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RESUMEN

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un Sistema de Indicadores para monitorear el
proceso de aprendizaje, trayendo como caso de estudio Talleres de Robética de la Unidad
Educativa Verbo y utilizando Hefesto como metodologia de desarrollo de software en
Inteligencia de Negocios.

En el primer capitulo se describe la situacion actual de la Unidad Educativa Verbo en cuanto
a Talleres de Robotica y de los procesos que se implementaran en el proyecto. Ademas,

se justifica el uso de la metodologia y de las herramientas de desarrollo.

En el segundo capitulo se realiza el andlisis de los requerimientos, la aplicacién de la
metodologia Hefesto, se recolectan los requerimientos de informacion especificos de los
diferentes usuarios, se identifican indicadores y perspectivas de analisis, se observa el
Procesamiento de Transacciones en Linea (OLTP) para construir los indicadores y se emplea
un modelo para realizar la prediccién de la experiencia de usuario para la aplicabilidad del
taller de RE. Se confeccionan las tablas de dimensiones y las tablas de hechos,
posteriormente utilizando técnicas de limpieza y calidad de datos, procesos ETL, se definen
estrategias para la construccion y carga del Data Warehouse (DW). Ademas, se construyen
dashboards de emociones, conocimiento por cada fase antes, durante y después de la
aplicacion de los talleres.

En el tercer capitulo, como resultados se puede apreciar que en los talleres predomina la
emocién neutral con un valor de 1552.589, seguida de felicidad en 283.618, lo que de forma
general indica que el taller de RE tuvo un efecto positivo en los estudiantes y de acuerdo a
los resultados obtenidos en la escala de usabilidad SUS, el sistema presenta un nivel
aceptable mayor al 70%.

Finalmente, se presentan las conclusiones y recomendaciones obtenidas durante el

desarrollo del proyecto.

Palabras clave: analisis de sentimientos, proceso de aprendizaje, reconocimiento facial,

emociones, aplicacién web, robética educativa.



ABSTRACT

The objective of this project is to develop a System of Indicators to monitor the learning process,
using Robotics Workshops of the Verbo Educational Unit as a case study and using Hefesto as
a software development methodology in Business Intelligence.

The first chapter describes the current situation of the Verbo Educational Unit in terms of
Robotics Workshops and the processes that will be implemented in the project. In addition, the
use of the methodology and development tools is justified.

In the second chapter, the requirements analysis is carried out, the application of the Hefesto
methodology, the specific information requirements of the different users are collected,
indicators and analysis perspectives are identified, the Online Transaction Processing (OLTP )
to build the indicators and a model is used to make the prediction of the user experience for the
applicability of the RE workshop. The dimension tables and fact tables are made, later using
cleaning techniques and data quality, ETL processes, strategies are defined for the construction
and loading of the Data Warehouse (DW). In addition, dashboards of emotions and knowledge
are built for each phase before, during and after the application of the workshops.

In the third chapter, as results it can be seen that neutral emotion predominates in the
workshops with a value of 1,552,589, followed by happiness in 283,618, which generally
indicates that the RE workshop had a positive effect on students and According to the results
obtained in the SUS usability scale, the system presents an acceptable level greater than 70%.

Finally, the conclusions and recommendations obtained during the development of the project

are presented.

Keywords: sentiment analysis, learning process, facial recognition, emotions, web application,

educational robotics.



1. INTRODUCCION

1.1. Descripcion del problema
La institucion Educativa Particular Cristiano Verbo reportd a través de reuniones con

las autoridades que el proceso de monitoreo del aprendizaje es complicado, toma
mucho tiempo, se realiza de forma manual, involucra muchos profesores y hay
problemas de consistencia o estandar al agrupar la informacion puesto que se usan
diferentes formatos para recopilar la informacién. Por tanto, este reporte evidencia que
el monitoreo es manual y que el tiempo en la toma de decisiones en el proceso de
aprendizaje es cuantioso. Esto nos da un primer sintoma en la etapa inicial de
levantamiento de requerimientos y problemas en un sistema de Inteligencia de Negocio
(BI) ([1], etapal).

Se puede apreciar por el indicio anteriormente expuesto que la causa del problema es
que no existe un instrumento (sistema) para monitorear el aprendizaje de Talleres de
Robotica Educativa (RE) y que sea accesible a las autoridades de la institucién.

El problema de no cuantificar el efecto en un individuo al momento de aplicar una nueva
tecnologia en su aprendizaje no permite determinar la relevancia de las actividades
empleadas que podrian ser consideradas como una buena practica durante la
ensefnanza.

Considerando el contexto ecuatoriano actual, donde el uso de pedagogias ludicas
robéticas digitales en las escuelas y colegios es bajo, es necesario considerar el

seguimiento pedagdgico, psicolégico, y técnico de este modelo de aprendizaje [2].

1.1.1 Historia de la empresa
La Unidad Educativa Cristiana Verbo es una comunidad educativa particular, cristiana

e inclusiva, orientada a formar nifios, ninas y adolescentes con una educacién de
calidad y calidez, basada en principios y valores biblicos; manteniendo el mas alto nivel
académico, descubriendo la individualidad y potencial de cada estudiante, para que sus
dones y talentos sean usados en la sociedad a la luz de la verdad de Dios.

1.2. Objetivo general
Desarrollar un sistema de indicadores para monitorear el proceso de aprendizaje Caso

de Estudio Taller de Robdtica de la Unidad Educativa Verbo.



1.3. Objetivos especificos
Los objetivos para la consecuciéon del objetivo general para monitorear el proceso de

aprendizaje a través de la robotica educativa empleada en el Taller Colaborativo de
Robdtica Educativa aplicado en la Unidad Educativa Particular Cristiano Verbo son:

¢ Diagnosticar la informacion disponible para medir los indicadores

o Disenar el sistema de indicadores

e Implementar la integracién de datos

e Evaluar el uso del sistema de indicadores

1.4. Alcance
En este proyecto se realiza un sistema de indicadores para monitorear el proceso de

aprendizaje a través del Taller Colaborativo de Robética Educativa aplicado en la
Unidad Educativa Particular Cristiano Verbo.
Se utiliza la Metodologia Hefesto para satisfacer a la gama de usuarios junto a sus

necesidades especificas en cuanto al analisis de informacion.

1.5. Marco teorico

1.5.1 Descripcion de la situacion actual
El uso de robdtica educativa atrae un gran interés de los educadores e investigadores

[2] como una herramienta [3] disponible para desarrollar habilidades cognitivas y
sociales para los estudiantes de diferentes niveles de educacion y se puede aplicar
para el aprendizaje [4] en ciencias, matematicas tecnologia, informatica y otras
disciplinas [5].

El sistema educativo ecuatoriano ha mantenido un desarrollo desigual y diferenciado
fruto de inequidades socioeconémicas y una ineficaz cobertura de servicios publicos
en el territorio [6].

Considerando el contexto ecuatoriano actual, donde el uso de pedagogias ludicas
roboticas digitales en las escuelas y colegios es bajo, es necesario considerar el
seguimiento pedagdgico, psicolégico, y técnico del modelo de aprendizaje.

Sin embargo, en la actualidad, no se ha realizado un analisis de los datos obtenidos en
la aplicacion de pedagogias ludicas robdéticas digitales en las escuelas y colegios.

Es necesario realizar la evaluacién de la experiencia de usuario con el uso de las
emociones como variables para medir el impacto en el aprendizaje del usuario por
medio del uso de la RE [7].

La RE también ha sido usada para motivar a los estudiantes en el estudio de materias
relacionadas con las TICs. Por ejemplo, la universidad de Georgia [8] enfrent6 la

desercion y el desinterés de los jévenes por estudiar ingenieria de sistemas gracias a



la RE reduciendo el porcentaje de aceptacién en mas del 60%. Principalmente, esta
universidad decidido implementar la robdtica en el curso de introduccion. Aqui los
estudiantes desarrollaron capacidades en los fundamentos basicos de programacion
gracias al uso de un robot personalizado. El software de programacion fue basado en
JAVA (Myro) y por el lado de hardware fue el Scribbler Parallax, un robot de bajo costo,
pero de estructura muy robusta. Por tanto, la RE puede ser una estrategia pedagdgica
para motivar el aprendizaje de las ciencias informaticas en los estudiantes en tercer
nivel.

En la interaccion hombre-computadora, las emociones de los usuarios son reconocidas
como importantes en el disefio y procesos de evaluacion [9]. En este contexto, el campo
de la computacion afectiva es sinénimo de "computacion que se relacionan con, surgen
de, o influyen en las emociones". De esta nocién, hay modelos y herramientas tales
como Affdex (andlisis facial para la deteccion de emociones) [10] para medir los efectos
en términos de emociones basicas de Modelo de Ekman (sorpresa, felicidad, tristeza,
asco, ira, miedo) y neutral.

Ademas, también hay estudios para explorar la relacion de las emociones con las
caracteristicas de otros usuarios, como la capacidad de aprendizaje, el rendimiento y
la comunicacién en algunos ambitos especificos.

Las emociones se miden e interpretan en términos de respuestas a estimulos ("algo
que despierta o incita a la actividad"; entonces, sobre la base de las mediciones, se
decide en relacion con las acciones aplicables; estas acciones se ejecutan; y el bucle
comienza de nuevo con nuevas medidas de emociones.

La deteccién de emociones podria permitir un monitoreo del aprendizaje del usuario
(alumno) como complemento de las observaciones explicitas (métodos antes
mencionados). Aunque son estudiados en estos contextos, su uso en RE para el

monitoreo y control de emociones no esta siendo explorado a profundidad.

Uso de Bl en el contexto actual referido a la educacion

La inteligencia de negocios (Business Intelligence - Bl), permite que el proceso de toma
de decisiones esté fundamentado sobre un amplio conocimiento de la informacion,
propicia que las organizaciones puedan traducir sus objetivos en indicadores de
estudio, y que estos puedan ser analizados desde diferentes perspectivas, con el fin de
encontrar informacién que no solo se encargue de responder a preguntas de lo que
esta sucediendo o ya sucedid, sino también, que posibilite la construccién de modelos,

mediante los cuales se podran predecir eventos futuros.



Cabe destacar, que la aplicacion de soluciones Bl no es solo para grandes-medianas
empresas, sino para quien desee tomar decisiones a través del analisis de sus datos.
(1]

En la actualidad, Bl cuenta con una variedad de tecnologias que estan disefiadas para
dar potencial al analisis de la informacién de una organizacion dependiendo de sus
caracteristicas, necesidades, presupuesto, tamarno, actividad y la relevancia de los
datos.

Las unidades educativas particulares cuentan con una infraestructura suficiente para
poder llevar a cabo la recoleccién de datos y analisis de la informacién adecuada para
elaborar una implementacién Bl.

El uso Business Intelligence permite optimizar gastos, financiacion, recursos, tiempos,
asi como la elaboracién de un plan estratégico para mejorar la experiencia de los
estudiantes.

Las escuelas pueden aumentar y mejorar la gestion de sus recursos al conocer las

necesidades de sus estudiantes.

Implementacion del taller de RE

Se realiz6 el levantamiento y recopilacion de la informacion mediante la ejecucion de
un Taller Colaborativo de RE para monitorear el proceso de aprendizaje basado en
emociones como ensefianza ludica e inclusiva a través de la tecnologia en nifios de 7
a 10 anos. Un grupo de 16 alumnos participaron en talleres de RE como son los
siguientes: Ordenar para Reciclar y Metamorfosis de la Rana, pero al momento se
desconocen los resultados de aplicar estos talleres para realizar una toma de
decisiones respecto a resultados emocionales, experiencia de usuario para de esta
forma continuar 0 no con su uso.

Los datos disponibles del taller de RE se manejan hojas de excel y pdf, la informacion
tanto de los estudiantes que participaron como los talleres realizados constan en los
ANEXO | y ANEXO Il respectivamente.

Esta informacion corre el riesgo de perderse, presentar inconsistencias y volverse inutil

de darle un seguimiento adecuado.

1.5.2 Justificacidon de la metodologia
Analisis de metodologias de inteligencia de negocios

Existen varias metodologias que pueden ser utilizadas para el desarrollo de un Data
Warehouse; sin embargo, las que se imponen entre la mayoria son las metodologias
de Inmon, Kimball y Hefesto.



