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RESUMEN

El proyecto de desarrolla un sistema web innovador que integra un modelo de machine
learning para clasificar firmas manuscritas en cuatro tipos de personalidad: bilioso,
nervioso, linfatico y sanguineo. Utilizando la metodologia CRISP-DM para la creacion del
modelo y Kanban para el desarrollo del software, el proyecto aborda la falta de
profesionales en grafologia en Ecuador, proporcionando una herramienta que permite la
evaluacion de personalidades y la recomendaciéon de personas compatibles a nivel
psicolégico. El modelo de machine learning se entrend con la técnica de transfer learning
usando Inception V3, lo que permiti6 aprovechar un modelo preentrenado y optimizar
recursos. Las evaluaciones del modelo mostraron mejoras constantes en precision y
pérdida, y las métricas indicaron un nivel aceptable de clasificacién, aunque con areas de
mejora en las clases de bilioso y linfatico. La implementaciéon de Kanban facilitdé una
gestion agil y eficiente del proyecto, mejorando la productividad del equipo. El sistema
web resultante permite a los usuarios cargar imagenes de sus firmas y obtener un analisis
detallado de su personalidad, asi como identificar personas compatibles para relaciones
duraderas y satisfactorias. El despliegue de la API y la integracién del modelo en la

infraestructura en la nube aseguran la disponibilidad y escalabilidad del sistema.

PALABRAS CLAVE: Grafologia, Machine Learning, Transfer Learning, Inception V3,
CRISP-DM, Kanban.



ABSTRACT

The project develops an innovative web system that integrates a machine learning model
to classify handwritten signatures into four personality types: bilious, nervous, lymphatic,
and sanguine. Using the CRISP-DM methodology for model creation and Kanban for
software development, the project addresses the lack of graphology professionals in
Ecuador by providing a tool that allows personality evaluations and the recommendation
of psychologically compatible individuals. The machine learning model was trained using
the transfer learning technique with Inception V3, leveraging a pre-trained model to
optimize resources. Model evaluations showed consistent improvements in accuracy and
loss, and metrics indicated an acceptable level of classification, though with areas for
improvement in the bilious and lymphatic classes. The implementation of Kanban
facilitated agile and efficient project management, enhancing team productivity. The
resulting web system allows users to upload images of their signatures and obtain a
detailed personality analysis, as well as identify compatible individuals for long-lasting and
satisfying relationships. The API deployment and model integration into the cloud

infrastructure ensure the system's availability and scalability.

KEYWORDS: Graphology, Machine Learning, Transfer Learning, Inception V3,
CRISP-DM, Kanban.



1 INTRODUCCION

Este proyecto sugiere la creacion de un sistema web de analisis grafolégico utilizando
técnicas de Machine Learning para determinar los rasgos psicolégicos de una persona.
Una vez identificado el perfil psicolégico, el sistema indicard una personalidad afin

sentimentalmente segun su personalidad.

La grafologia se define como la evaluacion de los rasgos fisicos y los patrones dentro la
escritura a mano de un individuo para comprender su estado psicolégico al momento de
la escritura. La escritura a mano es una prueba proyectiva en la que el inconsciente se

manifiesta en lo consciente.

Existen teorias sobre la construccion de la personalidad y métodos de emparejamiento
segun el area de aplicacion, muchas de las cuales se basan en cinco dimensiones:
sociabilidad, empatia, diligencia, equilibrio emocional y receptividad a nuevas

experiencias.

Este sistema ayudara a superar las limitaciones de subjetividad presentes en el
emparejamiento manual. Con un variado conjunto de datos de escritura, se entrenara un
modelo de aprendizaje automatico para reconocer patrones Yy correlaciones
imperceptibles para el ojo humano. A medida que el sistema se perfeccione, podra

proporcionar recomendaciones mas precisas y utiles.
1.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema web basado en grafologia y machine learning para recomendacion
de parejas afines sentimentalmente en base al analisis de rasgos y patrones de la firma

manuscrita.

1.2 Objetivos especificos

e Realizar una revision de la literatura académica y cientifica relacionada con la
grafologia orientada hacia temperamentos y técnicas de machine learning.

e Abstraer informacion de estudios previos y metodologias implementadas en
sistemas similares para contrastar el tipo de tecnologia empleada.

e Crear un dataset etiquetado a través de la recoleccion de firmas manuscritas para
entrenar, probar y validar el modelo desarrollado.

e Desarrollar una solucion web interactiva que permita la carga de muestras de
escritura, extraccién y analisis de rasgos psicolégicos y recomendacion vy

recomendacion de parejas compatibles.



e |Implementar pruebas del sistema para evaluar el cumplimiento de

funcionalidades.
1.3 Alcance

Este proyecto se enfoca en la creaciéon de una plataforma web que involucra analisis
grafolégico y machine learning, con el propdsito de proporcionar recomendaciones
precisas y personalizadas a los usuarios en diversos ambitos. El sistema podra

recomendar parejas afines sentimentalmente.

El desarrollo de este sistema implica un conjunto de actividades bien definidas.
Inicialmente, se llevara a cabo un analisis detallado de la literatura cientifica y técnica en
el area de la grafologia, el analisis de personalidad y las recomendaciones sentimentales.
Seguidamente, se construira una base de datos diversa y representativa de escrituras
manuscritas, para entrenar al modelo de machine learning en el reconocimiento de

rasgos de personalidad.

Posteriormente, se desarrollara el modelo de machine learning, que se basara en
algoritmos de vision por computadora para extraer atributos grafolégicos clave de las
imagenes de escritura cargadas por los usuarios. La validacion y ajuste riguroso del
modelo garantizaran su eficacia en la identificacién precisa de rasgos de personalidad.
En paralelo, se disenara y evaluara la interfaz del sistema web, asegurando su facilidad

de uso.

Finalmente, se implementara un algoritmo de recomendacion basado en la personalidad,
que comparara los perfiles de los usuarios y generara recomendaciones de parejas
afines. Estas recomendaciones se presentaran de manera intuitiva, resaltando las

compatibilidades detectadas.
1.4 Marco teodrico

En el marco tedrico presente se detallan los fundamentos tedricos en los que se
encuentra basado el proyecto. Esto incluye conceptos del negocio como la grafologia
guiada a los temperamentos hipocraticos, las metodologias utilizadas para llevar el
proyecto constituido por proyectos de datos con algoritmos de machine learning vy

desarrollo de aplicaciones web con tecnologias especificas para Back-End y Front-End.



1.4.1 Grafologia como método para analizar la personalidad mediante la

escritura

El método de grafologia se basa en la idea de que la escritura refleja directamente el
cerebro humano, permitiendo revelar aspectos del caracter, emociones vy
comportamientos. A pesar de su popularidad, la grafologia enfrenta escepticismo en la
comunidad cientifica, ya que la American Psychological Association (APA) no la reconoce
como una ciencia establecida debido a la falta de pruebas empiricas consistentes [1]. Sin
embargo, algunos grafélogos afirman que caracteristicas como la presién del trazo, la
inclinacién de las letras y el tamafo de la escritura pueden ofrecer insights sobre la
personalidad, aunque estas interpretaciones no estan respaldadas por estudios

cientificos robustos [2].

Los grafélogos creen que ciertos aspectos de la escritura pueden indicar rasgos
especificos de la personalidad. Por ejemplo, la escritura inclinada hacia la derecha podria
sugerir una persona extrovertida, mientras que la escritura pequena y apretada podria
sefalar una persona detallista y reservada [3]. Ademas, existen herramientas y software
que intentan automatizar el analisis grafolégico mediante algoritmos como Grafometrics,
aunque su eficacia y precision son objeto de debate y no sustituyen la interpretacién de

un grafélogo profesional [4].
1.4.2 Teoria de los cuatro humores

Hipocrates propuso que el cuerpo de las personas esta compuesto por cuatro humores:
sangre, flema, bilis amarilla y bilis negra, asociados a los cuatro elementos basicos del
universo: tierra, agua, fuego y aire [5]. La salud dependia del equilibrio y la adecuada
temperatura de estos humores. Cada persona tenia una disposicién Unica de estos
humores, con uno predominando sobre los demas. Este equilibrio también variaba segun

las estaciones del afio [5].

En la Figura 1, se presenta un resumen de los cuatro temperamentos con sus respectivas

caracteristicas:



Elemento Cualidades Humor Tipo Estacion

AIRE Caliente- Humedo Sangre Sanguinariof Sanguineo Primavera
FUEGO Caliente - Seco Bilis Amarilla Colérico/ Bilioso Verano
TIERRA Fria - Seca Bilis Negra Melancélico/ Nervioso Otofio
AGUA Fria - Himeda Flema Fleméatico/ Linfatico Invierno

Figura 1 Temperamentos segun Hipocrates [5]

Cada tipo de temperamento se encuentra compuesta por las cualidades y humor de los

elementos que usa Hipodcrates para su clasificacion.

Con el fin de filtrar unicamente la informacién necesaria para este trabajo se toman los

adjetivos calificativos de personalidad de cada tipo [5]:

@ Sanguineo B Bilioso
Fisico: Robusto, bien desarrollado, frente amplia, labios carnosos, mirada expresiva. Fisico: Esbelto, rostro anguloso, mirada profunda.
Caracter: Dindmico, optimista, sociable, carismético, lider natural. Caracter: Reflexivo, analitico, realista, sobrio, serio, introvertido.
Social: Extrovertido, comunicativo, empético, buen oyente, pero puede ser Social: Distante, firme en decisiones, controlado emocionalmente, poco expresivo.

despético e invasivo. , .
P Grafologia: Tamafio: Pequefio, Forma: Sobria, angular, Presion: Firme, Velocidad:

Grafologia: Tamario: Grande , Forma: Curva, ampulosa , Presién: Firme, Velocidad: Mesurada o rapida, Inclinacién: Vertical o ligeramente inclinada, Direccién: Recta,
Répida , Inclinacién: Hacia la derecha, Direccion: Ascendente rigida
© Nervioso A Linfatico
Fisico: Delgado, rostro afilado y pélido, mirada vivaz. Fisico: Obesidad, movimientos lentos, pasivo.
Caracter: Intuitivo, creativo, emotivo, ambivalente (extrovertido e introvertido), Caracter: Analitico, metédico, regular, adaptable, conformista.
versatil.

Social: Tranquilo, introvertido, no expresivo, convencional.

Social: Variable segn el entorne, dificilmente encajable, impulsivo. , " .
Grafologia: Tamafio: Normal, pequefio o grande, Forma: Curva, redondeada,

Grafologia: Tamarfio: Normal, Forma: Variable, filiforme ,Presién: Irregular, Velocidad: Presidn: Pastosa, Velocidad: Lenta, Inclinacién: Variable (recta, inclinada o invertida),
Répida, Inclinacién: Oscilante, Direccion: Flexible, variable Direccién: Descendente o recta

Figura 2 Caracteristica por tipo de temperamento

La Figura 2 describe las caracteristicas fisicas, de caracter, sociales y grafologicas de los
temperamentos sanguineo, bilioso, nervioso y linfatico. El sanguineo es robusto y
extrovertido; el bilioso es esbelto y analitico; el nervioso es delgado e intuitivo; y el
linfatico tiende a la obesidad y es metddico. Socialmente, el sanguineo es comunicativo
pero invasivo, el bilioso es firme pero poco expresivo, el nervioso es versatil pero
dificilmente encajable, y el linfatico es tranquilo y convencional. Grafologicamente, el
sanguineo presenta escritura grande y curva, el bilioso pequefa y sobria, el nervioso

normal y variable, y el linfatico puede tener formas curvas y redondeadas.



1.4.3 Metodologia CRISP-DM

El Proceso Estandar de Mineria de Datos (Cross-Industry Standard Process for Data

Mining) usado para diversas industrias es un enfoque comunmente empleado en

proyectos de analisis de datos. Proporciona un proceso estructurado y bien definido que

ayuda a los equipos a desarrollar soluciones de andlisis de datos eficientemente [6].

Consta de seis fases principales [7]:

1.

2.

6.

Comprensioén del Negocio: Establecimiento de metas y necesidades.

Comprensién de los Datos: Recoleccion, andlisis y valoracion de la calidad de

los datos.
Preparacion de los Datos: Procesamiento, seleccion e integracion de datos.
Modelado: Eleccién y aplicacion de métodos de modelado.

Evaluacion: Validacion de los modelos para asegurar que cumplan con los

objetivos.

Despliegue: Implementacion del modelo en el entorno de produccion.

CRISP-DM se representa a través de un modelo jerarquico que organiza las tareas en

distintos niveles de abstraccion, incluyendo Fase, Tarea Genérica y Tarea Especializada.

Lo que permite organizar el trabajo en tareas asignadas a una fase con entregables

esperados en cada tarea que compondrian los entregables de cada fase [8]

Asi, cada fase esta dividida en tareas que contienen a tareas mas especificas que guian

toda la metodologia, el flujo se describe en Figura 3.
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Figura 3 Esquema del ciclo CRISP-DM estandar [7]

El modelo CRISP-DM es flexible y permite personalizaciones segun las necesidades del

proyecto, sin seguir una secuencia estricta, lo que facilita su adaptacion a distintos

contextos. Ampliamente utilizado en diversas industrias, ofrece un marco robusto y

adaptable que asegura la calidad en mineria de datos [6], [9].

1.4.4 Metodologia Kanban en el Desarrollo de Software

Kanban es una metodologia &gil y visual utilizado en la industria de software enfocado en

la entrega "justo a tiempo" (JIT) y la gestidn eficiente del trabajo en progreso (WIP). En

lugar de iteraciones, Kanban promueve la evolucion continua del proceso. Utiliza tarjetas,

fisicas o virtuales, que representan tareas en el desarrollo de software (SDLC) [10].

Principios Fundamentales:

Visualizacion del Trabajo: Los tableros Kanban muestran el flujo de trabajo y las
etapas, como "Pendiente", "En Progreso" y "Terminado". Esto mejora la

comunicacion y la colaboracion, especialmente en equipos distribuidos.

Limitacion del Trabajo en Progreso (WIP): Se establecen limites para evitar la

sobrecarga de trabajo y mejorar el enfoque y la productividad.

Gestion del Flujo: Se optimiza el flujo de trabajo para asegurar una entrega

continua y eficiente.

Mejora Continua: Kanban promueve una cultura de mejora constante, utilizando

métricas para evaluar y mejorar la eficiencia del equipo.



Para implementar Kanban, se debe comenzar con un tablero en blanco y crear columnas
que representen las etapas del trabajo. Las tareas se afiaden al tablero y avanzan a
través de las columnas hasta completarse. Es importante limitar el nimero de tareas en

progreso y establecer politicas claras para guiar el flujo de trabajo [11].

