de

personalidad aparente.

1.2.  Objetivos

En este apartado se presentan los objetivos generales y los objetivos especificos definidos

para el desarrollo de este trabajo de investigacion.

1.2.1. Objetivo General

Esta propuesta tiene como objetivo principal disefiar y desarrollar una plataforma que permita
evaluar la eficacia de reconocedores multimodales de personalidad aparente, utilizando
grabaciones de video y voz de los individuos participantes en la investigacion; contrastando
los resultados de estos contra los valores obtenidos en una prueba estandarizada de

personalidad real, buscando mejorar la precision de los modelos evaluados.

1.2.2. Objetivos Especificos

Entre los objetivos especificos de esta investigacion se encuentran los siguientes:

= Disefiar y desarrollar un ambiente multiplataforma para la aplicacion de una prueba
estandarizada de personalidad real.

= Implementar los componentes necesarios, dentro de la plataforma, para grabar y
almacenar videos de personas para la realizacion de experimentos.

= Disefiar y construir una estructura de bases de datos para almacenar informacion
sobre los usuarios, asi como los resultados obtenidos en los diversos examenes de
personalidad presentados y las grabaciones de video.

= Evaluar la efectividad de los reconocedores automaticos de personalidad aparente al
comparar sus predicciones contra los valores obtenidos por una prueba estandarizada

de personalidad real.



1.3.  HipOtesis

En este apartado se plantean las hipotesis establecidas para este trabajo de investigacion;
donde HO hace referencia a la hip6tesis nula, mientras que H1 y H2 hacen referencia a las

hipdtesis alternativas.

HO. La precision de modelos de reconocimiento automéatico de personalidad aparente
basados en técnicas de fusion temprana, y entrenados con base en un conjunto de
videos de una base de datos de referencia, se mantendra al aplicarse en una nueva
base de datos de videos.

H1.  Los resultados de la deteccion automatica de personalidad aparente usando modelos
basados en técnicas de fusion temprana, y entrenados con base a un conjunto de
videos de una base de datos de referencia, difieren significativamente de los
resultados reportados por una prueba estandarizada de personalidad.

H2. Un entorno de recoleccion de datos, referentes a pruebas estandarizadas de
personalidad real y grabaciones de videos de los participantes, facilita el
mejoramiento de los modelos de reconocimiento automatico de personalidad

aparente.

1.4. Justificacion

El entrenamiento, validacion y prueba de modelos de reconocimiento automatico de
personalidad aparente depende de tener disponible un conjunto de datos de grabaciones de
videos de diversas personas, asi como la informacion sobre caracteristicas de personalidad
real con base en una prueba estandarizada correspondiente a los individuos que participaron
en la grabacion de los videos. Estos elementos serdn generados en este trabajo de
investigacion. La deteccion automatica de personalidad aparente serd de gran utilidad para
lograr una mejor deteccion de emociones y con ello, sera posible adecuar los sistemas
automatizados de ensefianza para que un usuario obtenga un mayor aprovechamiento y

desempefio.



1.5. Estructura de la tesis

Esta tesis se conforma de una serie de capitulos que documentan el proceso de investigacion

y los resultados obtenidos, tal como se describe a continuacion:

En el capitulo 2 se realiza un estudio del marco tedrico donde se describe la base tedrica de
los temas que fundamentan esta investigacion. Se abordan temas tales como la evaluacién de

la personalidad, la computacion afectiva y el aprendizaje maquina.

El capitulo 3 presenta un anélisis del estado del arte en materia de pruebas estandarizadas de
personalidad real, reconocimiento automéatico de personalidad aparente, plataformas de
aplicacion de pruebas estandarizadas de personalidad y datasets disponibles para la

generacion de modelos de reconocimiento automatico de la personalidad aparente.

En el capitulo 4 se aborda de manera extensa el disefio y desarrollo de PersonApp, la
plataforma para la recoleccion de datos de pruebas estandarizadas de personalidad y de
grabaciones de video de los individuos participantes en el experimento realizado en este
trabajo de investigacion. Se presenta el analisis de requisitos funcionales, el modelo
arquitectonico utilizado, la implementacion y la interfaz gréfica de la plataforma

desarrollada.

El capitulo 5 describe las pruebas, experimento y resultados obtenidos al utilizar la
plataforma PersonApp para recolectar informacion sobre la aplicacion de la prueba
estandarizada de personalidad del IPIP, la grabacion de videos y la evaluacion de un modelo

de reconocimiento automatico de la personalidad aparente.

El capitulo 6 describe las conclusiones del proyecto, las aportaciones, sus limitaciones y el

trabajo futuro que se sugiere realizar como continuacién de esta investigacion.

Finalmente, se presentan las fuentes bibliograficas consultadas y los anexos de la tesis.



Capitulo 2

2. Marco teorico

En esta seccion se presenta la fundamentacion teorica del trabajo de investigacion realizado
para darle sustento tedrico a este proyecto. Este capitulo comprende tres temas: evaluacion
de la personalidad, computacion afectiva y aprendizaje méaquina. Se hace un repaso de las
investigaciones y conceptos relacionados con los temas mencionados, para servir de base

teorica en el desarrollo de la investigacion que se presenta en este documento de tesis.

2.1.  Evaluacion de la personalidad

En la actualidad, conocer los rasgos de personalidad es importante porque permite entender
mejor a los individuos. Asi mismo, identificar de manera rapida las caracteristica de
personalidad tiene muchas aplicaciones practicas, por ejemplo en el &ambito de estudio de esta
investigacion se considera que identificar la personalidad de un individuo permitiria adaptar
de una mejor forma los procesos de ensefianza electronica e incluso elegir a la persona
adecuada para un puesto laboral dentro de una organizacion, buscando lograr el mayor
impacto posible en el aprendizaje o desempefio del individuo en su proceso cognitivo o

desarrollo profesional.

2.1.1. Teorias de la personalidad

Durante mucho tiempo, los sicologos han estudiado la personalidad humana y a través de los
afios diversas teorias se han elaborado para explicarla, categorizarla y comprenderla. Yu et
al. (2019) sefialan que debido a la dificultad que implica inferir la personalidad real de un
individuo, muchos investigadores han empezado a prestar atencion a un problema menos
complejo: el reconocimiento automatico de personalidad aparente (AAPR por sus siglas en
inglés: Automatic Apparent Personality Recognition), que consiste en la personalidad
percibida por otras personas (primeras impresiones). Uno de los enfoque mas utilizados en
la actualidad para la descripcién formal, tanto de la personalidad aparente como la real, es el
modelo de los Cinco Grandes rasgos (Big-Five traits). Laverdiére et al. (2020) sefialan que

su fortaleza recae en que de forma general se acepta que los rasgos de personalidad, aunque
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se observen algunos cambios, se mantienen relativamente estables a lo largo de la vida de

una persona.

2.1.2. Modelo de los cinco grandes o Big-Five de la personalidad

Babcock et al. (2020) establecen que el modelo de los cinco grandes o Big-Five, el cual en
ocasiones es también llamado modelo de los cinco factores; es un modelo de rasgos de
personalidad humana ampliamente aceptado. EI modelo Big-Five incluye cinco dimensiones
o factores utilizados por los sicologos para describir y etiquetar caracteristicas de

personalidad.

Este modelo es usualmente representado por el acronimo OCEAN donde cada letra se refiere
a un término en inglés que representa cada uno de los cinco grandes rasgos de personalidad:
Apertura a la experiencia (Openness to Experience), Responsabilidad (Conscientiousness),
Sociabilidad o Extroversion (Extraversion), Amabilidad (Agreeableness) y Neuroticismo o

Estabilidad Emocional (Neuroticism) (Junior et al., 2019).

Para el reconocimiento de personalidad real, las etiquetas usualmente se obtienen haciendo
que el participante responda, en forma de autoanalisis, un cuestionario conocido como prueba
estandarizada de personalidad. En dicho cuestionario, las personas califican su propio

comportamiento utilizando una escala de Likert (Yu et al., 2019).

2.1.3. Pruebas del IPIP

Uno de los esfuerzos mas relevantes en cuanto a la definicion de los reactivos o preguntas
(items, como se les conoce en el &mbito de la sicologia) a utilizar para el modelo de los cinco
grandes, es el realizado por el International Personality Item Pool (IPIP), el cual puede
considerarse como un laboratorio cientifico para el desarrollo de medidas avanzadas de
rasgos de personalidad y otras diferencias individuales que son del dominio pablico gracias
a su sitio Web (IPIP, 2021). Dicho sitio mantiene un inventario de miles de items y cientos
de escalas para la medicion de los rasgos de personalidad y en general se basan en los estudios
realizados por Goldberg (Goldberg, 1992; Goldberg, 1999; Goldberg et al., 2006).

2.1.4. Reconocimiento automatico de personalidad
Yu et al. (2019) mencionan que es posible inferir los rasgos de personalidad con base en

varios tipos de observaciones, tales como texto, audio, video o cualquier combinacion de



estos (multimodal). Cada una de las variantes tiene sus propias aplicaciones dependiendo de

la disponibilidad de observaciones en diferentes situaciones.

Los métodos convencionales de reconocimiento automatico de personalidad aparente con
base en audio suelen utilizar un grupo grande de caracteristicas potencialmente prosodicas.
Por ejemplo, coeficientes cepstrales en las Frecuencias de Mel, tono, energia, y sus derivadas

temporales de primer y segundo orden (Yu et al., 2019).

En lamodalidad de texto, Stillwell et al. (2017) mencionan que se ha logrado predecir perfiles
de personalidad con base en la huella digital que los individuos dejan en redes sociales como
sitios Web personales, blogs, mensajes de Twitter, perfiles de Facebook e imagenes de

Instagram.

En la modalidad de video e imégenes, sin duda alguna, competencias como ChalLearn han
permitido el surgimiento de diversos modelos que buscan predecir la personalidad aparente
a partir de un conjunto de videos, de los cuales se pueden extraer imagenes y audio y se
cuenta con etiquetas de los rasgos de personalidad. Dichas etiquetas fueron asignadas por
trabajadores de Amazon Mechanical Turk (ChaLearn, 2021; Ponce-L06pez et al., 2016).

2.2.  Computacion afectiva y emociones

En los dltimos tiempos hay un creciente interés por lograr que las computadoras puedan
interactuar de una forma mas parecida a los seres humanos y esto ha abierto toda una linea

de investigacion dentro de las ciencias computacionales.

Picard (2000) establece el concepto de computacién afectiva para explicar este creciente
interés. La computacion afectiva se entiende como la busqueda de que las computadoras

tengan la capacidad de reconocer, expresar y tener emociones como un ser humano.

2.2.1. Teoria de las emociones
Picard (2000) sefiala que los tedricos de las emociones no terminan de ponerse de acuerdo en
una definicion de emocion y hace mencion que se han registrado y categorizado alrededor de

cien definiciones del término emocion.



La Real Academia de la Lengua Espafiola (RAE) define emocion como la “alteracion del
animo intensa y pasajera, agradable o penosa, que va acompafiada de cierta conmocion
somatica” (RAE, 2021).

Merriam-Webster (2021) define emocién como “una reaccion mental consciente (como ira o
miedo) experimentada subjetivamente como un sentimiento fuerte generalmente dirigido
hacia un objeto especifico y tipicamente acompafiado de cambios fisiologicos y de

comportamiento en el cuerpo”.

Por otra parte, la Asociacion Americana de Psicologia (American Psychological Association)

presenta una definicion mas compleja del término emocion:

“patron de reaccion complejo, que involucra elementos
experienciales, conductuales y fisiol6gicos, mediante el cual un
individuo intenta lidiar con un asunto o evento personalmente
significativo. La calidad especifica de la emocion (por ejemplo:
miedo o verglienza) esta determinada por el significado especifico
del evento. Por ejemplo, si la importancia implica una amenaza, es
probable que se genere miedo; si el significado implica la
desaprobacion de otro, es probable que se genere verglenza. La
emocion generalmente involucra sentimientos, pero difiere de los
sentimientos en tener un compromiso abierto o implicito con el
mundo.” (APA, 2021).

Las diversas teorias de las emociones pueden examinarse ampliamente en términos de dos

componentes:

1) Las emociones son cognitivas, enfatizando su componente mental.

2) Las emociones son fisicas, enfatizando su componente corporal.

Las investigaciones sobre el componente cognitivo se enfocan en entender las situaciones
que dan origen a las emociones. Picard (2000) menciona que historicamente el enfoque en
los aspectos centrados en el cerebro de las emociones es atribuido a Walter Cannon, quien
enfatiza que la emocion es experimentada centralmente en el cerebro y que su experiencia es

posible sin sensaciones provenientes del cuerpo (Cannon, 1927). La investigacion del lado



del componente fisico enfatiza la respuesta fisioldgica que ocurre a la par de una emocion o

inmediatamente después (Picard, 2000).

