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Resumen

Los estudiantes universitarios estan expuestos a distintos factores economicos, sociales y
académicos que afectan su estado emocional, adicionalmente estos tienden a ignorar su salud
mental lo que es perjudicial a largo plazo. Debido a esto, en la presente investigacion se
pretende construir una aplicacion mavil a través de la cual los escolares puedan llevar un control
de su estado animico con tan solo responder unas simples preguntas. Para poder identificar estas
emociones en las respuestas se desarroll6 un modelo con una técnica de Machine Learning
denominada redes neuronales de tipo Transformer y se desplegé en un servicio web. Este
modelo tiene la capacidad de clasificar texto en 6 emociones diferentes como son: tristeza,
alegria, enojo, miedo, amor y sorpresa. En la validacion se alcanzd una exactitud de 93%, un
promedio en la precision de 89% y en el promedio del puntaje F1 un 88%. Asi mismo se cred
una aplicacion mavil para los estudiantes y una plataforma web de administracion en donde se

pueda observar el historial de las emociones registradas.

Palabras clave: Machine Learning, Deep Learning, Transformers, Clasificacion

Multiclase de Texto.



Abstract

University students are exposed to different economic, social and academic factors that
affect their emotional state, additionally they tend to ignore their mental health which is
detrimental in the long term. Because of this, this research aims to provide a mobile application
through which students can keep track of their mood by answering a few simple questions. To
identify these emotions in the answers, a model was developed with a Machine Learning
technique called Transformer neural networks and deployed in a web service. This model has
the ability to classify text in 6 different emotions such as: sadness, joy, anger, fear, love and
surprise. The validation achieved an accuracy of 93%, an average accuracy of 89% and an
average F1 score of 88%. Likewise, a mobile application was created for students and a web

administration platform where the history of recorded emotions can be observed.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Transformers, Multiclass Text

Classification.
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Introduccion

Las emociones juegan un importante papel en la persona. Se ha demostrado que las
emociones son capaces de influir en la toma de decisiones [1], en la regulacién de la actividad
fisica [2], en la salud mental y comportamiento [3]. La salud mental, por su parte, cuenta con
factores de riesgo como situaciones estresantes, antecedentes de enfermedad mental, consumo
de alcohol o drogas, relaciones poco saludables y experiencias traumaticas [4], [5] que van
desgastando nuestra salud mental y aumentando el riesgo de sufrir una enfermedad mental [6].

Una poblacién que cominmente vive bajo factores de riesgo y tiene descuidada su salud
mental es la comunidad universitaria. A nivel internacional podemos observar esto en la
encuesta del 2021 realizada por la Asociacion Americana de Salud Universitaria en donde se
aprecia que el 27.3% de estudiantes fueron diagnosticados de ansiedad y el 21.5% de depresion,
ademas, a través un cuestionario, se detectd un comportamiento suicida en el 28% de los
escolares, de los cuales el 3.1% tuvo un intento de suicido en los ultimos 12 meses [7]. A nivel
nacional, en el articulo “Determinantes de la salud mental en estudiantes universitarios de Lima
y Huanuco” se encontrd como resultado que los factores determinantes en la salud eran: estrés,
estilo de afrontamiento evitativo, centro de estudios y area interpersonal. También se menciona
que una de las causas que hace de la vida universitaria estresante en el Per( es la mezcla de
factores como el nivel académico, financiero y social del estudiante universitario [8]. Por otro
lado, el Ministerio de Educacion (Minedu) ha alertado que el 85% de la comunidad educativa
peruana presenta problemas de salud mental y los casos més recurrentes son de ansiedad, estrés
y violencia [9]. Adicionalmente en el Peru, en la publicacion del Consorcio de Universidades,
se reportaron presencia de sintomas extremadamente severos de ansiedad (28%), depresion
(25%) y estrés (12%) junto con una idealizacion suicida del 30.8% [10].

Por esta razon es necesario prestar atencion al estado emocional de los estudiantes. La OMS
menciona que entre los sintomas de un trastorno emocional pueden estar las reacciones
excesivas de irritabilidad o cambios inesperados en el estado de animo [11]. Ademas, de
acuerdo con la Clinica Mayo, cuando estos los sintomas se vuelven permanentes es probable
que evidencien un problema de salud mental y asi afecten nuestro desempefio en la sociedad y
nuestras relaciones interpersonales. En concordancia con esto se encuentran los resultados de
la encuesta realizada en esta investigacion a estudiantes universitarios, en dénde se encontrd
que el 54.3% afirma haber vivido situaciones de intensa tristeza y estrés por causas
universitarias, de entre las cuales las mas sefialadas fueron: examenes (68.6%), calificaciones

(62.9%) y tareas (62.9%) [12]. Asimismo, el 87.1% considera que su estado animico afecta su
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rendimiento académico lo cual indica una relacion directa de causalidad entre estos factores,
que se traduce en mejor rendimiento si se tiene un mejor estado de animo [12].

Ahora bien, aunque las emociones tengan un papel clave en la persona, los estudiantes
parecen no tomar conciencia de su propio estado emocional. Es el estilo de afrontamiento
evitativo el mas popular entre los jovenes que normalmente consideran otras actividades como
mas importantes, descuidando asi su bienestar emocional [8]. Este estilo de afrontamiento
aumenta el riesgo de desarrollar trastornos o enfermedades psicoldgicas mas adelante [13]. Es
por esto por lo que el problema que se presenta es el poco control y monitoreo que los
estudiantes universitarios tienen de sus emociones.

Para abordar esta problematica se planteé como objetivo general implementar una aplicacion
movil basada en técnicas de clasificacion de Machine Learning como apoyo en el
reconocimiento de emociones en textos de estudiantes universitarios. Y como objetivos
especificos: determinar la técnica de clasificacion de Machine Learning adecuada para el
reconocimiento de emociones basadas en textos, desarrollar el modelo predictivo basado en la
técnica de clasificacion de Machine Learning previamente identificada para reconocer
emociones en textos, validar el modelo de clasificacion para verificar su precision en el
reconocimiento de emociones en textos y desplegar el modelo de clasificacion validado en una
aplicacion maévil como apoyo en el reconocimiento de emociones en textos de estudiantes
universitarios.

Esta investigacion encuentra justificaciones desde diversas perspectivas. De manera
cientifica porque se ha realizado una investigacion de las diferentes técnicas de clasificacion de
texto en Machine Learning desarrollandose asi un modelo basado en la arquitectura de
Transformers capaz de clasificar texto, ademas que se propone un nuevo uso para estos modelos
que comunmente son usados por empresas para analizar los comentarios de sus productos.
Socialmente debido a que el estado animico juega un papel importante en el desenvolvimiento
de una persona en la sociedad y el tomar conciencia sobre este genera un mayor autocuidado.
Econdmicamente debido a que se buscé minimizar los costos de esta investigacion usando
recursos de codigo abierto y herramientas gratuitas.

Revision de literatura

En esta seccion se identifican trabajos de investigacion con una problematica relacionada en

los que también se realizo la tarea de clasificar texto. Adicionalmente se revisan conceptos

fundamentales para el entendimiento del problema y el desarrollo de la solucion.



12

Antecedentes

Se han considerado para esta investigacion antecedentes nacionales, internacionales y

locales.
Antecedentes Internacionales

Sailunaz y Alhajj [14] en su investigacion se proponen analizar tweets con el objetivo de
generar recomendaciones a partir de la deteccion de sentimientos y emociones de estos. la
clasificacion tanto en el andlisis de sentimientos como en el de emociones se utilizé el algoritmo
Naive Bayes (NB) para clasificar los textos dentro de las emociones definidas, las cuales fueron:
enojo, disgusto, alegria, miedo, tristeza, sorpresa y neutral. También se compar6 la exactitud
de este algoritmo con el de Support Vector Machine (SVM) y Random Forest (RF) dando como
resultado una mayor precision por parte del algoritmo de Naive Bayes. Esta investigacion
contribuye con una perspectiva diferente de coémo abordar el problema de la clasificacion de
textos, especificamente aplicando el algoritmo probabilistico de NB.

Cao et al. [15] realiza una investigacion con el objetivo de analizar el texto de publicaciones
en la red social Weibo para identificar emociones en los habitantes de Wuhan en China durante
la cuarentena por COVID-19. En este trabajo se utilizd6 una red neuronal Bi-LSTM
(Bidireccional Long Short Term Memory) que clasificé la data en siete emociones: admiracion,
esperanza, alegria, neutro, miedo, reprobacién y angustia. También se compar6 este método
con otros como: SVM, RNN, CNN y Single-LSTM dando como resultado que este modelo
tenia una mejor performance. Las métricas obtenidas fueron una precision de 0.714, un recall
de 0.704 y un F1-score 0.706. El valor agregado que se distingue en este trabajo es como se
propone una solucion diferente que da mejores resultados.

En el trabajo de Graterol et al. [16] se plantea implementar la deteccion de emociones en
robots sociales basandose en Transformers. Para esta implementacion debido al trabajo que
realizan los robots se ve necesario que puedan procesar distintos tipos de fuentes como
imagenes, textos, voz. La cantidad de emociones a detectar se definieron en: enojo,
anticipacion, disgusto, miedo, alegria, amor, optimismo, pesimismo, tristeza, sorpresa y
confianza. Con el objetivo de detectar emociones en el texto, primero realizaron una tarea de
clasificacion identificando si el texto poseia una emocion o no. Como segunda tarea, los textos
que si poseian una emocion se procesaron con Transformers preentrenados y posteriormente se
procesan con un perceptron multicapa. Este modelo presenta una precision de 0.535. En este

caso el valor agregado que lo diferencia es la manera de aproximarse a una solucién tomando
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en consideracion la existencia de textos neutros y su previa filtracién para que no interfieran

con la clasificacion en emociones.
Antecedentes Nacionales

En la tesis de Morzan [17] se logra la elaboracion de una aplicacién capaz de detectar el
estado de animo del usuario a través de una conversacion en espafiol. Aqui a través del
procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en ingles) se emplea una técnica
Ilamada Reconocimiento de Palabras Clave y como resultado de un total de 49 pruebas se
alcanzd el éxito de 70% de aciertos en el estado de animo. La contribucion de este trabajo es
que se puede apreciar la utilizacién de esta técnica clasica de NLP.