Cuando aplicamos Kanban al desarrollo de software no se encuentran definidos roles
especificos como en otros frameworks agiles [12] se puede considerar los roles de
Gerente de Entrega de Servicios (SDM)/Gerente de Flujo y Gerente de Solicitudes de
Servicio (SRM) que no estan ligados a ninguna norma rigida de definicion ni

responsabilidades y se pueden adaptar al contexto del proyecto y equipo disponible.

Aunque las pizarras de Kanban cuentan con tres columnas predefinidas de “Por Hacer”,
“En progreso” y “Completado”, al adaptar a un SDLC pueden llegar a ser tan complejas
como el flujo de trabajo lo defina [12], segun el ejemplo de Microsoft con Azure Boards,

una pizarra de Kanban con las fases de desarrollo puede verse como en la Figura 4.
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Figura 4 Tablero Kanban adaptado a SLDC [13]

1.4.5 Machine Learning

El aprendizaje automatico (ML), una subdisciplina de la inteligencia artificial (IA), usa
datos y algoritmos para replicar y mejorar el aprendizaje humano. Su proceso se basa en
tres elementos clave: realizar predicciones o clasificaciones, evaluar su precision

mediante una funcion de error y ajustar el modelo para optimizar su exactitud. [14].



Machine Learning Supervisado

Usa datos etiquetados para entrenar algoritmos, como redes neuronales y
regresion lineal, a clasificar datos o predecir resultados. Es util para problemas del

mundo real como la clasificacién de correos no deseados[15].
1.4.6 Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es una especializacion del aprendizaje automatico que utiliza
redes neuronales con mdultiples capas para identificar patrones complejos en grandes
conjuntos de datos. Inspiradas en el cerebro humano, estas redes aprenden de manera
jerarquica, extrayendo caracteristicas cada vez mas abstractas a medida que se avanzan

en las capas. [16].
Las redes neuronales convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal profunda
optimizada para analizar datos con estructura de cuadricula, como las imagenes. Han
sido clave en el progreso de la vision por computadora, destacandose en el

reconocimiento de imagenes. [17].
Arquitectura [18]:

e Capas Convolucionales: Son el nucleo de las CNN. Con un filtro a los datos de
entrada extraen detalles, como contornos, texturas y formas. La convolucion

combina dos conjuntos de informacién para identificar estas caracteristicas.

e Mapas de Caracteristicas: El resultado de aplicar un filtro sobre una entrada es
un mapa de caracteristicas que destaca ciertos aspectos de la entrada, como los

bordes en una imagen.

e Fully Connected Layers: Son similares a las usadas en redes neuronales
tradicionales y se encuentran al final de la red. Transforman las caracteristicas
extraidas por las capas convolucionales en las salidas finales, como las

probabilidades de clase en un problema de clasificacion.

e Funcion de Activacion: Una de las funciones de activacion mas comunes en las
CNN es la ReLU (Rectified Linear Unit), que introduce no linealidad en la red al

activar las neuronas solo cuando la entrada es positiva.

Entrenamiento de las CNN:



e Forward Propagation: Durante el paso de propagacién hacia adelante, datos
atraviesan las capas convolucionales, de pooling y completamente conectadas

para producir la salida.

e Backward Propagation y Actualizacion de Pesos: La retropropagacion se
emplea para ajustar los pesos de los filtros y las capas totalmente conectadas,
reduciendo la funcion de pérdida mediante algoritmos de optimizacién como el

descenso de gradiente [19].
1.4.7 Aprendizaje por Transferencia

El aprendizaje por transferencia implica tomar un modelo preentrenado en un conjunto de
datos y una tarea especificos, y ajustar (fine-tuning) o reutilizar partes de ese modelo
para una nueva tarea. Esto se basa en que las caracteristicas aprendidas por el modelo

en la tarea original son utiles para la nueva tarea [20]

Los modelos preentrenados son aquellos que ya han sido entrenados en grandes
conjuntos de datos, como ImageNet para imagenes o corpora extensos de texto para
modelos de lenguaje. Existen dos tipos de aprendizaje por transferencia: el Fine-Tuning,
que ajusta un modelo preentrenado entrenando algunas o todas sus capas adicionales
con el nuevo conjunto de datos, y el Feature Extraction, que utiliza las caracteristicas
aprendidas por las capas del modelo preentrenado y entrena solo la capa de salida o un
clasificador simple encima de esas caracteristicas. Las fases del aprendizaje por

transferencia incluyen [19]:

1. Entrenamiento Inicial: donde se entrena un modelo en un conjunto de datos

grande y genérico.

2. Transferencia: Se emplea el modelo previamente entrenado y se adapta a la
nueva tarea, lo que puede involucrar mantener invariables las capas iniciales del
modelo y entrenar Unicamente las capas finales., o ajustar todas las capas con

una tasa de aprendizaje baja.

3. Evaluacion: donde se valida el modelo en la nueva tarea y se ajustan los

hiperpardmetros segun sea necesario.
1.4.8 Desarrollo Web

El desarrollo web consiste en crear y mantener sitios y aplicaciones web para
navegadores, incluyendo el disefio de la interfaz y la experiencia del usuario, asi como la

implementacién de funciones con lenguajes como HTML, CSS y JavaScript. Ademas,



abarca el uso de frameworks, administracion de bases de datos y control del rendimiento.
En este proyecto, implica integrar un sistema de machine learning para clasificar firmas
manuscritas, asegurando una interfaz amigable y una funcionalidad adecuada que se

adapte a las expectativas del usuario. [21]
Front-end

React es una libreria de JavaScript de cédigo abierto empleada para desarrollar
interfaces de usuario, particularmente en aplicaciones web de pagina unica. Desarrollada
por Facebook, React se ha convertido en una de las herramientas mas populares en el
desarrollo front-end debido a su eficiencia, flexibilidad y enfoque basado en

componentes[22].

Esta biblioteca puede ser utilizada en diferentes proyectos dependiente de su
complejidad y recursos, ademas de integrar diversas herramientas [23].
© Casosdeuso B Herramientas

« Aplicaciones de Una Sola Pagina (SPA): « Create React App: Una herramienta oficial

React es ideal para aplicaciones de una sola
pagina donde se requiere una experiencia de
usuario dindmica y reactiva.

Aplicaciones Web Progresivas (PWA): React
puede ser utilizado para construir aplicaciones
web progresivas que funcionan offline y
ofrecen una experiencia similar a una

para crear proyectos de React con una
configuracién minima.

Next.js: Un framework para React que permite
el renderizado del lado del servidor y la
generacion de sitios estaticos.

Redux: Una biblioteca para la gestién del
estado global de la aplicacién.

aplicacién nativa. « React Native: Un framework para construir

Aplicaciones de Alto Rendimiento: Gracias a aplicaciones méviles nativas utilizando React.

su eficiente gestion del DOM vy la arquitectura
basada en componentes, React es adecuado
para aplicaciones que requieren un alto
rendimiento y una interfaz de usuario

compleja.

Figura 5 React para desarrollo web

La Figura 5 muestra los usos y herramientas de React en el desarrollo web, destacando
su aplicacion en tres tipos de proyectos: aplicaciones de una sola pagina (SPA) para una
experiencia de usuario dinamica, aplicaciones web progresivas (PWA) que funcionan
offline y aplicaciones de alto rendimiento con una gestion eficiente del DOM. Ademas, se
mencionan herramientas clave como Create React App para configuracion minima,
Next.js para renderizado del lado del servidor, Redux para gestion del estado global y
React Native para construir aplicaciones moviles nativas, subrayando la versatilidad de

React en diversas necesidades de desarrollo web.
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Back-end

NestJS es un framework progresivo para construir aplicaciones del lado del servidor con
Node.js, basado en TypeScript y JavaScript. Sigue una arquitectura modular,
proporcionando una estructura organizada y escalable que facilita la gestién y expansion
de grandes proyectos. Los principios clave de NestJS incluyen el modularidad, que
permite la separacién y gestion de diferentes partes de la aplicacion, |, y una arquitectura
limpia que utiliza controladores, servicios y modulos para mantener una estructura
ordenada. Los controladores gestionan las solicitudes HTTP, los servicios contienen la
l6gica empresarial y los médulos agrupan funcionalmente varias partes de la aplicacion.
Las ventajas de NestJS incluyen su escalabilidad, adecuado para aplicaciones de gran
escala, facilidad de mantenimiento gracias a su arquitectura modular, y soporte para

TypeScript, que aporta tipado fuerte y ventajas en el desarrollo [24]
Microservicios

Es una arquitectura de software que divide una aplicacién en servicios independientes y
de menor tamafo que se ejecutan de manera autbnoma. Cada microservicio se centra en
una funcionalidad especifica y se comunica con otros servicios a través de APlIs. Esto

facilita la escalabilidad y el mantenimiento [25].
Redis

Es un repositorio de datos en memoria, de cédigo abierto, usado como base de datos,
caché y corredor de comunicaciones. Se destaca por su alta velocidad y soporte para

formatos de datos como cadenas, hashes, entre otros. [26].
1.4.9 Jira para proyectos Kanban

Es un software de gestion de proyectos ampliamente aplicada, especialmente en
entornos Agile. Su integracion con Kanban proporciona un flujo de trabajo visual y
eficiente para la gestién de tareas y proyectos. Con Jira Kanban, los equipos pueden
visualizar el progreso de las tareas a través de tableros organizados en columnas (por
ejemplo, Pendiente, En Progreso, y Completado). Esta visualizacién ayuda a identificar
cuellos de botella y a gestionar el trabajo en progreso (WIP), permitiendo una entrega

continua y mejorando la productividad [27]
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1.4.10 Confluence para base de conocimiento

Confluence es una plataforma colaborativa que permite a los equipos crear, compartir y
gestionar contenido. Actua como una base de conocimiento centralizada donde se puede
almacenar documentacion, procedimientos, y cualquier tipo de informacién relevante para

el proyecto. Esto es especialmente util para equipos distribuidos. [28].
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2 METODOLOGIA

Para este proyecto se considero la naturaleza de los componentes internos a desarrollar.

Es asi como, para obtener un un modelo de aprendizaje automatico que pueda de
determinar la personalidad de un usuario mediante una imagen se utilizé la metodologia
CRISP-DM que es la metodologia mas comun de mineria de datos en varias industrias
con una implementacion flexible con enfoque en gestién de proyectos agiles basado en

equipo [29]

Mediante sus 6 fases de un proceso que se basa en tareas descritas en niveles de
abstraccion. Se tiene un modelo publicado para consumo del cliente por una Interfaz de

Programacion de Aplicaciones (API) para la comunicacién entre diferentes softwares.

Para desarrollar el sistema web que integre al modelo y presente al usuario una interfaz
de carga de imagen y visualizacién de resultados se utilizd la metodologia Kanban

adaptada a proyectos de software.

Se hizo un analisis para el entendimiento del negocio, previo al desarrollo de los
componentes, para entender profundamente los objetivos y el alcance de cada

componente.
2.1 Analisis Inicial

2.1.1 Analisis del negocio

El uso de la grafologia para determinar el temperamento de una persona es una técnica
poco utilizada en Ecuador debido a su alta complejidad y necesidad de un amplio
conocimiento en analisis de escritura manuscrita y experiencia. Las empresas que
requieren estos servicios contratan a empresas extranjeras para incluirlos en sus
procesos forenses, determinacion de fraudes [30] o en talento humano entre otros [31] .
Mientras que los cursos en linea para aprender de esta técnica proyectiva han ido en

aumento en plataformas como Udemy [32] o la Camara de Comercio de Quito [33]

Lo que plantea que son pocos los profesionales que brindan este servicio como parte de
un proceso de terapia individual o en pareja. Esto representa un problema para aquellas

personas que buscan conocer a mayor detalle a una persona de forma complementaria.

Bajo este contexto, el negocio consiste en dar a conocer la personalidad de una persona
a partir de su firma manuscrita generada de forma inconsciente, a través de un sistema

web que determina la compatibilidad de dos usuarios a nivel psicolégico, a través de la
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integracion de un modelo de aprendizaje automatico capaz de etiquetar la imagen de una

firma escrita segun su temperamento.
2.1.2 Valoracion del contexto

Cada persona, al tener una nueva interaccion, controla, mide y actua en consecuencia de
como quiere ser percibida por los demas. Esta es una accion consciente que genera un
interés o rechazo premeditado en el entorno social en que se produce. Para las
interacciones efimeras sin interés romantico, esto no presenta un inconveniente mayor
que cualquier posibilidad de desacuerdo. Para quienes buscan un vinculo a largo plazo,
resulta complicado entablar una relaciéon con alguien que, con el tiempo, no cumple las
expectativas y genera una disonancia interna entre la persona proyectada y la que se

conoce realmente.

Mientras esto ocurre, se pierde tiempo y oportunidades tratando de mantener un vinculo

que, basado en la psicologia de parejas, no tenia garantias de éxito.

Para generar confianza en el intento de conocer a una persona, se requiere una
herramienta o analisis adicional que pueda ver mas alla de lo que cada individuo quiere

proyectar.

La grafologia permite conocer el inconsciente de la persona, revelando su verdadero
temperamento. Esta técnica de analisis puede ayudar a abordar el problema. Sin
embargo, su efectividad depende de la capacidad, conocimiento y disponibilidad de los

grafélogos en el pais, asi como del area de aplicacion de esta técnica.

El objetivo de este proyecto es ofrecer el servicio de grafologia a gran escala, permitiendo
a cualquier persona conocer su personalidad y la compatibilidad con otra persona desde
cualquier lugar. Y, se dirige a adultos mayores de 18 afios que buscan conocer a otra
persona en profundidad, para obtener un grado adicional de confianza antes de decidir

entablar una conexién emocional.

El usuario debe ser consciente, en primer lugar, de sus propias caracteristicas
temperamentales, competencias, valores, atributos positivos y aspectos a mejorar.
Ademas, espera que cada usuario del servicio pase por el mismo proceso de
introspeccién, lo que genera confianza en el proceso. También desea que sus datos
permanezcan privados y que el emparejamiento se realice con informacion generalizada

y no sensible, incluyendo una descripcion completa de su personalidad.

Las soluciones actuales para emparejar a personas bajo diferentes criterios como

seleccion de Match con Scroll como lo realiza la plataforma de Tinder [34], incrementa la
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problematica de conexiones superficiales y momentaneas que no satisfacen las
expectativas de nuestro usuario objetivo. En contraposicion Plenty of Fish [35]permite a
los usuarios llenar un formulario sobre informacién personal y muestra sugerencia de
usuarios con gustos similares, si bien es una mejora notable en el sistema de
emparejamiento al garantizar un minimo de intereses en comun, este método aun se
encuentra sujeto a manipulacion o respuesta consciente del registro de las respuestas.
Otra aplicacion como Omegle [36]te presenta a la gente radicalmente a través de un chat
o videocamara, lo que quita el problema de la intervencion activa del usuario secundario,

pero incurre en problemas de seguridad e integridad para el usuario.