Picard et al. (2001) hacen el cuestionamiento sobre ¢qué tan bien debe una computadora
reconocer los estados emocionales humanos para parecer inteligente? Es comprensible
pensar que entender el componente cognitivo desde la perspectiva de una computadora,
significaria lograr comprender los pensamientos mas profundos de un ser humano. Esto es
complejo, incluso para el mismo ser humano. Inclusive en algunas ocasiones las personas no
logran reconocer sus propias emociones. Sin duda, algunos aspectos de los sentimientos
internos permanecen privados, sobre todo si la persona desea que asi sea. Los autores sefialan
que lo que un reconocedor externo tiene a su disposicion, es lo que puede observar y razonar.
Esto siempre estard acompafiado de cierta incertidumbre. Aun asi, las personas son capaces
de reconocer las emociones lo suficientemente bien como para comunicar una
retroalimentacion util. Por lo tanto, los autores concluyen que el objetivo es dotar a las
computadoras de habilidades de reconocimiento similares a las que las personas tienen.

2.2.2. Clasificacion de las emociones

Damasio (1994) establece que las emociones pueden dividirse en primarias y secundarias.
Las emociones primarias corresponden a reacciones fisiologicas y de comportamiento
automatico ante la presencia de estimulos que el cerebro detecta de forma innata, sin que
exista un aprendizaje previo, es decir, son disparadas ante la presencia de ciertos aspectos
como el tamafo, el movimiento o sonido de un objeto. El autor considera que, si bien estas
emociones son las primarias desde la perspectiva de desarrollo, no son las Unicas y define
otro grupo de emociones como secundarias. Las emociones secundarias, se forman en los
individuos una vez que estos empiezan a experimentar sentimientos y a formar conexiones
sistematicas entre categorias de objetos y situaciones, por una parte, y por otro lado las

emociones primarias (Restrepo, 2019).

2.2.3. Emociones centradas en el aprendizaje

Con base en la clasificacion de las emociones presentada por Damasio (1994), se puede
ubicar a las emociones centradas en el aprendizaje como emociones secundarias, ya que estas
emociones se presentaran al momento que los estudiantes estén realizando diversas

actividades de aprendizaje. Las emociones en el ambito educativo implican darle un



significado a los eventos 0 sucesos que experimenta un educando, esto nos permite
comprender y aceptar que la cognicion y la emocion se afectan reciprocamente. Por ello, el
educando debe ser visto como una mezcla de razén y emocion, ya que separar ambos

componentes seria atentar contra el caracter humano de la persona (Garcia Retana, 2012).

En cuanto a las categorias de emociones relacionadas con el aprendizaje y el logro que
deberian considerarse, Pekrun (2008) sefiala que: 1) las emociones pueden ser ordenadas
generalmente con base a su valor predominante, experimentado subjetivamente (positivo
versus negativo); 2) las emociones se pueden clasificar como relacionadas a la tarea 0 a una
naturaleza mas social; 3) las emociones relacionadas con la tarea pueden diferir de acuerdo
con la perspectiva de tiempo relacionada con la tarea y el resultado que implican, ya sean
relacionadas con el proceso (durante la tarea), prospectivas (antes de la tarea, antes del
resultado) o retrospectivas (después de la tarea, después del resultado). En la Tabla 2-1 se

muestra la taxonomia de emociones en los estudiantes que propone el autor.

Tabla 2-1. Taxonomia de las emociones en los estudiantes (Pekrun, 2008).

Positiva Negativa
Relacionadas con la tarea
Relacionada con el proceso  Disfrute Aburrimiento
Prospectiva Esperanza Ansiedad
Alegria anticipatoria Desesperanza

(Resignacion/Desesperacion)

Retrospectiva

Alivio
Alegria relacionada al resultado
Orgullo

Tristeza
Decepcion
Verguenza/Culpa

Social

Gratitud
Empatia
Admiracion
Simpatia/Amor

Enojo/lra
Celos/Envidia
Desprecio
Antipatia/Odio

2.2.4. Reconocimiento automatico de emociones

El reconocimiento automatico de emociones puede efectuarse a través de diversas
modalidades y el término modalidad implica el tipo de expresion. La sicologia de la

percepcion sugiere que el sistema cognitivo utiliza modalidades sensoriales y de signos para
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transmitir algan significado. Las modalidades sensoriales pueden incluir cualquier forma de
sentido visual, auditivo, tactil, entre otros. Una lista de tipos de signos incluiria por ejemplo
la escritura. Tecnoldgicamente hablando la modalidad se refiere a cierto tipo de informacion
y el formato de representacion en el cual ésta es almacenada. Las modalidades utilizadas para

el reconocimiento de emociones se pueden agrupar en tres categorias:

e Fisiologicas (expresiones faciales y gestos 0 movimientos corporales).
e Comportamiento (voz y texto).

e Imégenes de sefiales cerebrales.

En afios recientes ha existido un creciente interés en el area de reconocimiento de emociones
utilizando expresiones faciales. EIl reconocimiento de expresiones faciales tiene amplias
aplicaciones en campos como el desarrollo de interfaces maquina amigables para el humano,
estudios clinicos, tratamiento sicoldgico, video conferencia, entre otros (Abhang et al., 2016;
Zatarain Cabada et al., 2020).

2.3.  Aprendizaje maquina

Definir a la inteligencia artificial es un tema complejo, pero Ertel (2017) presenta una
definicién que explica de manera elegante lo que ha sido y es la inteligencia artificial, al citar
la definicién de Elaine Rich, la cual menciona que es el estudio de cémo lograr que las
computadoras hagan cosas en las cuales, actualmente, las personas son mejores. En esta
busqueda y gracias a los avances tecnoldgicos, el aprendizaje maquina ha tenido un
resurgimiento muy intenso en los ultimos afios. Lo anterior aunado al deseo de lograr que las
computadoras pueden aprender sin ser programadas para realizar tareas especificas, ha

generado una amplia gama de investigaciones relacionadas.

Swamynathan (2017) sefiala que el aprendizaje maquina es un subcampo de las ciencias
computacionales que evoluciond del estudio del reconocimiento de patrones y la teoria del
aprendizaje computacional en la inteligencia artificial. El mismo autor sefiala que en 1959,
Arthur Samuel defini6 el aprendizaje maquina como un “campo de estudio que proporciona

a las computadoras la habilidad de aprender sin ser explicitamente programadas”.
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Otra definicién que ofrece Swamynathan (2017) establece que el aprendizaje maquina
implica el uso de métodos estadisticos para crear programas que mejoran su rendimiento con
el tiempo o detectan patrones en cantidades masivas de datos que es poco probable que los
humanos encuentren. En los Gltimos tiempos, se ha despertado un gran interés en una rama
del aprendizaje maquina conocida como aprendizaje profundo. La Figura 2-1 muestra la

relacion entre la inteligencia artificial, el aprendizaje méaquina y el aprendizaje profundo.

En general, el aprendizaje maquina involucra mecanismos adaptativos que permiten a las
computadoras aprender de la experiencia, aprender con base en ejemplos y aprender por
analogia. Las capacidades de aprendizaje pueden mejorar el desempefio de un sistema

inteligente con el paso del tiempo (Negnevitsky, 2011).

Campo de la
inteligencia
artificial

Campo de
aprendizaje

magquina

Figura 2-1. La relacion entre inteligencia artificial, aprendizaje mdquina y aprendizaje profundo.

2.3.1. Aprendizaje maquina tradicional

El aprendizaje maquina permite resolver tareas que se consideran complicadas para los
programas tradicionales disefiados por el humano. Goodfellow et al. (2016) establecen que
los algoritmos de aprendizaje maquina pueden ser categorizados en supervisados y no
supervisados con base a la clase de experiencia que se les permite tener durante el proceso

de aprendizaje.

En los Gltimos tiempos también se ha trabajado fuertemente en una tercera categoria: el

aprendizaje reforzado (Aggarwal, 2018).
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2.3.1.1.  Algoritmos de aprendizaje no supervisado

Este tipo de algoritmos son entrenados con conjuntos de datos (datasets) que contienen
muchas caracteristicas, a partir de las cuales aprenden propiedades Utiles de la estructura del
dataset. El objetivo es lograr comprender el dataset e identificar patrones similares que
puedan ser agrupados en clases o eventos especificos. A continuacion, se describen algunos

ejemplos de aprendizaje no supervisado:

e Agrupamiento (clustering). Supone que las clases no se conocen de antemano para
un conjunto de datos determinado. El objetivo aqui es dividir el conjunto de datos de
entrada en grupos logicos de elementos relacionados. Algunos ejemplos son la
agrupacion de articulos de noticias similares o la agrupacién de clientes similares en
funcién de su perfil.

e Reduccién de dimension (dimension reduction). Aqui el objetivo es simplificar un
gran dataset de entrada asignandolo a un espacio de menor dimension. El enfoque es
encontrar las variables clave que contienen un porcentaje significativo de informacion

y solo usar éstas para el analisis (Swamynathan, 2017).

2.3.1.2.  Algoritmos de aprendizaje supervisado

Son algoritmos entrenados con un dataset que contiene caracteristicas, pero cada ejemplo se
encuentra asociado a una etiqueta. EI objetivo es aprender patrones en los datos y construir
un conjunto general de reglas para relacionar la entrada a la clase o evento correspondiente.

Existen dos tipos comunes de algoritmos de aprendizaje supervisado:

e Regresion. La salida para predecir es un valor numeérico asociado al conjunto de datos
de entrada. Por ejemplo, predecir la capacidad de pago de una persona con base en
informacion de entrada como sueldo, edad, estado civil y nimero de hijos.

e Clasificacion. Consiste en que el algoritmo sea capaz de aprender a relacionar los
datos que recibe como entrada con una categoria o clase correspondiente. EI nimero
de clases pueden ser dos 0 mas. Un ejemplo puede ser un algoritmo para clasificar un
correo electrénico como correo basura o no (Goodfellow et al., 2016; Swamynathan,
2017).
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2.3.1.3.  Algoritmos de aprendizaje reforzado

Aggarwal (2018) sefiala que, en las formas generales de inteligencia artificial, la red neuronal
debe aprender a tomar acciones en situaciones dindmicas y cambiantes. Los ejemplos
incluyen robots de aprendizaje y automdviles autbnomos. En estos casos, una suposicion
critica es que el sistema de aprendizaje no tiene conocimiento de la secuencia apropiada de
acciones por adelantado, y aprende a través del refuerzo basado en recompensas a medida
que realiza varias acciones. Estos tipos de aprendizaje corresponden a secuencias dinamicas
de acciones que son dificiles de modelar utilizando métodos tradicionales de aprendizaje
automatico. El supuesto clave aqui es que estos sistemas son demasiado complejos para
modelarlos explicitamente, pero son lo suficientemente simples para evaluar, de modo que

se puede asignar un valor de recompensa por cada accion del sistema de aprendizaje.

2.3.2. Aprendizaje profundo

Patterson & Gibson (2017) sefialan que definir aprendizaje profundo ha sido un reto para
muchos debido a su evolucién en la década pasada. Una definicion util seria especificar que
el aprendizaje profundo trata con una “red neuronal con mas de dos capas”. El problema de
esta definicion es que hace que el aprendizaje profundo suene como si hubiera existido desde
la década de 1980. La realidad es que las redes neuronales tenian que trascender
arquitectonicamente de los estilos de red anteriores (junto con un incremento en la potencia
de procesamiento) antes de mostrar los resultados espectaculares observados en afios mas
recientes. A continuacion, se presentan algunas de las facetas de esta evolucion de las redes

neuronales:

e Mas neuronas que las redes previas.
e Formas mas complejas de conectar capas y neuronas en las redes neuronales.
e Un incremento sustancial en el poder computacional disponible para entrenamiento.

e Extraccién automatica de caracteristicas.

Patterson & Gibson (2017) sefialan que es precisamente la extraccion automatica de
caracteristicas, la principal diferencia del aprendizaje profundo con respecto al aprendizaje
maquina tradicional. De esta forma se elimina la necesidad de que una persona determine

manualmente las caracteristicas relevantes, ya que en el aprendizaje profundo la red neuronal
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sera capaz de decidir por si misma que caracteristicas del dataset se pueden utilizar como

indicadores para etiquetar los datos de forma confiable.

Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés: Convolutional Neural
Networks) tienen el objetivo de aprender caracteristicas de orden superior utilizando
convoluciones. Se consideran muy adecuadas para el reconocimiento de objetos con
imagenes y consistentemente estos modelos se ubican entre los mejores en los concursos de
clasificacion de imagenes. Pueden identificar rostros, individuos, letreros de calles y muchos
otros aspectos de los datos visuales. Las CNN se superponen con el analisis de texto a traves
del reconocimiento dptico de caracteres, pero también son Utiles cuando se analizan palabras
como unidades textuales discretas. También son buenas analizando el sonido (Patterson &
Gibson, 2017).

Las CNN transforman los datos de entrada que reviven en la capa de entrada a través de todas
las capas conectadas en un conjunto de puntuaciones de clase dadas por la capa de salida.
Hay muchas variaciones de la arquitectura de CNN, pero todas ellas se basan en el patrén de
capas, como se muestra en la Figura 2-2 donde se puede apreciar la arquitectura de alto nivel
de una CNN (Patterson & Gibson, 2017).