En otro trabajo de la misma universidad de Reyes-Paredes [18] se encarga de clasificar textos
de titulares periodisticos en sentimientos positivos o negativos con el fin de determinar si las
buenas noticias tenian un impacto beneficioso en el estado de &nimo. Para lograr su objetivo
uso una red neuronal Long Short Term Memory (LSTM) para la clasificacion de texto. Para la
implementacion de la red neuronal se compar6 su “accuracy” con el método Naive Bayes,
dando como resultado que la primera mencionada presentaba una mejor performance con
87,98%. Lo que se puede apreciar de este trabajo es que se demuestra una superioridad de la
precision que pueden ofrecer las redes neuronales LSTM sobre el método Naive Bayes si estas
son implementadas correctamente.

En la investigacion de Cuzcano [19] se requiere comparar modelos de clasificacion con el
objetivo de detectar ciberbullying en tweets. Se entrenaron y compararon modelos de
Multinomial Logistic Regression, SVM, NB y Random Forest. Se obtuvo que el clasificador
de mejor performance fue el Support Vector Machine con una precisién de 0.687 con el uso de
Tri-grams 'y TFIDF. El valor que aporta esta investigacion es que se considera el entrenamiento

de Multinomial Logistic Regression que no es considerado en las investigaciones anteriores.
Antecedentes locales

En el trabajo de grado de Segura [20], se afronta la tarea de evaluar distintos mecanismos de
clasificacion para el minado de opinién en la plataforma web de Twitter. Se realizo la
comparacion de algoritmos como Naive Bayes, Support Vector Machine y Regression Tree.
Estos se compararon usando la métrica de precision usando diferentes escenarios. De lo cual se

concluyo que la técnica de SVM fue mas precisa con 74%. El valor agregado que se rescata de



14

esta investigacion es la diferente propuesta de solucion que se plantea con estos algoritmos de
ML.

Bases tedrico-cientificas

En esta seccidn se conceptualizan los términos de los componentes que forman parte de la
solucion propuesta. Para la realizacion de esta investigacion se utilizaron conocimientos del
campo de NLP y ML.

Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural (NLP) es una rama de la Inteligencia Artificial (1A)
que tiene el objetivo de dotar a las computadoras con la capacidad de comunicarse con las
personas en un lenguaje natural [21]. Por lenguaje natural se hace referencia a un lenguaje
humano y no a lenguajes formales como los lenguajes de programacién [22]. Este campo
alcanza su objetivo a través de la investigacion y desarrollo de técnicas computacionales [23]
que utiliza para el entendimiento del lenguaje natural (NLU, Natural Language Understanding)
y la generacion del lenguaje natural (NLG, Natural Language Generation) [24].

Para entender el lenguaje el NLP hace 6 distintos tipos de analisis del lenguaje. El analisis
morfoldgico que se centra en buscar la palabra origen de la palabra ingresada; también
encuentra su género, nimero y persona [24]. El anélisis léxico que realiza un analisis a nivel de
palabra; en este proceso se fragmenta el texto ingresado en palabras y se omiten los espacios en
blanco para poder tokenizar estas palabras [24]. El analisis semantico que se encarga del
significado de cada palabra; aca nos aseguramos de que el significado que tienen sea claro y
coherente [22]. El analisis sintactico que es el encargado de evaluar si la estructura sintactica
de la frase es correcta [23]. El andlisis pragmatico que es en donde buscamos extraer algun tipo
de informacion del texto ingresado [24]. Y finalmente el andlisis de discurso gue se centra en
la coleccidn de oraciones y en la coherencia que tienen entre si [22].

Dentro de este campo encontramos diversas tareas de acuerdo a [25]. De estas podemos
mencionar al modelamiento del lenguaje que consiste en predecir la siguiente palabra de una
oracion; también a la clasificacion de texto que busca clasificar a un texto dentro de un set de
categorias previamente conocidas; a la extraccion de informacion que se basa en extraer
informacion relevante de un texto; a la creacion de agentes conversacionales que consiste en
construir sistemas de didlogo que puedan comunicarse en lenguaje humano, ejemplo de esto

tenemos a los asistentes virtuales como Siri, Asistente de voz, Alexa, etc. ; a la recuperacion de
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informacion en donde se pretende devolver como resultado de una consulta un documento
relevante dentro una gran coleccion, esto se materializa en los buscadores como Google o Bing;
y a la traduccion automatica que su objetivo es traducir de un idioma humano a otro, producto
de esta tarea son las herramientas de traduccion como DeepL., Traductor de Google.

Para poder llevar a cabo las tareas de procesamiento de lenguaje natural es necesario que el
texto pueda ser entendido por estas soluciones. Este es el primer reto para poder crear cualquier
modelo que implique procesar texto, y actualmente existen diversos métodos para poder
representar el texto en nimeros o estructuras numéricas [26]. Entre las representaciones mas
famosas tenemos a label encoding, one hot encoding y word embeddings. Esta Gltima es la
utilizada en esta investigacion Aqui se usan redes neuronales que buscan encontrar similitudes
entre palabras por el contexto en que son ingresadas [25]. Inicialmente se definen los vectores
de una dimensionalidad determinada (10,500,800) con pesos al azar para cada palabra, estos
pesos iran variando conforme la red neuronal mejore en encontrar similitudes [27]. Finalmente,
estos pesos pueden ser guardados para ser utilizados posteriormente [27]. Actualmente
contamos con herramientas como Word2Vect o GloVe que son embeddings preentrenados que

podemos utilizar en distintas soluciones [28].
Machine Learning

El Machine Learning (ML) es un campo de la IA que puede ser descrito o explicado de
diversas maneras. Una de las maneras mas tipicas y de facil entendimiento es describirla como
el campo que busca que un sistema aprenda a hacer determinada tarea sin ser explicitamente
programado para hacerla, es decir dotar a este sistema de la capacidad de aprender por si solo
[29]. Otra forma mas detallada explica que es una disciplina que usa algoritmos capaces de
mejorar su performance basandose en encontrar patrones en los datos o aprender de
experiencias previas mediante prueba y error [30].

Dentro del Machine Learning existen 3 formas populares de entrenar a un modelo para que
aprenda automaticamente: la manera supervisada, no supervisada y reforzada. En esta
investigacion se utilizo el aprendizaje supervisado que consiste en brindarle tanto los datos de
entrada como de salida al modelo, es decir le daras los datos que quieres ingresar y también los
datos que deseas recibir como resultado [31]. Esto con el objetivo de que en la fase de
entrenamiento el modelo descubra la relacidn entre estos datos y la aprenda [30]. Asi al aprender

la relacion sera capaz de dar resultados cuando se le ingresen datos nuevos.
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Las redes neuronales son un método dentro del Deep Learning (DL) que tienen la capacidad
de aprender automaticamente. La arquitectura del modelo utilizado en este trabajo es la
arquitectura que se describe a continuacion:

e Transformers

Los Transformers es la arquitectura del modelo preentrenado que se utiliza en el presente
trabajo. Estos constan de dos grandes secciones: los codificadores y decodificadores [32] y se
caracterizan porque se basan en la utilizacion del mecanismo de atencién resultando en un
entrenamiento mas rapido y de mejor resultado [32]. Este proceso de atencion se lleva a cabo
en la capa de atencion y lo que se busca especificamente es que cada palabra calcule su relacién
con las otras palabras de la oracion. Ahora, debido a que esta arquitectura posee 8 cabezas de
atencion este proceso se realiza ocho veces paralelamente obteniendo 8 matrices resultantes
[32]. No obstante, la siguiente capa espera solo una matriz por lo cual se concatena todas las
matrices y se multiplican por otra matriz de pesos que es entrenada juntamente con el modelo
[32]. Un detalle en la arquitectura de los Transformers es que cada capa de atencién y
prealimentada es seguida por una capa de normalizacion. Esta capa ayuda a reducir el tiempo
de entrenamiento y a normalizar las salidas ayudando asi a reducir pesos muy elevados que

pueden ocasionar un sesgo en la red neuronal [33].
Machine Learning, Deep Learning y NLP

Estos son 3 campos que pertenecen a la Inteligencia Artificial y se relacionan entre ellos para

afrontar distintos problemas. Esta relacion se observa de manera grafica en Fig. 4.

. Artificial intelligence

. Machine learning

O Natural Language Processing

O Deep learning

Fig. 1 Relacion entre ML, DLy NLP [34]
Esta relacion se evidencia de manera practica en que ciertas técnicas del ML y DL son

utilizadas para resolver tareas del NLP. Dentro del campo del ML se observan técnicas como
Naive Bayes, Support Vector Machine, Hidden Markv Model, Conditional Random Fields [25].
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Y en el campo del DL especificamente se hace uso de los diferentes tipos de redes neuronales
que existen, entre ellas: Recurrent Neural Networks, Long Short-Term Memory, Convolutional

Neural Networks y Transformers [25].