Inmon propone una metodologia top-down que transfiere la informacion de los

diferentes procesamientos de transacciones en linea (OLTP) a un repositorio

centralizado (Inmon, 2005) [11]. Kimball & Ross (2002) por su parte, propone una

metodologia bottom-up que permite construir un Data Warehouse de forma escalonada

considerando los Data Marts ya creados para construir el DW. [12]

Hefesto es una metodologia que combina las mejores practicas de metodologias

existentes como por ejemplo Inmon y Kimball, y permite crear un Data Warehouse a

partir de la recoleccion de requerimientos, seguido de un proceso de extraccién,

transformacion y carga (ETL), hasta definir un esquema l6gico sea este un Data
Warehouse o Data Mart (Bernabeu, 2010). [13]
Enla Tabla 1.1, se presenta un cuadro comparativo de las metodologias mencionadas

con sus caracteristicas mas relevantes. [14]

Tabla 1.1 Comparativo de Metodologias Inmon, Kimball y Hefesto [13]

CARACTERISTICAS

Enfoque

Complejidad

Orientacion de la
data

Herramientas

Accesibilidad del
usuario final

Objetivos

Naturaleza de los
requerimientos
Requerimientos de
integracion de
datos

Estructura de datos

Persistencia de la
data

Requerimientos de
personal y
habilidades

Tiempo de entrega

Costo de
implementacion

INMON

Top-down

Alta

Maneja data o areas

Tradicional(Entidad-
Relacion-ER y Data Item
Sets-DIS)

Bajo

Ofrecer una buena solucién
técnica basada en métodos
probados

Estratégica

Organizacién

No métricas

Alta tasa de cambio de
sistemas fuentes

Equipos grandes de
especialistas

Los requerimientos de la
organizacion permiten la
puesta en marcha con mas
tiempo

Altos costos de inicio con
menores costos de
desarrollo de proyectos
posteriores

KIMBALL

Bottom up
Baja

Orientado a procesos

Modelo dimensional

Alto

Ofrecer una solucién que sea
facil para usuarios finales,
consulta de datos y tener una
tasa de respuesta razonable

Tactica

Areas de negocio individual

Métricas de negocio,
rendimiento y cuadros de
mando

Los sistemas fuentes son
relativamente estables.

Equipos pequefios generalistas

La necesidad de la primera
aplicacién DW es urgente

Menor costo de arranque, con
cada proyecto posterior el costo
es el mismo.

HEFESTO

Flexible Top-down o Bottom
up

Baja

Flexible maneja data ,
orientado a procesos

ER, DIS, Modelo Dimensional

Alto

Ofrecer una buena solucion
técnica que sea facil para
usuarios finales , consulta de
datos y tener una tasa de
respuesta razonable

Estratégica/Tactica

Organizacion/Areas de
negocio individual.

Métricas de negocio,
rendimiento y cuadros de
mando.

Los sistemas fuentes son
relativamente estables.

Equipos pequeiios o grandes
de especialistas.

Puede iniciar con un data
mart y continuar al DW.

Bajo Costo, de acuerdo a
posibilidades de la empresa.



1.5.3 Seleccién de metodologia
Al analizar estas caracteristicas correspondientes a algunas metodologias como

Inmon, Kimball y Hefesto, se observa que Hefesto es la mas adecuada para los
objetivos buscados en este proyecto, ya que se adapta debido a que su aspecto
fundamental lo constituyen los requerimientos de los usuarios, permitira la construccion
de un DW [15] de forma sencilla, ordenada e intuitiva y con varios casos de éxito
implementados. También, se lo elige debido a que reduce la resistencia al cambio, al
involucrar a los usuarios finales en cada etapa de la construccion, y ademas se

entregan resultados inmediatos.

Se utilizara la Metodologia Hefesto para satisfacer a la gama de usuarios junto a sus
necesidades especificas en cuanto al andlisis de informacién [1].

De acuerdo con Hefesto y aplicado al presente trabajo el proceso esta dividido en
cuatro fases:

En la primera fase es donde se deberan recolectar los requerimientos de informacion
especificos de los diferentes usuarios, asi como entender sus diversas necesidades,
para que luego en conjunto con ellos se generen las preguntas que les ayudaran a
alcanzar sus objetivos. Luego, se deben identificar los indicadores resultantes de los
interrogativos y sus respectivas perspectivas de analisis.

En la segunda fase, se analizaran los OLTP para determinar cémo se construiran los
indicadores, senalar las correspondencias con los datos fuentes y para seleccionar los

campos de estudio de cada perspectiva.

En la tercera fase se pasara a la construccion del modelo légico del depdsito DW, en
donde se definira cual sera el tipo de esquema que se implementara. Seguidamente,
se confeccionaran las tablas de dimensiones y las tablas de hechos, para luego
efectuar sus respectivas uniones.

Por dltimo, utilizando técnicas de limpieza y calidad de datos, procesos ETL, se
definiran politicas y estrategias para la carga inicial del DW y su respectiva

actualizacion.

El disefo de un sistema de indicadores para monitorear el aprendizaje de nifos a través
de la robotica empleada en el Taller Colaborativo de RE aplicado en la Unidad
Educativa Particular Cristiano Verbo ayudara tanto a autoridades, profesores, padres
de familia de dicha entidad a conocer el impacto de la aplicacion de la robética

educativa.



Con la informacién recolectada y siguiendo la metodologia Hefesto, se construiran
dashboards de emociones, conocimiento por cada fase antes, durante y después de la
aplicacion de los talleres.

Los dashboards permitiran a los diferentes actores involucrados monitorear [7],
encontrar respuestas a preguntas planteadas y tomar decisiones respecto a la
aplicacion de la RE.

En la Figura 1.1 La metodologia HEFESTO puede resumirse a través del siguiente

grafico:

(1) ANALISIS DE REQUERIMIENTOS )

O (a) Identificar preguntas ]
@(b) Identificar indicadores y perspectivas ]
O(c) Modelo Conceptual ]

(2) ANALISIS DE LOS OLTP

Q (a) Conformar indicadores

O (b) Establecer correspondencias
@(c) Nivel de granularidad
O@) Modelo Conceptual ampliado

(3) MODELO LOGICO DEL DW

(© (@) Tipo de Modelo Logico del DW
(b) Tablas de dimensiones
Q [c) Tablas de hechos

O (d) Uniones

(4) INTEGRACION DE DATOS

O(a) Carga Inicial
O (b) Actualizacién

[ 5) VISUALIZACION

Figura 1.1 Pasos de Metodologia HEFESTO con Visualizacion [1]

1.5.4 Seleccion de herramientas
Las herramientas que se han elegido para el desarrollo del presente proyecto, han

sido seleccionadas en base a parametros generales como son costo de licencia, costo
de implementacién, crecimiento de la organizacién; asi como, facilidad de uso, acceso

y son las siguientes:



e Caracteristicas del servidor: Se trabaja en una maquina virtual con las
caracteristicas siguientes:
VMware Workstation 16Pro
Version:10.0.0
Memoria: 8GB
Procesadores: 4
Disco duro:120MB
SO: 5.7.31-0ubuntu0.18.04.1

¢ Gestor de Base de Datos: Mysqgl-community version.

e Herramienta visual de diseiho de bases de datos: MySQL.Workbenchy.0.3
Community.

e Hosting Publico para Imagenes: https://cloudinary.com/. Ver Anexo XIV

e Servicio Azure Face: Atributos y deteccién de caras.

e ETLs: Pentaho Data Integration Stable Release -Version 4.3.0, Kettle-spoon. Ver
Anexo X Kettle-spoon.

e Herramientas para Inteligencias de Negocio: Pentaho -community version.
PENTAHO BI SERVER: pentaho-server-ce-8.3.0.0-371. Ver Anexo Xll Seccion
Tutorial de Pentaho Bl-Server

e Bl olap cubes: SAIKU. Ver Anexo Xll Seccion Tutorial de Saiku.

e Calidad de Datos: RapidMiner(RM) Studio Versién 9.8. Educational Edition. Ver
Anexo XlI RapidMiner

e Data Mining: Ver Anexo Xl RapidMiner, Seccion TurboPrep

e Bl Dashboards: Datafor. Ver Anexo Xlll Tutorial Datafor

Mysql Workbench 0.3 Community
MySQL Workbench es una herramienta visual de disefio de bases de datos que integra
desarrollo de software, administracion de bases de datos, disefio de bases de datos,
gestion y mantenimiento para el sistema de base de datos MySQL.
En la Figural.2, se pueden apreciar algunas de las funcionalidades que fueron
requeridas en el presente proyecto, asi como dificultades presentadas por este gestor
de base de datos fueron las siguientes:

e Instalacién de Workbench. [16]

e Respaldos. [17]

e Parametrizar el editor para que permita sentencias condicionales de

actualizacion y eliminacion sin restricciones.


https://cloudinary.com/

#&  Localinstance 3306 ¥

Workbench Preferences

General Edlt?:ll’s S0l Editor
| Schemas | Query 4% Edito
1 B [ Save snapshot of open editors on close
SCHEMAS o B B Query Editer
QL Filter osjeets object Editars Interval to perform auto-saving of all open seript tabs,
oo b 12¢ 2 Auto-save scriptsinter 10 seconds I The seripts will be restored From the last sute-saved ver:
calegio_multidimer 121 :Q‘- Execution . © i Werkbench unexpectedly quits.
: 127 Administration : .
calegioVl 12: _ [T] Create new tabs as Query tabs instead of File
mydh 7 =¥ Modeling
£y 120 Defaults [& Restore expanded state of the active schema objects
i MysSGL
12¢ :
127 Diagram Sidebar
12t Appearance [& show Schema Contents in Schema Tree
128 ponts =
13 [ show Metadata and Internal Schemas
131 Qthers
= [7] Combine Management Toals and Schema Tree
i
133 A 5
132: MySQL Session ]
13f DaMSs connection keep-alive interval (inseconds): | 660 3 1.png%’
13¢ =
133 DBMS connection read time out (in seconds): |600
138 —
13¢ DBMS connection time out (in seconds): |60
__n4f | 3
—4 Other ]
Aotiong This sehems will be usad by
Internal Workbench Schema: | .mysglworkbench | E:;:u:c infarmation requi Duration
-] 0.061 s¢

I [7] "Safe Updates". Forbid UPDATEs and DELETEs withno keyinWHER ~ ©K ¢ ‘Ia

| Figura 1.2 Preferencias Editor Workbench

e Cambio de las parametrizaciones, en la Figura 1.3, se indica la opcion del editor
de Workbench donde por defecto limita las consultas de registros a 1000. [18]

Workbench Preferences 06
Gener;lEditors General
¥ SQL Editor i .
Query Editor Max. query length to store in history {in bytes):
Object Editors [ Continue SQL script execution on errors (by default)
SQL Executi
=3 ;__l_e_cu_'l_o_n_ [ Leave autocommit mode enabled by default
Administration
¥ Modeling Progress status update interval (in milliseconds):
Defaults
MySQL SELECT Query Results

Ciagram O
APRE3FANCE Limit Rows Ceunt:

Fonts
Cthers Max. Field Value Length to Display (in bytes): | 256

[ Treat BINARY/VARBINARY as nonbinary character string

& confirm Data Changes

Figura 1.3 SQL Execution - Editor Workbench

Para restaurar bases de datos en workbench:

Ir al panel Management

Opcién Data Import/Restore, Figura 1.4.
Activar la opcion Import from self-contained file
Seleccionar el archivo backup.sql

o &~ =

Empezar la importacion
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4 |Localinstance 3306 ¥ | MySOL Model 3 EER Diagram 3

File Edit View Query e Server Tools Scripting Help

i e 8FEENAE L ®|Daa
Management | Schemas ScriptsColegiovl® ¥ | sOL File 3* % | SQLFile 4* 3 | new_schema - Schema ® | Administration - Data Import/Restore ®|

MANAGEMENT E

Local instance 3306

Data Import

© server status
5 Client Connections
4 users and Privileges

Import from Disk | Impert Progress
= Status and System Variables

&, Data Export Import Options
i« Data Import/Restore 1 (O Import from Dump Project Folder
INSTANCE Select the Dump Project Folder to import. You can

B startup / shutdown | Load Folder Contents |

A server Logs | 1
& Options File | @® (import from Self-Contained File| [ tsal |
PERFORMANCE Select the SQL/dump file to import. Please note that the whole file will be imported. 2 3

& Dashboard
& Performance Reports
&\ Performance Schema Setup

Default Schema to be Imported To
The default schema to import the dump into.

Default Target Schema: { = J New... | NOTE: thisis only used if the dump file doesn't contain its schema,
otherwise it is ignored.

Select Database Objects to Import (only available for Project Folders) Dump Structure and Data = Select Views Select Tables

Press [Start Import] to start... T

£ All

Figura 1.4 Workbench: Restauracion de base de datos

Microsoft Azure y Hosting publico
Para realizar el analisis de una imagen con Azure Face REST API es necesario

realizar una suscripcién en Microsoft Azure, en este caso se la realiza con una cuenta
de estudiante, Figura 1.5.