La Figura 2-2 muestra tres grupos principales:

1. Capa de entrada (Input layer).
2. Capas de extraccion de caracteristicas (Feature-extraction layers).
3. Capas de clasificacion (Classification layers).

La capa de entrada acepta entradas tridimensionales generalmente en la forma espacial del
tamaro (ancho x alto) de la imagen y tiene una profundidad que representa los canales de

color (generalmente tres para los canales de color RGB).

Las capas de extraccion de caracteristicas tienen generalmente un patron repetitivo con la

secuencia;
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Capa convolucional (Convolutional layer), generalmente se suele indicar una capa

adicional que representa a la funcion de activacion. En las CNN es comdn utilizar
ReLU (Rectified Linear Unit).

Capa de agrupamiento (Pooling layer).

Estas capas encuentran un nimero de caracteristicas en las imégenes y progresivamente

construyen caracteristicas de orden superior. Esto se corresponde directamente con la

fortaleza del aprendizaje profundo en el que las caracteristicas se aprenden automaticamente

en lugar del método de ingenieria manual del aprendizaje maquina tradicional.

Finalmente, estan las capas de clasificacion en las que existen una 0 mas capas

completamente conectadas para tomar las caracteristicas de orden superior y producir

probabilidades de clase o puntajes. Estas capas estdn completamente conectadas a todas las

neuronas de la capa anterior, como su nombre lo indica. La salida de estas capas produce

normalmente una salida bidimensional de las dimensiones [b x N], donde b es el nimero de

ejemplos en el mini-lote y N es el nimero de clases que son de interés para puntuar.

Capa de entrada
(Input layer)

Convolucion RelU Convolucion RelU

(Convolution) (Convolution)

Capas de extraccién de caracteristicas
(Feature-extraction layers)

| Totalmente conectada E
i (Fully connected)

Capas de clasificacion
(Classification fayers)

Figura 2-2. Arquitectura general de alto nivel de una CNN (Patterson & Gibson, 2017)
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2.3.3. Medidas de rendimiento para problemas de regresion

La evaluacion del rendimiento de un modelo automatico de reconocimiento de personalidad
aparente es uno de los objetivos de este trabajo de investigacion. Por ello, es importante
contar con mecanismos que permitan determinar de forma estadistica, el desempefio logrado
por el modelo evaluado al predecir valores de los rasgos de personalidad en videos de los
participantes. El punto de comparacion seran los valores reales de los rasgos de personalidad
determinados por la prueba estandarizada del IPIP realizada por cada participante.

Géron (2019) define que una medida de rendimiento comdn en problemas de regresion es la
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE por sus siglas en inglés: Root Mean Square Error).
Este indicador ofrece una idea de que tanto error comete tipicamente el sistema en sus
predicciones, dando un mayor peso a los errores mas grandes. La formula para su calculo se

presenta en la Formula 2-1.

RMSE = [(5) S0 507 (21)

n

Donde:

e nes el nimero de instancias a evaluar del conjunto de datos.
e y; eslasalida deseada o el valor real.

e x; es el valor arrojado por la prediccion del modelo.

Otra medida de rendimiento conocida es el Error Cuadratico Medio (MSE por sus siglas en
inglés: Mean Squared Error). La formula utilizada para su calculo se muestra en la Formula
2-2.

1

MSE = (5) 2, (i = x)? (2-2)

n

Como puede observarse, su calculo es similar al del RMSE, eliminado la raiz cuadrada de la
férmula. Lo anterior provoca que ambas medidas compartan la caracteristica de darle mucho
peso a las diferencias grandes. Debido a esto, en muchos contextos es preferible usar una
tercera medida de rendimiento conocida como Error Absoluto Medio (MAE por sus siglas
en inglés: Mean Absolute Error). La formula para su calculo se presenta en la Férmula 2-3.
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MAE = (l) =1y = xil (2-3)

n

La principal ventaja de utilizar MAE es que es una puntuacion lineal, por lo que todas las

diferencias individuales se ponderan de la misma forma en el promedio.
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Capitulo 3

3. Estado del arte

En esta seccion se describen y analizan algunos trabajos de investigacion relacionados con
el area de pruebas estandarizadas y reconocimiento automatico de la personalidad. Estos
trabajos, aunque son esfuerzos separados, guardan similitud con elementos del presente
trabajo de investigacion y fueron considerados como base para el desarrollo e integracion de

este proyecto.

3.1.  Reconocimiento de personalidad real (con base en pruebas estandarizadas)

Se ha demostrado que uno de los mejores enfoques para la deteccion de la personalidad es el
modelo de los cinco grandes (Big-Five) o modelo de los cinco factores (FFM por sus siglas
en inglés: Five Factors Model) de la personalidad. Como se menciond previamente,
Laverdiere et al. (2020) hacen notar que su fortaleza recae en que de forma general se acepta
que los rasgos de personalidad se mantienen estables a lo largo de la vida de una persona.

En los Gltimos afios se han realizado multiples trabajos de investigacion que presentan
adaptaciones a diversos idiomas de los items proporcionados por el IPIP, con la finalidad de
evaluar su aplicabilidad en diversas culturas, encontrdndose resultados positivos. Estos
trabajos de investigacion se describen a continuacion. El estudio realizado por Gross y
Cupani (2016) para la adaptacion y contextualizacién de 100 items del IPIP en el medio
argentino, obtuvo resultados satisfactorios en sus estudios de confiabilidad. La muestra
analizada, selecciond accidental o aleatoriamente a 910 argentinos entre los 15y 80 afios, de
los cuales 543 fueron de sexo femenino y 367 de sexo masculino. El instrumento utilizado
fue el cuestionario IPIP basado en los 100 items presentados por Goldberg (1999). En este
cuestionario cada rasgo de personalidad se evalta por 20 items redactados en forma de frases
que describen comportamientos tipicos de las personas. Los individuos participantes deben
seleccionar la respuesta que mejor describa su comportamiento con una escala de Likert de
cinco opciones. La traduccion de los 100 items fue realizada por tres expertos de la lengua

inglesa y posteriormente los autores del trabajo elaboraron una version consensuada que fue
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revisada con un grupo de estudiantes para establecer que items presentaban dificultades para
su comprension. En todos los casos, la presentacion del cuestionario se realizd de manera
grupal en salas preparadas para ello. En cuanto a los resultados, se concluyd que se puede
considerar la aplicacion del cuestionario como opcion aceptable para medir en la poblacién

argentina los cinco grandes factores de la personalidad (Gross & Cupani, 2016).

Por otra parte, esta la adaptacion realizada por Laverdiére et al. (2020) para la aplicacion de
una version reducida del cuestionario IPIP en participantes de habla francesa. Dicha version,
Ilamada Mini-IPIP constaba de 20 items en total, en donde cada uno de los cinco rasgos de
la personalidad del modelo Big-Five se evalud con 4 items, obteniendo como resultado la
confirmacion de la pertinencia transcultural de los indicadores de personalidad del modelo
de los cinco grandes en participantes con antecedentes idiomaticos y culturales diversos. En
uno de los estudios realizados en la investigacion, los participantes fueron estudiantes de
sicologia de una universidad francesa canadiense. Un total de 139 estudiantes de entre 19 y
59 afios completaron la prueba Mini-IPIP. Para la adaptacion se formé un comité de cuatro
traductores bilingues. Se realizo la traduccion al francés y de nuevo al inglés para comparar
las versiones, no encontrandose diferencias significativas. Se obtuvieron dos conclusiones
principales. Primero, los items adaptados resultaron similares en forma, significado y
contenido a los items originales. Lo anterior muestra la pertinencia transcultural de los
indicadores de los cinco grandes rasgos de personalidad en diferentes lenguajes o
antecedentes culturales. Segundo, las propiedades sicométricas observadas en la version
adaptada fueron adecuadas y altamente similares a las de la version original para las cinco
dimensiones de la prueba Mini-IPIP.

3.2.  Reconocimiento de personalidad aparente

En el ambito del reconocimiento automatico, en los ultimos afios se han propuesto diversos
enfoques para el reconocimiento de la personalidad aparente. Algunos estudios han trabajado
en el reconocimiento automatico con base en informacion textual, como por ejemplo la
informacidn generada por los usuarios en redes sociales como Facebook, Twitter y Youtube

(Farnadi et al., 2016). Entre los enfoques evaluados en el estudio mencionado, se encuentran
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enfoques de regresion multivariada y enfoques univariables como arboles de decision y

maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés: Support Vector Machines).

Pizzolli & Strapparava (2019) presentan un trabajo de investigacion donde se busca predecir
los rasgos de personalidad de los personajes de textos literarios. EI modelo sugerido utiliza
herramientas de procesamiento de lenguaje natural como NLTK y TextPro. Para el
entrenamiento del modelo, se wutilizO un dataset Ilamado essays que contiene
aproximadamente 2400 textos de diferentes autores y cuenta con etiquetas relacionadas con
los rasgos de personalidad del modelo Big-Five. En cuanto a los resultados, los autores
sefialan que obtuvieron un desempefio al nivel del estado del arte, pero también indican que
para ciertos rasgos de personalidad obtuvieron valores muy similares entre los personajes
literarios lo cual les parece extrafio y lo atribuyen a las caracteristicas y limitaciones del

dataset.

Otros estudios han trabajado en el reconocimiento de la personalidad aparente con base en la
voz de los participantes. Yu et al. (2019) realizaron un estudio en el que proponen un sistema
basado en una red neuronal convolucional que evalta una sefial de voz, y regresa seis valores
para los cinco rasgos de personalidad y una variable de entrevista (que indica si un candidato
pudiera ser invitado a una entrevista de trabajo). La investigacion sefiala que el modelo
propuesto puede aprender a capturar los estilos de habla de un extremo a otro, y los resultados
experimentales mostraron que la idea de la captura de estilos también funciona en el dominio
del audio. Concluyen que la correlacion entre las diferentes dimensiones de una sefial de voz

puede ayudar a inferir los rasgos de personalidad y la variable de la entrevista.

En su trabajo de investigacion Ventura et al. (2017), presentan un modelo de reconocimiento
de personalidad aparente basado en redes neuronales convolucionales utilizando imagenes
extraidas de cortos de videos. Concluyen que la informacion facial juega un papel clave en

la prediccion de los rasgos de personalidad.

El-Batal & Darwish (2020) exploran en su articulo de investigacion el reconocimiento
automatico de personalidad aparente, utilizando extraccion de caracteristicas faciales de
fotografias de perfiles de usuarios de la red social Twitter (500 fotografias fueron analizadas).

El estudio hace uso de la API Face++, la cual esta basada en métodos de aprendizaje profundo
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y permite extraer las emociones detectadas en el rostro, las cuales se utilizan para inferir los

rasgos de personalidad.

En la investigacion realizada por Butt et al. (2020), se presenta un estudio de los rasgos de
personalidad usando sefiales fisioldgicas generadas por los individuos durante la actividad de
hablar en publico. El estudio utiliza una fusion de sefiales fisiologicas como
electroencefalografia (EEG), respuesta galvanica de la piel (GSR por sus siglas en inglés:
Galvanic Skin Response) y fotopletismograma (PPG del inglés: photoplethysmogram). Las
sefiales fueron capturadas mediante el uso de sensores portatiles utilizados por los individuos,
mientras hablaban frente a una audiencia durante 5 minutos. EI modelo hace la fusion de las
caracteristicas seleccionadas de cada tipo de sefial evaluada y finalmente utiliza k vecinos
mas cercanos (k-NN por sus siglas en inglés: k-Nearest Neighbors) para la clasificacion de
los rasgos de personalidad. Los autores concluyen que las sefiales fisioldgicas registradas por

medio de sensores portatiles son Gtiles para el reconocimiento de los rasgos de personalidad.

Junior et al. (2019) ofrecen una revision de diversos estudios sobre metodologias de
tendencias recientes en el analisis de rasgos de personalidad aparente entre las que se
encuentran modelos que utilizan diversas técnicas de regresion, redes neuronales
convolucionales y LSTM (Long Short-Term Memory), asi como técnicas de fusion temprana
y tardia de sefiales visuales y de audio. Asi mismo, se analizan trabajos que utilizan datos
multimodales para la deteccion automatica de personalidad aparente, usando ademas de
sefiales audiovisuales contenido verbal obtenido de transcripciones manuales del audio en

videos.

El renovado interés por el mundo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, asi
como la existencia de competencias como las realizadas por ChalLearn Looking at People
han ayudado al crecimiento de diversos modelos de redes neuronales para la deteccion de
personalidad aparente con base en primeras impresiones. Los modelos utilizados por los
participantes de la competencia incluyen el uso de las modalidades de audio y video. La
mayoria de los equipos utilizo caracteristicas espectrales para el audio; excepto un equipo
gue uso una red residual. Para la modalidad de video, el enfoque predominante fue el uso de

redes neuronales convolucionales. Algunos participantes utilizaron fusion temprana, pero la

22



mayoria opto por fusion tardia de las modalidades, antes de alimentarlas a diferentes métodos
de regresion (Ponce-Lopez et al., 2016; Junior et al., 2019; ChaLearn, 2021).