Materiales y métodos
En esta seccion se indica el tipo de investigacion, los métodos, técnicas y procedimientos

que se llevaron a cabo en la realizacion de este proyecto.
Tipo de investigacion

Esta investigacion es de tipo aplicada y cuasiexperimental. Aplicada debido a que esta
dirigida explicitamente a cumplir con un objetivo practico [35] y cuasiexperimental se cuenta

con un solo grupo de control [36].
Método de investigacion

Los métodos de investigacion empleados son los mencionados en la TABLA I.

TABLA |
METODOS DE INVESTIGACION
Método Descripcion
Analitico [37] Estudio y andlisis del problema que se presenta
Deductivo [37] Estrategia para el planteamiento de la propuesta de solucion al problema
Implementacion [38] Despliegue del modelo de clasificacion de texto en produccion

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

En la TABLA Il se muestran las técnicas e instrumentos que fueron Utiles para la recoleccion

de datos con el objetivo de obtener datos confiables para su procesamiento y analisis.

) TABLA Il )
TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS
Técnicas Instrumentos Elementos de la poblacion Propésito
Anélisis documental Ficha de registro Info’rmes es_tad|§t_|cos, Identificar el pr’ob_lema ysus
articulos cientificos caracteristicas

Validar el formulario
Preguntas elaboradas elaborado para los
estudiantes

Plantilla Juicio de

Juicio por expertos expertos

Encuesta Plantilla de encuesta Estudiantes Comprension del problema

Procedimientos
Metodologia de desarrollo

Para el desarrollo del modelo se considerara a ‘Machine Learning Project Checklist’ de

Aurélien Géron [34] y para la aplicacion movil a ‘Scrum’ [39] de Schwaber y Sutherland. Las
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actividades que se realizaron en la primera metodologia son: definir el problema; obtener la
data; descubrir y visualizar los datos para obtener informacion; preparacion de los datos; elegir
y entrenar un modelo; afinar el modelo; y finalmente desplegar el modelo. Después de tener el
modelo listo se procedié con la construccién de la aplicacion movil. Para esto se realizo
inicialmente la creacion de un product backlog [40] que se observa en la TABLA llI, tal como

indica la metodologia Scrum.

TABLA I
PRODUCT BACKLOG

item Product backlog

=

Autenticar al usuario
Implementar agente chatbot
Enviar mensajes al agente chatbot
Identificar y registrar emociones
Mostrar estadisticas de los registros de emociones
Editar datos del usuario
Iniciar sesion en aplicacion web

Visualizar datos de los estudiantes en aplicacion web
Crear, eliminar y actualizar estado de usuarios para la
aplicacion web
Cambiar contrasefia del usuario en la aplicacién web

© 00 N o o B~ W N

=
o

Las actividades designadas dentro de cada Sprint son:

e Planeamiento del Sprint: Esta es una etapa clave en la realizacion de un sprint. Es aqui
en donde se definira el ‘Objetivo del Sprint’ que es el indicador que nos avisa cuando
la iteracion ha terminado, también se seleccionaran elementos del Product Backlog para
incluirlos en el Sprint actual [41].

e Reuniones diarias: Estas reuniones son una actividad comun pero importante. Son de
corta duracion y sirven para revisar el progreso realizado y adaptar el Sprint Backlog
[41].

e Revision del Sprint: Esta etapa se dara con el objetivo de revisar el resultado del Sprint
y determinar si cumplié con el objetivo o no.

e Retrospectiva del Sprint: Esta etapa final se utilizara para determinar o planificar formas

de mejorar la calidad o efectividad.
Consideraciones éticas

En esta seccion se listan las atenciones éticas que se tuvieron para la realizacion de la
solucion, desde la recoleccion de informacion hasta el desarrollo de la aplicacién:
e Proteccion de los derechos de autor: se respet6 la propiedad intelectual y no se omitié

ninguna cita.
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e Confidencialidad de los datos: se respetd la privacidad de los estudiantes que
participaron de la encuesta y se elabord una politica de privacidad en la aplicacion
detallando que la aplicacion no podra compartir los datos con terceros.

e Seguridad de la informacion: se tomé en cuenta la seguridad de los datos almacenados
en la base de datos a través de reglas para la lectura y escritura de los datos.

e Proteccion de contrasefias y datos registrados: las contrasefias son encriptadas al
momento de guardarse en la base de datos.

Resultados y discusién

En esta seccion se presentaran los resultados obtenidos de acuerdo con los objetivos

planteados, ademas se mencionan los impactos que se espera tener. Se apoyaran los resultados

con evidencias como imagenes, métricas y descripciones.

OEL: Determinar la técnica de clasificacion de Machine Learning adecuada para el

reconocimiento de emociones basadas en textos.

Este primer objetivo se establecié con la finalidad de contar con el mejor método de
clasificacion que se adapte a los objetivos y necesidades de esta investigacion. Esto debido a
que se requiere un modelo que logre una gran performance, pero al mismo tiempo no requiera
mucha capacidad computacional debido a que se aloja en un servidor de pocos recursos y sera
la base de un servicio web.

Para cumplir con este fin se seleccionaron técnicas de clasificacion de texto, se compararon
y se eligid la mas adecuada. Asi, después de una extensa investigacion y tomando en
consideracion los antecedentes, se seleccionaron 4 técnicas de clasificacion para ser
comparadas. Las técnicas consideradas fueron:

e Naive Bayes: Es un clasificador probabilistico basado en el teorema de Bayes que se
entrena de manera supervisada. Este algoritmo de Machine Learning durante el
entrenamiento estima la probabilidad de que cada caracteristica pertenezca a cada clase
[42]. Al momento de analizar reconoce caracteristicas en el texto y multiplica su
probabilidad de pertenencia para todas las clases y finalmente elige la mayor [25]. Este
es un modelo generativo, lo que indica que se fija en la distribucion del dataset para
retornar la probabilidad.

e Support Vector Machine: Este al igual que el Naive Bayes es un algoritmo de Machine
Learning, sin embargo se diferencia porque es un clasificador discriminativo [43]. Su
objetivo es encontrar un hiperplano que separe las clases con el mayor margen posible,
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cabe resaltar que estas separaciones pueden ser no lineales [25]. Ademas afiadir que algo
caracteristico de esta técnica es que toma como soportes a los vectores de los casos que
se encuentran méas cerca de la frontera entre las clases y a partir de estos halla la
direccién y la posicion del hiperplano [42].

LSTM: Este modelo es un tipo de red neuronal recurrente las cuales pertenecen a los
modelos discriminativos [43]. Esta arquitectura pertenece especificamente al campo del
Deep Learning y al ser un tipo de modelo recurrente analiza los datos de manera
secuencial, algo que es muy conveniente cuando trabajamos con texto ya que este es
naturalmente una secuencia de palabras ordenadas [44]. Al mismo tiempo algo que las
caracteriza dentro de las redes recurrentes es que poseen un tipo especial de neuronal
llamada “memory cell” la cual ayuda a mantener cierta informacion pasada debido a
que se encarga de manejar que informacion sera recordada y cual sera olvidada [45].
Transformer: Este modelo también pertenece especificamente al campo del Deep
Learning y, a diferencia de la arquitectura LSTM, no es un tipo de red neuronal
recurrente. En este modelo lo caracteristico es que analiza las oraciones de manera
paralela, posibilitando que el entrenamiento sea mas rapido, ademas esta basado en el
mecanismo de atencion, el cual se describio a detalle en la seccion de bases cientificas,
que en sintesis busca relaciones entre las palabras que componen la sentencia y analiza
de diferentes maneras esta relacion [32]. Gracias a este tipo de andlisis se logra una

mejor comprension del texto y por lo tanto performance.

A continuacién, se describiran los criterios que se establecieron para realizar la comparacion:

Tipo de modelo: Dentro de este criterio nos encontramos con modelos discriminativos
y generativos, que se diferencian por la manera en que resuelven la tarea de la
clasificacion [43]. Los discriminativos, o también conocidos como condicionales, se
centran en crear limites que separen correctamente a las clases. Una de sus ventajas es
que frente a los valores atipicos estos son mejores que los generativos, y una de sus
desventajas es que este tipo de modelos no puede generar nuevos puntos de datos [46].
Por otro lado, los modelos generativos se centran mas en la distribucion de las clases, y
comunmente usan el teorema de Bayes para hallar la probabilidad conjunta [47]. Cabe
resaltar que estos ultimos si son capaces de generar nuevos datos por lo que son usados
para una variedad de tareas, mientras que los discriminativos solo para clasificacion. Se
valorara en este caso a los discriminativos debido a que han demostrado una mejor
performance al momento de clasificar tanto en los antecedentes como en otras

investigaciones comparativas [43], [47].
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TABLA IV
VALORACION DE TIPO DE MODELO

Categoria Valoracion numérica
Generativo 1
Discriminativo 2

Tipo de aprendizaje: En este criterio se hace referencia al Machine Learning y Deep
Learning. Algo que aclarar en este punto es que todos los algoritmos presentados
pertenecen al campo del Machine Learning, por lo tanto lo que se pretende aqui es
discernir cuales técnicas pertenecen al subcampo del aprendizaje profundo y cuales
otras solo al aprendizaje automatico [25]. El Deep Learning es un campo dentro del ML
que se caracteriza porque hace uso de las redes neuronales y es asi capaz de resolver
problemas de clasificacion mas complejos que los algoritmos solo pertenecientes al ML
[48], [49]. Una desventaja de este subcampo es que necesita un gran dataset para ser
entrenado y mayor poder computacional. Sin embargo, al momento de trabajar con
imagenes, texto o audio es capaz de realizar un mejor trabajo [25], [50]. En
consecuencia, y tomando en cuenta los antecedentes, se valorara a las técnicas de DL

debido a que este es un problema complejo ya que se trabaja con texto y multiples clases.