Microsoft Azure P Buscar recursos, servicios y documentos (G+/) © 5 eduec @
ESCUELA FOLITECNICA NACIONAL &0

Inicio > Education

b 4 Education | Get started = X

« =
& Informacion general
% Get started

Welcome to the Azure Education Hub!

Learning resources

D3 sofm Whether you're a student getting started, an educator teaching advanced workloads, or just interest in building your cloud skills, we've got
Software

the development resources you need
¥ Aprendizaje

B Templates

My account

& profie | Q§

NECESITA AYUDA? ~—
% J
S i3
°

/4

& Preguntas més frecuentes de los ...

-

Download free software Azure quickstart templates Discover Microsoft Learn
Gain access to full versions of professional Deploy Azure resources through the Azure Whether you're just starting or an experienced
developer tools for free to help vou build code Resource Manaaer with i explore a topic in-depth throuah

Figura 1.5 Panel de Azure -Cuenta Estudiante
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Se obtiene una clave y un punto de conexién para utilizar el API, Figura 1.0.

= : J i e * normaarcos@epnedi.ec g
IniCio > Grupos de recurses > ROSIroEstugiantes >

© 7 InsRostorEstudiantes 2 %
4 Cogritive Services

T8 Sliminas

~ Informacian esencial -

Grupo de recur.. (cambiar) : Restrofstudiames

R 2egisro o acividad

Euade © Asmvs

+ RO

+ Azure para estudiante: Administear claves : Haga clic aqui para adminisirar claves

P Control ge aczeso (14M)

# tuguems

& Disgnesticar y solutionar pro. T — OHRANRORR o
ADMINISTRACION DE RECURSOS Eriqutas [camiar) Doeliel edied

& Inicio ripide

¥ Claves y punto de conexién Mestrar datas del ditimo perioo de: ( 15 minutos 1 rors (QEITR 1semans  30dis: )

Pian da tarifs

2 Redes Solicitudes Errores Latencia de solicitud
= idenrdad 108 100 _—
» w o
© tacwraciin ger susripdién % W o
N sropiedades Al
@ wm,
B soques =
o
Supervizion
s
B aertas

Figura 1.6 Panel de Servicio Azure

El programa recibe como parametro una URL por lo cual es necesario utilizar un
hosting publico para su almacenamiento. Cloudinary se utiliza como repositorio de
imagenes ya que cuenta con una biblioteca de medios que proporciona una interfaz
de usuario completa para administrar activos digitales, incluida la navegacion por
carpetas, realizar busquedas avanzadas, carga de archivos entre otros. Cuando se
crea una cuenta en https://cloudinary.com/ se proporciona un conjunto de activos de
muestra en la biblioteca de medios, es posible experimentar con las funciones de la

biblioteca multimedia utilizando varios recursos multimedia.

Servicio Azure Face

Los servicios de Azure incorporan reconocimiento facial a aplicaciones para ofrecer una
experiencia de usuario fluida y muy segura. No es necesario tener conocimientos de
aprendizaje automatico. Las caracteristicas incluyen: deteccion de caras que percibe
rostros y atributos en una imagen; identificacién de la persona que coincide con un
individuo de su repositorio privado de hasta 1 milldbn de personas; reconocimiento de
emociones percibidas que detecta una serie de expresiones faciales, como felicidad,
desprecio, neutralidad y miedo; y el reconocimiento y la agrupacion de caras similares
en imagenes. [19]

El servicio Face de Azure detecta rostros humanos en una imagen y devuelve las
coordenadas del rectangulo de sus ubicaciones, la deteccion de caras puede extraer
una serie de atributos faciales, como la posicion de la cabeza, el género, la edad, las
emociones, el vello facial y las gafas.

Es importante tener en cuenta que las expresiones faciales por si solas no representan

el estado interno de las personas.


https://cloudinary.com/
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Con Face de Azure no se crea el reconocimiento facial desde cero, se utiliza una API

[20] para ofrecer esta funcionalidad en sus aplicaciones. Ver Anexo VIILI.

Pentaho
Existen varias herramientas para la realizacion de ETLs y creacién de DWs, en la Figura
1.7 se presenta un cuadro comparativo entre dos herramientas representativas y por lo

cual se justifica el uso de pentaho en el presente trabajo.

JasperSoft Pentaho
Tipoe de Licencia JasperSoft LGPL V3 iReport GPL. Pentaho Reporting LGFL V2.1
V3
Modelo normalizado
Lenguaje de desarrollo Java, Peirl Java
Desarmrollo de Plug-in Eclipse Plug-in Available Eclipse Plug-in Available
JDBC Drver 6 conexiones a fuentes 37 conexiones a fuentes
Compilacion de Reporte 81 NO
Plataformas soportadas Windows, Linug, Mac OS X Windows, Linux, Mac 05 X
Servidor de Aplicaciones JBoss JBoss
Servicios web Tomcat Tomcat
Reporte/Graficos 51 (JasperReport) S1 (Pentaho Report Designer)
Cuadros de Mando 81 (JFreeChart) S1 (JFreeChart)
Herrarmienta ETL S1 (JasperETL) S1 (Pentaho Data Integration)
Soporte para Mineria de No S1(Weka)

Datos

Figura 1.7 Comparacién de Herramientas para la creacion del DW [21]

Pentaho es una plataforma de analisis e integracién de datos de cddigo abierto, habilita
la automatizacién, orquestacion e integracién de flujos de datos con volumenes de
datos masivos y heterogéneos de manera sencilla en una sola herramienta.

Los usuarios pueden capturar, mezclar, limpiar y preparar datos de distintas fuentes.
Pentaho elimina la codificacién, la complejidad, y brinda la mejor calidad de datos para
las areas de Tl y Bl con herramientas visuales para una muy buena experiencia de
usuario.

En la Figura 1.8 se puede apreciar la Pentaho Suite: Business Analytics, Data
Integration y Reporting Services que permiten disefar arquitecturas empresariales de
datos de nueva generacion, altamente escalables, integrables y lo mas importante:
siendo costo-efectivos.
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e Power to the

o e g —_

User = Any User

A Business ar_n:l T
: - o Collaboration
Data Integration —_— Business Analytics
= Access + Visualizations
—
« Transformation + Ad Hoc Analysis y
3 i Enterprise Governance
« Enrichment + Reporting —_— i
) — and Scalability
- Blending + Dashboards
- Orchestration ——
Easily Embeddable
— IntoEnterprise
100% Java Open Web-Based APls Pluggable Architecture App]]cat]ons

! \J i !
- — D — ey -__ i
— =S5 e - e - Insight Into All Data
— I GED aEmD - = —= (Big and Diverse Data}

Crperational Data Big Data Public/Private Clouds Data Stream

Figura 1.8 Plataforma de Analisis Empresarial Pentaho [22]

Saiku

Saiku permite a los usuarios empresariales explorar fuentes de datos complejas,
utilizando una interfaz familiar de arrastrar y soltar y una terminologia empresarial facil
de entender, todo dentro de un navegador. Se pueden seleccionar los datos de interés,
mirarlos desde diferentes perspectivas, profundizar en detalles y una vez se tenga una
respuesta guardar los resultados, compartirlos, exportarlos a Excel o PDF,
directamente desde el navegador. Saiku se conecta a una amplia gama de fuentes de
datos, lo que le permite explorar los datos en tiempo real directamente desde la fuente.
[23]

RapidMiner

RapidMiner Studio (RM) es el programa de mineria de datos ofrecido por la compania
que lleva el mismo nombre. La iniciativa nacié en 2001, en la unidad de Inteligencia
artificial de la Universidad Tecnol6gica de Dortmund en Alemania.

Disefiado inicialmente como un software libre, ha evolucionado hasta convertirse en
una plataforma cruzada que combina mineria de datos, con mineria de texto,
aprendizaje de maquina, Inteligencia de negocios y analisis de negocios. RM permite
procesar variables numéricas y no numéricas a la vez, con graficos, respuesta rapida
que soporta varias fuentes de datos, potencia los procesos de negocios. Con este
software se puede acelerar la adquisicién de datos y el analisis para tomar acciones
rapidamente. El problema es que no es una bodega de datos y solo ofrece 1 Gb de
RAM gratis, de ahi en adelante es pagado.
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Cabe mencionar que la versién académica RapidMiner de duracién de un ano es la que

se utiliza en el presente proyecto.

Turbo Prep

Mejora el proceso clasico de RM, esta disefiado para facilitar la preparacién de datos
de forma guiada sin la necesidad de generar un proceso paso a paso por su cuenta.
Proporciona una interfaz de usuario en la que los datos siempre estan visibles al frente
y al centro, donde se puede realizar cambios paso a paso y ver los resultados al instante
o refinarlos segun sea necesario, con una amplia gama de funciones de apoyo para
preparar los datos para la creacién de modelos o su presentacion. Permite analizar los
datos por medio de graficos o verificando los indicadores de calidad. Es posible acceder

directamente al Auto modelado para la generacion de modelos de analisis de datos.

Visualizer - Datafor

Datafor (Shanghai Shuwei Information Technology Co., Ltd.) es una empresa de
tecnologia dinamica fundada en 2015. La empresa se centra en el desarrollo de
productos y el disefio de soluciones en los campos de visualizacion de big data,
visualizacion de datos de series de tiempo, inteligencia empresarial y analisis de big
data. Después de que la empresa Hitachi adquiri6 Pentaho, Datafor se convirtié en
socio de Big Data de Hitachi Vantara, recibiendo el "Premio a la Mejor Innovacién
2019".

Pentaho, una innovadora plataforma de analisis integrado de big data, es la plataforma
de analisis integrado de big data de cddigo abierto mas popular del mundo. El
visualizador de Datafor es el complemento de la visualizacion y analisis de datos en la

plataforma Pentaho PBA.

Algunas de sus caracteristicas son las siguientes:
e Dispone de herramientas agiles de visualizacion y analisis de datos
e Complemento para la plataforma de andlisis de inteligencia empresarial

e Aplicable a Pentaho Business Edition y Community Edition

Las capacidades de andlisis y visualizacion de datos del visualizador complementan y
mejoran las funciones "Agile BI" y visualizacién de datos de series temporales de
Pentaho.
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Las potentes funciones de la plataforma de Pentaho y el motor de analisis
multidimensional respaldan la implementacién y las capacidades de acceso a datos de

Visualizer, Figura 1.9.

Pentaho© L Automation - Extendable - Embeddable - Two Way }
Report |- -
Designer
t Datafor
Pentaho ©—m* » ! |I=| Suite CTools
—+| Meta Data = I - O I | ¢ =5
Editor — 3
| d »'2
Agility Bl fa
Pentahd gility
~.,| Schema
Workbenc
h | Tradition Bl
— 1
K4
DB < ™ )
= Third-party applications, through the API Interface
Pentaho " Py 20P ’ 9

Canalizacion de datos

Figura 1.9 Pentaho y Visualizer [24]

1.5.5 Bases Teoricas
Es necesario realizar la revision general ciertas definiciones que intervienen a lo largo

de este proyecto.

Indicadores
Un indicador es una caracteristica especifica, observable y medible, se aprecian los
siguientes:
o Estaticos: se obtienen por consultas SQL y permiten apreciar cambios en
cuanto a cantidades.
e Dinamicos: se obtienen por modelamiento basado en data mining, clustering,
prediction, clasificacion de progresos que esta provocando la aplicacion del
taller de RE en las emociones de estudiante y que permite mejorar la ensefianza

de una materia especifica.

OLTP

Representa toda aquella informacion transaccional que genera la empresa en su
accionar diario, ademas, de las fuentes externas con las que puede llegar a disponer.
Estas fuentes de informacion, son de caracteristicas muy disimiles entre si, en formato,

procedencia, funcién, etc.
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Los OLTP son disenados para soportar el procesamiento de informacién diaria de las
empresas, y el énfasis recae en maximizar la capacidad transaccional de sus datos. Su
estructura es altamente normalizada permite brindar mayor eficiencia a sistemas con
muchas transacciones que acceden a un pequefio numero de registros y estan
fuertemente condicionadas por los procesos operacionales que deben soportar, para
la 6ptima actualizacién de sus datos. Esta estructura es ideal para llevar a cabo el
proceso transaccional diario, brindar consultas sobre los datos cargados y tomar
decisiones diarias.

Entre los OLTP mas habituales que pueden existir en cualquier organizacion se
encuentran:

e Archivos de textos.

o Hipertextos.

e Hojas de calculos.