En la Tabla 3-1 se presenta un resumen de los trabajos de investigacién mencionados en este

apartado.
Tabla 3-1. Trabajos relacionados al reconocimiento automdtico de personalidad aparente.
Modalidad Técnica
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Revision de diversos enfoques de
reconocimiento  automético de
Farnadi et | personalidad aparente con base a X x | x| %
al. (2016). | informacion textual generada por
los usuarios en redes sociales como
Facebook, Twitter y Youtube.
Pizzolli & | Reconocimiento automético de
Strapparava | personalidad aparente de| X X | X
(2019). personajes en textos literarios.
Reconocimiento automatico de
Yu etal. ;
personalidad aparente con base a X X
(2019). - L
sefiales de voz de los participantes.
Reconocimiento automético de
personalidad aparente utilizando
Ventura et . . -
al. (2017) expresiones faglales optemdas de X X
' " | imégenes extraidas de videos de los
participantes.
Reconocimiento automético de
El-Batal & | personalidad aparente por medio
Darwish de la extraccion de caracteristicas X X
(2020). faciales obtenidas de fotografias
de perfiles de usuarios de Twitter.
Reconocimiento de los rasgos de
personalidad a través de la fusién
Buttetal. | de diversas sefiales fisiologicas X X | x
(2020). producidas por los individuos
durante la actividad de hablar en
publico.
Junior et al Revision de diversas metodologias
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3.3.  Pruebas estandarizadas de personalidad en linea

Existen diversos sitios en Internet que permiten realizar una prueba estandarizada de
personalidad e incluso algunos ofrecen una interpretacion de los resultados. A continuacion,
se presenta una descripcion de algunos de estos sitios y la prueba estandarizada que

implementan.

En 16Personalities (2021) se ofrece de forma gratuita una prueba de personalidad, la cual
arroja una clasificacion para el participante que lo ubica en uno de los 16 tipos de
personalidad que la prueba determina. El cuestionario utiliza un modelo llamado NERIS que
combina la teoria de rasgos y el indicador de tipos Myers-Briggs (Myers & Myers, 1995),
generando entonces un modelo que trabaja con cinco escalas relacionadas con el modelo Big-
Five. Al momento de elaboracion de la presente investigacion el sitio mencionaba que mas

de 426 millones de personas habian realizado la prueba, la cual esta disponible en 37 idiomas.

En IPIP (2021) se puede acceder a una prueba de personalidad basada en IPIP-NEO, que
originalmente contiene 300 items en su inventario para la prueba. Se hace mencién que el
tiempo promedio necesario para responder la prueba es de 30 a 40 minutos. La prueba arroja
valores para los cinco dominios de modelo de cinco factores de la personalidad. Mé&s de
medio millon de personas han presentado la prueba desde que esta disponible en Internet. En
el mismo sitio se puede acceder a una version reducida que hace uso de 120 items del
inventario original. Esta prueba toma entre 10 y 20 minutos. Para validar su fiabilidad se
utilizaron las respuestas de mas de 20,000 personas. Se hace mencion que la prueba original
ofrece resultados mas confiables, aunque la version reducida cumple con los estandares

profesionales de confiabilidad.

En BigfiveTest (2021) se puede realizar una prueba de personalidad basada en IPIP-NEO
120, por lo que el participante debe responder 120 preguntas. Se estima que la duracion de la
prueba ronda los 10 minutos. Al momento de redactar el presente trabajo mas de 700,000
personas habian realizado la prueba, la cual esta disponible en 26 lenguajes diferentes. La
prueba arroja resultados en los cinco factores reconocidos por el modelo de los cinco grandes
0 Big-Five. Esta plataforma ofrece incluso la posibilidad de descargar el codigo fuente de la
aplicacion para usarse de manera local y administrar pruebas de personalidad con base en los
items del IPIP.
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Finalmente, en Openpsychometrics (2021) se pueden encontrar multiples pruebas de
personalidad, pero la que el mismo sitio recomienda es la prueba llamada Big Five
Personality Test, que se basa en los items del IPIP-50. La prueba toma entre 3 y 8 minutos
para completarse. Esta prueba fue seleccionada para su implementacion en el presente trabajo

de investigacion.

En la Tabla 3-2 se puede observar un resumen de las pruebas en linea mencionadas, asi como

la direccion de Internet en la cual se encuentran disponibles.

Tabla 3-2. Comparativa de algunas pruebas de personalidad en linea.

Nombre Modelo usado | ldioma Participantes Sitio Web
16Personalities. NERIS basado | Disponible | > 426,000,000. https://www.16person
en MBTI y Big- |en 37 alities.com/
Five. idiomas.
IPIP NEO 300. IPIP-NEO 300 | Inglés. > 500,000. http://www.personal.p
basado en NEO su.edu/~j5j/IPIP/ipipn
PI-R® (Big- €0300.htm
Five).
IPIP NEO 120. IPIP-NEO 120 | Inglés. No se menciona el | http://www.personal.p
basado en NEO dato, pero se su.edu/~j5j/IPIP/ipipn
PI-R® (Big- establece que las e0120.htm
Five). respuestas de mas de
20,000 personas se
utilizaron para
validar la fiabilidad.
BigfiveTest. IPIP-NEO 120 |26 > 700,000. https://bigfive-
basado en NEO | idiomas. test.com/
PI-R® (Big-
Five).
Openpsychometrics. | IPIP-50. Inglés. Dato no disponible. | https://openpsychome
trics.org/tests/IPIP-
BFFM/

3.4.

Conjuntos de datos disponibles para el reconocimiento de personalidad aparente

Junior et al. (2019) analizaron los diferentes conjuntos de datos que se encuentran disponibles
y que han sido utilizados en diversos estudios para el desarrollo de modelos de
reconocimiento automatico de personalidad aparente. La mayoria de ellos cuentan con

etiquetas relacionadas con los rasgos de personalidad del modelo Big-Five y en general
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consisten de videos de diversa duracion, tamafio y calidad. Algunas grabaciones fueron

realizadas en ambientes controlados y otras en ambientes no controlados. EI méas extenso y

quizas el mas relevante de estos datasets es el que proporciona el concurso Chalearn ya que

cuenta con 10,000 cortos de videos con una duracion aproximada de 15 segundos cada uno.

Adicionalmente, cada video tiene asociada la informacion de los rasgos de personalidad

aparente reportada por colaboradores de Amazon Mechanical Turk (ChaLearn, 2021). En la

Tabla 3-3 se puede apreciar el concentrado de datasets descritos por Junior et al. (2019).

Tabla 3-3. Comparativa de algunos datasets utilizados en reconocimiento de personalidad (Junior et al., 2019).

computadora (HCI).

Dataset Descripcion Enfoque Etiquetas
12 sesiones de interaccién (~ 4 h) | Personalidad e Evaluacion de
MHHRI, capturadas con cdmaras involucramiento autoconocimiento /
Multimodal egocéntricas, profundidad y durante interacciones autoconocimiento
(Celiktutan et al., | biosensores, 18 participantes, humano-humano (HHI) e Big-Five e
2017). ambiente controlado. interacciones humano- involucramiento.

ChalLearn First
Impression v2,
Multimodal (Escalante
etal., 2017).

Version extendida de Chalearn,
con la inclusion de impresiones
de contratacién y transcripciones
de audio.

Rasgo de personalidad
aparente e impresiones de
contratacion.

Impresiones de Big-
Five,

variable de
entrevista de trabajo
y transcripciones.

Chalearn First
Impression,
Audiovisual (Ponce-
Lopez et al., 2016).

10K videos cortos: ~ 15
segundos cada uno, recopilados
de 2762 usuarios de YouTube,
1280x720 de tamafio, RGB, 30
fps, entorno no controlado.

Anélisis de rasgos de
personalidad aparente (sin
interaccion: una sola
persona hablando frente a
una cdmara).

Impresiones de Big-
Five.

Audiovisual (Sanchez-
Cortes et al., 2012).

estaticas (25 fps) y 2 portétiles
(30 fps), entorno controlado.

959 conversaciones: ~ 5 minutos | Conversaciones cara a cara | Metadatos,
SEMAINE, cada una, 150 participantes, (interactivas) con agentes | transcripciones, 5
Multimodal 780x580 de tamario, 49.979 fps, | de escucha artificiales dimensiones
(McKeownetal., | RGBy gris, vista frontal y de sensibles. afectivas 'y 27
2012). perfil, ambiente controlado. categorias asociadas.
40 reuniones: ~ 15 minutos cada | Interacciones de grupos Metadatos, Big-Five
una, 27 con audio y video, pequefios y liderazgo (autoinforme) e
Emergent 30 4 miemb q : . ial
LEAder compuestas por 3 0 4 miembros, | emergente ('garga e impresiones sociales.
(ELEA) 148 participantes; 6 cAmaras supervivencia invernal).

YouTube vlog,
Audiovisual (Biel &
Gatica-Perez, 2013,;
(Biel & Gatica-Perez,

2010).

442 vlogs: ~ 1 min cada uno, 1
video por participante, entorno
no controlado.

Vlogs conversacionales y
analisis de rasgos de
personalidad aparente.

Metadatos e
impresiones de Big-
Five.
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Capitulo 4

4, Plataforma para la recoleccion de datos

de personalidad.

La recoleccion de datos presenta un fuerte reto ya que debemos establecer un medio para
almacenar y consultar la informacion. En la actualidad, debido al avance de la tecnologia, es
posible desarrollar ambientes que hagan uso de Internet. Con ello, ha sido posible llegar a
mas personas, sin importar su ubicacion ni el dispositivo que utilicen para conectarse a
Internet. Por lo anterior, se opt6 por desarrollar una plataforma en la nube, que funcionara en
cualquier dispositivo y que permitiera almacenar la informacion en un repositorio localizado

en Internet para facilitar el estudio de los datos.

En este capitulo se describe como fue desarrollada la plataforma PersonApp producto de este

trabajo de investigacion.

4.1.  PersonApp: plataforma para la recoleccion de datos

PersonApp surge con la intencion de contar con una plataforma que permitiera cubrir dos
aspectos necesarios para la evaluacion de modelos de reconocimiento automatico de
personalidad aparente. Primero, el poder recolectar informacion de pruebas estandarizadas
de personalidad real para tomar los resultados como el valor real de los factores de
personalidad y con ello, poder verificar la exactitud de los valores generados por los
reconocedores. Segundo, permitir la recoleccion de videos (incluido el audio) de los
individuos participantes en los experimentos y utilizarlos como entrada para los

reconocedores a evaluar.

Para el desarrollo de la aplicacion, se utilizd una metodologia iterativa e incremental,
permitiendo de esta manera generar versiones evaluables de la plataforma, desde las primeras
iteraciones y mejorarla de forma constante, con base en las recomendaciones sugeridas por

los usuarios elegidos para la evaluacion de la plataforma.
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Esta metodologia fue aplicable en el presente trabajo de investigacion ya que se tenia una

idea clara de lo que se deseaba disefiar, desarrollar e implementar (Jalote, 2008).

4.2.  Andlisis de requisitos

A continuacién, se describe el analisis de requisitos funcionales y de calidad que fueron

considerados para el desarrollo de la plataforma PersonApp.

4.2.1. Requisitos funcionales
La intencion de los requisitos funcionales es la de proporcionar de forma clara, la lista de
funciones que debe cumplir el producto software que se desea desarrollar. En la Tabla 4-1 se

describen los requisitos funcionales establecidos para la plataforma PersonApp.

Tabla 4-1. Requisitos funcionales.

Requisito Descripcién

El sistema debera permitir el registro de los usuarios y su autenticacion a través

RF-01 de un nombre de usuario (correo electrénico) y contrasefia.

RF-02 El sistema debera permitir a los usuarios presentar una prueba estandarizada de
personalidad.
El sistema debera permitir a los usuarios la grabacion de video en tres situaciones

RE-03 diversas como lo son: hablar de un tema libremente, imaginarse estar en una
entrevista, y hablar hacia una audiencia de plataforma en linea como Facebook o
Youtube.

RF-04 El sistema debera permitir a los usuarios dar recomendaciones sobre la
plataforma.

RF-05 El sistem_a, deberéa captar y alma_lcenar la fech_a, de re_gistro de los usuarios,
presentacion de la prueba estandarizada y grabacién de videos.

4.2.2. Requisitos de calidad

Es un hecho que las caracteristicas no funcionales de los sistemas de software, como lo son:
usabilidad, rendimiento o desempefio y seguridad se han vuelto de suma importancia, sobre
todo en la cuestion de proteccion de la informacion de los usuarios. En la Tabla 4-2 , se
describen los requisitos de calidad contemplados para la plataforma PersonApp con base en
el modelo SQuaRE (Oktaba, 2010).
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Tabla 4-2. Requisitos de calidad.

Vista Caracteristica Descripcion del requisito

Calidad de . . La plataforma deberé ofrecer un flujo de operacion agradable
Satisfaccion -

uso para el usuario.
El sistema debe mostrar las opciones en una interfaz estética y
facil de navegar.
Usabilidad El sistema debe ser amigable y facil de usar.
El sistema debera explicar lo que el usuario debe hacer en todas
sus interfaces de forma clara y sencilla.
El sistema debe garantizar la privacidad de la informacion de
los usuarios y debe apegarse a las reglas de confidencialidad del

Calidad del _ pais.
producto | Seguridad La informacion y los videos Unicamente pueden publicarse bajo
autorizacion de los usuarios.