TABLAV
VALORACION DE TIPO DE APRENDIZAJE

Categoria Valoracién numérica
Machine Learning 1

Deep Learning 2

Tipo de procesamiento: Este criterio es para analizar si el procesamiento de los datos se
da de manera secuencial o paralela. El andlisis secuencial va procesando en orden
elemento por elemento lo que ocasiona que se demore mucho mas al momento del
entrenamiento. Por otro lado, el analisis paralelo lidia con todos los elementos de una
oracion al mismo tiempo [51]. Se tendra en cuenta a los modelos que ofrecen un
procesamiento paralelo debido a que es mas rapido y favorece a los tiempos de la
investigacion.

TABLA VI
VALORACION DE TIPO DE PROCESAMIENTO

Categoria Valoracion numérica

Secuencial 1

Paralelo 2

El cuadro de comparacion se muestra en la TABLA VII.
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TABLA VI )
CUADRO COMPARATIVO DE TECNICAS DE CLASIFICACION
Criterio NB SVM LSTM Transformer

Tipo de modelo Generativo (1)  Discriminativo (2)  Discriminativo (2)  Discriminativo (2)

Tipo de Machine Machine Learning . .
aprendizaje Learning (1) 1) Deep Learning (2)  Deep Learning (2)
Tipo de Secuencial Secuencial Paralelo

procesamiento Secuencial (1) (1) (1) (2)

TOTAL 3 4 5 6

Como resultado a la eleccion de los modelos se ha determinado implementar un modelo

Transformer puesto que es el mas prometedor. Ahora bien, debido al alto costo de entrenar un

Transformer se previd utilizar la técnica de Transfer Learning que consiste en el uso de modelos

preentrenados para posteriormente afinarlos en una sola tarea y asi agilizar la creacion de un

modelo que cumpla las expectativas del proyecto. En esta investigacion se consideraron los

siguientes:

BERT: Sus siglas corresponden a “Bidirectional Encoder Representations from
Transformers”. Es un modelo basado en la arquitectura Transformers, la cual se explico
a detalle en la seccion de bases cientificas. Un Transformer estd compuesto por un
codificador y decodificador, BERT sin embargo solo hace uso del codificador para
aprender a representar el texto [51]. Este modelo en su version base cuenta con 12
bloques de Transformers que contienen 12 capas de atencion y 768 capas ocultas,
resultando en 110 millones de parametros [51].

DistilBERT: Es una version destilada de BERT que conserva el 97% de su rendimiento
tan solo utilizando 66 millones de parametros y es 60% mas rapida [52]. Su tiempo de
entrenamiento se reduce 4 veces al de BERT y fue entrenado con la misma cantidad de
datos (16 GB) [52]. Los beneficios que ofrece es que mantiene una gran performance
ahorrando tiempo de entrenamiento y recursos [53].

RoBERTa: Por sus siglas en inglés Robustly optimized BERT approach. Esta es una
propuesta mas robusta y optimizada de BERT que presenta una mejora de hasta 20% en
la performance. Este modelo est4 entrenado con 160 GB de informacion y se hicieron
cambios en su método de entrenamiento para alcanzar una mejor propuesta [54]. Es
bueno resaltar que este modelo aunque tiene mejores métricas que BERT es también

mas grande y costoso de entrenar [53], [55].

Asi pues, para establecer los criterios con los que seran comparados estos modelos se tomé

en cuenta las consideraciones iniciales, donde afirmamos que este modelo se alojard en un

servidor y sera parte de un servicio por lo que es mas conveniente contar con un modelo ligero
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y rapido que pueda atender peticiones. Por lo tanto, los criterios a comparar seran performance,

tamario, y rapidez.

TABLA VIII
CUADRO COMPARATIVO DE MODELOS PREENTRENADOS
Criterio BERT DistilBERT RoBERTa
Tamafio 110 millones parametros 66 millones parametros 110 millones parametros
Performance (GLUE 79.6 % 3% menor a BERT 2-20% mejor a BERT
benchmark)

Tiempo entrenamiento 8 GPU x V100 x 12 dias 4 veces menos que BERT 4 veces mas que BERT

De esta manera se concluyo que el modelo a utilizar es el modelo DistilBERT debido a la
gran performance que nos puede ofrecer sin tener que contar con grandes recursos para poder

obtener buenos resultados.

OE2: Desarrollar el modelo predictivo basado en la técnica de clasificacion de Machine

Learning previamente identificada para reconocer emociones en textos.

Lo que se buscd como resultado de este objetivo es contar con un modelo, capaz de alcanzar
un alto rendimiento en el entrenamiento, que se pueda considerar apto para poder pasar a la
etapa de validacion. En este objetivo se llevaron a cabo las 6 primeras fases de la metodologia
escogida; la validacion y la ultima etapa de despliegue se veran en los objetivos
correspondientes. Una consideracion importante es que, para mantener un control de la
performance, durante el entrenamiento, se utilizd la métrica “Accuracy” que se calculaba al
final de cada ciclo, esto es importante debido a que nos indicé gque tan afinado estaba el modelo
con respecto a la data de entrenamiento y con esta confianza dar el siguiente paso a una data

nueva que es la de prueba. A continuacion, el desarrollo de las etapas:
Definir el problema

En esta etapa se tuvo que adoptar una vision global de lo que nuestro modelo iba a solucionar
en el mundo real. Antes de definir un objetivo para el modelo, primero se tuvo en cuenta cual
sera su utilidad en la practica: lo que se busca es poder tener un servicio capaz de recibir texto,
identificar una emocién en él y devolver una respuesta; este estara en un servidor en la nube
atendiendo peticiones. Por lo tanto, el objetivo a nivel técnico fue desarrollar un modelo que
sea capaz de clasificar texto en distintas emociones, lo que se corresponde con el problema de
NLP ‘clasificacion de texto multiclase’. Ademads, debido a que estard en un servidor, por temas

de recursos, serd preferible que este sea ligero y réapido.
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Con todo lo anteriormente definido se procedié a decidir por la eleccion de una métrica para

problemas de clasificacion multiclase para el objetivo de validacion. Se tuvieron en cuenta las

siguientes métricas: precision, recall, puntaje F1 [56]. Estas métricas fueron obtenidas de una

matriz de confusion previamente elaborada y se explica un poco de ellas a continuacion:

La precision nos responde a la pregunta ‘;Qué proporcion de positivos predichos son
realmente positivos?’ la cual se tiene que preguntar por cada clase con respecto a las

demas y su formula es:

TP

precision = m

El recall toma en cuenta a los verdaderos positivos (TP) y los falsos negativos. Su

formula es:

TP
TP+ FN

El puntaje F1 toma en cuenta tanto a la precisién como al recall. Una de sus ventajas es

recall =

que toma en cuenta a los falsos tanto negativos como positivos. Esto se ve a

continuacion:

2 = precision *recall

F1 score = —
precision + recall

Se decidié tomar en cuenta la medida puntaje-F1 porque es importante no solo tener en

cuenta la cantidad de veces que se aciertan sino también la cantidad de veces que el modelo se

equivoco para poder reducir estos errores. Ademas, el Fles fundamental cuando se cuenta con

clases desbalanceadas en el dataset. Sin embargo, la métrica F1 se calcula por clase, es decir en

nuestro caso calcularemos esta medida cinco veces; para esto existen técnicas para poder

obtener un promedio de este puntaje:

Macro promedio F1 (Macro-F1): Este es el promedio simple, se calcula sumando
todas las métricas F1 y dividiendo el resultado entre el nimero de clases.

Peso promedio F1 (Weighted-F1): Este es el promedio con pesos, estos se sacan de
acuerdo con las proporciones de cada clase. Se calcula multiplicando cada F1 con el
porcentaje que representa de la data de prueba y luego sumando estos resultados.
Micro promedio F1 (Micro-F1): Esta métrica se calcula sumando todos los verdaderos
positivos, falsos positivos y falsos negativos de todas las clases para con estos datos

calcular un F1 global.
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Finalmente se considerd utilizar la métrica Macro-F1 debido a que al no usar pesos,
considera a todas las clases por igual, y nos da un promedio mas realista si contamos con clases
desbalanceadas [57].

Obtener la data

En esta etapa establecid que datos seran necesarios para el entrenamiento del modelo y se
consiguio un conjunto de datos de calidad. Esta etapa, al igual que la anterior, es clave en todo
el proceso debido a que de esta depende el entendimiento que tenga nuestro modelo. Por
ejemplo, si la data esta mal etiquetada nuestro modelo no predecira correctamente. Asi mismo
su calidad también depende del tamafio, suciedad o errores en el texto y un desbalance entre
sus clases.

Primero se procedio a determinar qué datos se necesitan para un entrenamiento supervisado.
En el entrenamiento supervisado es necesario poseer una entrada y una salida para que nuestro
modelo pueda aprender a producirla por si mismo. Como entrada se vio correspondiente que se

ingrese el texto y como salida la emocion que se contiene en él.