Caracteristica

Forma de
Emparejamiento

Popularidad

Nivel de Exito en
Relaciones de Pareja

Tinder

Emparejamiento
basado en
deslizamientos, fotos

y breves biografias.

MUY ALTA

Una de las
aplicaciones de citas
mas populares en

todo el mundo.

MODERADO

Es conocida mas por
encuentros casuales
que por relaciones
serias, aunque hay

casos de éxito.

Plenty of Fish (POF)

Emparejamiento
basado en perfiles
detallados y
cuestionarios de
compatibilidad.

ALTA

Especialmente
popular en América
del Norte y otros
paises de habla

inglesa.

RELATIVAMENTE ALTO

Mayor enfoque en
relaciones serias y
matrimonios.

Omegle

Emparejamiento
basado en perfiles
detallados y
cuestionarios de
compatibilidad.

MODERADO

Conocida por el chat
al azar, popular entre
adolescentes y

jovenes.

BaJo Principalmente
utilizado para
conversaciones
casualesy
conexiones

temporales.

Figura 6 Comparativa de aplicaciones similares

Bumble

Emparejamiento
similar a Tinder con
un giro: las mujeres
deben iniciar la
conversacion
después de un

match.

ALTA

Popular entre
usuarios jovenes y
urbanos en busca de
relaciones serias y

conexiones.

MODERADO

Fomenta relaciones
serias con el modelo
de que las mujeres
tomen la iniciativa, lo
que puede conducir a
conexiones mas

significativas.

Por lo tanto, actualmente no existe un servicio de grafologia enfocado a la comparacion

de personalidades con fines de vinculos emocionales.

Bajo este contexto se tiene que nuestro proyecto debe cumplir con los requerimientos del

publico objetivo fijado y se determinaron los siguientes criterios de éxito a cumplir:

2.2 Metodologia CRISP-DM
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Para controlar el flujo de tareas a realizar a lo largo de cada Fase de la metodologia
CRISP-DM se implementd un tablero Kanban. Al final de la Fase 1 con la construccién del
plan de proyecto se pudo llenar las tareas dentro del tablero para su uso en las siguientes

fases.
2.2.1 Fase 1: Entendimiento del negocio

Esta seccidn se busca tener una perspectiva del negocio para desarrollar el modelo de

redes convolucionales y el proceso de obtencion y tratamiento de datos.

Con los objetivos del negocio se obtiene un plan de proyecto que contempla objetivos,
recursos, requerimientos y limitaciones para las siguientes fases y poder concretar

objetivos de data mining congruentes con los objetivos primarios [8].

Objetivos del negocio

El objetivo del negocio es desarrollar un modelo de clasificacion de personalidad a partir
del analisis de imagenes de firmas manuscritas para mostrar personalidades compatibles

con el usuario en términos de temperamento.

Objetivos Especificos

e Construir un conjunto de datos de imagenes de firmas manuscritas etiquetadas
segun los 4 temperamentos por un grafélogo experimentado, asegurando una

base de conocimiento sélida.

e Desarrollar un modelo de clasificacion que prediga la personalidad del usuario

mediante el reconocimiento de imagenes.

e Determinar el modelo 6ptimo a implementar mediante la comparacién y ajuste de

modelos y técnicas aplicables al campo del negocio.

e Hacer disponibles los resultados de clasificacion para su integracién en procesos

de emparejamiento segun compatibilidad temperamental.

Valoracion de la situacion

Para esta seccion se realizé una evaluacion del contexto en que se desarrolla el proyecto
para tomar decisiones informadas en las fases siguientes, obteniendo los siguientes

resultados:

a. Inventario de Recursos
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El inventario clasifica los recursos en dos categorias: esenciales y deseables, para
facilitar su distincion. Cabe destacar que el conjunto de firmas fue planificado para ser
recopilado, procesado y etiquetado con la autorizacion previa de los usuarios voluntarios

que participaron en el proceso.

Inventario de Recursos

@ Esencial @ Deseable
PersonalTécnico} [ Hardware J
v

Grafélogo : Etiquetador

Ordenador Desarrollo

-Sistema Operativo:
Microsoft Windows 11

Servidor para despliegue

» .Sistema Operativo:
Microsoft Windows

Recolector de Datos
Professional Server 2022

-Procesador: Intel(R) + .Procesador: Intel(R)
Core i7-1065G7 Xeon E5-2690

Experto en Machine

Learnign 1.30GHz-1.50 GHz 2.60GHz-2.59 GHz
* -Memoria RAM: 16 GB * -Memoria RAM:12 GB
Dataset » -Capacidad de » .Capacidad de

almacenamiento: 256 almacenamiento: 128
GB GB

Tarjeta grafica: Controlador grafico:
NVIDIA GeForce VMware SVGA 3D
MX230

— O 0, 0 —

Conjunto de 200 firmas
manuscritas
etiquetadas

L R N W W
.

D

Figura 7 Inventario de recursos para data mining

La Figura 7 muestra el inventario de recursos necesarios para data mining,
clasificandolos en esenciales y deseables. En el personal técnico esencial se incluyen un
grafélogo etiquetador, un recolector de datos y un experto en machine learning. El dataset
esencial consiste en un conjunto de 900 firmas manuscritas etiquetadas. En hardware, se
considera esencial un ordenador de desarrollo con Windows 11, procesador Intel Core i7,
16 GB de RAM y 256 GB de almacenamiento, mientras que es deseable un servidor para
despliegue con Windows Server 2022, procesador Intel Xeon, 12 GB de RAM y 128 GB

de almacenamiento.
b. Criterios de Exito

En los criterios de éxito dentro de la metodologia, se toma como base los criterios de
éxito obtenidos previamente en la seccion 2.1.2, y se alinea especificamente con los

resultados obtenidos por el modelo, logrando lo siguiente:
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Criterios de éxito de Data Mining

En la siguiente lista especifican los criterios de éxito a cumplir por el data mining, se deben marcar como

realizados al evaluar el modelo.

Volumen de imagenes de firmas manuscritas almacenadas son de al menos 900 de las cuales se
encuentren distribuidas uniformemente en los cuatro temperamentos de clasificacion.

Precision de clasificacién de firmas segun las 4 categoria debe ser comparable con las nuevas
etiquetas en tiempo real realizadas por el grafélogo.

Desplegar el modelo con mejor rendimiento obtenido después de contrastar resultados obtenidos al
finalizar las préacticas de transfer learning.

Figura 8 Checklist de criterios de éxito documentado en Confluence

La Figura 8 enumera los criterios de éxito para el proyecto de data mining, los cuales
deben ser cumplidos al evaluar el modelo. Los criterios incluyen: tener al menos 900
imagenes de firmas manuscritas distribuidas uniformemente entre las cuatro categorias
de temperamentos; lograr una precisién de clasificacion de firmas comparable con las
etiquetas en tiempo real realizadas por un grafélogo; y desplegar el modelo con el mejor

rendimiento obtenido después de las practicas de transfer learning.
c. Riesgos y Contingencias

Con el fin de estar preparados para cualquier escenario, se realizé una evaluacion de
riesgos mediante una matriz de evaluacion de riesgo. Esta matriz sirvi6 de base para
generar medidas de contingencia para cada riesgo identificado. La matriz de riesgos y las

medidas de contingencia ilustrados en la Figura 9.
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Matriz de Gestion de Riesgos

[ Riesgo

J [ Descripcion )[Prnbabilidad][ lmpacto] (

Mitigacion J

Calidad
Inadecuada de

La toma de datos
puede no ser

Realizar una revision global del
etiquetado de firmas con el
grafélogo experto, realizando

datos representativa de la Baja Alto CO"f‘lDaFa_Cior‘es en t“Ef‘_nDO _fffa'-
poblacién o tener un Aplicar tecnicas de validacion
etiquetado erréneo. cruzada para verificar la
variabilidad de la muestra.
Manejar un controlador de
Dafo en los recursos versiones como GitHub para
Fallo de informaticos disponer del codigo en la nube.
Hardware o . . . i
Software disponibles para el Baja Alto Rea\-|zar backups regulares del
desarrollo y despliegue conjunto de datos en la nube o
delmodelo algun dispositivo de
almacenamiento.
Subestimacion del L
N N Desarrollar un seguimiento de
Retraso en el tiempa necte’sarlo [Peltd tareas en el tiempo y acoplarlo
la preparacion del Media Media regularmente para ajustarlo al

cronograma

dataset, creacion del
modelo y
entrenamiento

desarrollo en tiempo real.

Figura 9 Matriz de gestidn de riesgo y contingencia

d. Costos y Beneficios

Para determinar los costos y beneficios del modelo, se considerd la seccién 2.1.2 que,
debido a la naturaleza del proyecto de titulacion, es necesario optimizar y reducir los
costos al maximo. Ademas, se identifica al principal stakeholder como el grafélogo
especializado que busca probar la automatizacidon de su servicio dirigido al publico
objetivo. Con base en esta caracterizacion, se determinaron los siguientes costos y

beneficios, detallados en la Figura 10 Costos y beneficios.
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[ COSTOS y BENEFICIOS T

T
Y N
e Tiempo de * Incremento de
recoleccién de firmas visibilidad en el
« Tiempo de mercado

« Disponibilidad de
servicio de grafologia
a gran escala

* Generacion de base
de firmas para futuras

etiquetamiento de
datos

e Tiempo de uso de
servidores

COSTOS

* Uso de herramientas aplicaciones
en linea de gestidn « Generar confianza en
* Espacio de conexiones
almacenamiento de emocionales
datos
J J

Figura 10 Costos y beneficios

Considerando tanto costos como beneficios propios del proyecto, se lo califica como
VIABLE. Esto se debe a la colaboracion entre la academia y el grafélogo, donde la
academia aporta los insumos técnicos y el grafélogo contribuye con su tiempo y base de

conocimientos.
e. Requerimientos

De acuerdo con los objetivos planteados y orientados a la logica del negocio, los
requerimientos del modelo se dividen en dos categorias: funcionales y no funcionales.

Estos se describen en la Figura 11 y Figura 12.
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Requisitos Funcionales

-

R X .
Toma de Datos El modelo de machine learning debe aceptar y almacenar
archivos en formato imagen de las firmas manuscritas
t JJ " v
s N \"'\ r: ™\
Procesamiento de La firma debe ser adecuada al requerimiento del
q firmas ) modelo en cuanto a normalizacién, tamafo y formato
L SN
- ™ r ™
. ") | Eldataset conformado debe ser etiquetado en base a
Etiquetado de datos las 4 personalidades: , linfatico, y
P -y -

N S . S
' \_‘\ ' b
Clasificacion El modelo de machine learning debe asignar nuevas

X ) firmas a las 4 categorias de temperamento.

L SN _-
(" L] ‘..\ ' ~
Generacion de El modelo debe generar reportes de las métricas: p

{ resultados ) precision, pérdida, fi-score, recall y matriz de confusién
p- -y -y
'S B f ™
N | Se debe proveer de una base de datos segura para el
Almacenamiento almacenamiento y manejo de las firmas en base 64 y
. y resultados de prediccion.
L. - e S
e ™ ' . . )
Mejora del N | Se debe evaluar con variaciones de modelos
rendimiento preentrenados y parametros dentro de las capas densas
- J para encontrar el mayor rendimiento posible.
> L S

Figura 11 Requisitos funcionales
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Requisitos No Funcionales

=

Se requieren medidas de
seguridad gue garanticen que el
dataset de firmas estén
protegidas bajo un control de
acceso a la base de datos.

Seguridad

El modelo debe procesary
. . clasificar cada firma en un lapso
) Rendimiento P
menor a 5 segundos, soportando
al menos 5 clasificaciones
simultaneas por minuto.

No Funcionales

El modelo debe ser facilmente
integrable con otros sistemas con
el uso de APIs documentadas.

|/ Interoperabilidad

<

. . El consumo del modelo debe ser
Disponibilidad operativo y accesible el 99% del
tiempo.
N

Figura 12 Requisitos no funcionales

El modelo se encuentra desplegado en la version gratuita de Render, una plataforma
de alojamiento web y despliegue de aplicaciones, la cual no brinda un servicio
continuo debido a que esta ligada a la concurrencia del consumo en esta version.
Por lo tanto, alcanzar un 99% de disponibilidad es un objetivo deseable dentro de

los requisitos no funcionales.

f. Objetivos de Data Mining y Criterios de Exito

A partir de las tareas previas, se establecen objetivos con una perspectiva mas técnica,

destacando las técnicas de machine learning y el flujo de datos.

Con base en estos objetivos, se determinaron los criterios de éxito que el modelo debe

cumplir, clasificandolos segun su posibilidad de ocurrencia:
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e Improbable: El objetivo es dificil de alcanzar y enfrenta obstaculos significativos,

requiriendo un esfuerzo considerable o recursos adicionales.

e Posible: El objetivo es alcanzable con un esfuerzo razonable y la aplicacion de
recursos adecuados. Existen desafios, pero pueden superarse con una

planificacion y ejecucion cuidadosas.

e Probable: Existe una alta probabilidad de lograr el objetivo. Los recursos
necesarios estan disponibles, los obstaculos son manejables y el camino hacia el

éxito esta relativamente claro.

Data Mining
[ Objetivos [ Criterios de Exito J—\
C N J
R | . ded de fi anrobable: )
ecopl ar:tconJ:nto ¢ ed atos e_ Irmas Conjunto de datos etiquetados supera las 200
;noa(;'nysc;rl as% etique .a als supe:lor E" firrnas manuscritas con un equilibrio
Ins adnmastpara. |'m[z’emen are representativo de clases, siendo completamente
proceso‘ e.ex raccion de procesado previo al proceso de entrenamiento.
caracteristicas.
~ S
Posible )
Desarrollar un modelo de clasificacion QQ
con técnicas de machine learning Precision minima del modelo de 70 % enla
para la designacion de una clasificacion de las firmas con el conjunto de
personalidad a la foto manuscrita con validacion, con certeza de la clasificacion dada
un nivel de precision superior al 70% en la matriz de confusion.
A S
(" ) ( Probable \
Implementar un proceso de
@) valldamon' Y Pt:ueba con tecnicas Estabilidad la precision minima en cada fold de
de validacion cruzada y . L. . .
| . dat " validacion cruzaday consistencia al probar
-eva uacm‘nes en atasets datos de conjuntos independientes.
independientes para el modelo
preentrenado final.
e v - v

Figura 13 Objetivos y criterios de éxito de data mining

Para determinar la viabilidad de cada criterio, se considerd el analisis general del
negocio, identificando el personal disponible y los recursos asignables al proyecto. Sin

embargo, esto no modifica el alcance del proyecto.