Todos los accesos al sistema deberan autenticarse.

El usuario podra acceder a la plataforma a través de un equipo

Portabilidad de escritorio, portatil o dispositivo mavil.

El sistema debe poder utilizarse en cualquier navegador Web.

4.2.3. Restricciones
Para el funcionamiento correcto de la plataforma y lograr asi cumplir con los requisitos

funcionales y de calidad, es necesario que el usuario cumpla los siguientes requerimientos.

e Se deberd contar con una conexion a Internet estable para poder acceder a la
plataforma y realizar las actividades especificadas en la misma.

e El dispositivo utilizado para la conexion a la plataforma deberé contar con camara y
micréfono, ya sean estos integrados o externos.

e El usuario debe autorizar permisos para el uso de la cAmara y el micr6fono.

4.2.4. Actores

La Tabla 4-3 describe los actores del sistema determinados a partir del anlisis de requisitos.
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Tabla 4-3. Actores del sistema.

Actores

Descripcién y objetivos

Participante

Es todo individuo que se registra en la plataforma con la finalidad de
participar en la recoleccion de datos, mediante la resolucién de una
prueba estandarizada y la grabacién de videos.

Investigador

Es la persona que se encarga de analizar los datos recolectados y
generar los resultados de aplicar el reconocedor automético de la
personalidad a los videos grabados por los participantes.

Servidor de
Autenticacion

Servidor que expone servicio para autenticar a los usuarios del
sistema.

Sistema de
reconocedores
automaticos de
personalidad

Servidor que expone los servicios de aplicacion de los reconocedores
a evaluar utilizando los videos recolectados y regresando al sistema
los valores obtenidos para cada usuario, modelo y video.

4.2.5. Casos de uso

Con base en la lista de requisitos funcionales, se definieron los casos de uso. En la Tabla 4-4

se presenta un resumen de su descripcion.

Tabla 4-4. Casos de uso.

Caso de uso

Nombre

CU-001 Registrar usuario en el sistema.

CU-002 Iniciar sesion en el sistema.

CU-003 Presentar prueba estandarizada.

CU-004 Grabar video.

CU-005 Registrar comentarios y sugerencias.

CU-006 Predecir factores de personalidad con reconocedor automatico.

CU-007 Registrar actividad del sistema.
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En la Figura 4-1, se ilustra el diagrama de casos de uso de los escenarios principales de la

plataforma PersonApp.

Plataforma PersonApp

CU-001 Registrar

usuario en el sistema

CU-002 Iniciar sesian

en el sistema

CU-003 Presentar

Participante

ruebha estandarizada

CU-004 Grabar de
video

CU-005 Registrar
comentarios y
sugerencias

CU-006 Predecir factores

/N

Sistema de
reconocedores
automaticos
de personalidad

de personalidad con
reconocedor automatico

Figura 4-1. Diagrama de casos de uso.

Servidor de Autenticacion
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Finalmente, en la Tabla 4-5 se muestra una descripcion mas detallada de cada caso de uso de

la plataforma PersonApp.

Tabla 4-5. Descripcion de los casos de uso.

Caso de uso Nombre Descripcién

CU-001 Registrar usuario en el Un participante puede registrarse en el sistema.

sistema.

CU-002 Iniciar sesion en el sistema. | Un participante puede iniciar sesion en el sistema.

CU-003 Presentar prueba Un participante ya autenticado en la aplicacion puede

estandarizada. presentar la prueba estandarizada.

CU-004 Grabacion de video. Un participante puede grabar un video de el mismo
realizando alguna de las tres actividades solicitadas en
el sistema.

CU-005 Registro de comentariosy | Un participante puede registrar sus comentarios y

sugerencias. sugerencias sobre la plataforma con la finalidad de
ofrecer retroalimentacion para el mejoramiento de ésta.

CU-006 Prediccion de factoresde la |El sistema de reconocedores automaticos de

personalidad por personalidad controlado por el investigador puede

reconocedor automatico. ejecutar el proceso de prediccion de los factores de la
personalidad por parte de los reconocedores
automaticos, completando asi el ciclo de generacion de
datos para el andlisis de resultados.

CU-007 Registro de actividad del El sistema registra los datos referentes a la fecha, hora

sistema. y usuario en cada una de las actividades principales.
4.3. Diagrama de contexto

El diagrama de contexto, ver Figura 4-2, muestra la interaccion de la plataforma PersonApp

con los actores identificados, tanto usuarios como servidores y sistemas externos. En la parte

superior del sistema se encuentran los usuarios; al centro, al mismo nivel del sistema se

encuentran algunos servicios que no son estrictamente necesarios y en la parte inferior, estan

los servidores indispensables para la ejecucién de todos los procesos de PersonApp.
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Usado por

-~ éiste maxde '

Participante Investigador
+++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

" Servidor de

— ‘Autenticacion
. Sistema Plataforma -

| reconocedores | «— 7  PersonApp N o

~automaticos de
\._personalidad

oooooooooooooooooooooooooooo

Servidor de _
Base de S B'I"d“'
Datos

Figura 4-2. Diagrama de contexto de la plataforma PersonApp.

Depende de

4.4.  Arquetipos

ooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

Los arquetipos identificados para la plataforma PersonApp se listan y describen en la Tabla

4-6. Estos arquetipos estan presentes en las diversas instancias de la plataforma desarrollada.

Tabla 4-6. Arquetipos de la plataforma PersonApp.

Arquetipo

Descripcion

Prueba estandarizada

Representacion de la prueba estandarizada.

Video

Representa la grabacién de un video (incluido el audio) por parte del
participante.

Investigador

Representacion l6gica en el sistema de la persona responsable de
conducir los experimentos.

Participante

Representacion Idgica en el sistema del individuo que participa en los
experimentos quien puede realizar la prueba estandarizada, grabar
videos y enviar comentarios para mejora de la plataforma.

Comentario

Representacion l6gica de un comentario o sugerencia proporcionado
por un participante.
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En la Figura 4-3, se muestra la relacion entre los arquetipos. Se indica que un participante
presenta una prueba estandarizada, realiza grabacion de videos y puede enviar comentarios
de mejora. Asi mismo, un investigador procesa los videos y pruebas estandarizadas y revisa

los comentarios de mejora para determinar si son viables para implementacion.

I
T ———

Graba

Participante H\

Presenta Procesa

PO —poce

SE— 4 Investigador

/—|+

Revisa

Comentario >O—//

!

Video

(

. Prueba estandarizada
Envia

4

Figura 4-3. Diagrama de arquetipos y sus relaciones.

4.5.  Modelo arquitectonico

Para el desarrollo de la plataforma PersonApp se opt6 por utilizar un modelo arquitectonico
de capas sobre una arquitectura cliente/servidor. Se definen 3 capas: presentacion, l6gica de
la aplicacion y datos. Ademds, se requiere establecer conexion con los sistemas de

reconocedores automaticos de personalidad y el servidor de autenticacion.

4.5.1. Componentes

Los diversos componentes de la plataforma realizan tareas especificas para proporcionar en
conjunto la funcionalidad del sistema PersonApp. Estos componentes se han definido con
base en los requisitos funcionales, requisitos de calidad, arquetipos identificados, diagrama
de contexto, conocimiento del dominio del problema y del dominio de la computacion.

Se definen los siguientes componentes:

I. Capa de presentacion
a. Aplicacion Web. Muestra al usuario la interfaz grafica con las opciones para

llevar a cabo las actividades del sistema. Se localiza del lado del cliente.
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Il. Capa de ldgica de la aplicacion

a. Control de accesos. Este componente incluye la funcionalidad necesaria para
gue un usuario se registre o inicie sesion en caso de estar ya registrado. Esto
nos permite asegurar la identidad Unica de cada usuario y ligar todas sus
actividades a su cuenta.

b. Prueba estandarizada. Componente encargado de presentar al usuario la
prueba estandarizada de personalidad que debe contestar. Permite obtener los
resultados para cada uno de los cinco factores de personalidad evaluados, asi
como el tiempo utilizado para responder la prueba.

c. Video. Este componente proporciona la funcionalidad requerida para la
grabacion de videos por parte del participante.

d. Comentario. Componente que proporciona la funcionalidad necesaria para
que un participante pueda enviar sus comentarios de mejora.

e. Manejador de reconocedores. Este componente proporciona toda la
funcionalidad indispensable para procesar los videos de los participantes
utilizando un reconocedor automatico de personalidad especifico y permitir
guardar los resultados obtenidos en la base de datos, relacionando estos con
el usuario correspondiente.

I11.Capa de datos

a. Base de datos. Componente que tiene la funcionalidad para almacenar
informacidn de los usuarios, los resultados de las pruebas estandarizadas, los
comentarios de mejora y los resultados de las predicciones hechas por los
reconocedores automaticos de personalidad evaluados.

b. Almacenamiento de archivos. Componente encargado de almacenar los
archivos de video incluyendo el audio de tal forma que estén relacionados al

usuario correspondiente.

4.5.2. Vistas de la arquitectura

A continuacion, se revisan las distintas vistas de la arquitectura del sistema.
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45.2.1. Vistalogica

En la Figura 4-4 se ilustra la vista logica de la plataforma PersonApp con base en el modelo

arquitectonico de capas. Se puede apreciar que la arquitectura tiene una distribucion en tres

capas, las cuales se describen a continuacion.

1. Capa de presentacion. Su funcion es mostrar una interfaz grafica al usuario a través de

un navegador Web en un dispositivo de escritorio, portatil o mévil. Funciona del lado del

cliente. Esta capa se comunica de manera bidireccional con la capa de logica de la
aplicacion para llevar a cabo las actividades tipicas del sistema.

2. Capa logica de la aplicacion. Esta capa se ejecuta del lado del servidor y se comunica

con la capa de presentacion y con la capa de datos. Contiene los algoritmos necesarios

para proporcionar la funcionalidad ofrecida por el sistema.

3. Capa de datos. Capa que contiene los componentes de la base de datos y del

almacenamiento de archivos. Es responsabilidad de esta capa mantener la integridad y

seguridad de la informacion. Se comunica con la capa de légica de la aplicacion. Se

encuentra del lado del servidor, pero separada de la capa de l6gica de negocios.

Capa de presentacion

[ ] v A v

I

Aplicacion Web

=

¥

| v

Control de
accesos

Comentario

Prueba

estandarizada

Manejador de

reconocedores

Capa de légica de la aplicacién '

Video

A 4 Yy vy

Base de datos

Capa de datos

I ¥

Almacenamiento de B

archivos

Figura 4-4. Vista Iégica de la plataforma.

@
N

Usuario

Participante

Presentacion

"Logicadela

. Aplicacién

Datos
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En la Figura 4-5 se presentan las interfaces provistas y requeridas por los componentes de la

plataforma PersonApp.

registrarUsuario )—

iniciarSesion )—
presentarPruebalpip )—
grabarVideo ———
registrarComentario D—

Web

=]

Aplicacion O ul

consultar }— C:::;cs)L:e —O registrarUsuario
guardar )— —O iniciarSesion

Prueba

consultar )— estanda- —Opresen!arPruebalpip

guardar )— rizada

Manejador

consuitar ———{de recono- ——() evaluarModelo

guardar ) cedores

consultar )— %

guardar )———|

consuitar )—
guardar )—

=

Comentario

Video —) guardarvideo

—O guardarComentario

Base de datos

% —— guardar

———_) consuitar

Almacenamiengo ;e

archivos

———() guardararchivos
—-O consultarArchivos

Figura 4-5. Interfaces provistas y requeridas de los componentes de PersonApp.

45.2.2. Vistade desarrollo

En esta vista se puede apreciar el ambiente de desarrollo utilizado para el sistema. Se

seleccionaron los servicios en la nube de Google Firebase tanto para la fase de desarrollo

como para la fase de despliegue, ya que proporciona servicios de autenticacion,

almacenamiento, base de datos y hospedaje de forma gratuita y cubriendo las necesidades de

la investigacion (Firebase, 2021). En la Figura 4-6 se muestra la vista de desarrollo. Los

servicios que se utilizan son los siguientes:

Firebase Authentication. Permite controlar el acceso a la aplicacion a través del uso de una

cuenta de correo y una contrasefia.
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Firebase Cloud Storage. Permite el almacenamiento de los archivos de video de los

participantes.

Firebase Firestore. Base de datos no relacional que almacena toda la informacion de

usuarios, resultados de pruebas del IPIP, comentarios y de los reconocedores automaticos

evaluados.

Firebase Hosting. Proporciona hospedaje y una direccion web para el acceso a la plataforma.

[1a

Autenticacion P . Archivos de video
Firebase Authentication Cloud Storage

Hospedaje en la nube . E Aplicacion Web |

Firebase Services

Firebase Hosting

Base de datos
Cloud Firestore

Figura 4-6. Vista de desarrollo de la plataforma.