Entrada Salida

"Me siento muy friste” [ Modelo [> Tristeza

Fig. 2 Entraday salida del modelo

Se procedio a buscar conjuntos de datos con estas caracteristicas y se obtuvieron los
siguientes:

e Dataset “GoEmotions”: Este conjunto de post de Reddit es resultado de la investigacion
“GoEmotions: A Dataset of Fine-Grained Emotions” [58] que se ha hecho de dominio
publico. Este dataset cuenta con 27 emociones méas una neutral y 58.000 registros. En
la investigacion advierten que el dataset contiene biases porque estda muy
desbalanceado. Dentro de las pruebas que realizaron sus métricas de puntaje-F1 no
superaron el 70%.

e Dataset “CARER”: Es un conjunto de tweets resultado de una investigacion [59]
“CARER: Contextualized Affect Representations for Emotion Recognition” que puede
ser utilizado para fines educativos y de investigacion. Este dataset cuenta con 6
emociones bésicas: enojo, miedo, amor, tristeza y sorpresa, ademas cuenta con 20.000
registros. Dentro de las pruebas que realizaron con distintos modelos sus puntaje-F1

superaron al 70%.
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Posteriormente se evaluaron mediante criterios para establecer cuél era el mas conveniente
para esta investigacion. Los criterios establecidos fueron:

e Tamafo del dataset: Importante debido a que mientras mas data tenemos podemos

entrenar mas a nuestro modelo.

) TABLA~IX
VALORACION DE TAMANO DEL DATASET
Tamafio Valoracion
10000+ 4
5000-10000 3
1000-5000 2
0-1000 1

e Limpieza: Se valorard que los datos estén limpios eso agilizard y facilitara el
preprocesamiento de la data. Se toman en consideracion los signos, las comas, emaojis,
palabras mal escritas, etc.

) TABLA X
VALORACION DE LIMPIEZA DEL DATASET
Limpieza Valoracion
Muy limpio 4
Regular limpio 3
Poco limpio 2
Sin limpiar 1

e Desbalance: Importante para no causar que nuestro modelo presente sesgos por la clase
predominante del dataset. Se tomd en cuenta la diferencia que existe entre la clase

predominante y la clase menor.

TABLA Xl
VALORACION DE DESBALANCE DEL DATASET

Diferencia entre la clase mayoritaria'y

ST Desbalance Valoracion
minoritaria

0-1000 No desbalanceada 4
1000-5000 Poco desbalance 3
5000-10000 Regular desbalance 2

10000+ Muy desbalanceada 1

e Cantidad de emociones: Se valorara que el modelo presente minimamente las
emociones basicas.

) TABLA XII
VALORACION DE CANTIDAD DE EMOCIONES DEL DATASET
Cantidad de emociones Valoracion
10+ 4
7-10 3
4-7 2
0-4 1

Teniendo en cuenta los criterios se procedio a valorar y comparar los conjuntos de datos en
la TABLA XIII.
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TABLA XIlil
COMPARACION ENTRE DATASETS
Criterios GoEmotions CARER
Tamafio 58.000 (4) 20.000 (4)
Limpieza Sin limpiar (1) Muy limpio (4)
Balance Muy desbalanceado (1) Poco desbalanceado (3)
Cantidad de emociones 27 (4) 6 (2)
TOTAL 10 13

Con esta comparacion, y teniendo en cuenta que en el articulo de GoEmotions se reconoce
gue su dataset posee sesgos debido a su desbalance, es que se concluye en esta iteracion que la
data a utilizar sera la de CARER debido a que la informacion se encuentra mucho mas limpia
y balanceada, lo cual se puede traducir en mejores resultados para el modelo.

Después se procedié a descargar el dataset de HuggingFace con el uso de la libreria
“datasets” y se revisO ligeramente su estructura de acuerdo con la metodologia. A primera
impresién notamos que la data ya esta separada, y se decidié respetar y mantener esta division
para trabajar en adelante. También se comprobd que consiste satisfactoriamente con lo
requerido: una columna con el texto y otra con la etiqueta del sentimiento en formato de nimero

entero.
Descubrir y visualizar los datos para obtener informacion

En esta etapa se explor6é la data con el objetivo de conocerla a fondo. Solo se tomara
consideracién la data de entrenamiento como indica la metodologia debido a que se quiere

evitar el sesgo de data snooping. Primero revisamos las caracteristicas de la data.

Fig. 3 Caracteristicas del conjunto de datos

Se observa que se cuenta efectivamente con 6 clases que estan ordenadas en un array. Para
una mejor exploracion se creé un Dataframe con la data de entrenamiento y se imprimieron los

datos.
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text label
0 i didnt feel humiliated 0
1 i can go from feeling so hopeless to so damned... 0
2 im grabbing a minute to post i feel greedy wrong &)
3 i am ever feeling nostalgic about the fireplac... 2
4 i am feeling grouchy 3

Fig. 4 Vista general del conjunto de datos

Asi mismo se reviso los tipos de datos de cada columna. La columna “label” tiene un formato
entero, el cual es adecuado para que pueda ser procesada por la red neuronal, sin embargo, para
la exploracién se considerd usar el nombre de la emocion a la que corresponde. La columna
“text” cuenta con el tipo de dato “object” que es indicado para la exploracion. Se cred una nueva

columna con los nombres de las emociones para que los graficos sean mas entendibles.

500

mger sove mrpnse. fear Py
label_name

Fig. 5 Distribucion de las emociones en el conjunto de datos

La emocion que tiene menos ejemplos es la emocion de sorpresa seguida por la emocion de
amor, y la que tiene mas es alegria y tristeza. También para extraer las palabras mas comunes
por cada emocidn se cred una variable que contenga todo el texto de los registros de una
emocion en particular y se utilizara la libreria Wordcloud para mostrar las palabras més

comunes en una nube. Este proceso se realizara para todas las emociones.

from wordcloud import WordCloud

emotion_list = ds[ds['label'] == 0O]['text'].tolist()
emotion_docx = ' '.join(emotion_l1ist)

def plot_wordcloud(docx):
mywordcloud = WordCloud().generate(docx)
plt.figure(figsize=(20,10))
plt.imshow(mywordcloud,interpolation="'bilinear"')
plt.axis('off")
plt.show()

plot_wordcloud(emotion_docx)

Fig. 6 Palabras mas comunes por cada emocion
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Fig. 7 Wordcloud de felicidad
Después de la exploracidn se reviso la calidad de los datos. Es necesario tener certeza de que
no existen datos nulos tanto en la columna de texto como en las etiquetas.

1  ds.isnull().sum()

text a
label ]
label name 2]

dtype: inte4

Fig. 8 Verificando la calidad de los datos

Preparacion de la data

En esta etapa se limpid la data, especificamente la columna de texto debido a que es comun
encontrar textos con puntuaciones, signos, nimeros, errores ortograficos, etc. y posteriormente
se la tokeniz6 para que pueda ingresar en la red neuronal. En la exploracion de datos se ha
observado que el texto de los ejemplos luce limpio sin embargo se volvera a ejecutar una
limpieza para garantizar que todos los registros cumplan con las condiciones de limpieza
necesarias. Para limpiarla se vio necesario excluir todos los caracteres que no sean letras (a-z),
convertir el texto a minusculas y extraer las palabras vacias, mejor conocidas como

“stopwords”. Este proceso se realiz6 para la data de entrenamiento, validacion y test.

import
import
from .corpus import

.download( 'stopwords"')
= .words('english")

def text_clean( 9 pE
=[]
for in [ ]:
= .sub("[~a-zA-Z]", " ", )
= . Lower()
= .split()
=N for in if not in
=" ".join( )
.append( )

return

Fig. 9 Funcién para limpiar los datos
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Después de la limpieza se procedio a tokenizar al texto en embeddings. En este caso debido
a que usaremos como base el modelo Distilbert y este cuenta con su propio tokenizador, se hara
uso de este. El tokenizador, tanto como el modelo se pueden encontrar en la libreria

Transformers.

from import

def tokenize_text(ds):
return (ds["text"], t =True)
= ["train"].column_names
.remove( "label")
£t = .map( . =True,
— )

bel

Fig. 10 Funcidn para tokenizar los datos

Elegir un modelo

En esta etapa lo que se busca es elegir el tipo de técnica de ML que mas se corresponda con
el tipo de tarea que debemos realizar, y hacer que logre un desempefio basico para
posteriormente afinarlo. Parte del desarrollo de esta etapa se corresponde con el primer objetivo,
en donde se busco seleccionar a la técnica mas adecuada, es asi que para no redundar en la
misma informacion se tomaron las conclusiones del primer objetivo y se prosiguié con la

obtencion del modelo base DistilBERT el cual se obtuvo de la libreria “transformers”.

from import
from import
from import
from import
from import
import as

import

6

distilbert-base-uncased’

= .from_pretrained(
= )

Fig. 11 Importacion de DistilBERT

Este modelo cuenta con 6 capaz de codificadores de Transformer, con una ultima capa linear
de decodificacion y ademas con 12 cabezas de atencién. Su configuracion inicial es la que se
muestra en la TABLA XIV y es la que viene por defecto en el modelo. Se consider6 mantener
inicialmente estos parametros debido a que son producto de una previa investigacion en la que

se concluyd que estos eran los méas adecuados [52].

TABLA XIV
CONFIGURACION INICIAL DEL MODELO
Parametros Valor

vocab_size 30522
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max_position_embeddings 512
n_layers 6
n_heads 12
Hidden_dim 3072
dropout 0.1
activation gelu

Los parametros de configuracion se describen a continuacion:

Vocab_size: EI numero maximo de tokens Unicos que pueden ser ingresados en el
modelo.

Max_position_embeddings: La longitud maxima de la oracion con la que se puede
utilizar este modelo.

N_layers: Numero de capas ocultas en el codificador del Transformer.

Hidden_dim: EI nimero de capas intermedias que tiene la red neuronal “feed-forward”
de cada codificador.