La Figura 13 muestra los objetivos y criterios de éxito del proyecto. Los objetivos son
recopilar mas de 900 firmas manuscritas etiquetadas, desarrollar un modelo de machine
learning con precision superior al 70%, e implementar validacion cruzada y pruebas en
datasets independientes. Los criterios de éxito se clasifican como Improbable, superando

900 firmas con equilibrio de clases; Posible, logrando una precision minima del 70% en
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validacién; y Probable, asegurando estabilidad y consistencia en la precision durante la

validacién cruzada y pruebas independientes.
g. Plan de proyecto

a. Alcance de plan de proyecto

En esta seccidn, a través de un documento en Confluence, se define el alcance del plan
de proyecto basandose en las tareas previas. Una vez determinado el alcance, se
desglosan las tareas con sus respectivas descripciones y la duracion en semanas de
cada fase. El alcance del proyecto se ilustra en la Figura 14, mientras que la Figura 15

presenta el plan detallado del proyecto.

@ Alcance
Debe tener: e Debe incluir todas las fases de la metodologia CRIPS DM para el modelo de
Grafologia.
* Debe contemplar los objetivos de la fase de Entendimiento del negocio
previa
Podria tener: * Asignacion a mas de un miembro del equipo la tarea
* Priorizacion de las tareas
Fuera del alcance: e Documentacion extensiva a propia de la metodologia descrita

e Fecha de cada tarea.

e Cronograma

Figura 14 Alcance del proyecto

Como se muestra en el alcance, el plan sigue las fases descritas en la metodologia,
incluyendo tareas previas a este entregable. No se incluye un cronograma rigido debido a
la dependencia de tareas como la recoleccion y etiquetado de datos, ya que una
planificacion excesiva podria resultar ineficiente y sobrecargar el flujo de trabajo con
tareas bloqueadas. No se contempla agregar documentacion adicional a la de este

documento.

b. Descripcién de tareas por fases

Las seis fases de la metodologia CRISP-DM se muestran en la Figura 15.
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Fase Duracién (Semanas)

Comprension del negocio 2 SEMANAS

Comprensi6n de los datos

3 SEMANAS

Preparacién de los datos 2 SEMANAS

Modelado 3 SEMANAS

Evaluacion 2 SEMANAS

Despliegue 1 SEMANA

Recursos

Graf6logo experto

Software para gestion de
proyectos

Graf6logo experto

Dataset de firmas

Librerias de
preprocesamiento de
imagenes

Bibliotecas de machine
learning: Tensorflow y Keras

GPU para entrenamiento y
rendimiento del modelo

Graf6logo experto

Servidor para despliegue

Figura 15 Tareas por fase de CRISP DM

=

=

=

=

=

[

=

Tareas

. Reuniones con el grafélogo

para definir alcance del
proyecto

. Documentaci6n de

requisitos, objetivos y

recursos del proyecto

. Conformacién del dataset

mayor a 900 firmas

manuscritas.

. Etiquetado de firmas en

base a 4 clases de
personalidad

. Limpieza de datos para

correccién de registros
erréneos

. Adaptacion multimedia al

formato de entrada del
modelo.

. Divisi6n de datos en

conjuntos de
entrenamiento, prueba y
validacién

Prueba y seleccién de
modelos para transfer
learning

Entrenamiento y validacién
de modelo.

. Refinamiento de modelos y

ajuste de hiperparametros.

Evaluacion del modelo con
las métricas F1-score,
recall, precision, perdida y
matriz de confusién
Revision de resultados con
etiquetado y prediccién en
tiempo real.

. Generacién de una API

documentada para
consumir el modelo e
integrarlo a sistemas
externos

Es importante destacar que se debe comprender un dataset mayor a 900 firmas para que

se pueda asegurar una diversidad y representatividad de las cuatro clases de
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personalidad. Ademas, tomando en cuenta el tiempo y personal disponible se considera

este como el mayor nimero posible de firmas obtenibles.

Los recursos necesarios, la descripcion de las tareas y su duracién estimada en semanas
también fueron contemplados en la descripcion de las tareas. Aunque este plan de
proyecto esta documentado en Confluence, se ha creado un tablero Kanban para
controlar el plan de trabajo. En la Figura 16 se encuentra el tablero con tareas en
progreso, cada tarea se encuentra etiquetada con la fase de la metodologia a la que

pertenece. Ej. Definir alcance del proyecto: Comprensién del negocio.

Plan de proyecto CRISP DM
| B

Backlog

LSS}
Evaluacién del modelo con
métrica matriz de confusion

AR N
Evaluacion del modelo con
métrica recall

T e — TN

awy
Evaluacién del modelo con
métrica precision

A )
Evaluacidn del modelo con
métrica perdida

S Al
Revisién de resultados con
etiguetado y prediccion en

? tiempo real

alats

Generacién de una API
documentada para consumir el
modelo e integrarlo a sistemas
externos

-

+ Afade una tarjeta

) Tablero

To Do

i
{ Refinamiento de modelos

R
r Validacion de medelo.
)

1nin
Entrenamiento de modelo.

4+ Afade una tarjeta

A S -

5 o0 %

. A

/ 5

. :.?'

‘7’.

T RE

o o
Doing
o ]
Divisién de datos en conjuntos de ]
entrenamiento, prueba y validacién ‘
i \
Prueba de modelos para transfer
learning
i

F

Seleccién de modelos para transfer
learning

-
Limpieza de datos para correccidn
de registros erréneos

4+ Afade una tarjeta (=]

£, Compartir

Done £

Documentacién de objetives

Reuniones con el grafédlogo inicial ‘
..... <
Adaptacion multimedia al formato l
de entrada del modelo. h
vl | -
Etiguetado de firmas en base a 4
clases de personalidad
)
|
p— o |
Documentacién de requisitos
—
Documentacion de recursos del *
royecto
proy: K
P
Conformacion del dataset mayor .
a 900 firmas manuscritas. » N

Definir alcance del proyecto

+ Afiade una tarjeta =}

Figura 16 Tablero Kanban de gestion de plan proyecto CRISP DM

2.2.2 Fase 2: Comprension de los datos

En esta seccion esta contemplada la recopilacion de la informacion requerida para
resolver el problema y la exploracion del tipo de datos y las caracteristicas asociadas a

los mismos como tamafio de muestra, calidad, dimensiones, etc.

Recoleccion de datos

Para el entendimiento de los datos se planted inicialmente la posibilidad de utilizar

datasets de firmas manuscritas disponibles en linea. En Repositorios publicos como
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Kaggle se tiene una variedad de datasets que contiene

[37].

1021 firmas con 196.54 MB

Figura 17 Ejemplo de Firma obtenida de repositorio Kaggle [36]

Sin embargo, se presentaron las siguientes consideraciones que concluyeron en

rechazar el uso del datasets.

e Las firmas representan la escritura de realidades sociales diferentes, ya que

provienen de regiones orientales reconocibles.

e Algunos trazos de las firmas no eran consistentes entre si, lo que diversificaba en

exceso las muestras de un mismo dataset y podia causar errores en el modelo.

Como objetivo de esta tarea se construye una recopilado de imagenes manuscritas de la

poblacion universal que cumpla con las caracteristicas descritas a continuacion en Tabla

1.

Tabla 1 Caracteristicas de datos recopilados

Consideraciones

La mayoria de las
imagenes del datasets
representan formas de

escritura no aplicables a
la cultura donde se
desarrolla nuestro

publico objetivo.

La orientacion del
datasets se enfoca en
deteccion de
informacion fraudulenta
afectando el alcance
planteado previamente.

En ningln datasets se
encontro etiquetas
relacionadas al caso de
estudio.

Descripciones
Recopilaciéon

Matriz de 3x5 en
dimensiones A4 con
capacidad de 15
firmas.

Trazos realizados con
boligrafo de punta fina
0.7mm de tinta azul.

Escaneo de firmas con
escaner estativo de
firmas.
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Cualidad a
garantizar

Orden
Consistencia

Nitidez
Visibilidad
Contraste y
diferenciacion
con lineas de
matriz

Consistencia
Claridad
Manejo de
archivos

Resultados

Imagenes de firmas manuscritas
etiquetadas en base a los cuatro
temperamentos.

Los datos recopilados son
representativos de la poblacion
universal mayor a 18 afos, de

cualquier género, sin
discriminacion de su ocupacion

y que garantice una amplia

gama demografica.

Las imagenes no estan ligadas
a informacién de personas,
Uunicamente se toma la firma

bajo conocimiento y
autorizacion


https://www.kaggle.com/datasets/divyanshrai/handwritten-signatures

Descripcion de los datos
Al terminar el proceso de obtencion de firmas se alcanzaron los siguientes entregables:

1. Biblioteca de 1134 imagenes que representan las muestras de firmas

manuscritas.

2. Las imagenes guardadas en formato PNG con compresion mitigando pérdida

de calidad
3. Imagenes con dimensiones de 2028 pixeles de ancho por 1782 pixeles de alto.

4. Imagenes nombradas con un identificador unico bajo el esquema
recolector-niumero (Ej. KOO1) después de estandarizacion seran guardadas como
“F#”

La Figura 18 muestra el resultado de las firmas escaneadas. Se asegurd que los trazos
sean de linea continua en color azul y que todas las imagenes tengan el mismo espacio
en blanco alrededor de los trazos debido a la matriz impresa en la que fueron
recolectadas. Esto ayudoé al modelo a identificar las firmas por su tamafo y a asociarlas

correctamente a las etiquetas de entrenamiento.

Exploracion de los datos

Con la descripcién previa de los datos, se llevé a cabo el analisis del etiquetado de datos.
basado en el numero de firmas asociadas a cada etiqueta en matriz de etiqueta generada
por el grafélogo En la

Tabla 2 Firmas obtenidas por etiquetase presenta el nimero de firmas por cada etiqueta
con una varianza de 2% entre los porcentajes de cada categoria. En la Figura 19
Diagrama de Distribucion de firmas etiquetadas se evidencia la distribucion existente por

numero de firmas sobre la muestra de 1134.
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Tabla 2 Firmas obtenidas por etiqueta

Etiqueta Numero de Firmas
Bilioso 273
Linfatico 293
Nervioso 298
Sanguineo 270

Bilioso [ Linfatico [l Nervioso

Il Sanguineo

Sanguineo
23.8%

Bilioso
24.1%

Nervioso
26.3%

Linfatico
25.8%

Con los resultados previos se contempla las condiciones necesarias de los datos para
solventar los casos especificados con sus respectivos objetivos. La

Tabla 2 y la Figura 19 muestran la distribucién de firmas obtenidas por etiqueta,
clasificadas en cuatro categorias de personalidad: bilioso, linfatico, nervioso y sanguineo.
La tabla indica que hay 273 firmas biliosas, 293 linfaticas, 298 nerviosas y 270
sanguineas. El diagrama de distribucién visualiza estos datos, mostrando que las firmas
estan bastante equilibradas entre las categorias, con un ligero predominio de las firmas
nerviosas (26.3%) y linfaticas (25.8%), seguidas de las biliosas (24.1%) y sanguineas
(23.8%).
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Verificacion de la calidad de los datos

En esta etapa se encuentra el trabajo realizado en conjunto con la parte técnica y el
grafélogo especialista. El personal técnico se encargd de verificar para cada categoria de
imagenes recopiladas y etiquetadas la validacién de calidad de las muestras, buscando
que las imagenes obtenidas no presenten rasgos, sombras, manchas que puedan afectar

el reconocimiento de trazos en el modelo.

Mientras que el grafdlogo rectifico que cada imagen con calidad técnica necesaria sea
admisible para analisis grafolégico. Como segunda validacién se realizé pruebas en vivo
con una comparacion entre etiqueta registrada en matriz de personalidad y el valor real

expuesto por el grafélogo.

Con esto se tratd de garantizar la mayor fiabilidad de los datos referentes a calidad,

disminucion de datos atipicos o errores y certeza de etiquetado correcto.

Preparacién de los datos

En esta seccion se acondicioné la informacién previa a nivel técnico para que cumplan
con los requerimientos de entrada del modelo de machine learning. Se contempla
preprocesamiento de mejora de imagen, aumento de frecuencia y adecuacion de formato

a una red neuronal convolucional.
2.2.3 Fase 3: Seleccion de datos

Aunque esta tarea indica plantear criterios de seleccidn y exclusion se datos. Se tuvo en
cuenta la doble validacién de datos dada por técnico y grafélogo garantiza un porcentaje
alto de viabilidad de los datos, por ello se utilizd el total de los datos validados que

cumplen:
e [Estandar de escaneo para todo el conjunto de datos
e FEtiquetado de datos verificado por grafélogo
e Son legibles
e Son adecuados para el procesamiento
e Tiene variedad representativa de estilos, tamafos y formas

e Evaluacion de distribuciéon de etiquetado para garantizar equilibrio
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Limpieza de Datos

Esta seccion garantiza la confiabilidad y precisién del conjunto de datos, verificando la
ausencia de errores, la consistencia de la informacion y la calidad general de los datos. Al
tratarse de un conjunto de informacion generado propiamente por quienes conforman el
proyecto y se ha aplicado procesos de validacién continua en fases previas, no se

presenta la necesidad de corregir ni tratar valores ausentes o incorrectos.

Estructura de Datos

Para optimizar el acceso y manejo de los datos a lo largo de todo el flujo de trabajo, se

implementd una estructura organizada.:

1. Las iméagenes de firmas manuscritas se nombraron inicialmente con la
nomenclatura "F#" siguiendo su orden de ingreso en un unico directorio general

posterior a su validacion.

2. La informacion de las etiquetas se consolidd en un archivo CSV, con estructura

Cddigo de Firma - Etiqueta.

3. Con Python, se automatizé la clasificacidon de las imagenes, distribuyéndolas en 4

directorios de acuerdo con sus etiquetas descritas en
4. Tabla 2.
La

Tabla 2 presenta las etiquetas del conjunto de datos divididas en los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. Previamente, los datos pasan por un balanceador de

clases que emplea una funcion lambda para evaluar la frecuencia de cada categoria.
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dataset_df = balance _classes(dataset_df)
# Cargar dataset
train_data = np.array([img_to_array(load img(img, target size=(tar_six, tar_siy)))
for img in data labels['image path'].values.tolist()]).astype('float32")
# Crear datasets de entrenamiento y prueba
x_train, x_test, y train, y test = train test split(train_data, target labels,
test size=test si,
stratify=np.array(target_labels),
random_state=rand_sta)
# Crear datasets de entrenamiento y validacion
x_train, x val, y train, y val = train test split(x_train, y_train,
test size=test si2,
stratify=np.array(y _train),
random_state=rand sta2)

Figura 20 Distribucién de clases y balanceo de clases

Para evaluar la frecuencia de cada categoria, el conjunto de datos se divide en
entrenamiento, validacion y prueba, tal como se describe en la Figura 20. El codigo
muestra el proceso de distribucion y balanceo de clases en el dataset. Primero, se
balancean las clases del dataset. Luego, se carga el dataset convirtiendo las imagenes a
arrays numpy. Después, se separan los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
utilizando “train_test_split’, asegurando que las etiquetas se estratifiquen para mantener
la proporcion de clases. Finalmente, se crea un conjunto adicional de validacion a partir
del conjunto de entrenamiento, también utilizando ‘train_test split” con estratificacion de

las etiquetas.