¢ Informes semanales, mensuales, anuales, etc.

e Bases de datos transaccionales
Es aqui en donde se realiza el proceso de extraer desde las diferentes fuentes de
informaciéon de la empresa, tanto internas como externas, los datos que seran
necesarios para encontrar las respuestas a las preguntas planteadas en el paso
anterior.
Una vez que los datos son seleccionados y extraidos, se guardan en un
almacenamiento intermedio, lo cual permite, entre otras ventajas:

e Manipular los datos sin interrumpir ni paralizar los OLTP, ni tampoco el DW.

¢ No depender de la disponibilidad de los OLTP.

¢ Almacenar y gestionar los metadatos que se generaran en los procesos ETL.

o Facilitar la integracion de las diversas fuentes, internas y externas.
El almacenamiento intermedio constituye en la mayoria de los casos una base en
donde la informacién puede ser acumulada por ejemplo en tablas auxiliares, tablas
temporales, etc. Los datos de estas tablas seran los que finalmente (luego de su

correspondiente transformacion) poblaran el DW.

Modelo I6gico de DW

Debido a que, para llevar a cabo Bl, es necesario gestionar datos guardados en
diversos formatos, fuentes y tipos, para luego depurarlos e integrarlos, ademas de
almacenarlos en un solo destino o base de datos que permita su posterior andlisis y
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exploracion, es imperativo y de vital importancia contar con un proceso que satisfaga
todas estas necesidades. Este proceso se denomina Data Warehousing.

Los datos son integrados, transformados y limpiados, para luego ser cargados en el
DW para poder llevar a cabo procesos de consulta y analisis para luego tomar

decisiones estratégicas y tacticas de alto nivel, Figura 1.10.

Data Warehouse

|

Coleccidon de datos,
para el soporte
del proceso de

toma de decisiones

Orientada al  Integrada  Variante en el  No volatil
negocio tiempo

Figura 1.10 DW, caracteristicas [1]

El almacenamiento de datos histéricos, es lo que permite al DW desarrollar pronésticos
y analisis de tendencias y patrones, a partir de una base estadistica de informacion.
Principalmente, la informacion del DW se estructura en cubos multidimensionales, ya
que estos preparan esta informacion para responder a consultas dinamicas con un
buen rendimiento.

A continuacion, se confecciona el modelo l6gico de la estructura del DW, teniendo como
base el modelo conceptual.

Se define el tipo de modelo a utilizar y luego se lleva a cabo las acciones para disefar
las tablas de dimensiones y de hechos. Finalmente, se realizan las uniones entre estas
tablas. [1]

Tipo de Modelo Légico del DW

Las bases de datos multidimensionales implican variantes posibles de modelamiento,
que permiten realizar consultas de soporte de decision: En este caso se hace uso del
modelo de constelacion.

No es recomendable usar copo de nieve a pesar de que se desee orden, tampoco el
modelo estrella ya que se requiere de mas de una tabla de hechos para trabajar con
los indicadores dinamicos, por lo que se adopta el modelo Constelacion.

El modelo Constelacion, permite tener mas de una tabla de hechos, por lo cual se
podran analizar mas aspectos claves del negocio con un minimo esfuerzo adicional de

disefio.
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Contribuye a la reutilizacion de las tablas de dimensiones, ya que una misma tabla de
dimensidn puede utilizarse para varias tablas de hechos. Como desventaja se tiene que
este modelo no es soportado por todas las herramientas de consulta y andlisis. [25]

Data Mart (DM)
Un Data mart es la implementacién de un DW con alcance restringido a un area
funcional, problema en particular, departamento, tema o grupo de necesidades.
Dentro de las ventajas de aplicar un DM a un negocio, se tienen las siguientes:

e Son simples de implementar.

e Conllevan poco tiempo de construccion y puesta en marcha.

e Permiten manejar informacién confidencial.

¢ Reflejan rapidamente sus beneficios y cualidades.

¢ Reducen la demanda del depésito de datos.

Experiencia de usuario

La experiencia de usuario evallua las interacciones de los usuarios y los productos
tecnolégicos cuyo resultado es la generacién de una percepcion positiva o negativa de
un servicio, producto o dispositivo. Se vera condicionada por expectativas y
experiencias previas del usuario. Ofrece una perspectiva mas amplia acerca del uso y
consumo de productos interactivos, y por tanto mas acorde con la realidad. [26]

Se preocupa por factores poco considerados como el comportamiento emocional del
usuario, la importancia del disefio y la estética en este comportamiento.

La teoria dimensional conocida como modelo circumplejo del afecto tiene
caracteristicas que la hacen util para la evaluacion continua del estado emocional.

El modelo circumplejo de afecto, propuesto originalmente por Schlosberg en 1941,
postula que la estructura subyacente de la experiencia afectiva puede caracterizarse
como un ordenamiento de estados afectivos en la circunferencia de un circulo, como

se muestra en la Figura 1.11.
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Figura 1.11 Modelo circumplejo de afecto [27]
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Una escala para juzgar las expresiones faciales. Una descripcion de la calidad afectiva
atribuida a los entornos.

A una separacion de 90°, dos estados afectivos no deben estar correlacionados entre
si. A medida que la separacion se acerca a los 180 °, los estados afectivos deberian
tener correlaciones negativas cada vez mayores entre si.

Existe familiaridad con muchas emociones, asi, la ira es Gtil para impedir que una
situacion continte; el disgusto permite corregir algo que no contribuya con la
satisfaccién de las necesidades; el temor es un mecanismo de defensa en contra de
las amenazas; la alegria es una recompensa cuando se alcanza una meta; la sorpresa
es activada en presencia de un objeto novedoso, y la tristeza se manifiesta cuando no
se estd en condicion de satisfacer una necesidad.

De acuerdo al modelo, la felicidad y la tristeza parecen dependientes de tal manera que
cuando una aumenta, la otra disminuye y viceversa, mientras que no se puede

establecer directamente una relacion entre las emociones sorpresa y felicidad.

Prediccion

La Ciencia de los Datos trata de extraer el conocimiento y las percepciones de los
mismos en cualquier formato, ya sea estructurados o no estructurados, y aqui es donde
es similar a la mineria de datos. Ademas, utiliza técnicas de varios otros campos para
lograr esto, Figura 1.12. Campos como las Matematicas, la Estadistica, la Informatica
( estructuras de datos y algoritmos y aqui es donde se correlaciona con el aprendizaje
automatico ) y la Ciencia de la Informacion ( aqui es donde la toma de decisiones se
lleva a cabo a través de la comunicacion de los resultados, la visualizacion y la

presentaciéon de informes ) [28]
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Figura 1.12 Algoritmos Estadisticos para Modelos de Data Science [28]
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En la Figura 1.13, se presenta el proceso de la ciencia de los datos:

Exploratory
Data
Analysis

Raw
Data
Collected

Models &
Algorithms

Communicate
Data Visualize Make

Product Report Decisions

Reality

Figura 1.13 Proceso de Ciencia de Datos [29]

El analisis de datos, también conocido como analitica de datos, es un subdominio de
la ciencia de los datos porque utiliza casi el mismo proceso con algunas exclusiones.
Cuando se realiza el analisis de datos los procesos que se llevan a cabo son:
inspeccionar, depurar, transformar y modelar los datos para encontrar informacion util
que sugiera conclusiones para apoyar la toma de decisiones.

La mineria de datos es una técnica de analisis de datos, pero utilizada con un propdsito
diferente. No se utiliza con fines descriptivos en absoluto, sino que se emplea para el
descubrimiento de conocimientos, para la elaboracion de modelos y para fines de
prediccion.

Los sistemas de prediccion son técnicas que construyen y estudian nuevas previsiones
a través de una rama de la inteligencia artificial denominada aprendizaje automatico
(machine learning) [29]

El aprendizaje automatico ofrece la capacidad de aprendizaje a una maquina para
lograr realizar predicciones con precisidn sobre sistemas nuevos que no se hayan dado
en situaciones anteriores, incorpora los principios de la mineria de datos, pero también
puede crear correlaciones automaticas y aprender de ellas para aplicarlas a nuevos
algoritmos. Hace uso de diferentes técnicas como modelos estadisticos, redes
neuronales (ANN), maquinas de vectores soporte (SVM) o herramientas de
agrupamiento (clusters) para poder predecir situaciones en base a la experiencia
obtenida. [30] Por otra parte, los sistemas Data Mining se desarrollan bajo lenguajes
de ultima generacién basados en Inteligencia Artificial y utilizan métodos matematicos
tales como:

e Redes Neuronales.
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e Sistemas Expertos.

e Programacién Genética.

o Arboles de Decisién.
En una encuesta de mineria de datos sobre el top de los métodos y algoritmos de
ciencia de datos / aprendizaje automatico usados desde 2017 a 2019 para una
aplicacién del mundo real se obtuvieron los resultados de la Figura 1.14.
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Figura 1.14 Top de métodos y algoritmos usados en Ciencia de Datos y Aprendizaje
Automatico en el 2018/9 vs 2017 [31]
Los parametros que se deben considerar al momento de seleccionar un modelo para
la prediccién son los siguientes:

Error de Clasificacion
Una clasificacion binaria hace predicciones donde el resultado tiene dos valores
posibles positivos y negativos. Ademas, la prediccién para cada ejemplo puede ser
correcta o incorrecta, lo que lleva a una matriz de confusion de 2x2 con 4 entradas:
e TP: el nimero de "verdaderos positivos", ejemplos positivos que se han
identificado correctamente
e FP: el nimero de "falsos positivos", ejemplos negativos que se han identificado
incorrectamente
e FN: el nimero de "falsos negativos", ejemplos positivos que se han identificado
incorrectamente
e TN: el numero de "verdaderos negativos", ejemplos negativos que se han
identificado correctamente

classification error = (Incorrect predictions)/(Number of Examples) = (FP + FN) / (TP +
FP + FN + TN)
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Errores Absoluto
El error absoluto de cada medida sera la diferencia entre cada una de las medidas y

ese valor tomado como exacto (la media aritmética).

Errores Relativo

El error relativo de cada medida sera el error absoluto de la misma dividido por el valor
tomado como exacto (la media aritmética).

En la Tabla 1.2, se presenta un ejemplo utilizando medidas de tiempo de un recorrido
efectuadas por diferentes alumnos: 3,01 s; 3,11 s; 3,20 s; 3,15 s

Se calcula el valor que se considera exacto: (3,01 + 3,11 + 3,20 + 3,15)/4 = 3,12

Los errores absoluto y relativo de cada medida:

Tabla 1.2 Ejemplos de Errores Absolutos y Relativos

MEDIDAS | ERRORES ABSOLUTOS ERRORES RELATIVOS

3.01s 3,01-3,12=-0,11s | -0,11/3,12=-0,036 (-3,6%)

311s 3,11-3,12=-0,01s -0,01/3,12=-0,003 (- 0,3%)

320 s 3,20-3,12=+0,08s +0,08/3,12=+0,026 (+ 2,6%)

315s 3,15-3,12=+0,08s| +0,03/3,12=+0,010 (+1,0%)
Correlacion

Una entrada de un dato se interpreta como un valor absoluto. Por lo que se aplica tanto
a correlaciones positivas como negativas. Por ejemplo, si los sujetos mas altos pesan
mas y los mas bajitos pesan menos, entre peso y altura tendremos una correlacién
positiva: a mayor altura, mayor peso; mientras que, si los de mas edad corren mas
despacio y los mas jévenes corren mas deprisa, entre edad y velocidad tendremos una

correlacion negativa; a mayor edad, menor velocidad.

Precision - Accuracy

La precision se calcula tomando el porcentaje de predicciones correctas sobre el
numero total de ejemplos. Prediccion correcta significa los ejemplos donde el valor del
atributo de prediccion es igual al valor del atributo de etiqueta.

accuracy = (Correct predictions)/(Number of Examples) = (TP + TN) / (TP + FP + FN +
TN)
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Si la precision es menor o igual al 50% ese modelo no sera util ya que seria como
lanzar una moneda al aire para tomar decisiones. Si alcanzamos un 90% o0 mas

podremos tener una buena confianza en los resultados que nos otorga el modelo.

Desviaciéon Estandar
La desviacion estandar es la medida de dispersibn mas comun, que indica qué tan
dispersos estan los datos con respecto a la media. Mientras mayor sea la desviaciéon

estandar, mayor serd la dispersion.

Ganancia
Calcula la ponderacion de los modelos con respecto al atributo de clase utilizando la
ganancia de informaciéon. Cuanto mayor sea el peso de un modelo, mas relevante se

considerara.

Tiempo Total

Tiempo que toma la construccién del modelo.