45.2.3. Vista de despliegue

La vista de despliegue es muy similar a la vista de desarrollo. En la Figura 4-7 se puede

apreciar la forma en que se encuentran distribuidos los componentes desde la perspectiva de

la implementacion.

Al estar desarrollada la plataforma como una aplicacion Web, la interfaz grafica se encuentra

del lado del cliente y puede visualizarse en cualquier navegador Web, ya sea en un equipo de

escritorio, portatil o movil con conexion a Internet. La parte de logica de la aplicacion y

almacenamiento de datos y archivos es atendida por los servicios y servidores que Google

Firebase proporciona. Al estar hospedada la aplicacién en la nube, permite su utilizacion en

cualquier momento y en cualquier lugar, siempre que se tenga una conexion activa a Internet.
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Figura 4-7. Vista de despliegue de la plataforma.

4.6. Implementacion

La aplicacion desarrollada para la recoleccion de datos, llamada PersonApp, es un sistema
multiplataforma hospedado en la nube de Internet, utilizando el hospedaje gratuito que ofrece
Google Firebase como parte de sus servicios. Para el desarrollo de la interfaz de usuario se
decidié utilizar React (React, 2021) y para la parte de légica de la aplicacion y
almacenamiento de informacidn y de archivos, se opto por los servicios gratuitos de Google
Firebase. Lo anterior, proporciona la flexibilidad de tener la informacion disponible desde
cualquier ubicacion que cuente con conexion a Internet. Otra ventaja de utilizar dichos
servicios es el respaldo en privacidad y seguridad de los datos que ofrece Firebase, ya que
esta certificado en los principales estandares de seguridad y privacidad (Seguridad Firebase,
2021).
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4.6.1. Lenguajesy herramientas de desarrollo
En esta seccion se describen las herramientas de software utilizadas para el desarrollo de la
plataforma.

46.1.1. React
Biblioteca de JavaScript para construir interfaces de usuario. React estd basado en
componentes. Permite el desarrollo de aplicaciones Web que se adaptan al dispositivo

utilizado para la navegacion (React, 2021).

4.6.1.2. JavaScript
Se define como un lenguaje de programaciéon con soporte de mdltiples paradigmas de
programacion, basado en prototipos, de un Unico hilo, dinamico y usualmente utilizado para

el desarrollo de paginas Web (JavaScript, 2021).

46.1.3. HTML

Lenguaje de etiquetas de hipertexto (HTML por sus siglas en inglés: HyperText Markup
Language). Se define como el componente basico de una pagina Web. Se utiliza para definir
la estructura y significado del contenido de una pagina Web (HTML, 2021).

4.6.14. CSS

Hojas de Estilo en Cascada (del inglés Cascading Style Sheets) o CSS. Es un lenguaje de
estilos que permite describir la presentacién de documentos HTML. Describe como debe ser
renderizado cada elemento (CSS, 2021).

4.6.1.5. Visual Studio Code
Herramienta de desarrollo de software libre enfocada a la edicion de codigo. Se utiliz6 como
el ambiente de desarrollo de la aplicacion. Es multiplataforma y proporciona soporte para los

lenguajes utilizados en el desarrollo de la plataforma PersonApp (Code, 2021).

4.6.2. Representacion y almacenamiento de datos
En este apartado se describen las herramientas utilizadas en la plataforma para la

representacion de los datos y el almacenamiento de la informacion en la nube.

46.2.1. JSON
JSON (JavaScript Object Notation - Notacion de Objetos de JavaScript). Es un formato de
intercambio de datos muy ligero. Es utilizado en la plataforma para la creacion de la prueba
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estandarizada. Es un formato que puede ser leido y comprendido de manera simple por un
humano. Muy féacil de procesar, interpretar y generar por un programa de computadora
(JSON, 2021).

4.6.2.2. Firebase

Es auspiciado por Google y ofrece diversos servicios gratuitos y de paga que facilitan el
desarrollo de aplicaciones. Entre los servicios que se estan utilizando en la plataforma
PersonApp se encuentran autenticacion, hospedaje, base de datos no relacional Firestore y

almacenamiento de archivos. Todos utilizados en su version gratuita (Firebase, 2021).

4.7. Interfaz grafica de la plataforma

La interfaz gréfica de PersonApp esté realizada con base en los requisitos funcionales que se
definieron para el desarrollo del sistema. En primera instancia se disefiaron y desarrollaron
las interfaces de creacidn de cuenta e inicio de sesion. En la Figura 4-8 se muestra la

presentacion de ambas interfaces.

- o X
|

<« C @ person-app-itcwebapp/io.. B * # @ :
52 Tube B¥ Maps

& PersonApp V012

Crear cuenta

Iniciar sesién

Correo electrénico:
Contrasefia:

|
Teléfono/Celular | Iniciar Sesién

imiento (DD/MM/AAAA)

[=] | ¢No tiene una cuenta? Crear Cuenta

one. v
Crear cuenta

£¥a tiene una cuenta? Iniciar sesi6

Figura 4-8. Interfaces para creacion de cuenta e inicio de sesion.
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Se haimplementado la autenticacion por medio de correo electronico y contrasefia, utilizando
como se ha mencionado previamente Firebase Authentication que ofrece los mecanismos de

seguridad suficientes para garantizar un ingreso seguro y confiable a la plataforma.

Después de iniciar sesion, el usuario es redirigido a la interfaz de bienvenida. En la Figura
4-9 se puede apreciar el ejemplo de su interfaz visual inicial. En ella, se le da a conocer al
usuario como esta integrado el equipo de investigadores participantes en el proyecto, ademas
de mostrar una breve descripcion del objetivo del proyecto. También se presenta una breve

descripcion del procedimiento que debera seguir cada participante del experimento.

= O X
(# PersonApp v0.12 X + [+]
& C % person-app-itcweb.app o H
'k PersonApp v0.12
Bienvenido a PersonApp /
Proyecto que busca evaluar la eficiencia de distintos reconocedores 2 ‘
automaticos para conocer mejor la personalidad de los participantes. ’ I %
Lider investigador: Dr. Ramén Zatarain Cabada
Investigadores asociados:
Dra. Marfa Lucia Barron Estrada g
Dr. Hugo Jair Escalante
M.C. Héctor Manuel Cardenas Lopez N
M.A. Victor Manuel Batiz Beltran
Usuario: vbatiz@gmail.com
Procedimiento
Apdyenos con estos sencillos pasos:
1 Responder cuestionario 2 Sesiones de video 3 Andlisis
El participante responde un cuestionario que El participante graba sesiones cortas de El sistema analiza la correspondencia entre
nos permitird conocerlo mejor. video para utilizarlas con los reconocedores el cuestionario y los resultados de los
automaticos. reconocedores autométicos.

Figura 4-9. Ventana de bienvenida.

Una vez que el usuario presiona el boton iniciar, es redirigido a la interfaz de la prueba
estandarizada. En dicha interfaz el participante debera responder la prueba del IPIP. En la
Figura 4-10 y la Figura 4-11 se muestran la parte superior de la prueba y la parte inferior
respectivamente. Se puede apreciar que existe un contador de tiempo y un indicador del total

de preguntas contestadas.
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B rersonipp 0.2 X +

€« © @ person-app-itcweb.app/PruebalPIP50 w & 0

= Aplicaciones M Gmail @B YouTube EF Maps

&5 PersonApp V012

Cuestionario IPIP50.

Respondié a 50/50 preguntas

Bienvenide! Para cada pregunts, elija la opcién que mejor describa su forma de ser.

. 1. Soy el alma de la fiesta. *

. (O Totalmente en desacuerdo

Parcialmente en desacuerdo
() Ni de acuerdo, ni en desacuerdo

() Parcialmente de acuerdo

() Totalmente de acuerdo

2. Siento poca preocupacién por los demas. *

Totalmente en desacuerdo

() Parcialmente en desacuerdo

. () Ni de acuerdo, ni en desacuerda

() Parcialmente de acuerda

() Totalmente de acuerdo

Figura 4-10. Parte superior de la prueba estandarizada.

- [m} X
B Personapp v0.12 x  +

&« C @ person-app-itcweb.app/PrusbalPIP50 B & » o H

i Aplicaciones ™M Gmail B VouTube B Maps

@ Totalmente de acuerdo

49. A menudo me siento triste. *

() Totalmente en desacuerdo
’: Parcialmente en desacuerdo
\: Ni de acuerdo, ni en desacuerdo

Parcialmente de acuerdo

(O Totalmente de acuerdo

50. Estoy lleno de ideas *

(O Totalmente en desacuerdo
() Parcialmente en desacuerdo
(O Nide acuerdo, ni en desacuerdo

\: Parcialmente de acuerdo

Totalmente de acuerdo

Has gastade 2 min 37 sec en esta pagina y 2 min 37 sec en total.

Respondié a 50/50 preguntas

Figura 4-11. Parte inferior de la prueba estandarizada.
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Una vez que el participante ha respondido las 50 preguntas que integran la prueba

estandarizada debe dar clic al boton completar y de esta forma es redirigido a la interfaz de

bienvenida de la grabacion de videos.

B Persontop w012 x 4+

€ c

i Aplicaciones ™ Gmail I8 YouTube

@ person-app-itcweb.app/recognizertest#/

2 Maps

&5 PersonApp v0.12

Reconocimiento automatico de personalidad

Explicacion Experimento 1-1 Experimento 1-2 Experimento 1-3 Sugerencias

El experimento

Se ha disefiado una plataforma web orientada al reconocimiento automatico de personalidad que consta de una serie de experimentos (actividades). Al
participar, da su consentimiento al equipo de investigacién del Instituto Tecnolégico de Culiacan, para hacer uso interno de los videos y de la informacién
que usted nos proporcionard. Nos comprometemos a no divulgar los videos sin su consentimiento previo.

En la barra superior de navegacién, se encuentran tres diferentes experimentos para seleccionar. Complete todos de ser posible; con ellos buscaremos
determinar de manera automatica los atributos de personalidad que hemos obtenido en el cuestionario previo. Le solicitamos de la manera mas cordial que
realice el experimento de acuerdo con las siguientes consideraciones:

Consideraciones del experimento

Consideracion 1

Antes de grabar el
video

Lea con detenimiento las
instrucciones. En cada
experimento, se realizard
una actividad diferente. Estas
actividades serviran de base

para verificar la eficiencia de

Consideracion 2

Los videos

Se registraran un total de 4
videos por experimento,
cada uno con una duracién
aproximada de 15 segundos.

Consideracion 3

Caracteristicas de
personalidad

No se preocupe si los videos
salen con poca luz, se pone
nervioso ¢ aparecen objetos
en el fondo, jesa también
nos ayuda a reconocer mejor

su personalidad!

Consideracion 4

No se detenga

Una wvez que inicie el
experimento, no se detenga,
continlie interactuando el
minuto completo sin

interrupciones.

nuestros sistemas de

reconocimiento.

Laboratorio de ciencias avanzadas del aprendizaje, Tecnolégico Nacional de México Campus Culiacan.

Figura 4-12. Ventana de bienvenida a la grabacion de videos.

En la Figura 4-12 se puede apreciar esta interfaz donde se describen las caracteristicas para

la grabacion de los videos que seran utilizados en los experimentos. EXisten tres secciones

de grabacion de videos. El participante puede dar clic en el titulo correspondiente para

realizar la grabacion en el orden que desee, aunque se recomienda hacerlo en el orden

numérico indicado. En la Tabla 4-7 se muestran las instrucciones para la grabacion de los

videos.
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Tabla 4-7. Instrucciones para la grabacion de videos.

Experimento Instrucciones para el participante
Experimento 1-1 | Una vez que presiones iniciar, habla sobre un tema que te guste. Puedes hablar
sobre lo que sea. La recomendacién es imaginar que se habla con amigos en
una reunion de Zoom o Teams acerca del tema.
Experimento 1-2 | En esta actividad pretenderas estar en una entrevista virtual en linea, trata de
responder las siguientes preguntas ¢Cuéles son tus mayores fortalezas y
debilidades?, ¢Por qué consideras que deberiamos contratarte?
Experimento 1-3 | Por dltimo, pretenderas ser una persona creando un video para exponer un
tema en una plataforma en linea (Youtube, Facebook, Twitch, etc.), tu elijes
el tema y la manera de presentarlo.

En la Figura 4-13 se ilustra la interfaz para la grabacion del video correspondiente al

Experimento 1-1.

Reconocimiento automatico de personalidad

Una vez que presiones iniciar, habla sobre un tema que te guste. Puedes hablar sobre lo que
sea. La recomendacion es imaginar que se habla con amigos en una reunion de Zoom o
Teams acerca del tema.

Videos:

Laboratorio de ciencias avanzadas del aprendizaje, Tecnologico Nacional de México Campus Culiacan.

Figura 4-13. Grabacion de video para experimento 1-1.

Una vez que el participante ha concluido la grabacién de los videos, tiene la opcion de enviar
sus comentarios sobre el proceso y la aplicacion. En la Figura 4-14 se muestra la interfaz

para esta actividad.
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sugerencias

Si tiene algin comentaric o sugerencia para mejorar el funcionamiento de esta aplicacién, le pedimos nos lo haga saber:

Figura 4-14. Ventana para envio de comentarios y sugerencias.