Integraciéon de Datos

Para este proyecto, no fue necesario integrar multiples fuentes de informacién para
construir el dataset, ya que fue creado internamente y disefiado especificamente para

abordar las caracteristicas inherentes al problema del proyecto.

Formateo de Datos

En esta etapa se asegura que el formato de firmas manuscritas sea adecuado para

cumplir con los requisitos del modelo InceptionV3.

Para el preprocesamiento de datos se detallan las etapas de conversion a escala de
grises para reducir complejidad, denoising de eliminaciéon de ruido, filtro bilateral para
suavizar la imagen, preservado de bordes, umbral adaptativo, cierre morfolégico, kernel
de nitidez y redimensionamiento para consistencia. Esto se lo realizo mediante un script

descrito en Figura 21.
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filenamel = str(directory + filename)
img = cv2.imread(ftilenamel)
gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2GRAY)
img_denoised = cv2.fastNlMeansDenoising(gray, 30, 7, 21)
bilateral = cv2.bilateralFilter(img_denoised, 9, 158, 158)
adaptive thresh = cv2.adaptiveThreshold(bilateral, 255, cv2.ADAPTIVE THRESH MEAN C, cv2.THRESH BINARY, 11, 4)
kernel = np.ones((4,4), np.uint8)
closing = cv2.morphologyEx(adaptive_thresh, cv2.MORPH_CLOSE, kernel, iterations=1)
kernel_sharpen = np.array([
[’l: -1, ’l]J
[-1, 10, -1],
[-1, -1, -1]
1

sharpened_image = cv2.filter2D(closing, -1, kernel_sharpen)
resized = cv2.resize(sharpened_image, target_size, interpolation=cv2.INTER_AREA)

Figura 21 Preprocesamiento de firmas manuscritas

Ademas, el script de preprocesamiento se ha implementado un proceso de normalizacién
y formateo de etiquetas. La normalizacion se aplica justo antes de introducir los datos al
modelo para asegurar trato uniforme, independientemente de cualquier manipulacion
previa, y evitar la fuga de datos cuando se divide en conjuntos de entrenamiento,

validacién y prueba.

En la Figura 22 se describe el proceso de data augmentation para aumentar
artificialmente el numero de muestras mediante transformaciones definidas. El proceso de
normalizacién se lleva a cabo tanto en ambos conjuntos de datos, dividiendo cada valor
de pixel por 255 y escalandolo al rango [0,1], lo cual facilita la convergencia del modelo
durante el entrenamiento.
train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255,
rotation_range=rot_ran,
width_shift_range=width_s_r,
height_shift_range=height_s r,
horizontal flip = hor_flip)
train_generator = train_datagen.flow(x_train, y train_che, shuffle=False, batch_size=BATCH_SIZE, seed=seed)
# Crear generador para validacién

val datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255)
val_generator = val_datagen.flow(x val, y val ohe, shuffle=False, batch_size=BATCH_SIZE, seed=1)

Figura 22 Normalizacién, Validacion y Data Augmentation

Se destaca que la generacion de datos aumentados se aplica exclusivamente al conjunto
de entrenamiento. Esto asegura que la evaluacion del modelo se realice sobre imagenes

nuevas y sin alteraciones.

#Conviertir las etiquetas de clase de texto en etiquetas codificadas one-hot
y_train ohe = pd.get dummies(y_train.reset_index(drop=True)).values

y val ohe = pd.get dummies(y_val.reset index(drop=True)).values

y test ohe = pd.get dummies(y test.reset index(drop=True)).values
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La Figura 23 detalla el codigo empleado para la conversion a etiquetas one-hot. Por
ejemplo, en el caso de las 4 clases existentes, una instancia de la clase 2 se
representaria como [0, 0, 1, 0]. Finalmente, se transformaron las etiquetas categodricas de
las clases a representaciones numéricas utilizando la técnica de codificacion one-hot. De
acuerdo con EITCA (2023), esto permite representar variables categdricas como vectores
binarios, garantizando la compatibilidad entre los datos de entrada y el modelo, y

simplificando el calculo de las funciones de pérdida durante el entrenamiento.

2.2.4 Fase 4: Modelado

Seleccion de técnicas de modelado

Se eligié6 una técnica de aprendizaje profundo debido a su capacidad para extraer
caracteristicas de alto nivel, adecuada para la cantidad limitada de datos disponibles. Se
us6 una red neuronal convolucional (CNN) para la clasificacion de imagenes, capturando
su estructura espacial y patrones. Se aplicé transfer learning con InceptionV3, una CNN
preentrenada en ImageNet, para aprovechar sus caracteristicas visuales y realizar un
ajuste fino en las capas superiores del modelo. InceptionV3 utiliza médulos estructurados
para convolucion, pooling y concatenacion paralela, aumentando la capacidad de la red

sin incrementar significativamente los parametros.

i |
o

Output

Convolution Input Final part
Pool 209x290x 3 Bx8x2048 I Bx8x2048> 1001

—

B Dropout
Full Connected

B Softmax

Figura 24 Arquitectura Inception V3 [37]

La Error! Reference source not found. muestra la arquitectura del modelo InceptionV3,
destacando la combinacién simultanea de convolucion y pooling para reducir la
dimensionalidad sin incrementar significativamente los parametros. Incluye varios

modulos Inception y un clasificador auxiliar para mejorar la precision del modelo.
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Diseio de pruebas

Se determino evaluar la red neuronal en términos de calidad y consistencia de
EarlyStopping, que finaliza el entrenamiento cuando la métrica de validacién no mejora, y

ReducelROnPlateau se evaluan los siguientes valores:
e Accuracy: Porcentaje de predicciones correctas.
e Loss: Desviacion de la prediccion respecto a los valores reales.

e Confusion Matrix: Precision del modelo en cada clase, mostrando la frecuencia

entre valores reales y predichos.
e Recall: Porcentaje de casos positivos identificados correctamente.
e F1-Score: Promedio arménico de accuracy y recall.

Para controlar el rendimiento, se utiliza técnicas como EarlyStopping, que finaliza el
entrenamiento cuando la métrica de validacion no mejora, y ReducelL ROnPlateau, que
reduce la tasa de aprendizaje automaticamente cuando las métricas de rendimiento

disminuyen.

Construccion del Modelo
c. Estructura del modelo

Se definid un modelo basado en InceptionV3 preentrenado, afiade capas densas, de
normalizacién y de abandono, y compila el modelo para la clasificacién de cuatro clases

con el codigo de la Figura 25.
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base_inception = Inceptionvi{weights=pesos, include top=False,
input_shape=(shapex, shapey, shapez))

base_inception.trainable = False
for layer in base_inception.layers:
layer.trainable = False
if layer.name == 'mixed?":
break

out = base_inception.output
out = Flatten()(out)
out = Dense(1024, activation='relu”’,
kernel regularizer=regularizers.l2(e.00001))(out)
out = BatchMormalization()(out)
out = Dropout(e.5)(out)
total_classes = 4

predictions = Dense(total classes, activation=activat2, name='predictions'){out)
#Creacion y compilacion del modelo

model = Model(inputs=base_inception.input, outputs=predictions)

optl = optimizers.seD(learning_rate=learning_rate, momentum=moment, nesterovs=True)
model . compile(loss=loss, optimizer=optl, metrics=["accuracy”])

Figura 25 Estructura del modelo code

d. Early stopping

La Figura 26 muestra la configuracién del criterio de parada temprana para interrumpir el
entrenamiento si la pérdida de validacién no mejora después de seis épocas, restaurando

los mejores pesos.

early stopping = EarlyStopping(
monitor="val loss’,
min_delta=0.0001,
patience=6,
verbose=1,
mode="min",
restore best weights=True

Figura 26 Early Stopping

e. Data Augmentation

En la Figura 27 se establece pardmetros de aumento de datos, como rotacion,
desplazamiento y tamano de lote, para crear variaciones de las imagenes de

entrenamiento y aumentar la robustez del modelo.
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batch size = 48

rotation range = 30
width _shift range = 0.2
height shift range = 9.2
horizontal flip = 'False’
seed = 57

Figura 27 Data Augmentation code

f. Parametros para division de conjuntos

La Figura 28 especifica los tamafios y estados aleatorios de division de datos en

conjuntos de prueba y validacion, asegurando una proporcion del 15% para cada uno.

#Parametros para division de conjuntos
target size x = 299

target size y = 299

test size = @.15 #% para prueba
random_state = 42

test size2 = 0.15 #% para validacion
random_state2 = 42

Figura 28 Parametros para division de conjuntos

g. Parametros del modelo

La Figura 29 se configura los parametros del modelo, incluyendo la forma de entrada, la

funcion de activacion, la tasa de aprendizaje y la ruta de guardado del modelo entrenado.

weights = 'imagenet'

input_shapex = 299

input_shapey = 299

input_shapez = 3

activation = 'relu’

activation_pred = 'softmax’

loss = "categorical crossentropy”

learning rate = 0.0001

momentum = ©.8

batch_size = 48

epochs = args["epochs"]

model_path_save = 'models/transfer_inceptionV3.h5'
model path save json = 'models/transfer_inceptionvz.json'

Figura 29 Parametros del modelo

Evaluacion del modelo

La evaluacion preliminar se centra en cumplir los objetivos de la mineria de datos,

mientras que la siguiente seccidn abarcara los objetivos del negocio.
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Bajo el plan de pruebas, se realizo el siguiente procedimiento:
1. Durante el entrenamiento, se aplico early stopping para evitar el sobreajuste.

2. Se utilizé reduce on plateau para ajustar automaticamente la tasa de aprendizaje

cuando la mejora del modelo se reduce.

3. El modelo final se evalué con datos independientes, que no fueron utilizados en el

entrenamiento ni en la validacion, asegurando su capacidad de generalizacion.

Dada la naturaleza del problema, se busca mantener precision y generalizacion en datos

no vistos mediante el siguiente procedimiento:
a. Evaluacion de los resultados

La fase de evaluacion analiza criticamente todos los datos tratados durante el proyecto,
midiendo la efectividad del modelo de clasificacién de firmas manuscritas segun la
personalidad del usuario. El objetivo futuro es presentar a los usuarios un perfil de

persona compatible psicolégicamente para orientar su eleccién de parejas.
Los puntos clave son:

e Graficas de precision y pérdida en entrenamiento y validacion.

e Métricas como recall, F1-score, pérdida y precision.

e Matriz de confusion.

e Clasificacion con imagenes de prueba.

Cada resultado sera analizado en profundidad en el apartado 3 de resultados generales

del proyecto.
b. Revision del modelo

Este apartado revisa el proceso metodologico en su totalidad. Surgieron complicaciones
debido a la diferencia entre los datos usados para entrenar InceptionV3 y el datasets. No
obstante, las técnicas aplicadas permitieron alcanzar un nivel aceptable de precision y

pérdida para la cantidad de datos disponible.

Finalmente, el modelo cumple con los objetivos técnicos y del negocio, permitiendo
clasificar la personalidad de una firma en 4 clases, con porcentajes de aproximaciéon a

cada una.

c. Préximos pasos
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Para continuar el proyecto, se almacenan los formatos .h5 y .json del modelo para crear
una APl en Flask y facilitar su integracion al sistema web. La aplicacion se puso en
contenedores de Docker y, con Render como Platform as a Service, se despliega la

aplicacion, garantizando disponibilidad total mediante soporte basado en contenedores.

2.2.5 Fase 5: Fase de Despliegue

Plan de despliegue

Se preparo el lanzamiento de la API para el modelo, trasladandolo de un entorno de
desarrollo a uno de produccion, utilizando herramientas e infraestructura en la nube. Las

tareas clave son:
1. Preparacion del Ambiente de Produccion:

e Render como Plataform as a Service, con tecnologias de contenedores y

configuracién por defecto en rendimiento y seguridad.

e La API en Flask fue puesta en contenedores y almacenada en GitLab debido

al tamano de los archivos del modelo.
2. Gestion de dependencias:

e FEl contrato de servicio entre la aplicacién se implementé con Docker, mediante

Integracion y despliegue continuos.
3. Documentacion:

La APl esta documentada y almacenada en Gitlab, debido a su tamafo, para
detallar las entradas y salidas del endpoint y su integracion con Render, agilizando

la operacion y mantenimiento de la infraestructura en contenedores.

El servicio incluye el preprocesamiento de imagenes recibidas antes de ingresar al

modelo, asegurando que todas las imagenes pasen por un proceso estandarizado.

Monitoreo

Tabla 3 Planificacion del monitoreo del modelo

Aspecto Descripcion
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Con Render, se pueden acceder a métricas de
rendimiento para monitorear el ciclo de consumo
Monitoreo del rendimiento del modelo en produccion, como el tiempo de
respuesta de la API y posibles fallos en el
servidor.

Con proceso de CI/CD vy la practica serverless, las
Mantenimiento y actualizaciones actualizaciones en el repositorio se despliegua
automaticamente en el entorno de produccion.

2.2.6 Fase 6: Informe final

Para la generacién del informe se toma los objetivos de la mineria de datos y negocios
enlazados con éxito al construir el modelo que predice la personalidad de un usuario con
técnicas de ML, evaluacion de sus métricas de rendimiento y despliegue para consumo
publico mediante la metodologia CRISP -DM. Se considera que los resultados obtenidos
ayudan al usuario a afianzar las decisiones en eleccion de pareja compatible

psicolégicamente en base a la actuacién del subconsciente.

Figura 30 Resumen de informe final, se describen los eventos destacados para alcanzar

los objetivos producidos en este marco metodolégico:
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@ Logros B Impactos y beneficios

1. Arquitectura del modelo Salida del modelo cumple con su meta y facilita la toma de
empleado y su decisiones para la asignacion de una personalidad derivada de su
configuracion de firma a mano para posteriormente ser integrada a un sistema de

hiperparametros, incluyendo  emparejamiento de perfiles psicolégico.
la creacion de una API para

el consumo en produccion

con tecnicas como €) Problemas y soluciones
contenerizacién y una

plataforma para despliegue Cantidad y calidad de datos debido a tiempo requerido, mitigado

con uso de CI/CD. con técnicas de aumentacion y preprocesamiento.