N_heads: Numero de cabezas de atencion por cada capa de atencién en el Transformer.
Dropout: Indica la probabilidad total de dropout para todas las capas conectadas.
Asignar un dropout es un método utilizado para evitar que las redes neuronales se
sobreajusten. Consiste en ignorar los resultados de unas neuronas en un ciclo de
entrenamiento de un cierto conjunto de unidades que se elige al azar.

Activation: Se indica la funcion de activacion que se va a utilizar. En este caso “gelu”
hace referencia a “Gaussian Error Linear Unit”. Esta funcion es la utilizada en todos los

modelos BERT por ser un poco mas eficiente que Relu [60].

Después de la obtencion del modelo base se elabor6 la funcion de evaluacién que se ejecutara

después de cada ciclo de entrenamiento. Las métricas por utilizar se importaron con el médulo

de “load_metric” desde la libreria “datasets”. De igual manera las métricas fueron guardadas

para su futura evaluacion.

def compute _metrics( ):

"accuracy": .compute( = ; = )["accuracy"],
“F1t: .compute( = s = , ='micro')["f1"],
"recall”: .compute( = , = s ='micro’ }["recall”]

with open(f'metrics/metrics—{str( .now()).replace(':*, '.")}.json", 'w') as
.dump( , )

return
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Fig. 12 Funcién para calcular las métricas

Posteriormente se importo la clase “Trainer” y “TrainingArguments”. En Trainer se agrupan

los elementos involucrados en el entrenamiento como son el tokenizador, el modelo a utilizar,

la funcion que calculard las métricas, los parametros del entrenamiento, el dataset de

entrenamiento y el de prueba. En TrainingArguments se encuentran los parametros propios del

entrenamiento y que son los que se modifican para alcanzar métricas mas elevadas.

Inicialmente en la clase TrainingArguments solo se especificaron los parametros que no

consideramos modificar posteriormente, los cuales son:

Evaluation_strategy: Con este parametro indicamos en que etapa dentro del
entrenamiento se va a realizar la evaluacién. En este caso deseamos que se haga una
evaluacion después de completar un ciclo de entrenamiento.

Output_dir: Especifica el directorio en que queremos que se guarden los resultados del
entrenamiento.

Load best_model_at end: Especificamos si queremos que al finalizar el
entrenamiento nos cargue el modelo con mejor métrica.

Metric_for_best_model: Especificamos que métrica usaremos para la evaluacion del
modelo que se hace al final de cada ciclo.

Save_strategy: Especificamos la estrategia con la que guardaremos los avances del
entrenamiento del modelo. En este caso se decidié guardar el modelo después de cada

ciclo.

Afinar el modelo

En esta etapa el objetivo es afinar nuestro modelo base para que aprenda a hacer la tarea de

clasificacion multiclase y lograr el performance esperado. Se realizaron una serie de cambios

en los siguientes parametros de entrenamiento:

batch_size: Es la cantidad de muestras que se usan para el entrenamiento por lotes.
num_train_epochs: Es el nimero de ciclos que se va a entrenar a un modelo.
weight_decay: Es el decaimiento que le aplicaremos a los pesos del modelo. Este
parametro nos ayuda a que nuestro modelo pueda generalizar y no se sobre ajuste.
learning_rate: Es la taza de aprendizaje de nuestro modelo que indica que tanto

cambiaremos el modelo con el objetivo de minimizar el error.
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Fig. 13 Clase Trainer y TrainingArguments

Para asignar los parametros primero se consideraron los argumentos por defecto de la clase
Trainer y luego se fueron modificando de acuerdo con los resultados obtenidos. Inicialmente
obtenemos resultados satisfactorios con un accuracy de 94.15% en el dltimo ciclo de
entrenamiento. Con intencion de mejorar esta métrica se aumentd el tamafio del batch y los
ciclos, ademas se redujo la ratio de aprendizaje. Los resultados los observamos en la TABLA
XV.

TABLA XV
COMPARACION DE VALORES DE PARAMETROS DEL ENTRENAMIENTO
Batch Learning Weight Best

Pruebas Size Epochs Rate Decay Accuracy epoch
1 8 3 5e-5 0 0.9415 3
2 16 40 2e-5 0.01 0.944 15
3 32 40 2e-5 0.01 0.943 11
4 16 20 5e-5 0.01 0.941 14

En el cuadro notamos que los resultados son muy parecidos y que el mejor modelo es el que
cuenta con un batch de 16 y una ratio de aprendizaje de 2e-5 debido a que es con el que se
consiguio una mejor exactitud. Otro dato importante es que se evidencié que el modelo no
necesita muchos ciclos de entrenamiento debido a que sus mejores resultados los logré obtener
antes de llegar a la mitad de los ciclos programados y de ahi en adelante su performance fue
decayendo. Concluimos asi que el modelo a utilizar sera el modelo que obtuvimos de la prueba
2.

OE3: Validar el modelo de clasificacion para verificar su precision en el reconocimiento de

emaociones en textos.
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La finalidad de este objetivo es brindarle al modelo desarrollado una nueva data que no
conozca previamente y asi comprobar su desempefio frente a nuevos datos. Para medir su
performance se us6 la métrica Macro-f1 que es un promedio simple de entre las métricas F1

obtenidas por cada clase.

u F1—1 2 X Pk X Rk
acrofi =0 Pk + Rk

k=1

Donde:
e (Q = Cantidad de categorias de clasificacion
e K = Representa a una categoria, en este caso a una emociéon
e Pk = Precision obtenido en la categoria k
e Rk = Recall obtenido en la categoria k
Para calcular Macro-F1 inicialmente importamos el modelo entrenado que se encuentra en
el directorio ‘custom-model’. Con el modelo que se obtuvo de la fase entrenamiento se predijo

una emocion para cada entrada de la data test y cada prediccion obtenida se comparé con el
resultado verdadero.

import

import .nn.functional as
from import

import .pyplot as
import as

for s in te( [ g )19
= ( ['text'], =True,
True, pt")

Fig. 14 Cadigo para la validacion del modelo entrenado

Como se puede observar en Fig. 14, después de importar el modelo entrenado, contamos con

dos arreglos importantes:
e Y _preds: Aqui guardaremos las predicciones que hizo nuestro modelo.
e Y _trues: Aqui se encuentran los resultados correctos que vienen en el dataset.

Con estos datos ya se puede realizar la matriz de confusion y representarla a través de un
mapa de calor que se muestra en Fig. 15. En esta figura podemos observar que contamos con
un eje Y en donde estan las etiquetas verdaderas, en el eje X las predichas y sus coincidencias
numeéricas. Este cuadro responde a la pregunta ‘;Cuantas etiquetas predichas de predijeron

correctamente por emocion?’.
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Fig. 15 Matriz de confusion
Ahora gue ya tenemos una vista grafica proseguiremos con el reporte de clasificacion (Fig.

16) que nos dara las métricas para determinar si cumplimos o no con el objetivo. En este caso

utilizamos el modulo “metrics” de la libreria “Sklearn”.

precision recall fi-score support

5] @.97 .97 8.97 581

1 @.93 8.95 8.94 695

2 8.82 B8.76 2.79 159

3 @.92 8.93 8.93 275

L 8.89 .91 2.90 224

5 @.81 .78 8.75 66

accuracy ©.93 2000
macro avg @.89 .87 .88 2000
weighted avg .93 9.93 9.93 2000

Fig. 16 Reporte de clasificacion del modelo

Finalmente podemos observar que los puntajes F1 para cada clase van desde 75% hasta el
97%, esto probablemente debido al desbalance de las clases que se observé durante la
exploracién de datos. Pese a esto el macro-F1 es 88% lo cual nos indica que se ha superado

satisfactoriamente el umbral establecido y cumplimos asi el objetivo establecido.

OE4: Desplegar el modelo de clasificacion validado en una aplicacion mévil como apoyo

en el reconocimiento de emociones en textos de estudiantes universitarios.

Lo que se buscé en este objetivo es desplegar el modelo en un servicio web y construir una
aplicacion movil que se comunique con este para que los usuarios lo puedan usar. Aqui se
culmind el despliegue del modelo como un servicio y para la construccién de la aplicacion se
utiliz6 la metodologia SCRUM.
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Para desarrollar el servicio se utilizd un Framework de Python Ilamado Flask conocido por
su simplicidad al momento de crear servicios APl Rest. La app se alojo en un droplet de Digital
Ocean con la intencion de que esté siempre disponible. El servicio esta activo con el nombre

‘emotion-analysis-api.service’ como se observa en Fig. 17.

stemct] status emotion-analysis-api.service

ion run with Gunicorn.
or preset: enabled)

Fig. 17 Estado del servicio desplegado

Con el servicio activo se procedio a verificar su correcto funcionamiento con pruebas desde

la aplicacion Postman. Los criterios con los que se evalud se encuentran en TABLA XVI.

TABLA XVI
CRITERIOS DE FUNCIONALIDAD
Criterio Descripcion Valores
El cédigo HTTP de la Recibir el cédigo 200 significa que la 0: No cumplido
respuesta debe ser 200 peticion se realizd exitosamente 1: Cumplido
La respuesta debe tener la El JSON esperado debe tener como key 0: No cumplido
a los nombres de las emociones y en sus ) -
estructura JSON esperada . 1: Cumplido
valores la probabilidad calculada
El tiempo de respuesta debe ESI t'ggpougen:)ezzueisgﬁdielgeaiirnggﬂo(;; 0: No cumplido
ser menor a 1s para g P 1: Cumplido

usuario

Para que se considere que se ha logrado el objetivo se deberan cumplir satisfactoriamente
todos los criterios de la TABLA XVI, es decir se debera obtener un puntaje total de 3. Después

de realizar las pruebas como se evidencia en Fig. 18 se procedio a calificar en TABLA XVII.