Con esto termina la participacion del usuario en el proceso de recoleccién de datos. La
informacién recolectada es procesada posteriormente por el servicio de reconocedores

automaticos y la informacidn resultante es adicionada a la base de datos para su analisis.

4.8. Modulo manejador de reconocedores

En la nube, los servicios ofrecen la posibilidad de usar observadores y ser observables. Se
aprovechd esta tecnologia y se construy6 una tuberia de procesamiento del lado del servidor.
Este proceso opera de la siguiente forma. Cada vez que un participante graba un nuevo video,
éste es descargado a un servidor local. Posteriormente, se preprocesa con el reconocedor
automatico de personalidad aparente seleccionado. Como siguiente paso, se procede a
predecir los valores de los rasgos de personalidad. Finalmente, se almacenan en la base de
datos de la plataforma PersonApp, ubicada en la nube, los datos de identificacion del
participante, el nombre del video, el escenario experimental y las diferentes etiquetas
correspondientes a los cinco rasgos de personalidad del modelo Big-Five. En la Figura 4-15
se puede observar de manera gréafica el proceso que se ejecuta para la revision de video y

generacion de los valores de prediccion.
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Figura 4-15. Diagrama de operacion del manejador de reconocedores.

49. Reconocedor evaluado

En este proyecto se decidio evaluar inicialmente un modelo de reconocimiento automatico
basado en aprendizaje profundo, utilizando redes neuronales convolucionales (CNN, por sus
siglas en inglés). Dicho reconocedor automaético fue entrenado utilizando el conjunto de datos
sobre personalidad de Chalearn, el cual contiene 10,000 videos con una duracion
aproximada de 15 segundos cada uno. Estos videos fueron extraidos de mas de 3,000 videos
de alta definicion de la plataforma Youtube (Escalante et al., 2018). El reconocedor utiliza

iméagenes extraidas de los videos.

Para extraer de manera efectiva las caracteristicas de los datos de video y cumplir con los
requisitos de CNN, es mejor muestrear los videos espacial y temporalmente. Primero, cada
video se muestrea con 32 cuadros con ayuda de la biblioteca OpenCV (OpenCV, 2021)
usando un tiempo de muestra de 2 segundos. Este nimero es uno de los mas utilizados para
equilibrar la extraccion efectiva de caracteristicas de las sefiales relevantes para el
movimiento y los requisitos computacionales en este conjunto de datos de video. Luego se
redimensionan a un tamafio de 500x500x3 y se utiliza la biblioteca dlib (King, 2009) para

detectar rostros en cada cuadro. Una vez obtenidos los vectores representativos de los puntos
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de referencia faciales, son utilizados para dibujar lineas para enfatizar los rasgos faciales en
las imégenes. La Figura 4-16 describe el proceso anterior y se pueden apreciar los puntos de
referencia faciales producto de este proceso.

Figura 4-16. Proceso de etiquetado del rostro.

Laarquitectura utilizada por el reconocedor automatico evaluado es una red neuronal residual
convolucional discreta (ResNet). Se usaron imégenes de tamafio de 500x500x3 pixeles con
sus correspondientes etiquetas de video para la entrada. Posteriormente se procede a usar 5
modulos de redes residuales convolucionales para procesar los datos de las imagenes y crear
vectores de atributos. Finalmente, se utiliza una red neuronal artificial de 3 capas para la
clasificacion de caracteristicas con una capa de salida de 6 neuronas para la regresion. La
pérdida se midid utilizando el Error Absoluto Medio (MAE). La arquitectura completa, la
cual se ilustra en la Figura 4-17, es la siguiente: primero esta la capa de entrada de tamafio
500x500x3. Luego se crean 5 moédulos ResNet, donde cada modulo ResNet contiene una
capa convolucional bidimensional (Conv2D) de 16 filtros en 3 dimensiones, con activacién
de unidad lineal rectificada (ReLU) conectada a otra capa Conv2D, con 16 filtros en 3
dimensiones con activacion ReLLU. Se usd una capa de concatenacion para agregar las
caracteristicas de esta convolucion con las caracteristicas del dltimo bloque de ResNet
obtenido. Finalmente, esa capa se conectd a una capa de agrupacion maxima bidimensional
(Maxpool2D) con un paso (stride) de 3. Luego se uso una sola capa Conv2D con 16 filtros
en 3 dimensiones y una agrupacion promedio global. Se aplané el vector de caracteristicas y
se procedio a unir 4 capas densamente conectadas, cada una con 512, 128, 64 y 6 neuronas
respectivamente. Las primeras 3 utilizaron la activacion de ReL U y la Gltima capa usada para

la regresion utilizé la activacion sigmoidea.
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Figura 4-17. Topologia de red neuronal convolucional discreta.
En la Tabla 4-8, se muestran los resultados de exactitud (accuracy) del modelo utilizado
(denominado TNMCUL) y su comparativa contra enfoques del estado del arte, incluidos en
las publicaciones de los mejores participantes en los concursos de reconocimiento de
personalidad aparente con base en primeras impresiones de Chalearn (Ponce-Lopez et al.,
2016; Subramaniam et al., 2016).

La exactitud de cada modelo se realizd con base a los parametros establecidos por la
competencia ChalLearn para mostrar la tabla de posiciones de los competidores. De esta
forma, la evaluacion consistio en calcular la exactitud (accuracy) media de todos los rasgos
de personalidad y videos. La Formula 4-1 describe el céalculo de la exactitud (Ponce-Lépez
et al., 2016).

1
Acc=1-— N—tzliv=t1|ti - pil (4-1)
Donde:

e p; es el valor predicho por el reconocedor automatico evaluado.
e t; es el valor base real.

e N, esel total de videos evaluados.
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Tabla 4-8. Comparativa entre la técnica utilizada y otros enfoques del estado del arte.

Nombre Afo | Técnica Exactitud
(Accuracy)

TNMCUL 2021 | CNN Discreta 0.936158

NJU-LAMDA | 2016 | Deep Multi-Modal Regression 0.912968

evolgen 2016 | Multi-modal LSTM Neural Network with Randomized 0.912063
Training

DCC 2016 | Multi-modal Deep ResNet 2D kernels 0.910933

Ucas 2016 | AlexNET, VGG, ResNet con HOG3D, LBP-TOP 0.909824

BU-NKU 2016 | Deep feature extraction with regularized regression and 0.909387
feature level fusion

Pandora 2016 | Multi-modal deep feature extraction single frame and late 0.906275
fusion

Pilab 2016 | Speech features 1000 forest random trees regression 0.893602

Kaizoku 2016 | Multi-modal parallel CNN 0.882571

50




Capitulo 5

5. Pruebas, Experimentos y Resultados

En esta seccion se presenta la informacion sobre la implementacion de la prueba
estandarizada de personalidad utilizada, los datos obtenidos de la evaluacién inicial de la
plataforma para recibir retroalimentacion, la descripcion del modelo evaluado y un analisis

de los resultados obtenidos.

5.1. Prueba estandarizada de personalidad

En esta etapa del proyecto, en el apartado de prueba estandarizada de personalidad se
implementé una representacion IPIP de 50 items de los marcadores mencionados por
Goldberg para la estructura factorial del modelo de los cinco grandes (Goldberg, 1992). En
la Tabla 5-1 se muestra de forma resumida el nimero de items positivos y negativos que se

recomiendan para evaluar cada factor de la personalidad (IPIP, 2021).

Tabla 5-1. Combinacidn de items positivos y negativos para la elaboracion de la prueba estandarizada.

Factor de los Cinco NUmero de items NUmero de items Total de items

Grandes (Big-Five) positivos (+) negativos (-)
Extroversion 5 5 10
Amabilidad 6 4 10
Responsabilidad 6 4 10
Neuroticismo 2 8 10
Apertura 7 3 10

Cada uno de los cinco factores de la personalidad se evaltia por medio de 10 items, los cuales
a su vez son calificados por el participante en una escala de Likert de 5 elementos (totalmente
en desacuerdo; parcialmente en desacuerdo; ni de acuerdo, ni en descuerdo; parcialmente de
acuerdo y totalmente de acuerdo) con base en su nivel de acuerdo o desacuerdo con respecto
a cada declaracion mostrada. En la Figura 5-1 se muestra un ejemplo de la presentacion de
los items del IPIP utilizados. Cada opcion tiene un valor de 1 a 5 puntos, cuando el item es
positivo los puntajes se asignan desde 1 punto para totalmente en desacuerdo, hasta 5 puntos

para totalmente de acuerdo. En el caso de que el item sea negativo se invierten los puntajes.
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Por lo anterior, 50 es el maximo puntaje posible por factor. Finalmente, el puntaje de cada
factor es dividido entre 50 para convertirlo en un valor entre 0 y 1. Esta informacion se
almacena en el repositorio en la nube y se registra a que usuario pertenece. Dichos valores se
utilizan para compararlos contra los resultados de los reconocedores automaticos de
personalidad aparente. En el Anexo A, se pueden revisar los items utilizados para la prueba
estandarizada (IPIP-50).

1. Soy el alma de la fiesta. *

() Totalments en desacuerdo

() Parcialmente en desacuerdo

() Nide acuerda, ni en desacuerdo
() Parcialmente de acuerdo

() Totalmente de acuerdo

2. Siento poca preocupacién por los demas. *

() Totalmente en desacuerdo

() Parcialmente en desacuerdo

() Nide acuardo, ni en desacuerdo
() Parcialmente de acuerdo

() Totalmente de acuerda

Figura 5-1. Ejemplo de presentacion de los items del IPIP utilizados.

5.2.  Evaluacion inicial de la plataforma

Respecto a la evaluacion de la plataforma PersonApp se llevé a cabo una intervencién inicial
con estudiantes del Tecnoldgico Nacional de México en el Instituto Tecnoldgico de Culiacén.
Gracias a su participacion, se logro obtener una diversidad de comentarios, sugerencias y
recomendaciones que fueron aplicadas en la optimizacion del funcionamiento de la

plataforma. En la Tabla 5-2 se muestran los mas relevantes.
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Tabla 5-2. Comentarios de usuarios.

Participante Comentario
Usuario 1 Todo funciond excelente.
Usuario 2 Todo trabaja bien, ningun problema con la plataforma. Quiza un boton para
regrabar los videos. una vez que entren los 4.
Usuario 3 Al realizar los videos no supe muy bien si realmente grabé algo, quise verlos

y no pude. Creo que debe manejar alguna opcion para ver el video y (si asi lo
deseas) volver a grabarlo.

Usuario 4 Quizéa recomendar algunos temas dentro de la aplicacion para que las personas
puedan elegir.

Usuario 5 Me parece muy bien disefiada la aplicacion, jfelicidades!

Usuario 6 En general todo bien, me hubiera gustado un segundero para saber cuanto

tiempo tenia 0 me quedaba disponible, pero todo funciond correcto y estuvo
bien explicado.

Usuario 7 Esta un poquito confuso la forma de grabar, todo lo demas muy bien :)
Usuario 8 El disefio de la pagina me parece que esta bien hecho, sin embargo, en la parte
de los videos si se hizo un poco demasiado apresurado y divague mucho por
el hecho de que no estoy acostumbrado a grabarme. En la parte de los 50
reactivos, se entiende en su mayoria lo que se pretende, sin embargo, puede
gue haya algunas cosas que pueden confundir la manera en la que se pregunta.

Usuario 9 Todo muy bien, quizas marcar que videos ya se hicieron y cuéles no, o al
menos saber en cual estoy ubicado daria un poco de mejor usabilidad.
Usuario 10 Tuve problemas al crear mi cuenta, seria conveniente mejorar los mensajes de

error para saber que esta fallando.

Con base en las recomendaciones se realizaron los cambios pertinentes a la plataforma para
mejorar la usabilidad y el despliegue de mensajes a los usuarios. Algunas recomendaciones
se decidio ponerlas en espera. Sin embargo, estan consideradas para abordarlas como un

trabajo a futuro.

5.3.  Experimento

En este apartado se describe el desarrollo de la intervencion con el Experimento 1-1. En este
experimento, a cada participante se le requirio que diera respuesta a la prueba IPIP. Una vez
concluida la prueba IPIP, se le requeria al usuario grabar en un lapso de un minuto, un video
en donde se le pide hablar libremente sobre un tema cualquiera. Se le hace la recomendacion
al usuario de imaginarse que esta en una platica con amigos a través de una plataforma de

reunion virtual. Posteriormente, el video es procesado y segmentado en cuatro videos con
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una duracion de 15 segundos cada uno. Cada uno de los cuatro videos es utilizado por el
maodulo manejador de reconocedores, para extraer las imagenes que alimentan al reconocedor
automatico de personalidad aparente y los resultados son almacenados directamente en la

base de datos en la nube.

5.4. Resultados

En este apartado se presentan y analizan los resultados obtenidos. Primero se analizan los
datos obtenidos de las pruebas del IPIP y posteriormente los resultados comparativos entre
las predicciones realizadas por el reconocedor automatico de personalidad aparente y los

valores de las pruebas del IPIP.