2. -Analisis de las métricas de
rendimiento del modelo y en

su condicién de produccion,

. demoras en los tiempos de evaluacion hasta llegar a la
donde se ha establecido un P g

. - configuracién mas eficiente.
nivel minimo aceptable

Figura 30 Resumen de informe final
Revision del Proyecto:

En la revision final del proyecto, se evallan las acciones realizadas y sus resultados, para
impulsar mejoras continuas en futuros proyectos. A pesar de la alta complejidad del
problema de analizar firmas manuscritas para identificar patrones de personalidad, se
utilizé transfer learning para mejorar el rendimiento del modelo. Aunque hubo desafios
como la obtencion acelerada de datos y la calidad de las imagenes, se logré cumplir con

los objetivos establecidos y se implementd una API para consumir el modelo de ML.
2.3 Metodologia Kanban en proyectos de Software

Para el desarrollo de la segunda parte del proyecto se empled la metodologia agil
Kanban enfocada en proyectos de software basado en transparencia, eficacia y

adaptacion al cambio con un flujo de trabajo dinamico.

El proyecto se centra en desarrollar un sistema web que permita determinar la
personalidad de un usuario a través de su firma manuscrita utilizando técnicas de
grafologia y un modelo de machine learning. Este sistema pretende ofrecer un servicio

nuevo en Ecuador, donde la grafologia no es muy utilizada. Ademas, el proyecto busca
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proporcionar un analisis detallado de la personalidad y la compatibilidad entre dos

personas, facilitando conexiones emocionales mas profundas y confiables.

Los objetivos del proyecto incluyen implementar un sistema que permita a los usuarios
cargar imagenes de sus firmas, proporcionar una interfaz intuitiva que permita visualizar
métricas de compatibilidad y descripcién de personalidad, evaluar el sistema mediante
pruebas de aceptacion del usuario ligadas al éxito del proyecto con casos de prueba, y
desplegar el sistema web en internet para garantizar la disponibilidad del servicio. El
alcance del proyecto abarca el disefio, desarrollo, pruebas y despliegue del sistema web,

que incorporara todas las funcionalidades necesarias para su correcto funcionamiento.

a. Funcionalidades del sistema web:

e Registro y autenticacién de usuario.

e Carga de imagenes de firmas manuscritas.

e Procesamiento de imagenes con modelo de clasificacion.

e Analisis y visualizacion de resultados de personalidad.

e Comparacién de personalidades entre dos usuarios.

e Mantener la privacidad y seguridad de los datos de usuarios.
b. Tecnologias empleadas:

Tabla 4 Tecnologias utilizadas para el desarrollo

Arquitectura Microservicios
Backend Nest.js
Frondend React.js y Material Ul
Despliegue Frontend Netplify
Despligue Backend Entorno controlado
Gestion de Proyecto Jira y Confluence

La Tabla 4 detalla las tecnologias utilizadas para el desarrollo del proyecto. En la
arquitectura de backend se emplea Nest.js, mientras que para el frontend se utilizan

React.js y Material Ul. El despliegue del frontend se realiza en Netlify y el backend en un
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entorno controlado. Para la gestion del proyecto, se utilizan Jira y Confluence, lo que

facilita la organizacién y seguimiento del desarrollo.

2.3.1 Calculo del Work in Progress (WIP)

Para calcular el WIP en el contexto de Kanban, se debe tener en cuenta la capacidad del
equipo y el numero de tareas en curso. Al momento de desarrollo del proyecto se contd

con tres personas técnicas disponibles para cada tarea.

Se realizé un andlisis que determiné que cada persona puede trabajar en dos tareas
simultaneamente. Dado que disponemos de tres personas en el equipo, el niumero
maximo de tareas en progreso (WIP) para el proyecto es seis. Este enfoque garantiza
que el equipo no se sobrecargue y que las tareas se completen de la manera mas

eficiente posible.

Adaptacion del tablero Kanban

Los tableros Kanban estandar tienen las columnas definidas de “Por hacer”, “En proceso”
y “Terminado”. Sin embargo, el flujo de trabajo en software es mas extenso y complejo

por lo que se adapto las columnas y su definicidn bajo el siguiente esquema:
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Fases Columnas Kanban Descripcion

Topo @ Por hacer Almaceén de todas las tareas establecidas en el proyecto, pero ain no

iniciadas.

Incluye historias de usuario, requisitos, correcciones, etc.

E & Disefo Las tareas se encuentran en fase de andlisis y disefio donde se

planifica como se llevara a cabo la solucién previa a su
implementacion, con la generacion de esquemas y diagramas que

respondan a las especificaciones técnicas y funcionales establecidas.

Desarrollo Fase que implementa las historias de usuario y requerimientos
mediante la codificacion de los disefios aprobados.

Bloqueo Comprende las tareas que se encuentren temporalmente detenidas por
razones técnicas, legales o dependencias externas, sin embargo,
seguiran activas.

Prueba Al finalizar el desarrollo se realizan pruebas de aceptacion de usuario
para asegurar el cumplimiento de requisitos en el flujo de casos de
prueba

Despliegue Una vez concretadas y revisadas las funcionalidades del sistema en
entorno de desarrollo seran migradas a produccién para un consumo

publico.

oone & Terminado Las tareas que han completado su fase de lanzamiento a produccién

tras ser revisadas estan listas para ser entregas al cliente.

Figura 31 Descripcion columnas Kanban

La Figura 31 describe las columnas Kanban utilizadas en el proyecto. La columna "Por
hacer" almacena todas las tareas establecidas, pero no iniciadas, incluyendo historias de
usuario y requisitos. La columna "Disefio" contiene tareas en fase de analisis y disefno,
donde se planifican soluciones y se generan esquemas y diagramas. La columna
"Desarrollo" implementa las historias de wusuario y requerimientos mediante la
codificacion. "Bloqueo" comprende tareas detenidas temporalmente por razones técnicas
o dependencias externas. "Prueba" se dedica a las pruebas de aceptacion de usuario tras
la codificacién del sistema. "Despliegue" incluye la migracion de funcionalidades desde el
entorno de desarrollo a produccion. Finalmente, "Terminado" incluye tareas que han

completado su fase de lanzamiento y estan listas para ser entregadas al cliente.

Métricas de rendimiento

Los indicadores de rendimiento que se establecieron para medir la eficiencia del flujo de

trabajo definido para el proyecto en base a los objetivos estan:
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1. Tiempo de ciclo: Tiempo promedio en el que tardan las tareas en pasar de estado

“To Do” a “Done” pasando por pruebas exitosas y despliegue.

2. Tasa de flujo: Numero de tareas completadas dentro del periodo observable para

verificar la velocidad.
Historias de usuario HU

En la fase de analisis del negocio se utilizé como base para determinar los requisitos del
proyecto que fueron plasmados como historias de usuario con criterios de aceptacion que
guiaran el desarrollo segun tareas especificadas en el tablero Kaban en Jira, las historias
creadas poseen un alto nivel de granularidad suficiente para guiar el desarrollo sin tener

requerimientos funcionales mas especificos.

Cada historia maneja el formato de cdédigo, titulo, prioridad, descripcién y criterios de
aceptacién. Para el desarrollo del sistema web que cumpla todas las funcionalidades se
tienen 6 HU almacenadas en Confluence, a continuacion, La historia de usuario 6 esta
directamente relacionada con la funcionalidad de compatibilidad psicoldgica y se presenta

con las HU globales del sistema en el Anexo II.
Tareas

Mediante la herramienta Jira se incluyen todas las tareas disefiadas para cumplir con el
desarrollo del sistema web que cumpla con las historias de usuario. En el backlog se
incluyen todo el conjunto de tareas con asignacion a la persona responsable y por
prioridad definida. Apoyado por el wip calculado y Confluence como almacenamiento de

conocimiento el proyecto queda determinadas las siguientes tareas:

Tabla 5 Tareas ligadas a las historias de usuario

Historia
ID
de Tarea
. Tarea
usuario
TR-01 Disedar la interfaz de usuario para el registro mediante Google

Accounts o correo electronico.
Conectar el formulario de registro hacia Firebase Authentication
TR-02 . .y :
HU-01 para gestionar la autenticacién de usuarios.
Validar los formularios de entrada en el cliente para verificar
TR-03 | formato de correo, requisitos minimos de contrasefia y campos
nulos.
Disefiar la interfaz de carga de informacion con foto de firma
TR-04 . , .
HU-02 manuscrita para completar el perfil de usuario.
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Implementar la I6gica del procesamiento de imagenes y datos
personales para creacion de perfil en la base de datos.
Desarrollar la interfaz de un dashboard para mostrar los
resultados de la personalidad de la firma en la pagina principal.
Integrar y consumir el modelo de clasificacién de firmas en un
TR-07 | microservicio para enviar los porcentajes de compatibilidad al

TR-05

TR-06

HU-03 .
cliente.
Mostrar informacién detallada de la personalidad como tipo de
TR-08 | temperamento, descripcion, sexualidad, competencias, valores
asociados al temperamento e informaciéon complementaria.
TR-09 Disenar !a §eccic’>n para la visualizacié.n de la rama académica y
HU-04 su descripcidn asociada a su personalidad.
TR-10 Disefar la seccion para la visualizacion de un listado de las
competencias vinculadas a la personalidad
TR-11 Disenar las tarjetas de recomendacion vocacional para mostrar

una descripcién y sus competencias asociadas
HU-05 Desarrollar un microservicio de légica vocacional donde se
TR-12 | genere el algoritmo de matching entre competencias del usuario
y competencias de las carreras.

Flujo de trabajo

Jira permite modificar el flujo de trabajo que cada tarea debe seguir a lo largo de cada
columna del tablero Kanban mediante la determinacién de un flujo trabajo personalizado
a las necesidades del proyecto. Es asi como se construyé un flujo de trabajo que permita
el intercambio de tareas entre cada fase, impidiendo el cambio de tareas que salten fases

de validacién como testeo.

Bajo esto queda de resultado el siguiente flujo de trabajo:

DESPLIEGUE Terminar DONE

Desplegar
Redisefiar

BLOQUEO Resolver Blogueo PRUEBA
Crear

Encontrar Problema

POR HACER Disefiar DISENO Desarrollar DESARROLLO Testear

Redisefiar

Figura 32 Flujo de trabajo definido en Jira para tablero Kanban
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La Figura 32 se encuentra el flujo de trabajo definido en Jira para un tablero Kanban.
Comienza con la creacion de tareas en la columna "Por hacer", sigue con el disefio y
desarrollo de las tareas. Si hay problemas, las tareas pueden pasar a la columna
"Bloqueo" y voler a la fase de “Disefio” o “Desarrollo”. Una vez resueltos, las tareas se
prueban vy, si son exitosas, se despliegan. Finalmente, las tareas completadas se marcan
como "Terminado". Este flujo asegura una gestion organizada de las tareas desde su

inicio hasta su finalizacién y la adaptacion al cambio que puede presentar el proyecto.

En la Figura 33 se ilustra las columnas existentes en Jira y el flujo que siguen las tareas
a lo largo del tablero. Cada tarjeta esta identificada por el responsable a cargo y un color

que identifica la historia de usuario bajo lo que se desarrolla la tarea.
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Figura 33 Tablero Kanban en Jira
Analisis y diseino

Este es uno de los componentes criticos en el desarrollo del sistema pues enmarca el
analisis y disefio de los diferentes aspectos como arquitectura, disefio de bases de datos,
diagramas de clases que puedan guiar el desarrollo en las siguientes fases, con el

objetivo de promover un desarrollo agil minimizando los riesgos
Diagrama de base de datos

En base al diagrama de clases y con el fin de soportar operaciones de almacenamiento y

recuperacion de informacion relacionada con los usuarios, firmas y andlisis de

personalidad, se apOlico el gestor de bases de datos MySQL. Este gestor genero el
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esquema mostrado en la
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Figura 34, el cual satisface la necesidad de persistencia del sistema mediante la

implementacién con TypeORM.
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Figura 34 Modelo Entidad-Relacion a partir de TypeORM

Arquitectura de microservicios

La estructura del sistema se basa en una arquitectura de microservicios utilizando Nest.js,
lo que garantiza un desarrollo modular e independiente para facilitar el crecimiento,
escalabilidad y mantenimiento de la aplicacion. Se definieron cuatro microservicios y un
backend general para separar la légica de negocio, resultando en un sistema mas
organizado y eficiente. La Figura 35 muestra la arquitectura global, detallando la

segmentacion del backend con microservicios, frontend y el despliegue del sistema.
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Figura 35 Diagrama de arquitectura del sistema web

Prototipos de interfaz de usuario

Mediante Figma se disefia un prototipo del sistema web que incluya disefo de
experiencia de usuario para su implementacion con retroalimentacion temprana que
permite realizar reajustes. En el Anexo Il se encuentra el vinculo de vista del prototipo de

uso del usuario.
Ejecucion
a. Arquitectura de microservicios

Usando Nest.js que es un framework usado para la separacion de componentes
funcionales independientes que simplifica el proceso de desarrollo y manteamiento

aislado. Por disefio se determinan los siguientes microservicios:
e Consumo de modelo de machine learning.
e Moddulo de recomendacion vocacional.
e Modulo de compatibilidad de parejas.
e Moddulo de recomendacion de cargo laboral.

Se utilizé6 Redis para establecer la comunicaciéon entre los microservicios y almacenar
consultas en caché, agilizando asi el envio de informacién entre servicios. Ademas, se

desarrollé un backend global que gestiona operaciones generales complementarias.
b. Integracion modelo de grafologia

Se integré al sistema un modelo de ML para el procesamiento de imagenes y un
algoritmo de redes neuronales convolucionales a través de una API creada con Flask y
desplegada en Internet. Este microservicio se encarga de proporcionar los resultados de

probabilidad de cada etiqueta a los médulos que lo necesiten.
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c. Desarrollo Front End

Para desarrollar las vistas de la interfaz de usuario, se utilizé React.js junto con Material
Ul que es una biblioteca de componentes especifica para React. Se siguié la estructura
definida en el prototipo, incluyendo todas las interacciones necesarias entre las vistas.
Aunque el disefio final puede diferir del prototipo debido a limitaciones de tiempo, se
mantuvieron las funcionalidades e interacciones clave. Para manejar la informacién
enviada desde el backend, se implementd Redux, una biblioteca de gestién del estado
predecible para JavaScript, lo que permitid tener mayor control sobre los estados

independientes de cada médulo.
d. Control de versiones y despliegue

Para todo el proceso de desarrollo se utilizd6 Gitlab para almacenar el cédigo de los

diferentes componentes del proyecto:
e API del Modelo: Flask
e Backend: Nest.js
e Frontend: React.js

Se crearon distintas ramas para cada repositorio, y se unieron mediante commits
descriptivos para un control de versiones mas eficaz. Gitlab esta integrado con Jira, lo
que permite relacionar las tareas definidas con el desarrollo y gestionar el avance del

equipo de manera eficiente.