POST 68183124 .29/distilbert E
ady aq cokies

Al Passe

joe

Fig. 18 Test realizados al servicio desplegado

De acuerdo a las consideraciones anteriores se asignaron los puntajes y se obtuvo un total de

3 puntos lo cual indico que se cumplié el objetivo satisfactoriamente.
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TABLA XVII
CUMPLIMIENTO DE CRITERIOS DE FUNCIONALIDAD

Criterio Cumplimiento  Calificacion Total

El codigo HTTP de la respuesta debe ser 200 Cumplido 1

La respuesta debe tener la estructura JSON Cumplido 1 3de3

esperada

El tiempo de respuesta debe ser menora1ls  Cumplido 1

Después de demostrar que el servicio funciona correctamente, se procedié a desarrollar la
aplicacion movil con la metodologia planteada. Las evidencias del desarrollo se encuentran en
el Anexo 4. Adicionalmente, como complemento, al logro de este objetivo, se realizd una
validacion funcional por parte de un profesional de la carrera que se puede observar en el Anexo
1.

Discusién

Esta investigacion se planted con el objetivo de apoyar a los estudiantes en el control y
monitoreo de sus emociones debido a que estos estan expuestos a distintos factores sociales,
econdémicos y academicos que llegan a mermar su salud mental; ademas regularmente los
universitarios tienen a no prestar atencién de sus estados emocionales y evitan afrontar este tipo
de problemas. Por lo antes mencionado es que se buscd crear una aplicacion que esté al alcance
de ellos de manera inmediata y que asi pudieran, a través de unas simples preguntas, llevar un
monitoreo de sus emociones. Consecuentemente a este planteamiento se buscé entrenar un
modelo de entendimiento del lenguaje que pudiera detectar emociones en las respuestas que
nos sean brindadas por los escolares y con los resultados poder brindarles estadisticas para su
facil monitoreo. A continuacion, se discutiran los resultados obtenidos y se evaluaran en
referencia a los antecedentes.

Con respecto al primer objetivo se buscé encontrar una técnica adecuada para esta
investigacion. Y como resultado se obtuvo que la mas acertada era las redes neuronales de tipo
Transformer. De entre los tipos de mecanismos a comparar se tomo en consideracion a los
utilizados en los antecedentes Naive Bayes [14], Support Vector Machine [19], [20], LSTM
[18], Bi-LSTM [15] y Transformers [16], [61]. Comparaciones entre estas técnicas podemos
encontrar en investigaciones como [49] en donde se comparan modelos como Naive Bayes,
Support Vector Machine, entre otros clasicos de ML, junto con Deep Neural Networks (DNN);
esta comparativa se da mediante 7 métricas, siendo F1-score de nuestro interés, en exactamente
8 conjuntos de datos diferentes; resultando que son las DNN las que obtienen mejores
resultados, seguidas de SVM. Ademas en [62] se comparo para la tarea de clasificacion de texto
a los modelos SVM, LSTM, CNN, NB con modelos Transformer como Berty XLM-RoBERTa
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utilizando las métricas de Accuracy y F1; y teniendo como resultado que los Transformers
superan a los otros modelos. Adicionalmente esto se demuestra también el articulo [51] en
donde es BERT quien sobrepasa a técnicas como Bi-LSTM en pruebas de entendimiento del
lenguaje. Por todo lo mencionado se infiere que la utilizacion de modelos de tipo Transformer
es una de las mejores de opciones.

Con respecto al segundo objetivo, lo que se busca es el desarrollo del modelo clasificador.
En este caso su desarrollo durante el entrenamiento se vera reflejado en la métrica de exactitud,
mejor conocida como “accuracy”, que es la que indica cuantas predicciones son correctas con
respecto al total. Es necesario aclarar que esta métrica no toma en cuenta si contamos con
desbalance en las clases del conjunto de datos por lo que no debe ser considerada como una
métrica para validacion del modelo sino simplemente como un indicador de que contamos con
un modelo lo suficiente ajustado a los datos y que ya contando con un valor alto puede pasar a
la fase de validacién. Este también es el motivo por el cual se propuso un umbral tan alto ya
que al ser méas propenso a verse sesgado por el desbalance es facil alcanzar valores altos.

Con respecto al tercer objetivo, la finalidad fue validar el modelo entrenado con una metrica
confiable. El indicador elegido fue macro-F1, este como promedio simple a la métrica F1 que
serd calculada para cada emocion. El calculo de F1 se considera més confiable cuando estamos
tratando con clases desbalanceadas, asi también se afirma en [56]. En [14], [17], [18] sin
embargo se utiliza la métrica “accuracy” para evaluar su modelo dando como resultado 0.473,
0.70 y 0.879 correspondientemente; aqui nuestro modelo supera a los tres ya que obtuvo un
0.944 en esta métrica. En [15] se obtiene 0.706 en F1y 0.714 en la precision para la clasificacion
de 6 emociones y un estado neutral. En [16] se obtiene un macro-F1 de 0.481 para 11 emociones
con el uso de Transformers. En [19] se obtuvo 0.750 de F1 con la utilizacién de SVM en un
conjunto de datos desbalanceado para una clasificacion binaria. En [62] se utilizd el
Transformer XLMRoBERTa y se obtuvo 0.706 en la metrica F1 para clasificar comentarios de
Youtube en 5 emociones. Teniendo esto en consideracion y como base se pudo establecer el
umbral de 0.80, el cual se superd satisfactoriamente con 0.88. También se cree necesario resaltar
que este resultado también depende de la calidad y cantidad de los datos con los que entrenamos
al modelo, debido a que, si no brindamos suficientes datos de entrenamiento a un modelo de
Redes Neuronales Profundas como son los Transformers o LSTM, estos no seran capaces de
alcanzar su potencial. En caso se cuente con data reducida seria mejor optar por un modelo
clasico de ML [43], [48], [63].

Con respecto al cuarto objetivo, se planteo la creacion del servicio y de las plataformas que

seran utilizadas por los usuarios que quieran hacer uso del modelo desarrollado. Se trabajaron
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dos servicios en la nube, una aplicacién mdvil y una plataforma de administracién. Para los
servicios en la nube se espero que el tiempo de respuesta sea menor a 1s de acuerdo con Jakob
Nielsen en [64] en donde establece 3 tiempos, siendo 1s el tiempo intermedio; los dos servicios
cumplen con responder en menos de un segundo lo demostrado previamente. Adicionalmente
se hicieron pruebas para verificar que el servicio responda a las solicitudes correctamente.
También es bueno mencionar que se realizaron pruebas de carga a la APl que atendera las
consultas de los usuarios llegando a poder responder hasta 10.000 solicitudes simultaneas. Para
la validacién de las aplicaciones se realizaron pruebas de caja negra y blanca. Otra
consideracién es que la mayoria de los antecedentes de esta investigacion no llevaron a cabo
un despliegue de su modelo; y las que si cuentan con una aplicacion no brindaron mas detalle
de esta.

Conclusiones

Se describiran lo que se logrd y concluyd por cada objetivo establecido del proyecto.

1. Se identifico a la técnica de redes neuronales de tipo Transformer, especificamente
al modelo preentrenado DistilBERT. La evaluacion se realizo estableciendo criterios
que garantizaran que se adecue a los objetivos del proyecto.

2. Se desarroll6 un modelo predictivo de acuerdo con la técnica previamente
identificada. Para su correcto desarrollo se siguié una metodologia de Machine
Learning y se entrend al modelo hasta alcanzar o superar el 90% en la métrica de
entrenamiento “accuracy”, la cual se sobrepaso con el 94.4%.

3. Se validé el modelo de clasificacion de textos entrenado utilizando la métrica macro-
F1 en la cual se establecio el umbral de 80% Yy se superé alcanzando el 88%.

4. Se desplegd el modelo validado en un servicio web y se desarrolld una aplicacion
movil para que los usuarios puedan hacer uso del servicio. Se validé un correcto
funcionamiento mediante pruebas de carga y de caja negra y blanca.

Recomendaciones
Al igual que las conclusiones, las recomendaciones deben ser claras, breves y concisas sin
profundizar en mayores detalles.
1. Se recomienda evaluar los nuevos conjuntos de datos con mayor diversidad de
emociones para poder abarcar la gran gama que se presentan en los estudiantes.
2. Analizar las nuevas técnicas de clasificacion de Machine Learning que ofrezcan
buena performance en entendimiento del lenguaje natural con el fin de comparar

los resultados obtenidos y alcanzar mejoras.
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3. Considerar los nuevos métodos de seleccion de datos para reducir el consumo de

recursos utilizados en el entrenamiento de los modelos de Machine Learning.
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Anexos

Anexo 01: Informe de validacion del producto acreditable por experto

Documento para medir la funcionalidad

Elaborado por: Sara Maria Benel Ramirez

Revisado por: Ing. Chavarry Chankay Mariana

Aprobado por: Ing. Chavarry Chankay Mariana
Objetivo de la Ficha

Calificar la funcionalidad de la aplicaciones mévil y web desarrolladas y el modelo
clasificador.

Procedimiento
El experto debe evaluar la funcionalidad de la aplicaciéon mévil desarrollada.
Nombre del Experto: Ing. Guadalupe Teresa Lip Curo
Indicacion: Calificacion de la funcionalidad de la
aplicacion movil.
Criterios de evaluacion: Si: Se marca cuando el requerimiento indicado

se esté cumpliendo en un 100%
No: Se marca cuando el requerimiento
indicado no se esta cumpliendo en su totalidad.