Tiempo de Entrenamiento

Tiempo que toma el entrenamiento del modelo

Tiempo de Anotacion

Tiempo que toma la escritura y anotaciones del modelo

ROC Comparison-Matriz diagonal de costo beneficio

La curva de Caracteristicas de Funcionamiento del Receptor (ROC) es un gréfico de la
sensibilidad, o tasa de verdaderos positivos, frente a la tasa de falsos positivos (uno
menos la especificidad o la tasa de verdaderos negativos) , para un sistema de
clasificador binario, ya que su umbral de discriminacion varia. El ROC también se
puede representar de manera equivalente trazando la fraccién de verdaderos positivos
de los positivos (TPR = tasa de verdaderos positivos) frente a la fraccion de falsos
positivos de los negativos (FPR = tasa de falsos positivos).

Las curvas ROC se calculan ordenando primero los ejemplos clasificados por
confianza. Posteriormente, todos los ejemplos se tienen en cuenta con una confianza
decreciente para trazar la tasa de falsos positivos en el eje x y la tasa de verdaderos
positivos en el eje y.
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Para crear un grafico ROC, Figura 1.15, y calcular el area bajo la curva (AUC), varia el
umbral y se traza un punto (x, y) para cada valor de umbral:
e Eje y - tasa de verdaderos positivos = (verdaderas predicciones positivas) /
(nimero de ejemplos positivos) = TP / (TP + FN)
e Eje x - tasa de falsos positivos = (predicciones de falsos positivos) / (nUmero de
ejemplos negativos) = FP / (FP + TN)
Se sugiere tomar los algoritmos que estén balanceados que presenten sus valores
maximos en la diagonal de la matriz de falsos positivos, es decir el que se encuentra
en la parte superior izquierda de la grafica donde se encuentra el mejor valor de la

diagonal de costo beneficio.
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Figura 1.15 Curva de Comparaciéon ROC

Random Forest
Es un método versétil de aprendizaje automatico capaz de realizar tanto tareas de
regresion como de clasificacién. También lleva a cabo métodos de reduccidn
dimensional, trata valores perdidos, valores atipicos y otros pasos esenciales de
exploracion de datos. Es un tipo de método de aprendizaje por conjuntos, donde un
grupo de modelos débiles se combinan para formar un modelo poderoso.
En un problema de aprendizaje Supervisado donde se tiene la variable independiente
y dependiente.
En Random Forest se ejecutan varios algoritmos de arbol de decisiones en lugar de
uno solo. Para clasificar un nuevo objeto basado en atributos, cada arbol de decisién
da una clasificacion y finalmente la decisibn con mayor nimero de votos es la
prediccion del algoritmo.
Las ventajas que tiene este algoritmo son las siguientes:

e Puede resolver ambos tipos de problemas, es decir, clasificacion y regresion, y

realiza una estimacion decente en ambos casos.

100

10



25

e Unos de los beneficios que mas llama la atencion es el poder de manejar
grandes cantidades de datos con mayor dimensionalidad. Puede manejar miles
de variables de entrada e identificar las variables mas significativas, por lo que
se considera uno de los métodos de reduccion de dimensionalidad. Ademas, el
modelo muestra la importancia de la variable, que puede ser una caracteristica
muy til.

e Tiene un método efectivo para estimar datos faltantes y mantiene la precision

cuando falta una gran proporcién de los mismos.

A su vez la desventaja que tiene este algoritmo que puede parecer como una caja
negra, ya que se tiene muy poco control sobre lo que hace el modelo. Es posible, en el
mejor de los casos, probar diferentes parametros y datos aleatorios.

Principios de Disefo

Se hace uso de ciertos principios del disefio grafico para crear una composicién
efectiva y atractiva.

Numero de colores. En el disefio se debe limitar el nimero de colores diferentes
utilizados a aquellos que el ojo humano puede procesar de un vistazo: alrededor de
cinco colores dependiendo de la complejidad del disefio.

Codificacion de informacion. Otra forma de codificar informacion mediante el color
es incluir leyendas que especifiquen qué significa cada color. Este uso se apoya en el
principio de la Gestalt que determina que aquellos elementos que comparten atributos
graficos (como el color) son percibidos intuitivamente como pertenecientes a un mismo
grupo.

Combinacion de colores. La teoria sobre percepcion del color - en concreto la teoria
sobre los procesos oponentes - afirma que la vision canaliza el color en tres canales
diferentes: uno codifica la luminancia (blanco-negro) y otros dos el color (rojo-verde y
azul-amarillo). Es una teoria que surge de la apariencia subjetiva de la luz, en concreto
de la existencia de pares de colores que no pueden verse al mismo tiempo: rojo-verde,
azul-amarillo y negro-blanco (acromatico). No son visibles, por ejemplo, el verde rojizo
o el azul amarillento.

Saturacion. El uso de colores saturados es especialmente recomendable cuando se
quiere destacar visualmente algun elemento concreto sobre el resto. No obstante, los
colores saturados provocan fatiga visual, por lo que hay que usarlos con cautela.
Eficiencia. Cada segundo ahorrado al usuario mejora su experiencia de uso. Conforme

mas eficientemente pueda el usuario completar su tarea interactiva, mayor sera su
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satisfaccién y valoracion del producto. Para ello el sistema o producto debe responder
a cada accion del usuario en el menor tiempo posible, idealmente de forma instantanea.
Minimizar el numero de campos. Solicitar al usuario Unicamente los datos
imprescindibles, ya que un formulario con muchos campos no solo requiere mas
esfuerzo, sino que también desmotiva al usuario.

Valores por defecto. Si es posible establecer como valor por defecto aquel que la
mayoria de usuarios seleccionaran. De esta forma se ahorrara a muchos de los
usuarios tener que llevar a cabo esta seleccion.

Tamano de los campos de texto. Al introducir informacion textual, si el campo es muy
pequeno y no permite hacerlo de forma comoda, exigira mas esfuerzo al usuario y
provocara que cometa mas errores.

Alineacion de las etiquetas. Cuando las etiquetas se encuentran préximas a los
campos a los que describen, resulta para el usuario menos costoso relacionarlos
visualmente.

Organizacion de los campos. Los formularios con los campos posicionados en varias
columnas son mas complejos de completar que los que se ordenan en una unica
columna.

Ley de Fitts. Conforme menor es el area clickable de un elemento del formulario, mayor
es el esfuerzo y tiempo requerido para accionarlo.

Ayuda contextual. Cuando el usuario pueda dudar acerca del significado de un campo
0 sobre cédmo introducir los datos, se debe ofrecer ayuda contextual.

Balance. El balance como concepto aplicado al disefio busca — al igual que en la fisica
— igualar la tension entre elementos. Un disefio balanceado es percibido como mas
estético, transmite armonia. A alcanzar el balance en disefios asimétricos. Para ello
hay que jugar con el peso visual de los elementos hasta lograr un estado de equilibrio
entre ambos lados del eje central. El peso visual de un elemento viene determinado por
su tamano, color, intensidad, proximidad a otros elementos o margen.

Espacio en blanco. El espacio en blanco o espacio negativo (no necesariamente el
color debe ser blanco) se refiere al espacio y margenes entre elementos de la interfaz.
Este espacio en blanco facilita al usuario diferenciar visualmente elementos o grupos
de elementos, permite una exploracion visual mas calmada, pero también, incrementa

la simplicidad, elegancia y apariencia estética del disefio. [32]

Creacion de Dashboards
Los Dashboards se pueden entender como una coleccion de reportes, consultas y
analisis interactivos en el que se reflejan las principales métricas o KPI que intervienen

en la consecucion de los objetivos de una estrategia.
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Proceso de consulta y analisis

El mismo, se lleva a cabo a través de seis pasos sucesivos:

1. Los usuarios seleccionan o establecen que datos desean obtener del DW,
mediante las interfaces de la herramienta que utilice.

2. La herramienta recibe el pedido de los usuarios, construye la consulta (utilizando
la metadata) y la envia al Query Manager.

3. El Query Manager ejecuta la consulta sobre la estructura de datos con la que se
esté trabajando (cubo multidimensional, Business Model, etc.).

4. EI Query Manager obtiene los resultados de la consulta.

5. ElI Query Manager envia los datos a la herramienta de consulta y andlisis.

6. La herramienta presenta a los usuarios la informacion requerida.

Estos pasos se aprecian en la siguiente Figura 1.10.
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Figura 1.16 Proceso de Consulta y Analisis [1]

Existen diversas maneras de disefiar un Dashboard, cada una de las cuales tiene sus
objetivos particulares, pero a modo de sintesis se expondran algunas caracteristicas
generales que suelen poseer:
e Presentan la informacién altamente resumida.
e Se componen de consultas, reportes, analisis interactivos, graficos (de torta,
barras, etc.), semaforos, indicadores causa-efecto, etc.
e Permiten evaluar la situacion de la empresa con un solo golpe de vista.

e Poseen un formato de disefio visual muy llamativo.

Visualizador (data for)

Un cuadro de mando o dashboard es una herramienta que proporciona informacion a
la empresa sobre su productividad y rendimiento, utilizando para ello una serie de
métricas alineadas con los objetivos marcados en la estrategia empresarial (KPI).
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Conun cuadro de mando, los gerentes y responsables de la empresa pueden
monitorizar todas las operaciones de los distintos departamentos de forma gréfica y
sencilla que facilita la interpretacion y asi acelerar el proceso de toma de decisiones.
Los usuarios acceden a los cubos multidimensionales, Business Models (u otro tipo de
estructura de datos) del DW utilizando diversas herramientas de consulta, exploracion,
analisis, reportes, etc.

Las herramientas de consulta y andlisis son sistemas que permiten a los usuarios
realizar la exploracion de datos del DW, son el nexo entre el depdsito de datos y los
usuarios.

Estas herramientas emplean conexiones a bases de datos (JNDI, JDBC, ODBC), para
obtener la informacion deseada.

A través de una interfaz grafica y una serie de pasos, los usuarios generan consultas
que son enviadas desde la herramienta de consulta y analisis al Query Manager, este
a su vez realiza la extraccién de informacién al DW Manager y devuelve los resultados
obtenidos a la herramienta que se los solicitd. Luego, estos resultados son expuestos

a los usuarios.
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2. METODOLOGIA

En este capitulo se describen los pasos realizados al seguir la metodologia Hefesto.
En el Andlisis de Requerimientos, se realiza un diagnéstico de la informacién disponible
de los talleres de RE, se elaboran preguntas que permitan explicar los objetivos de la
Institucion Educativa Verbo, se identifican en conjunto con los usuarios los indicadores
y perspectivas que son tomadas en cuenta para la construccién del DW y se crea un
modelo conceptual.

En el Andlisis del OLTP, se utilizan las fuentes OLTP para los calculos de los
indicadores y se establecen las respectivas correspondencias entre el modelo
conceptual creado en el paso anterior.

En la seccién del Modelo Logico de DW, se establece su estructura, teniendo como
base el modelo conceptual que ya ha sido creado y se disefan las tablas de
dimensiones y de hechos con sus relaciones.

Una vez construido el modelo 16gico, en la Integracion de Datos se procede a poblarlo
con datos, utilizando técnicas de limpieza y calidad de datos, procesos ETL, etc.,
mediante el uso de las herramientas: Spoon de Pentaho, RM y Turbo Prep
dependiendo de la necesidad.

Luego de la generacion de los cubos que se realiza utilizando la herramienta de la suite
de Pentaho denominada Saiku, para la visualizacion se crea los dashboards para el
director y profesores para que puedan monitorizar la informacion obtenida de las

emociones del taller de RE de forma grafica y sencilla.

2.1 Analisis de requerimientos
Detectar, definir y documentar correctamente los requisitos, es el primer paso, para

esto es necesario identificar en conjunto con los usuarios los indicadores y perspectivas
que seran tomadas en cuenta para la construccion del DW. Finalmente se
confeccionara un modelo conceptual en donde se podra visualizar el resultado obtenido
en este primer paso.

Es muy importante tener en cuenta que la metodologia Hefesto se puede utilizar para
construir un data warehouse o un data mart a la vez.

Se identificara los requerimientos a través de preguntas que permitan explicar los

objetivos de la institucién.

2.1.1 Diagnéstico de la Informacion
Talleres RE

La informacién de la que se dispone sobre los talleres impartidos de RE es la siguiente:

e Fotografias por grupos de nifios. Ver Anexo lll.
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e Actas de los talleres expuestos donde se indica fecha y nombre de los
estudiantes. Ver Anexo |.

e Archivos JSON y CSV o XLSX del andlisis de reconocimiento facial realizado.
Ver Anexos IV y V respectivamente. Cabe mencionar que estos archivos
presentan informacion faltante como por ejemplo faceld, nombre de la imagen,

fase, etc.