Gitlab permite almacenar una cantidad considerada de archivos a un costo reducido, por
lo que se utiliza para almacenar las firmas etiquetadas y el modelo de prediccion, que son

archivos de gran tamano.
Testing y Despliegue

Para esta fase, se realizaron pruebas de aceptacién de usuario para abarcar los objetivos
y expectativas del usuario final, seleccionando tres usuarios cercanos al perfil del
grafélogo profesional que etiquetd el dataset. Se desarrollaron dos escenarios de prueba,
documentados detalladamente, y se realizaron pruebas Beta en un entorno de
produccion controlado, utilizando Google Forms para recoger y analizar la

retroalimentacion.

Para el despliegue, se utilizé Ngrok para facilitar el acceso remoto al backend

desarrollado en Nest.js como muestra la Figura 36, proporcionando conexiones HTTPS
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cifradas. Netlify se empled para el despliegue del frontend, ofreciendo una infraestructura
robusta con integracién continua como muestra la Figura 37, certificados SSL
automaticos y alta disponibilidad. La configuracién de ambos servicios permitio emular un
entorno de produccion, facilitando las pruebas de funcionalidad y demostraciones

efectivas.

2.1.3
( United
Heb Interface hitp:

Forwarding http 0% n (.10 = localhost 4(
Foruwarding https:r/-05ac780c .ngrok. io -> localhost:

Commections ttl opn rtl rtS pso
398 pa 0.00 0.00 60 .04

Figura 36 Configuracion Ngrok

Deploy log Preview [ 4 {3 Maximize log

> Initializing @ complete
¥ Building & complete
> Deploying & complete
> Cleanup @ complets
v  Post-processing @ complets

Figura 37 Log de Deploy Netplify
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3 RESULTADOS, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
3.1 Resultados

Los resultados alcanzados durante el proyecto aplicando las metodologias CRISP-DM y

Kanban con sus respectivos entregables se detallan en esta seccion.
Metodologia CRISP-DM

a. Precision vs Perdida

Los resultados obtenidos al valorar el comportamiento de la precision y perdida en el

entrenamiento y validacién segun las épocas avanzadas se presentan en la Figura 38.

Métrica Comportamiento en Entrenamiento Comportamiento en Validacion

Precision Aumenta gradualmente, alcanza Fluctuaciones notables, minimo de 65%.
maximo de 73%.

Pérdida Disminuye de manera constante. Mayor variabilidad, tiende a estabilizarse
hacia el final en un valor menor.

Analisis La mejora en la precisién de La reduccién constante de la pérdida de
entrenamiento indica aprendizaje entrenamiento sugiere optimizacion
continuo, pero las fluctuaciones en la  adecuada del modelo, aungue la validacién
validacion sugieren posible podria indicar problemas de
sobreajuste. generalizacion. Utilizacion de

Reducel ROnPlateau para ajustar la tasa
de aprendizaje.

Figura 38 Resultados de perdida y precision

En la Figura 39 se muestra la evolucion del rendimiento de precision y pérdida durante el
entrenamiento y la validacion utilizando la arquitectura de InceptionV3 con ajuste fino y

modificaciones de hiperparametros.
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Rendimiento de entrenamiento con InceptionV3
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Figura 39 Rendimiento precision y perdida en entrenamiento y validacion

De la Figura 39 se observa que la precision del modelo en el conjunto de entrenamiento
mejora consistentemente, alcanzando aproximadamente un 70%, lo que indica un buen
aprendizaje. Sin embargo, la precisién en el conjunto de validacion es mas variable y se
estabiliza alrededor del 60%, sugiriendo algun grado de sobreajuste. La pérdida en el
conjunto de entrenamiento disminuye de manera constante, indicando una buena
optimizacion, mientras que en el conjunto de validacién también disminuye, pero con
fluctuaciones. Esto puede deberse a diferencias entre los datos de entrenamiento y
validacion, o a la necesidad de ajustar hiperparametros para mejorar la generalizacién del
modelo. En resumen, el modelo aprende bien en el entrenamiento, pero necesita mejorar

en su generalizacion y estabilidad en el conjunto de validacion.
b. Recall y F1-Score

Para evaluar estas métricas, se emplean los resultados de la Figura 40 que detallan los

valores individuales por cada clase y un promedio ponderado en cada columna.

precision recall fi-score support

Bilioso 8.72 2.71 9.71 62
Linfatico 0.68 8.75 8.71 63
Nervioso @.74 0.72 @.73 63
Sanguineo 0.78 @.75 @.76 62
accuracy e.72 248
macro avg 0.73 8.71 @.71 248
weighted avg .73 .71 0.72 248

Figura 40 Recall y F1- score
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A partir de la Figura 40 se obtienen los resultados del modelo de clasificacién de firmas
que muestran que el modelo tiene una precision general del 72% (accuracy). La
precision, recall y fl1-score de las cuatro categorias de temperamentos varian
ligeramente: el temperamento sanguineo tiene la mayor precision (0.78) y f1-score (0.76),
indicando que este temperamento es el mas facilmente reconocible por el modelo. El
temperamento linfatico tiene la menor precision (0.68), lo que sugiere que el modelo tiene
mas dificultades para clasificar correctamente las firmas de esta categoria. El promedio
ponderado de precision, recall y f1-score es consistente en 0.73, lo que indica que el
modelo tiene un desempefo equilibrado en general, aunque hay margen de mejora,

especialmente en la clasificacion de las categorias menos precisas.

A partir de esta tabla se determinan los siguientes resultados:

Métrica Comportamiento en Comportamiento en Validacion

Entrenamiento

Recall Valores especificos por clase y Indicativo de conservadurismo
ponderado final. del modelo si alta precision y
bajo recall.
F1-Score Media armodnica entre precision Punto de equilibrio entre
y recall. precisién y recal] para identificar

desviaciones.

Figura 41 Resultados de Recall Y F1-Score

c. Matriz de Confusion

lilioso

ifatico 4

rvioso 4
mineo{ 0
T
20 F ‘_‘0 f? c‘c
o i s
AW @ Py &

Figura 42 Matriz de confusion obtenida
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En la Figura 42 se presenta la matriz de confusién obtenida del modelo done las clases
predichas estan en el eje horizontal y las clases reales en el eje vertical. A partir de esto

se obtiene el siguiente analisis:

Clase Predicciones Desviaciones en Observaciones
Correctas Clases Erréneas
Bilioso 19 8 Confusién moderada, especialmente con
Linfatico.
Linfatico 16 10 Confusién notable con Sanguineo en 10

casos.

Nervioso 22 2 Mejor tasa de clasificacion correcta, solo
2 desviaciones.

Sanguineo 24 2 Buena clasificacién con solo 2 clases

erréneas.

Figura 43 Resultados de matriz de confusién

La Figura 43 muestra el desempefio del modelo de clasificacién de firmas para cada una
de las clases de temperamentos: bilioso, linfatico, nervioso y sanguineo. Para la clase
bilioso, hubo 19 predicciones correctas y 8 desviaciones, con una confusion moderada,
especialmente con la clase linfatico. La clase linfatico tuvo 16 predicciones correctas y 10
desviaciones, presentando una confusién notable con la clase sanguineo en 10 casos. La
clase nervioso obtuvo la mejor tasa de clasificacidn correcta con 22 predicciones
correctas y solo 2 desviaciones. Finalmente, la clase sanguineo mostré una buena

clasificacién con 24 predicciones correctas y solo 2 desviaciones.

Se determin6 que las etiquetas de nervioso y sanguineo tienen mayores clasificaciones
correcta, lo que no ocurre con las etiquetadas de bilioso y linfatico lo que puede indicar un
fallo al reconocimiento de caracteristicas especificas de estas personalidades por el

modelo.

El fallo muestra que el modelo tiene dificultades para clasificar correctamente las
personalidades bilioso y linfatico. Mientras que nervioso y sanguineo tienen mayores
tasas de acierto, los errores frecuentes en bilioso y linfatico sugieren deficiencias en el
modelo. Esto indica la necesidad de mejorar el entrenamiento del modelo mediante la

recoleccion de mas datos o el ajuste de los parametros del modelo.
API Publicada

La aplicacion Flask APl se implementd exitosamente en Render, con todo su entorno
contenerizado. Se configuré un Unico endpoint denominado "/predict” utilizando el método

POST. La Figura 45 ilustra el consumo del servicio alojado mediante Postman. Esta API
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recibe una imagen de firma en cualquier formato dentro del cuerpo de la solicitud,
utilizando la clave "file", y devuelve un archivo JSON que incluye la clase de mayor

prediccion y las probabilidades asociadas a cada etiqueta.

m
[=1

Key Value

file F il Test-1.png

IIFEaranileE rusunidnn
Metodologia Kanban

Frond-End conectada a Back end

La aplicacion web se encuentra desplegada en Internet en hiips://graphologist.netlify.app/
donde se presenta la interfaz de la Figura 46donde se puede ver la informacion de dos
usuarios como nombre, personalidad y descripcién con su respectivo avatar y un grado

de compatibilidad entre ellos.

a. Pantalla de Login que incluye Google Sign In

Ingresa a Graphologist

iBienvenido de vuelta! Para continuar ingresa lo
siguiente:

Carreo electronico
El correo debe de tener una @

Contrasenia ®©

El password debe de tener mas de 6 letras

INICIAR SESION

[ G INICIAR SESION CON GOOGLE ]

&AUN no tienes una cuenta? Registrate aqui

Figura 46 Login Graphologist
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b. Pantalla de formulario interactivo para subir firma e informacién personal

et F— [ o s |

Firma
Género Sube la foto de tu firma: Edad

Elige una opcion: Elige tu fecha de nacimiento:
-~ Fecha de Nacimiento
(d' Masculino ‘ 07/19/1999 o}
(9 Femenino

| susmmacen |

Figura 47 Formulario de ingreso de datos

c. Pantalla de Dashboard con resumen de personalidad

Perfil del Usuario Baad en Analiss Ceafologicn

Personalidad: Sanguineo
Sexualidad: Activo

Competencias Valores
‘ ®®

Pantalla de compatibilidad entre usuarios

58



Bienvenido, Marcela VOCACIONAL PAREIA IDEAL [ CERRAR SESION

Tu persona mas compatible

Aqui puedes verificar el grado de compatibilidad que tienes con este usuario

Para esto tomamos tu personalidad, sexualidad y la compatibilidad entre signos Zodiacales asoaciados a tu nacimiento en un pequefio porcentaje.

Tu personalidad Tu Persona Compatible
85%
Marcela Montalvo Cristian Cabrera
Sanguineo Activo Biliosa Emotivo

Figura 49 Persona compatible psicolégicamente

Autenticacion con Firebase

Mediante Firebase se utiliza su servicio de autenticacion por lo que los usuarios pueden
crear una cuenta e iniciar sesién mediante Google. En la Figura 50, se evidencia la

gestion de usuarios realizado desde Firebase con los sujetos de prueba.
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0\ Buscar por direccion de correo electronico, nimero de teléfono o UID de usuario Agregar usuario & :

Identificador Proveedores Fecha de creacion Fecha de acceso UID de usuario
_ o ; )

alvaradosteven315@g.. 1C) 6 jul 2024 13 jul 2024 Lvh&5y8gteD0TFoMsCwga0jx...

- . = .
kevinrivadeneirab45@gq... L% 6 jul 2024 6 jul 2024 g5hSYJJIKpNTu7r0XJhSpuCw... FD :

) _ - . rn - P
sofia.soria.chamba(@g... 7 1jul 2024 1jul 2024 wauSswDo9Ggl7iQQsusUrpNzZ...
samu@gmail.com 30 jun 2024 30 jun 2024 sdfeXUCVujSSZVefDfydTBI2T...
_ . o .

salvarado@sodigsa.com 7 27 jun 2024 27 jun 2024 mELHtRcaFJdCyUOUSWTPfEa...

. I _ o - -
daniel.velin.2001 @gma... 7 25jun 2024 25jun 2024 2VTPOYpJI6fsZMkctWOVEhp...

_ o . o
pedricles2000@gmail.c... L% 24 jun 2024 24 jun 2024 IAZqWnj7riSFmMD1avSHOTwWW...
. _ : o . .

evital74123@gmail.com L ) 24 jun 2024 24 jun 2024 Xkx21j4mg0P8rGsWedOulDnZ...
3 acoaialE@ ; P 24 o A1 O G " LOVHG
facturasogiaO@gmail.c 24 jun 2024 24 jun 2024 oCLOMISfiRPYIWpLnduySViG

ol i P 2 2 o
marcela@gmail.com 24 jun 2024 24 jun 2024 ibRnICu7JSMHLfUggrzirirPKH...

_ . .

mmontalvo@stackbuild... L% 24 jun 2024 4 jul 2024 wrbNASPNz4SSGYthTIOIWWuU...

Figura 50 Gestién de usuarios con Firebase

Pruebas De Aceptacion De Usuario

Mediante un formulario de Google Forms se recopilaron los resultados de las pruebas en
el Anexo Il. Los resultados se presentan en una tabla que resume el numero de tareas
completadas, no completadas y las observaciones sobre las tareas que no se
completaron en especifico para cada caso de prueba.

Tabla 6 Resultados de pruebas de aceptacion

, Numero de
Numero de Tareas No
Caso de Prueba Tareas Observaciones
Completad
Completas
as
Registro con Google
y Carga de 14 0 N/A
Informacion
Registro con Correo
Electronico, Login y 14 0 N/A
Carga de
Informacién
Visualizacion de Paso 3: Seleccionde 1a 5
Pantalla Principal y 12 > competencias, Paso 4:
Componente Visualizacion del top 3 de
Vocacional carreras recomendadas
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Visualizacion de
Pantalla Principal y
Componente de

Paso 3: Visualizacion de
13 1 persona con mayor
compatibilidad

Parejas
Visualizacion de
Pantalla Principal y Paso 3: Visualizacion de
12 2
Componente cargos recomendados
Laboral

Segun Tabla 6 se evidencia que los sistemas de registro y carga de informacion, tanto a
través de Google como de correo electronico, funcionan correctamente. Sin embargo, se
detectaron fallas en la visualizacién de la pantalla principal y en los componentes
vocacionales, de parejas y laborales en casos particulares de usuarios. En el componente
vocacional, se identificaron problemas en la seleccion de competencias y la visualizacion
de carreras recomendadas. El componente de parejas presentd dificultades en la
visualizacién de la persona mas compatible, y el componente laboral mostré fallas en la
visualizacién de cargos recomendados. Estas fallas fueron corregidas conforme se
detectaron, implementando estrategias con mayores ayudas visuales y guias para reducir

estos errores y mejorar la experiencia del usuario.