Para el médulo de autenticacion responda la siguiente pregunta

N° Pregunta Criterio

Si No

¢Se valido el inicio de X
1 sesion en la aplicacion
movil?

¢Se valido el inicio de X
2 sesion en la aplicacion web
de administraciéon?

¢Se valido el registro de X
usuarios?

¢Se validb que se guarden X
4 correctamente los datos
del usuario?

¢Se valid6 que no se pueda X
5 registrar un correo
previamente guardado?

¢Se valido que se llenen X
6 obligatoriamente todos los
campos en el registro?

¢Se validb que se cierre X
sesion correctamente?

¢Se validb que se X
8 encriptan las contrasenas
de los usuarios?

Para el médulo de Chat responda la siguiente pregunta

N° Pregunta Criterio

Si No

9 ¢Se valid6 que el chatbot X
responda correctamente a
los saludos?




10

¢Se valid6 que el chatbot
realice las preguntas en el
orden correcto?

11

¢Se valido que el chatbot

realice las preguntas que

se validaron por juicio de
expertos?

12

¢Se valido que el chatbot
esté preparado para
recibir mensajes

imprevistos?
Para el moédulo de Clasificacion de texto y estadisticas responda la
siguiente pregunta
N° Pregunta Criterio
Si No
¢Se visualizan las X
13 estadisticas de emociones
diarias?
En caso no haya registrado X
emociones ¢Se valido que
14 se muestre un aviso en
lugar de los graficos
estadisticos?
¢Se validb que se X
visualicen las estadisticas
15 .
de emociones de los
altimos 7 dias?
¢Se clasifica el texto en X
16 una de las 6 emociones
planteadas?
¢Se registra correctamente X
17 el resultado del modelo en
la base de datos?
¢Se lista correctamente el X
18 historial de emociones por
fecha?
Para el médulo de Perfil responda la siguiente pregunta
N° Pregunta Criterio
Si No
¢Se visualizan X
19 correctamente los datos
del usuario?
¢Se cambia correctamente X
20 .
el nombre del usuario?
¢Se cambia correctamente X
21 - .
la contraseiia del usuario?
Para el médulo de Administrador responda la siguiente pregunta
N° Pregunta Criterio
Si No
¢Se listan correctamente X
21 . X
los usuarios registrados?
¢Se listan correctamente el X
22 historial de emociones de

cada usuario?
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23

¢Se crean correctamente
nuevas cuentas de
administrador?

24

¢Se crean correctamente
nuevas cuentas de
usuario?

25

¢Se elimina correctamente
una cuenta de
administrador?

26

¢Se actualiza
correctamente la
contrasena de una cuenta?

27

¢Se cambia correctamente
el estado de un usuario?

Observaciones

Se recomienda que la pantalla de inicio muestre un mensaje para que el usuario
comprenda la dindmica del chatbot, ademas seria conveniente que las listas con
muchos datos se paginen en lugar de solo usar el scroll.

Conclusion

Yo como experto valido que se ha revisado todo el sistema y se concluye que cumple

con las funcionalidades esperadas

Firma del
experto:

Firma del tesista:
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Anexo 02: Encuesta para medir la salud mental de los estudiantes universitarios

¢Cuanto tiempo llevas en la universidad? *En Afios *

Elegir -
|

:Como considerarias tu experiencia en la universidad desde que ingresaste?

(O Estresante
(O Incémoda
(O Tranquila
(O Emocionante

O Igual que antes de entrar

¢Con qué frecuencia tu vida universitaria afecta tu estado de animo?

O Siempre
(O Amenudo

(O solo aveces

(O Raravez

(O No la afecta en absoluto
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;Qué factor en la universidad consideras que es mas probable que afecte tu
estado animico? *

Tareas
Examenes
Calificaciones
Exposiciones
Amistades
Profesores

Otros:

0000000

¢Has vivido situaciones de intensa tristeza o estrés a causa de actividades
universitarias? *

O si
(O No

;Consideras que tu estado animico afecta tu rendimiento universitario?

O si
O No

;Alguna vez consideraste en ir a un psicologo o psiquiatra?

O si
O No

;Asistes a un psicdlogo o psiquiatra?

O si
O No
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Anexo 03: Recoleccion de datos

¢Cuanto tiempo llevas en la universidad? *En Afios

¢{Como considerarias tu experiencia en la universidad desde que ingresaste?

70 respuestas

70 respuestas

@ Estresante

@ Incomoda

® Tranquila

@ Emocionante

@ !gual que antes de entrar

¢Con que frecuencia tu vida universitaria afecta tu estado de animo?

70 respuestas

® Siempre

@ A menudo

@ Solo a veces

@® Rara vez

@ No la afecta en absoluto
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:Qué factor en la universidad consideras que es mas probable que afecte tu estado animico?

f0Enbsprespuestas

Tareas

Exdmenss
Calificacionas
Exposiciones
Amistades
Profesonas

Las entregas de taller

Trabajos Finales
LAS ENTREGAS DE TALLER
(ESTUDID ARCUITE...

a 10 20 30 40 50

¢ Has vivido situaciones de intensa tristeza o estrés a causa de actividades universitarias?

70 respuestas

@ s
@ No

; Consideras que tu estado animico afecta tu rendimiento universitario?

70 respuestas

® Si
® No




;Alguna vez consideraste en ir a un psicélogo o psiquiatra?

70 respuestas

; Asistes a un psicologo o psiquiatra?

70 respuestas
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@ No

@ Si
@ No



Anexo 04: Evidencias de la aplicacion desarrollada

Aplicacién movil

Bienvenido

Correo

ﬂ Contrasena

INICIAR SESION

No tienes una cuenta ? Desliza para registrarte ->

Registrate

2 Nombre
Correo

ﬁ Contrasefia

[] Heleidoy estoy acuerdo con Compromiso de usuario

D He leido y estoy acuerdo con Politica de privacidad de datos

REGISTRARSE

Ya cuentas con una cuenta ? Deslisa para Ingresar <-
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116 5 e

EmCare Bot

Hoy, 01:16

@)

..I

Hola, ;Qué tal te va?
Por favor sé claro y ten buena
ortografia en tus respuestas.

£Qué te hace sentir feliz?

@)

Q

@.

&

Muchas gracias por responder,
tus resultados estaran listos en
unos minutos.

0}

T

B

X
Sw
S0

g
D5
a’:
&g
»c
&
.ﬂa
2o
£5
30
2o

2

&/

Q4078%

Estadisticas

Emociones detectadas hoy

100
50
0 A
Felicidad
Y: Probabilidad de la emocién, X: Emocién
Emociones detectadas en los (ltimos siete dias
100

Felicidad

Tristeza

Enojo

Miedo

Amor

Sorpresa

b—

Viernes Miercoles
Y: Intensidad de la emocién,
X: Dia en que se detectd
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Historial

Historial de emociones

Fecha Emocién Probabilidad
2022-06-10 Alegria 99.96 %
2022-06-08 Tristeza 35.05%
2022-05-16 Enojo 47.22%
2022-05-16 Enojo 47.22%
2022-05-16 Tristeza 35.05%
2022-05-12 Alegria 94.05 %
2022-05-11 Tristeza 69.32 %
2022-04-18 Alegria 99.97 %
2022-04-18 Alegria 94.31 %
2022-04-04 Alegria 99.96 %
2022-04-04 Enojo 48.77 %
2022-04-03 Alegria 99.87 %
2022-03-25 Enojo 47.22 %
2022-03-25 Froin 4727 %

117 5§ o0 ®A4078%

Perfil

Perfil

. Diana Medina

dianam123@example.com

CAMBIAR NOMBRE

CAMBIAR CONTRASENA

CERRAR SESION



921 © & R ®4034%

€ Actualizar clave

B Nuevaclave

&) Confirmar nueva clave

CANCELAR

CAMBIAR

9221 © & ®A4034%

& Actualizar nombre

2 Ingrese el nuevo nombre

CAMBIAR

CANCELAR

55



56

Aplicacion web

Administracion de Emcare

Nombre de usuario

Contrasefia

Inicio &

Estudiantes

NOMBRES OPCION

Otaku Kawaii UwU Ver emociones

Juan Perez Ver emociones

Paola Castro

Diana Medina Ver emociones

Guadalupe Teresa Lipe Ver emociones

Villanelle djs Ver emociones

Natusha Nieves Medina Ver emociones




Inicio @&

IERERVILE

SENTIMIENTO PORCENTAJE
6/10/2022, 1:17:00 AM Alegria 99.9629 %
6/8/2022, 11:37:35 AM Tristeza 35.0456 %
5/16/2022, 4:32:18 PM Tristeza 35.0456 %
5/16/2022, 4:31:22 PM Enojo 47.2197 %
5/16/2022, 4:31:07 PM Enojo 47.2197 %
5/12/2022, 1:59:12 AM Alegria 94.0539 %
5/11/2022, 11:04:54 PM Tristeza 69.3222 %
4/18/2022, 3:22:18 PM Alegria 943128 %

4/18/2022, 3:20:36 PM Alegria 999713 %

Inicio &

Cambiar contraseia

Nueva contrasefa *

Confirmar nueva contrasena *

Inicio &

Anadir nuevo usuario

Nuevo nombre de usuario *

Contrasefia *

Cuenta administradora




mvallejos

peastro

Normal

Administrador

Administrador

Normal

Normal

Administrador

Activo

Desactivado

Desactivado

ELIMINAR

‘ Eliminar
Eliminar
Eliminar
Eliminar
Eliminar
Eliminar

Eliminar

Banear ©

Banear ®

Banear ©

Banear @

Banear ©
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Cerrar sesién