Indicadores
Para realizar la medicién de indicadores se requiere lo siguiente:
e Relacionar las fotografias con el nombre de los nifos, fases, taller y grupo a
los que pertenecen.
e Verificar que se encuentren el género, edad y accesorios como lentes
correctos del estudiante.
o Verificar que se encuentren registradas las fechas de las fotografias tomadas.
o Realizar el calculo de la experiencia positiva, negativa o neutral que present6
un estudiante de acuerdo a las emociones obtenidas de las fotografias.

e Realizar predicciones de acuerdo a la experiencia de usuario obtenida.

El andlisis de los requerimientos de los diferentes usuarios, es el punto de partida de la
metodologia Hefesto, ya que ellos son los que deben guiar la investigacién hacia un
desarrollo que refleje claramente lo que se espera del depédsito de datos, en relacion a
sus funciones y cualidades.

El objetivo principal de esta fase, es la de obtener e identificar las necesidades de
informacién clave de alto nivel, que es esencial para llevar a cabo las metas y

estrategias de la empresa, y que facilitara una eficaz y eficiente toma de decisiones.

Elaboracion de encuestas para padres, autoridades y maestros delegados
Se elabora mediante Google Forms el cuestionario de preguntas para socializarlo con
las autoridades del colegio. Ver Anexo VI.

Las preguntas elaboradas se encuentran en el siguiente link:
https://docs.google.com/forms/d/e/1 FAIpQLScxeZKcsJfswOZkk3N5RIP8SYcSn7x85Q
mL3jcvpLKgBnvALQ/viewform

En la Figura 2.1 se encuentra la socializacion de las preguntas elaboradas con las
autoridades.
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MARIO CANDO SALGUERO lun., 5 ect. 11:53 (hace 10 dizs)
parami =

Buenos dias

Mario Cando le saluda, en vista a la conversacidn mantenida con usted y recibida las orientagianss sobre el |3 impartasia del  feedback para conseguir los resultados oportunos y Sptimos con la implemantacién de los

talleres . y después de haber revisado las preguntas estoy de acuerdo

Atentamente

Mgs. Mario Cando

DIRECTOR

UNIDAD EDUCATIVA "CRISTIANG VEREOQ™
2467561 f 2468337

Figura 2.1 Correo de acuerdo de las preguntas planteadas

Con las encuestas realizadas se comienza recolectando las necesidades de

informacidn de los usuarios y se obtienen las preguntas claves del negocio.

Identificar preguntas

Las preguntas identificadas en esta fase se compararon con los datos disponibles de
los Talleres de RE y luego de validar su factibilidad se obtuvieron las enunciadas en la
Tabla 2.1.

Tabla 2.1 Factibilidad de responder vs datos disponibles

USUARIO
Interesado
R-Rector

P-Profesor
IDENTIFICADOR | PREGUNTAS Pd-Padre FACTIBILIDAD

¢,Cual fue la emocion de los estudiantes | P

Q1 en cada una de las fases del taller? si

¢, Cual es tu argumentacién enloque has | P
Q2 realizado? no

¢, Qué dificultad se present6 con el uso | P
del lego? Opcional: Sentimientos

Q3 negativos no

¢, Qué sentimiento presentaron con el | P
uso del lego? (Promedio por edad y
Q4 género) Si

¢, Qué actitud tenia el nifo cuando | P
comenz6é a crear su ingenio con los
legos? (imaginativos, interpretativos,
unos saben que hacer otros no, innovan,

Q5 inventan) no
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IDENTIFICADOR

PREGUNTAS

USUARIO
Interesado
R-Rector
P-Profesor
Pd-Padre

FACTIBILIDAD

Q6

;Cémo  podremos  afianzar los
conocimientos adquiridos de motricidad
fina con la aplicacion del taller de
robdtica

P

no

Q7

¢ El taller de robética sirvi6 para captar la
atencién del estudiante? Opcional: Total

de felicidad por taller.

Si

Q8

¢, El estudiante consigui6é expresar ideas
a partir de la reflexion constructiva sobre
si mismo y sus experiencias, mediante
creaciones artisticas y practicas
corporales propias de su entorno

cultural?

no

Q9

¢, Cuantos ninos crearon el producto mas

confiable y conciso?

no

Q10

¢, Qué caracteristicas tienen los ninos
segun el grupo en el que se
desenvolvieron? Opcional: estados de
animo, ¢quién demostré entusiasmo vy

quién no?

Si

Q11

¢, Se pudo apreciar cambios de caracter

entre fases?

Si

Q12

¢En qué momento y en quienes se
evidenciaron actitudes positivas o0

negativas por fase, edad, género?

P, Pd

Si

Q13

¢ Existi6 falta de apego en la realizacion
de actividades motrices del taller?
Opcional: Existié disgusto

P, Pd

Si

Q14

(A quiénes les costd conseguir
resultados?  Opcional:  Emociones

negativas

Si
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USUARIO
Interesado
R-Rector
P-Profesor
IDENTIFICADOR | PREGUNTAS Pd-Padre FACTIBILIDAD
¢(En quienes se pudo evidenciar la | P
seriacibn de  colores?  Opcional:
Creacién secuencias l6gicas
Q15 matematicas. no
¢ Quiénes hicieron secuencias de| P
Q16 patrones segun la forma, tamafno? no
¢, Desarrollo el pensamiento | P
computacional - l6gica de
Q17 programacion? no
,Se inspir6 a los estudiantes en| P
bdsqueda, diseno, desarrollo,
construccién y prueba de soluciones?
Q18 Opcional: Estructurar soluciones no
¢Desarrollaron  la  habilidad de | P
Q19 planificacion de su trabajo? no
¢, Desarrollaron la habilidad de toma de | P
Q20 decisiones? no
¢,Desarrollaron el uso de recursos | P
Q21 didacticos como mapas mentales? no
Q22 ¢, Desarrollaron abstraccion? P no
¢, Desarrollaron habilidad para | P
Q23 esquematizar ideas? no
¢ Quiénes son los estudiantes mas | P
motivados? Opcional: Felicidad -
Q24 Dominio por fase del taller si
¢, Quiénes son los mejores estudiantes? | P
Q25 Opcional: Felicidad -Dominio si
;Qué destreza es mayor en un|P
Q26 estudiante que en otro? no
¢Cual es el taller que mas agrada, | P
Q27 impacta y llama la atencion a los nifos, si
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IDENTIFICADOR

PREGUNTAS

USUARIO
Interesado
R-Rector
P-Profesor
Pd-Padre

FACTIBILIDAD

a quienes, en qué fase, por género,
edad?

Q28

¢, Qué habilidades se ven mas
desarrolladas y en qué taller?

no

Q29

¢ Los estudiantes si estan aprendiendo?

R, P

Si

Q30

¢, Sirve este taller para ensefiar otras

materias?

R, P

Si

Q31

¢(El nifio  documenta y wusa su
razonamiento en relacibn con la

pregunta o el problema?

no

Q32

¢ Elnino resuelve el problema o pregunta
construyendo, programando su modelo
y haciendo cambios cuando era

necesario?

no

Q33

¢, Documento6 ideas y pruebas
importantes a lo largo de su proyecto y
dio lo mejor cuando lo presento6 a otros?
Opcional: En la fase de compartir se
sintié a gusto.

Si

Q34

¢, Cuando y quienes mostraron timidez?

Si

Q35

¢, Qué ninos tienen un determinado nivel

de emocional?

Si

Q36

¢, Hice mi mejor trabajo para resolver el
problema o pregunta construyendo y
programando mi modelo y haciendo

cambios cuando era necesario? A

no

Q37

¢, Documenté ideas y pruebas
importantes a lo largo de mi proyecto y
di lo mejor de mi cuando presenté a

otros?

no

Q38

¢Una cosa que el estudiante hizo

realmente bien? Opcional: En caso de

Si
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USUARIO
Interesado
R-Rector

P-Profesor
IDENTIFICADOR | PREGUNTAS Pd-Padre FACTIBILIDAD

aplicar nuevamente el taller, ;Cuantos

estudiantes felices por fase?

¢Algun aspecto que se puede mejorar | P
para la préxima vez? Opcional: NUmero

de estudiantes con emociones negativas

Q39 por fase, género, edad Si

Las preguntas recolectadas inicialmente se las puede observar en el Anexo VII

En la Tabla 2.2, se establece la prioridad de las respuestas:

Tabla 2.2 Prioridad de Respuestas

Tipo de Indicador

estaticos dinamicos
Q1, Q4, Q7, Qi10, Q11| Q30,Q38, Q39
Q12, Q13, Q14, Q24, Q25
Q27, Q29, Q33, Q34, Q35

Como se puede apreciar, las necesidades de informacién expuestas estan acorde a los
objetivos y estrategias de la institucién educativa, ya que es precisamente esta
informacién la que proveera un ambito para la toma de decisiones [1], puesto que
permitira analizar el comportamiento de los usuarios en un taller de RE.
Comprendiendo las necesidades de los diferentes usuarios, se pretende satisfacer
ampliamente sus inquietudes, para asi lograr obtener una ventaja competitiva y
maximizar su servicio a la comunidad por medio del uso de BIl. Por este motivo se

requiere conocer variables a futuro que se abordan a continuacion.

2.1.2 Anadlisis de la experiencia de usuario
El calculo de experiencia de usuario en el presente proyecto se basa en la teoria del

modelo circular de afecto de Schlosberg, realizando un promedio de las emociones
negativas y comparando su resultado con la emocién positiva (felicidad) y neutral.
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Problemas detectados

En vista de que no se tiene un identificador secuencial en las fotografias para realizar
el andlisis de la sorpresa, a la sorpresa no se le da un tratamiento.

No se puede hacer suma de emociones para considerar la experiencia de usuario en
lo referente a la emocién sorpresa, no se tiene un sustento cientifico justificado para
hacerlo, al sumar emociones se obtiene otra emocién y se presentan problemas de
ordenamiento.

El tratamiento futuro de la sorpresa deriva en una mejor técnica que se base en un
analisis de cada iteracion y al momento no se dispone de un orden cronolégico preciso
de las fotos para realizar la comparacién ordenada que se requiere en cada iteracion
para verificar la variacion de sorpresa entre cada iteracion por estudiante, lo cual
implica un mejor ordenamiento en la toma de los datos y por este motivo la sorpresa se
deja como perspectiva en esta tesis ya que amerita un analisis mas profundo con otras
técnicas. Se plantea como solucion realizar las iteraciones ordenadas por usuario y

mejorar el ordenamiento en la toma de los datos.
Justificacion del modelo para la prediccion
En la Tabla 2.3, se presenta el cuadro comparativo de los modelos, el mismo que fue

obtenido desde RM.

Tabla 2.3 Comparativa de Modelos en RM - Automodel

Tiempo de | Puntuacion
Error de .. Desviacion . . Entrenamie | de Tiempo
Modelo Clasificacion Precision Estandar Ganancia | Tiempo Total nto (1,000 | (1,000
Rows) Rows)

Naive Bayes 3,08% | 96,90% 1,40% 13813 min 13 s 435 ms 7s
Random .
Forest 0,55% 99,50% 0,50% 1543 min10s (1s 3s
';‘09'3“‘3 . 3,26% | 96,70% 2,40% 1367 min35s |[3s 6s

egression
Eeep. 0,91% | 99,10% 0,60% 1483 min46s |65 2s

earning
Decision Tree 0,91%(99,10% 0,60% 1502 min 46 s 293 ms 2s
Generalized o o 5 .
Linear Model 0,73%(99,30% 0,80% 15219 min52s |1s 12s
Gradient
Boosted 1,27% | 98,70% 0,50% 15211 min27s |4s 6s
Trees
Support
Vector 14,67% | 85,30% 1,60% o1 hours 1 g5 20s

: min 54 s

Machine

Para comprobar si el modelo generado funciona se divide el conjunto de datos
depurados 1983 en dos, de entrenamiento 1190 equivalente al 60% y de testing 793
equivalente al 40%.
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Los de prueba o validacion son los que se reservan para verificar que a partir de los

datos de entrenamiento el modelo funciona. Es decir, si las respuestas predichas por

el modelo para un caso totalmente nuevo son acertadas o no.

El modelo Random Forest (RF) es el 6ptimo a usar para la prediccién ya que muestra

un menor error de clasificacion de 0,55% y una exactitud del 99,50%. En la Tabla 2.4,

se describen los pesos de atributos y la relevancia de variables del modelo RF mayor

al 50%, obteniendo asi un top 5:

Tabla 2.4 Atributos de Relevancia en Modelo Random Forest

DEFINICION DE LA

0,
ATRIBUTOS PESO (%) VARIABLE RELEVANCIA
Ausencia de estimulo con una
Intensidad de la emocién emocioén (condicionamiento),
neutral 9 surge aprendizaje al verse

neutral.

acompanado de una emocién
de felicidad. [33]

Nombre de la fase

Fase del Taller de RE

La emocion que presenta el
estudiante depende de las
actividades que realiza en cada
fase del taller.

felicidad

Intensidad de la emocién
felicidad.