4 CoNCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

El uso de las metodologias CRISP-DM y Kanban en el desarrollo del proyecto permitié
una estructuracion efectiva y organizada del trabajo, facilitando la gestiéon y seguimiento
de las tareas. La metodologia CRISP-DM proporcioné un enfoque sistematico para la
mineria de datos, desde la comprensiéon del negocio hasta la evaluacién de los
resultados, siguiendo rigurosamente la comprensién de datos, preparacién de datos,
modelado, evaluacion y despliegue, alcanzando una clasificacién precisa y generalizable.
Por otro lado, la metodologia Kanban permitié una gestién agil del proyecto, adaptandose
a los cambios y mejorando la productividad del equipo. La visualizacion del flujo de
trabajo mediante tableros Kanban ayudé a identificar y eliminar cuellos de botella,
asegurando una entrega continua y eficiente de las tareas. El analisis inicial del negocio
revel6 la falta de profesionales en grafologia en Ecuador y la necesidad de un sistema
que permita la evaluacion de personalidades mediante firmas manuscritas, lo que validé
la relevancia del proyecto y su potencial impacto en la industria de recursos humanos y

terapias individuales.
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La metodologia CRISP-DM mostré graficos de precision y pérdida con una mejora
constante durante el entrenamiento y la validacion del modelo, donde la aplicacién de
técnicas como el EarlyStopping y el ajuste de la tasa de aprendizaje mediante
ReducelLROnPlateau contribuyeron a evitar el sobreajuste y mejorar la generalizacion del
modelo. Las métricas de evaluacion, incluyendo recall, F1-score y la matriz de confusién,
indicaron que el modelo alcanzé un nivel aceptable de precisién para clasificar las firmas
manuscritas en cuatro temperamentos; sin embargo, las clases de nervioso y sanguineo
mostraron mayores tasas de clasificacion correcta, mientras que las clases de bilioso y
linfatico presentaron mayores desafios, indicando areas de mejora en el reconocimiento
de caracteristicas especificas. Por otro lado, la metodologia Kanban permitié una gestion
eficiente del trabajo en progreso (WIP), asegurando que el equipo no estuviera
sobrecargado y que las tareas se completaran de manera oportuna. Los indicadores de
rendimiento, como el tiempo de ciclo y la tasa de flujo, demostraron mejoras en la

productividad y la entrega continua del proyecto.

El proyecto logré6 desarrollar un sistema web que permite la clasificacion de
personalidades a partir de firmas manuscritas utilizando técnicas avanzadas de machine
learning. El sistema ofrece una interfaz amigable para los usuarios, donde pueden cargar
sus firmas y obtener un andlisis detallado de su personalidad. Ademas, implementar un
modelo de redes neuronales convolucionales con transfer learning demostro ser eficaz en
la clasificacién de personalidades, proporcionando resultados adecuados bajo la
aprobacion de nuestro grafdlogo. Ademas, el proyecto logré integrar el modelo en una

API, facilitando su despliegue y uso en entornos de produccion.
4.2 Recomendaciones

Se recomienda continuar recopilando datos de firmas manuscritas para mejorar la
precision y generalizacién del modelo. La inclusion de mas datos etiquetados permitira un
entrenamiento mas robusto y una mejor clasificacion de las clases que presentan fallos
en deteccién de caracteristicas particulares. Ademas, es importante desarrollar nuevas
funcionalidades en el sistema web, como la integracién con redes sociales y plataformas

de citas, para ampliar el alcance y la usabilidad del sistema.

Realizar pruebas con usuarios externos y profesionales en grafologia es esencial para
validar la efectividad del modelo y del sistema en diferentes contextos y escenarios de
uso. También es crucial continuar optimizando la infraestructura de despliegue utilizando
tecnologias serverless y contenedores para asegurar la escalabilidad y disponibilidad del

sistema.
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Finalmente, se debe ofrecer formacion y capacitacion a los usuarios sobre el uso del
sistema y la interpretacion de los resultados grafolégicos. Esto maximizara el valor y el

impacto del proyecto en la industria.
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ANEXO |

Historia de Usuario 1;: HU1: Reqistro de Usuario

Link:

https://graphologistic.atlassian.net/wiki/external/MDBjOWUONTU1ZTkyNGRmM2E2YjI1N
MJiOGNjYTBmYTM

HU1: Registro de Usuario

Propiedad de MARCELA ALEJANDRA MONTALVO LEOMN +»»
Ultima actualizacién: Jul 15, 2024

Prioridad:  mepia

Yy
Descripcion:
Como nuevo usuario, quiero registrarme en el sistema mediante mi cuenta de Google o con mi correo

electronico para poder crear una cuenta.

Criterios de aceptacion:

El sistema permite el registro del usuario mediante Google Accounts y correo electronico, nombre
completo y contrasena.

Los campos de entrada para el registro validan correctamente los formatos de correo, requisitos de
contrasefia y campos nulos.

El usuario registrado con Google puede iniciar sesion inmediatamente sin necesidad de ingresar sus
credenciales.

El usuario registrado con correo electronico debera iniciar sesion con su correo y contraseia para

ingresar al sistema.
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Historia de Usuario 2: HUZ2: Creacion de perfil de usuario

Link:

https://graphologistic.atlassian.net/wiki/external/NmMxY2E5MTdkZmZkNDkSOWEYNWYy
NGJmY2U4NmMOMWU

HU2: Creacidn de perfil de usuario

Propiedad de MARCELA ALEJANDRA MONTALVO LEON +++
Ultima actualizacion: Jul 15, 2024

& Prioridad:  am
# Descripcion:

Como usuario autenticado, quiero ingresar la foto de mi firma manuscrita, fecha de nacimiento y género
para completar mis datos de perfil.

Criterios de aceptacion:
El usuario debe poder cargar una imagen de la firma en cualquier formato desde la web.
El sistema debe visualizar |a vista previa del archivo cargado con su nombre.

El usuario registrado con Google puede iniciar sesion inmediatamente sin necesidad de ingresar sus
credenciales.

El usuario debe ser capaz de escoger su fecha de nacimiento con ayuda de un calendario y su género
con opcidon multiple
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Historia de Usuario 3: HU3: Visualizacion de analisis de personalidad

Link:

https://graphologistic.atlassian.net/wiki/external/Y TNkZWI0YzIOMTM4NDBIN2JjODVhYzk
10GlyODUyNDE

HU3: Visualizacion de analisis de personalidad

Propiedad de MARCELA ALEJANDRA MONTALVO LEON ++
Ultima actualizacién: Jul 15, 2024

& Prioridad:  am
# Descripcién:

Como usuario autenticado, quiero ver un resumen grafico en base al analisis grafologico de mi firma para

conocer mi tipo de personalidad, sexualidad, competencias y valores.

Criterios de aceptacion:

El usuario puede ver el resumen de su perfil creado.

El usuario puede ver la firma cargada y su temperamento mas compatible.
El usuario puede ver una descripcion completa de su tipo de personalidad.
El usuario puede ver una descripcion completa de su tipo de personalidad.

El usuario puede ver un gréafico estadistico de la compatibilidad de la firma con cada personalidad
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Historia de Usuario 4: HU4: Visualizacion de rama académica v competencias

Link:
https://graphologistic.atlassian.net/wiki/external/lODE1YWYxYjZmMjhmNGRmMThjMGYw
ZWNjNmRIMGYOOWM

HU4: Visualizacion de rama académica y competencias

Propiedad de MARCELA ALEJANDRA MONTALVO LEQN +++
Ultima actualizacion: Jul 15, 2024

& Prioridad:  mepia
# Descripcién:

Como usuario autenticado, quiero obtener las competencias vinculadas a mi personalidad y su rama

vocacional, para obtener un detalle claro de mis habilidades.

Criterios de aceptacion:

Como usuario autenticado, quiero obtener las competencias vinculadas a mi personalidad y su rama

vocacional, para obtener un detalle claro de mis habilidades.

El sistema debe mostrar la rama académica por personalidad asignada con una breve descripcion del su

alcance.
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Historia de Usuario 5;: HUS5: Visualizacion vy ajuste de recomendacién vocacional

Link:

https://graphologistic.atlassian.net/wiki/external/NDg1MzZjZDMxM2RkNDk5ZTIhY2ZI0ODd
hMmYxMGUXxYjk

HUS5: Visualizacion y ajuste de recomendacion vocacional

Propiedad de MARCELA ALEJANDRA MONTALVO LECON +=-
Ultima actualizacion: Jul 15, 2024

& Prioridad:  am
# Descripcion:

Como usuario autenticado, quiero entablar una compatibilidad entre mi perfil y 3 carreras de la rama

académica para visualizar su descripcion y competencias asociadas.

Criterios de aceptacion:

El usuario debe elegir entre 1y 5 competencias mostradas segun su criterio.

El sistema debe limitar las competencias seleccionadas por el usuario para mostrar la compatibilidad

con las carreras.

El usuario debe visualizar en cada carrera recomendada una breve descripcion y las competencias

asociadas.

El sistema debe mostrar la compatibilidad jerérquica entre las competencias de las carreras y del

usuario, estableciendo un top 3 de recomendaciones.
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Historia de Usuario 6: HUG: Visualizacion de perfil mas compatible

Link:

https://grapholoqistic.atlassian.net/wiki/external/ZDNmMNGU10WU40GU3NDBIYzg4ZWIz
NzBhZTNiYTI5SNTI

HUG: Visualizacion de perfil mas compatible

Propiedad de MARCELA ALEJANDRA MONTALVO LEON =-+
Ultima actualizacién: Jul 15, 2024

& Prioridad:  am
# Descripcion:

Como usuario autenticado, quiero visualizar el perfil del usuario mas compatible a mi personalidad y

sexualidad con sus caracteristicas para evaluar si es una buena coincidencia para mi.

Criterios de aceptacion:

El usuario puede visualizar el nombre , personalidad y descripcion del usuario mas compatible segtin su

firma

El usuario puede visualizar el signo zodiacal y elemento del usuario mas compatible

El usuario puede visualizar la descripcion de la sexualidad del usuario mas compatible
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ANEXO Il

Figma Prototipo: Prototipo Interactivo de Figma

Enlace:
https://www.figma.com/proto/OTJgO04hsTInBEBKLIdS1v/Graphology?node-id=271-1360
&t=1mBjdcBb20kz8EZM-0&scaling=min-zoom&content-scaling=fixed&page-id=251%3A1
030&starting-point-node-id=251%3A1031

\C'_W/W Parejas Talento Humano Academia Sobre el proyecto Ingresar

Resultados:

Tu firma Sexualidad

= Emotivo Racional Instintivo

Linfatico Personalidades

Linfatico 95%
Noble, alivianado,
dificilmente se enoja, Bilioso 8%
paciente, optimista, afectivo, N
lealtad, creativos, demasiado

23%

pasivo Nervioso

—®

Aplicacién Desplegada en netplify: hitps://graphologist.netlify.app/

v @e A @s el Balsc e RolSw P @8 | @r @r @ @M1 cx »N|SRI@vw @ BT @0+ - o X
€ G = graphologistnetlify.app/auth/register Barx B OO
Registrate en
Graphologist
Para crear una cuenta ingresa lo

siguiente:

Nombre completa

El nombre es obligatorio.

Correo electronico

El correo debe de tener una @

Contrasefia ®

El password debe de tener mas de 6 letras.

CREAR CUENTA
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https://www.figma.com/proto/OTJgOO4hsTInB6BkLIdS1v/Graphology?node-id=271-1360&t=1mBjdcBb20kz8EZM-0&scaling=min-zoom&content-scaling=fixed&page-id=251%3A1030&starting-point-node-id=251%3A1031
https://graphologist.netlify.app/

1. Repositorio de Gitlab con cédigo fuente de todos los componentes

desarrollados:

Enlace: https://gitlab.com/KevinR08/tic-graphologist/-/tree/main

74


https://gitlab.com/KevinR08/tic-graphologist/-/tree/main

ANEXO Il

PRUEBAS DE ACEPTACION

14 respuestas Ver en Hojas de calculo :
Se aceptan respuestas .
Resumen Pregunta Individual
Ingrese su rango de edad |D Copiar

14 respuestas

@ Menor a 18 arios
@ Entre 18 y 30 afios
@ Mayor a 30 afios

Ingrese su género [0 copiar

14 respuestas

@® Masculino
@ Femenino
@ Otro

75



Caso de prueba 1: Registro con Google y Carga de Informacion.

En el siguiente listado, seleccione las tareas que cumplié con éxito en el caso de I_D Copiar
prueba 1.

14 respuestas

Paso 1: Inicio de sesion con

14 (100 ¢
Google ( %)

Paso 2: Autorizacion de acceso

0,
de Google 14 (100 %)

Paso 3: Visualizacién de pantalla

0,
de carga de firma, género y fec... 14.(100 %)

Paso 4: Enviar la informacion

0,
llenada 14 (100 %)

Paso 5: Recibir notificacion de

0,
confirmacién 14 (100 %)

0 5 10 15

Caso de prueba 2: Registro con Correo Electrénico, Login y Carga de Informacién

En el siguiente listado, seleccione las tareas que cumplié con éxito en el caso de I_D Copiar
prueba 2.

14 respuestas

Paso 1: Registro de usuario con

. 14 (100 %)
correo electrénico

Paso 2: Inicio de sesmr} gon 14 (100 %)
correo electronico

Paso 3: Enviar la informacion 14 (100 %)
llenada

Paso 4: Recibir notlﬁcaclon‘c'ie 14 (100 %)
confirmacion

0 5 10 15
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Caso de prueba 3: Visualizacion de Pantalla Principal y Componente Vocacional

En el siguiente listado, seleccione las tareas que cumplid con éxito en el caso de |_|:| Copiar
prueba 3.

14 respuestas

Paso 1: Visualizacion de todos

- i 14 (100 %)
los campos informativos

Paso 2: Navegacion con la bar.ra 14 (100 %)
superior

Paso 3: Seleccion de 1 .a 5 13 (92,9 %)
competencias

Paso 4: Visualizacion del top 3

0o,
de carreras recomendadas 14 (100 %)
0 5 10 15
Caso de prueba 4: Visualizacién de Pantalla Principal y Componente de parejas
En el siguiente listado, seleccione las tareas que cumplio con éxito en el caso de |_|:| Copiar
prueba 4.
14 respuestas
Paso 1: Vlsuallzacllon de tqdos 14 (100 %)
los campos informativos
Paso 2: Navegacion con la barra 14 (100 %)

superior

Paso 3: Visualizacién de persona

o,
con mayor compatibilidad 13(92.9 %)

0 5 10 15
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Caso de prueba 5: Visualizacion de Pantalla Principal y Componente Laboral

En el siguiente listado, seleccione las tareas que cumplié con éxito en el caso de I_D Copiar
prueba 5.

14 respuestas

Paso 1: Visualizacion de todos

. . 14 (100 %)
los campos informativos

Paso 2: Navegacion con la barra

. 14 (100 %)
superior

Paso 3: Visualizacion de cargos

0
recomendados 13(92,9 %)

0 5 10 15

78