5.4.1. Resultados de las pruebas del IPIP

Participaron 32 individuos en la intervencion con la prueba del IPIP, de los cuales, 15 son de
sexo masculino y 17 de sexo femenino. Todos los participantes dentro de un rango de 23 a
44 afos. En la Tabla 5-3 se puede apreciar la estadistica descriptiva de los datos recolectados

para cada uno de los atributos de personalidad.

Tabla 5-3. Estadistica descriptiva de las pruebas del IPIP.

Atributo Participantes| Media Desv. Est. Minimo Maximo
Apertura 32 0.7344 0.1450 0.30 1.00
Responsabilidad 32 0.6844 0.1568 0.40 0.90
Extroversion 32 0.5969 0.1750 0.20 0.90
Amabilidad 32 0.7906 0.1376 0.50 1.00
Neuroticismo 32 0.5656 0.2598 0.20 1.00

Como se explicd previamente al inicio del capitulo, en este trabajo de investigacion la prueba
del IPIP evalta cada factor con un puntaje entre 0 y 1. Un valor cercano a 0 significa que el
participante tiene un menor desarrollo en el factor evaluado y un valor cercano a 1 significa
que el participante tiene muy desarrollado el factor en cuestion. Diversos estudios han
confirmado que la autoevaluacién que hace un individuo con respecto a sus rasgos de
personalidad esta altamente correlacionada con la opinién que otras personas tienen de él
(Vinciarelli & Mohammadi, 2014).
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De acuerdo con la Tabla 5-3 se puede observar que los atributos de personalidad con un valor
promedio mas alto fueron amabilidad con una media de 0.7906 y apertura con una media de
0.7344. Ambos rasgos presentaron también la menor variacion con desviaciones estandar de
0.1376 y 0.1450 respectivamente. ElI factor con el menor valor medio resulté ser

neuroticismo.

En la Figura 5-2 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de apertura.

Histograma (con curva normal) de Apertura

127 Media  0.7344
Desv.Est. 0.1450
N 32
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0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Apertura

Figura 5-2. Histograma del atributo de Apertura.
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En la Figura 5-3 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de responsabilidad.
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Figura 5-3. Histograma del atributo de Responsabilidad.
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En la Figura 5-4 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de extroversion.
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Figura 5-4. Histograma del atributo de Extroversion.
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En la Figura 5-5 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de amabilidad.
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Figura 5-5. Histograma del atributo de Amabilidad.
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En la Figura 5-6 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de neuroticismo.
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Figura 5-6. Histograma del atributo de Neuroticismo.
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Al realizar el andlisis de los histogramas de frecuencia de los cinco atributos de personalidad,
es interesante observar la distribucién de los datos y se puede resaltar que, exceptuando al
atributo de neuroticismo, el resto de los atributos tiene una tendencia hacia una distribucion

normal.

5.4.2. Resultados del reconocedor automatico evaluado

Para la evaluacion del reconocedor automatico de personalidad aparente seleccionado, se
recolectaron 84 videos. Los videos fueron producto de la intervencion de 21 participantes, de
los cuales, 13 son de sexo masculino y 8 de sexo femenino. El rango de edades de los
participantes esta entre 23 y 40 afios. En la Tabla 5-4 se muestran los valores de error absoluto
medio (MAE) obtenidos al comparar cada valor de los atributos de personalidad predichos
por el reconocedor automatico de personalidad aparente contra el valor correspondiente para

el participante con base a la prueba del IPIP.

Tabla 5-4. Error absoluto medio de cada atributo.

Atributo Videos MAE
Apertura 84 0.2683
Responsabilidad 84 0.2684
Extroversion 84 0.1941
Amabilidad 84 0.3698
Neuroticismo 84 0.2806

Con base en los datos obtenidos se pudo detectar que el error absoluto medio (MAE) fue
menor en el factor de extroversion y mayor en amabilidad. Sin embargo, en todos los
atributos de personalidad el valor es demasiado alto por lo que no es posible considerar que

el modelo de reconocimiento automatico evaluado haya realizado una prediccién adecuada.
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En la Figura 5-7 se muestra el histograma de los errores absolutos correspondientes al

atributo de apertura.
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Figura 5-7. Histograma de errores absolutos del atributo de Apertura.

En la Figura 5-8 se muestra el histograma de los errores absolutos correspondientes al

atributo de responsabilidad.
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Figura 5-8. Histograma de errores absolutos del atributo de Responsabilidad.
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En la Figura 5-9 se muestra el histograma de los errores absolutos correspondientes al
atributo de extroversion.
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Figura 5-9. Histograma de errores absolutos del atributo de Extroversion.

En la Figura 5-10 se muestra el histograma de los errores absolutos correspondientes al
atributo de amabilidad.
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Figura 5-10. Histograma de errores absolutos del atributo de Amabilidad.
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En la Figura 5-11 se muestra el histograma de los errores absolutos correspondientes al

atributo de neuroticismo.
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Figura 5-11. Histograma de errores absolutos del atributo de Neuroticismo.

Una caracteristica que surge al realizar el analisis grafico de los errores absolutos de cada

atributo de personalidad es que se puede apreciar la alta dispersion de los datos, situacion

que confirma la existencia de una brecha importante entre el valor predicho y el valor real.
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Capitulo 6

6. Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se describen las conclusiones de este trabajo de investigacion. Se mencionan
las aportaciones y limitaciones de la investigacion. Asi mismo, se define el trabajo futuro que

se pretende realizar para fortalecer este proyecto.

6.1.  Conclusiones del proyecto

Los resultados obtenidos permiten afirmar, por una parte, que en acuerdo con la hipotesis H2
(un entorno de recoleccidn de datos, referentes a pruebas estandarizadas de personalidad real
y grabaciones de videos de los participantes, facilita el mejoramiento de los modelos de
reconocimiento automatico de personalidad aparente), se pudo corroborar que el contar con
una plataforma como la desarrollada, permite una recoleccion de datos muy sencilla y
aplicable a través de cualquier dispositivo para navegar en Internet y, por ende, facilita su
analisis y generacion de informacion valiosa para la evaluacion de modelos de

reconocimiento automatico de personalidad aparente.

Los resultados obtenidos con respecto al modelo de reconocimiento automético de
personalidad aparente evaluado conducen a rechazar la hipétesis nula HO (la precision de
modelos de reconocimiento automatico de personalidad aparente basados en técnicas de
fusién temprana, y entrenados con base a un conjunto de videos de una base de datos de
referencia, se mantendra al aplicarse en una nueva base de datos de videos obtenidos) y
aceptar la hipotesis alternativa H1 (los resultados de la deteccion automatica de personalidad
aparente usando modelos basados en técnicas de fusion temprana, y entrenados con base a
un conjunto de videos de una base de datos de referencia, difieren significativamente de los
resultados reportados por una prueba estandarizada de personalidad). Lo anterior, al concluir
que el modelo entrenado con un conjunto de datos de videos en idioma inglés y etiquetados
con base a la apreciacion de un tercero, no obtuvo resultados positivos, al aplicarse en videos
de personas de habla hispana y usando como etiqueta los resultados de una prueba de

personalidad estandarizada realizada por cada individuo participante. En este primer
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ejercicio, se encontré que el reconocedor evaluado presenta una brecha importante en los

resultados con respecto a la prueba IPIP.

La decision de optar por un almacenamiento en la nube permite la posibilidad de recolectar
informacion desde cualquier ubicacion y apoya la disponibilidad inmediata de los datos
recolectados para su analisis. Los servicios de almacenamiento seleccionados permiten
garantizar la seguridad de los datos, detalle muy relevante puesto se esta trabajando con

informacidn y videos de personas.

6.2.  Aportaciones y limitaciones

La principal aportacion de este trabajo de investigacion es el disefio, desarrollo e
implementacion de una plataforma cuya finalidad es la recoleccion de datos de pruebas
estandarizadas de personalidad y de videos, para manejar informacion centralizada y
disponible, de una manera sencilla, para evaluar distintos reconocedores automaticos de
personalidad aparente. Se considera este punto como valioso, ya que la plataforma permite
adaptarse a distintos dispositivos y proporciona los niveles de seguridad necesarios para el

correcto tratamiento de datos personales.

La construccion de un conjunto de datos de videos y resultados de la prueba de personalidad
es también una aportacion importante que puede servir como punto de partida para diversos

estudios en el futuro.

Como limitacion se puede considerar el tiempo reducido para llevar a cabo la investigacion,
lo cual no permitid recolectar un conjunto mas amplio de datos. Se considera que aumentar

el tamafio de la muestra permitiria obtener resultados méas confiables.

6.3.  Trabajo futuro

Como trabajo futuro, se propone continuar aumentando el tamafio de muestras del conjunto
de datos recolectados, con la finalidad de crear un dataset de videos en espafiol con sus
correspondientes etiquetas de los cinco factores de la personalidad que pueda ser utilizado

para diversas investigaciones.
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Asimismo, se puede explorar la mejora del reconocedor evaluado usando el conjunto de datos

recolectado y los resultados de las pruebas del IPIP.

Se sugiere contemplar la evaluacion de reconocedores automaticos de personalidad aparente
con base en lavoz, buscando utilizar modelos del estado del arte pero que han sido entrenados
con videos en inglés, y corroborar si los resultados son similares a los de la prueba
estandarizada y en su defecto trabajar en el reentrenamiento de dichos modelos,

aprovechando el dataset que se estd formando con videos en espariol.

Finalmente, se pudieran integrar los reconocedores automaticos mejorados en herramientas
como sistemas tutores inteligentes para personalizar la ensefianza con base a la personalidad

detectada del participante.
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ANexos

A. Items de la prueba IPI1P-50

# Pregunta Atributo
1 | Soy el alma de la fiesta (1+)
2 | Siento poca preocupacion por los demas. (2-)
3 | Siempre estoy preparado. (3+)
4 | Me estreso facilmente. (4-)
5 | Tengo un rico vocabulario. (5+)
6 | No hablo mucho. (1-)
7 | Me interesa la gente. (2+)
8 | Dejo mis pertenencias por ahi. (3-)
9 | Estoy relajado la mayor parte del tiempo. (4+)
10 | Tengo dificultad para entender ideas abstractas. (5-)
11 | Me siento comodo con la gente. (1+)
12 | Insulto a la gente. (2-)
13 | Presto atencién a los detalles. (3+)
14 | Me preocupo por las cosas. (4-)
15 | Tengo una imaginacion vivida. (5+)
16 | Me mantengo en el fondo del escenario. (1-)
17 | Simpatizo con los sentimientos de los demaés. (2+)
18 | Hago un desastre de las cosas. (3-)
19 | Rara vez me siento triste. (4+)
20 | No me interesan las ideas abstractas. (5-)
21 | Inicio conversaciones. (1+)
22 | No me interesan los problemas de los demas. (2-)
23 | Hago las tareas de inmediato. (3+)
24 | Me perturban facilmente. (4-)
25 | Tengo ideas excelentes. (5+)
26 | Tengo poco gue decir. (1-)
27 | Tengo un corazén bondadoso. (2+)
28 | A menudo se me olvida poner las cosas en su lugar. (3-)
29 | Me molesto facilmente. 4-)
30 | No tengo una buena imaginacion. (5-)
31 | Hablo con mucha gente diferente en las fiestas. (1+)
32 | No estoy realmente interesado en los demas. (2-)
33 | Me gusta el orden. (3+)
34 | Cambio mucho mi estado de &nimo. (4-)
35 | Soy rapido para entender las cosas. (5+)
36 | No me gusta llamar la atencion. (1-)
37 | Tomo tiempo para los demas. (2+)
38 | Evito mis deberes. (3-)
39 | Tengo frecuentes cambios de humor. (4-)
40 | Uso palabras dificiles. (5+)
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# Pregunta Atributo
41 | No me importa si soy el centro de atencion. (1+)
42 | Siento las emociones de los demas. (2+)
43 | Sigo un horario. (3+)
44 | Me irrito con facilidad. (4-)
45 | Paso tiempo reflexionando sobre las cosas. (5+)
46 | Estoy tranquilo con los extrafios. (1-)
47 | Hago que la gente se sienta a gusto. (2+)
48 | Soy exigente en mi trabajo. (3+)
49 | A menudo me siento triste. (4-)
50 | Estoy lleno de ideas. (5+)

La columna atributo identifica el factor al que corresponde el item en cuestion (lineas abajo

se muestra la tabla de correspondencias) y el signo + o - indica el caracter de la pregunta. Si

la pregunta es positiva recibe 1 punto la opcion totalmente en desacuerdo; 2 puntos la opcion

parcialmente en desacuerdo; 3 puntos la opcion ni de acuerdo, ni en descuerdo; 4 puntos la

opcidn parcialmente de acuerdo y finalmente, 5 puntos la opcion totalmente de acuerdo. Si

la pregunta es negativa se invierten los puntajes.

1) E- Extroversion / Sociabilidad
2) A- Amabilidad

3) C- Responsabilidad

4) N- Neuroticismo

5) O- Apertura
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