En situaciones de bienestar
emocional, aumenta la
eficiencia del proceso cognitivo.
[33]

tristeza

Intensidad de la emocién
tristeza.

Cuando la situacién evaluada
despierta emociones negativas,
la activacién del cortex
prefrontal se produce
eminentemente en su parte
derecha. [34]

desprecio

Intensidad de la emocién
desprecio.

Los estados emocionales
negativos, surgidos a partir de
situaciones de miedo o estrés,
propician una activacion de la
amigdala que deriva en una
liberacion de adrenalina,
noradrenalina y
glucocorticoides (cortisol). Asi
mismo, la presencia de estas
hormonas provoca, a su vez,
una serie de eventos corporales
como el aumento de la tasa de
pulsaciones y de transpiracion.
[33]

lentes

Si la cara determinada tiene
gafas. Los valores posibles
son NoGlasses,
ReadingGlasses,
Sunglasses y Swimming
Goggles.

Los defectos visuales no
tratados en los nifos, implica un
bajo rendimiento escolar,
dificultades en el aprendizaje y
retraso en su desarrollo
psicosocial. [34]
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Simular prediccién

Por medio del simulador de RM se busca descartar experiencias negativas que derivan
en timidez e introversién. Asi, por ejemplo, una persona timida es aquella que no teme
a la interaccion social, aunque manifiesta preferencia por la soledad, tiene escasa
confianza en si mismo, pobres habilidades sociales y sentimientos de verglienza que
le llevan a evitar el contacto interpersonal, manifiesta temores ante la posibilidad de no
alcanzar sus expectativas sociales. [33] Por otro lado, la introversidon no se limita
Unicamente a estas situaciones, sino que tiene un caracter mas estable y mas
independiente de la situacién.

Se busca optimizar las condiciones al conseguir experiencias positivas, las cuales son
fuentes de motivacién. De los resultados obtenidos se puede mencionar que el estado
emocional neutral es un estado que se puede aprovechar para meditar sobre mejores
decisiones y no derivar en esos extremos emocionales. [34] La emocién neutral facilita
los mecanismos atencionales para procesar el significado de la situacién y da paso a
la reaccion emocional apropiada para dicha situacion, acompanada de emociones
positivas, prepara a la persona para captar informaciéon en general y provoca un rapido
aumento de la actividad cognitiva.

2.1.3 Disenar el sistema de indicadores
Una vez que se han establecido las preguntas de negocio, se debe proceder a su

descomposicion para descubrir los indicadores que se utilizaran y las perspectivas de
analisis que intervendran. Se debe tener en cuenta que los indicadores en general son
valores numéricos y representan lo que se desea analizar concretamente asi, por
ejemplo: los profesores quieren conocer si a un nifno le gusto una determinada materia
y de esta forma predecir que a un estudiante le pueda ir bien o mal en ciertas
asignaturas, inquietudes que resultan relevantes al momento de aplicar una nueva

tecnologia en la ensefianza como en este caso de estudio lo es la RE.

Las perspectivas se refieren a los objetos mediante los cuales se quiere examinar los
indicadores, con el fin de responder a las preguntas planteadas [1]. En la Tabla 2.5, se
puede visualizar los indicadores y perspectivas identificados.
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7 Negativa de un estudiante

edad y género

USUARIO

§ INTERESADO
g INDICADOR PERSPECTIVA A-RECTOR
ic P-PROFESOR
E PD-PADRE
a

Emocién que presenta un estudiante en cada una de las fases del taller, por | P, Pd
1 ledad, fecha y género

Total de emociones que se presentaron con [en cada una de las fases del taller, por | P
2 el uso del lego ledad, estudiante y género,

Promedio de emociones que se presentaron |en cada una de las fases del taller, P
3 | con el uso del lego ledad y género

Total Experiencia Positiva o Negativa en cada una de las fases del taller, P
4 por edad, fecha y género

Promedio de Experiencia Positiva o | en cada una de las fases del taller, R
5 | Negativa por edad y género

Total de Experiencia Positiva o Negativa de | en cada una de las fases del taller, P, Pd
6 | un estudiante por edad por género

Prediccién de Experiencia Positiva o | en cada una de las fases del taller, R,P, Pd

8 | Total de Estudiantes

por taller, por edad, grupo y género

9 Emociones gue presenta

la imagen de un estudiante

Las preguntas seleccionadas hacen explicitos los objetivos estratégicos planteados por

la organizacion, a la vez que enfocan las necesidades de informacion en los procesos

principales de la institucion educativa.

En sintesis, los indicadores son:
Estaticos:

e Total de estudiantes

e Total por emocion (enfado, desprecio, asco, temor, felicidad, neutral, tristeza,

sorpresa)

e Promedio de emociones (enfado, desprecio, asco, temor, felicidad, neutral,

tristeza, sorpresa)

o Total experiencia (positiva, negativa)

o Promedio experiencia (positiva, negativa)

Dinamico:

¢ Prediccion de la experiencia de usuario(positiva, negativa)
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Y las perspectivas de analisis son:
e Fases
e Emociones
e Experiencia de Usuario
e Estudiante (nombre, foto, edad)
o Taller

e Imagen

2.1.4 Modelo conceptual
A través de este modelo, se podra observar con claridad cudles son los alcances del

proyecto, para luego poder trabajar sobre ellos, ademas el poseer un alto nivel de
definicion de los datos, permite su presentacién ante los usuarios y explicarlos con
facilidad.

Em la Figura 2.2 se presenta la representacion grafica del modelo conceptual.

Total de estudiantes

Fases

Total por emodon{enfado
desprecio, asco, temor
Emociones sorpresa, feliadad, neutral;

tristeza)
Experiencia de
Usuario \

Estudiante{nombre,
foto, edad, grupo)

Promedio de emociones(enfado

Taller desprecio, asco, temor, sorpresa
felicidad, neutral, tristeza}

ESTATICOS

Total Experiencia
{positiva, negative)

Taller

Promedio de Experiencia

[positiva, neutral, negativa)
Imagen
w
Predicdon de Experienda (positiva, 8
neutral, negativa) g
=
PERSPECTIVAS INDICADORES o

Figura 2.2 Modelo Conceptual

Como puede apreciarse en la figura anterior, el modelo conceptual permite de un solo
vistazo y sin poseer demasiados conocimientos previos, comprender cuales seran los
resultados que se obtendran, cuales serdn las variables que se utilizardn para

analizarlos y cual es la relacién que existe entre ellos. Cabe mencionar entonces que
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es necesario el entendimiento, validez fiabilidad de los datos, que se puede resumir en
la figura siguiente:

Entendimicnto de los datos

Figura 2.3 Entendimiento de los datos

2.2 Analisis de OLTP

Se analizaran las fuentes OLTP para determinar cdmo seran calculados los indicadores
y para establecer las respectivas correspondencias entre el modelo conceptual creado
en la seccién 2.1.2.3 y las fuentes de datos. Luego, se van a definir los campos que se
incluirdn en cada perspectiva. Finalmente, se ampliard el modelo conceptual con la

informacién obtenida.

2.2.1 Conformacion de indicadores
Los indicadores se calcularan de la siguiente manera:

e Estaticos:
e Total de Estudiantes
o Hechos1: IdPersona
o Funcion: Conteo de estudiantes (COUNT)
Aclaracion: el indicador “Total de Estudiantes” representa el conteo de
los estudiantes que participaron en los talleres de RE por edad, fase,
taller, fecha y grupo.
e Total de Emociones
o Hechos1:enfado, disgusto, desprecio, temor, felicidad, neutral, tristeza,
sorpresa
o Funcién: Sumarizacién de cada una de las emociones (SUM)
Aclaracion: el indicador “Total de Emociones” representa la sumatoria de
las emociones que se presentan en los talleres de RE por edad, fase,
taller, fecha y grupo.
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e Promedio de Emociones

O

O

Hechos1: enfado, disgusto, desprecio, asco, temor, felicidad, neutral,

tristeza, sorpresa

Funcién: Promedio de cada una de las emociones (AVG)
Aclaracion: el indicador “Promedio de Emociones” representa el
promedio de cada una de las emociones que se presentan en los talleres
de RE por edad, fase, taller, fecha y grupo.

o Total de Experiencia (positiva, neutral, negativa)

O

Hechos2: enfado, disgusto, desprecio, temor, felicidad, tristeza,
sorpresa
Funcién: Sumarizacién de las emociones negativas: enfado, disgusto,

desprecio, temor (SUM) y Calculo del mayor valor (MAYOR) en
emocion positiva, negativa y neutral
Aclaracion: el indicador “Total Experiencia” representa comparativa del
total de las emociones negativas (enfado, disgusto, desprecio, temor),
positiva (felicidad), neutral y que se presentan en los talleres de RE por

edad, género, fase, taller, fecha y grupo.

e Promedio de Experiencia (positiva, neutral, negativa)

O

O

Hechos2: enfado, disgusto, desprecio, asco, temor, felicidad, tristeza,
sorpresa
Funcién: Promedio de experiencia positiva, neutral y negativa del

usuario (AVG)
Aclaracion: el indicador “Promedio de Experiencia” representa el
promedio la experiencia positiva(felicidad), neutral y negativa(enfado,
disgusto, desprecio, temor) del usuario en los talleres de RE por edad,
género, fase, taller, fecha y grupo.

e Dinamicos:

e Prediccion de Experiencia de Usuario

O

O

Hechos2: prediccionExperienciaUsuario

Funcion: Prediccién - Algoritmo Random Forest y gradient Forest
Aclaracion: el indicador “Prediccion de Experiencia de Usuario”
representa el resultado de la aplicacion del algoritmo Random Forest
para la prediccion de la experiencia de usuario en los talleres de RE por
edad, género, fase, taller y grupo.



2.2.2 Establecer correspondencias
Con los datos disponibles se cre6 un modelo entidad relacion, Figura 2.4. Se examiné

43

el OLTP disponible que contiene la informacion requerida, sus caracteristicas para

identificar las correspondencias entre el modelo conceptual y las fuentes de datos.

] IMAGEN

7 idIMAGEN INT(11)

< photolD VARCHAR(45)
< idEstudiante INT(11)

< grupo INT(11)

& idTaller INT(11)

7 iIdREGISTROT INT(11)
O taller INT(11)

< grupo INT(11)

& idEstudiante INT(11)
O tutor INT(11)

_| TALLER
7 idTaller INT(11)
< nombreTaller VARCHAR(45)
< competencias VARCHAR(300)
& capacidad TEXT

< indicador VARCHAR(100)

< fechalnicio TIMESTAMP

< fechaFin TIMESTAMP

7 idPERSONA_IMAGEN INT(11)
< ID_PERSONA INT(11)
< ID_IMAGEN VARCHAR(145)

& nombres VARCHAR(45)

< apellidos VARCHAR(45)

© tipo VARCHAR(4)

< identificacion VARCHAR(45)

| — 31| © genero VARCHAR(45)

< edad INT(11)

< ESTUDIANTE_idESTUDIANTE INT(11)
O CARACTERISTICAFACIAL _id INT(11)
< IMAGEN_idIMAGEN INT(11)

< nombresCompletos VARCHAR(100)

X
>

O faceld TINYTEXT

< parteSuperior TINY TEXT
< partelzquierda TINYTEXT
<> anchura TINYTEXT

< altura TINYTEXT

< sonrisa TINYTEXT

< indlinacionEjeX TINYTEXT

< rotacion TINYTEXT
<indlinacionEjeY TINYTEXT

< genero TINYTEXT

< edad TINYTEXT

< bigote TINYTEXT

< barba TINYTEXT

< patillas TINYTEXT

< lentes TINYTEXT

< enfado TINYTEXT

& desprecio TINY TEXT

< asco TINYTEXT

< temor TINYTEXT

< felicidad TINYTEXT

< neutral TINYTEXT

< tristeza TINY TEXT

<> sorpresa TINYTEXT

<> nivel Difuminacion TINYTEXT
< valorDifuminacion TINY TEXT
<> nivelDeExposicion TINYTEXT
< valorNivelDeExposicion TINY TEXT
< nivelDeRuido TINYTEXT

< valorDeNivelDeRuido TINYTEXT
< maquillaje De Ojos TINYINT(1)
<> maquillaje De Labios TINYINT(1)
< accesorios TINYTEXT

< frenteOcluida TINYINT(1)

< ojoOcluido TINYINT(1)

<> bocaOcluida TINYINT(1)

< calva TINYTEXT

< invisible TINYINT(1)

< colorDeCabello TINYTEXT

< fase TINYTEXT

< nombreDeLaFase TINYTEXT
< grupo INT(11)

7 photolD VARCHAR(100)

< imageURL TINYTEXT

< nombreEstudiante VARCHAR(100)
< experienciaUsuario VARCHAR(45)

< fecha_hora VARCHAR(45)

< prediccionRandomForest VARCHAR(45)

7 faceldV VARCHAR(45)

Indexes

Figura 2.4 TalleresRE, Diagrama de Entidad Relacién

En la Figura 2.5, se expone la correspondencia entre los dos modelos.

< experienciaUsuarioNumerica DECIMAL(10,3)

QF i i gativas VARCHAR(45)

< RangoPrediccionRandomForest VARCHAR(45)




¥ HREGISTROT MTRL)
O taller INT{11)
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& PROIDID VARCHAR(4S)
& Esudane INTELL)
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& I0_IMAGEN VARCHAR[145] ! bt
- P TRIVTEXT
sl O awehuaTRVTEXT Estudiante
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———————— R
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Total de

estudiantes

Total por
emocion

Promedio de

Emociones

2 telicicdad TINYTEXT
G neutral TINYTEXT

| ez mrovEXT
oo
owwmurmr::-‘.""-

& nivelDeExposicion TINYTEXT

Registro
Taller

Taller

G wakeNeDeE poscion TINYTEXT
O il Do TINYTEXT

G walor DotiveDRvido THYTEXT
4 maquilag Do cjes TINVINT{1)

& maquiagDeLabos TINKINT(L)
O acoesorios TINY TEXT

G HomeOdhada TINYINT(1)

G ojeCekida TINVINT[L)

O bocaCciida TINYINTIY)

@ zabva TINYTEXT
Ginvishle TINVINT(1)
& eslorDeCabelio THYTEXT,
O tame TINVTEXT
O mombreOeLaFase T
G grupa INT(31)

Experiencia
de Usuario

.

T T Tiempo
T enpareecialiuano V as{a5)
& exporencial s uarchiamadca DEDY 10.3)
& fecha_hora VARCHAR[45)

@ predeciorftandomFones VARCHAR(SS)

T taceldv VARCHAR{45) .—l"""'-h

i »

PERSPECTIVAS

Figura 2.5 Talleres RE, correspondencia

Las relaciones identificadas fueron las siguientes:

La tabla “Persona” con la perspectiva “Estudiante”.

emociones

ESTATICOS

Total de
Experiencia

\ Promedio de

Experiencia

Prediccion
de
Experiencia
de Usuario

DINAMICOS

INDICADORES

Los campos “enfado”, “desprecio”, “asco”, “temor”, “felicidad”, “neutral”,

“tristeza” y “sorpresa” de la tabla “Json” con la perspectiva “Emociones”.

La tabla “Taller” con la perspectiva “RegistroT”.

El campo “fase” de la tabla “Json” con la perspectiva “Fases”.

Los campos “fechalnicio” y “fechaFin” con la perspectiva “Tiempo”.

El conteo del campo “idPersona” de la tabla “Persona” con el indicador “Total

de estudiantes”.

La sumatoria de los campos “enfado”,

LT ”

desprecio”,

LT

asco”,

temor”, “felicidad”,

“neutral”’, “tristeza” y “sorpresa” de la tabla “Json” con el indicador “Total por

emocion”.

El promedio de los campos “enfado”, “desprecio”, “asco”, “temor”, “felicidad”,

“neutral’, “tristeza” y “sorpresa” de la tabla “Json” con el indicador “Promedio

de emociones”.
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Los campos "photolD”, "nombreEstudiante” y “faceldV” de la tabla “Json” con
la perspectiva “Imagen”.

El campo “experienciaUsuario” de la tabla “Json” con la perspectiva
“Experiencia de Usuario”.

La suma total del campo “experienciaUsuario” de la tabla “Json” con el
indicador “Total de Experiencia”.

El promedio del campo “experienciaUsuario” de la tabla “Json” con el indicador
“Promedio de Experiencia”.

El campo “prediccionRandomForest” de la tabla “Json” con el indicador

“Prediccion de Experiencia”

2.2.3 Nivel de granularidad
De acuerdo a las correspondencias establecidas, se analizaron los campos residentes

en cada tabla de las que se hizo referencia. Se examind6 la base de datos para intuir los

significados de cada campo y luego se consulté con el profesor y el director que

participaron de los talleres los aspectos de los cuales no se comprendia su sentido.

Con respecto a la perspectiva "Estudiante”, los datos disponibles son los siguientes:

idPersona: es la clave primaria de la tabla ”"Persona”, y representa
univocamente a un estudiante en particular.

nombres: primero y segundo nombre del estudiante.

apellidos: primero y segundo apellido del estudiante.

tipo: identificacion del grupo al que pertenece un estudiante.

genero: género del estudiante, con valores masculino y femenino.

edad: edad del estudiante, para el caso del taller valor comprendido entre 7 a
10 afos.

nombresCompletos: se refiere a los nombres y apellidos del estudiante.
grupo: numero de grupo de nifnos en la que se desenvolvié un determinado
estudiante.

idEstudiante: identificador del estudiante.

tutor: identificador del tutor que estuvo realizando seguimiento del taller.

Con respecto a la perspectiva “Emociones”, los datos disponibles son los siguientes:

faceldV: identificador Unico del rostro detectado.
parteSuperior: area rectangular para la ubicacién de la cara en la imagen, parte

superior.
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partelzquierda: area rectangular para la ubicacién de la cara en la imagen, parte
izquierda.

anchura: area rectangular para la ubicacién de la cara en la imagen, ancho.
altura: area rectangular para la ubicacién de la cara en la imagen, alto.
sonrisa: intensidad de la sonrisa, un nimero entre [0,1],cero para no sonriente
Yy uno para muy sonriente.

inclinacionEjeX: angulos de rotacion alrededor del eje x, valores son de -90 a
90 grados.

rotacion: angulos de rotacién alrededor del eje z, valores son de -90 a 90 grados.
inclinacionEjeY: angulos de rotacion alrededor del eje y, valores son de -90 a
90 grados.

genero: estimado de la cara determinada. Los valores posibles son hombre,
mujer(male or female) y sin sexo definido.

edad: es la edad estimada en afos de una cara determinada.

bigote: longitud de retorno en el area de vello facial: bigote.

barba: longitud de retorno en el rea de vello facial: barba.

patillas: longitud de retorno en el area de vello facial: patillas.

lentes: Si la cara determinada tiene gafas. Los valores posibles son NoGlasses,
ReadingGlasses, Sunglasses y Swimming Goggles.

enfado: Intensidad de la emocion enfado.

desprecio: Intensidad de la emocién desprecio.

asco: Intensidad de la emocion disgusto.

temor: Intensidad de la emocién temor.

felicidad: Intensidad de la emocién felicidad.

neutral: Intensidad de la emocién neutral.

tristeza: Intensidad de la emocion tristeza.

sorpresa: Intensidad de la emocidn sorpresa.

nivelDifuminacion: la cara esta borrosa o no. Devoluciones de nivel: 'Low',
'Medium' or 'High'.

valorDifuminacion: la cara esta borrosa o no. El valor devuelve un nimero entre
[0,1], cuanto mé&s grande es la mas borrosa.

nivelDeExposicion: nivel de exposicién facial. Devoluciones de nivel
'GoodExposure', 'OverExposure’ or 'UnderExposure’ -'Buena exposicion’,
'Sobreexposicion' o 'Subexposicién'.

valorDeExposicion: nivel de exposicién facial. El valor devuelve un nimero entre

[0,1], cuanto mas grande es mayor el nivel de exposicién.
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nivelDeRuido: nivel de ruido de los pixeles de la cara. Devoluciones de nivel
'Low', 'Medium'y 'High'.

valorDeNivelDeRuido: nivel de ruido de los pixeles de la cara. El valor devuelve
un nuamero entre [0,1], cuanto mas grande, mas ruidoso.

maquillajeDeOjos: El valor devuelve un nimero [0,1] ya sea que las areas de
los ojos estén maquilladas o no.

maquillajeDeLabios: El valor devuelve un nimero [0,1] ya sea que las areas de
los labios estén maquilladas o no.

accesorios: accesorios alrededor de la cara, incluidos 'sombreros’, 'gafas’ y
'mascara’. Matriz vacia significa que no se han detectado accesorios. Tenga en
cuenta que esto es después de que se detecta una cara. Una méascara grande
puede resultar en que no se detecte ningun rostro.

frenteOcluida: si el area facial de la frente esta ocluida.

0joOcluido: si el area facial de los ojos esta ocluida.

bocaOcluida: si el area facial de la boca esté ocluida

calva: grupo de valores de cabello que indican si el rostro detectado presenta
calva.

invisible: grupo de valores de cabello que indican si el cabello es visible
colorDeCabello: grupo de valores de cabello que indican el color del cabello si
es visible.

photolD: nombre de la imagen capturada durante el taller de RE.

imageURL: direccion o repositorio en el cual se subid la imagen para su analisis.
promedioExperienciasNegativas: promedio de las emociones negativas
(enfado, desprecio, asco, temor, tristeza) detectadas en un rostro.
experiencialUsuario: experiencia predominante de acuerdo al promedio de
emocién. Devoluciones de experiencia de usuario 'positiva’, 'negativa' y 'neutral’.
experienciaUsuarioNumerica: valor de la experiencia predominante de acuerdo
al promedio de emocion ('positiva’, 'negativa' y 'neutral’).

fecha_hora: fecha y hora en que se obtuvo la captura del rostro.
prediccionRandomForest: prediccién de la experiencia de usuario obtenida
mediante el modelo Random Forest. Devoluciones de la prediccion de Random
Forest 'positiva' y 'neutral'.

rangoPrediccionRandomForest: rango de valores en el que se encuentra la
prediccion obtenida mediante el modelo Random Forest. Devoluciones de rango
de prediccion de Random Forest range1’ [0-0,347), 'range2' [0,347-0,674) y
'range3' [0,674-1,00]
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Con respecto a la perspectiva "Taller”, los datos que se pueden utilizar son los
siguientes:
e idTaller: identificador unico del taller realizado.

nombreTaller: nombre del taller realizado.

e competencias: descripcion del conjunto de capacidades, habilidades, destrezas
y actitudes vinculadas con el taller.

e capacidad: descripcion de las habilidades relacionadas al conocimiento
adquirido mediante el taller.

e indicador: unidades de medicion que permiten evaluar el rendimiento del nifio
en el taller.

e fechalnicio: fecha de inicio del taller.

e fechaFin: fecha de finalizacion del taller.

e idRegistroT: identificador Unico del registro de un taller realizado.

e taller: identificador del taller realizado.

En la perspectiva “Experiencia de Usuario” , los datos que se pueden utilizar son los
siguientes:
e experienciaUsuario: experiencia predominante de acuerdo al promedio de

emocién. Devoluciones de experiencia de usuario 'positiva’, 'negativa'y 'neutral’.

En la perspectiva “Fases” , los datos que se pueden utilizar son los siguientes:
o fase: Identificador de la fase. Por ejemplo: 1->Explorar, 2->Crear, 3->Compartir
e nombreDelLaFase: Nombre de la fase del taller. Por ejemplo: Crear, Explorar,

Compartir

Con respecto a la perspectiva "Tiempo”, que es la que determinara la granularidad del
depodsito de datos, los datos que pueden emplearse son los siguientes:

e Afo.

e Numero de mes.

e Numero de dia.

Una vez que se recolecté toda la informacién pertinente y se consulté con los usuarios
sobre los datos de interés para analizar los indicadores ya expuestos, los resultados
obtenidos fueron los siguientes:
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e Perspectiva "Persona”:

o}

O

“idPersona” de la tabla "Persona”, ya que representa a un estudiante.
‘genero” de la tabla "Persona”, ya que referencia al género del
estudiante.

“‘edad” de la tabla "Persona”, ya que referencia al género del estudiante.
“grupo” de la tabla "Persona”, ya que referencia al grupo en el cual
trabajo el estudiante.

“‘nombresCompletos” de la tabla "Persona”, ya que referencia a los
nombres y apellidos del estudiante.

e Perspectiva “Emociones”:

O

O

“‘enfado” de la tabla “Json”, ya que hace referencia a la emocién enfado.
“desprecio” de la tabla “Json”, ya que hace referencia a la intensidad de
emocién desprecio.

“asco” de la tabla “Json”, ya que hace referencia a la intensidad de la
emocidn disgusto.

“temor” de la tabla “Json”, ya que hace referencia a la intensidad de la
emocion temor.

“felicidad” de la tabla “Json”, ya que hace referencia a la intensidad de
la emocion felicidad.

“neutral” de la tabla “Json”, ya que hace referencia a la intensidad de la
emocion neutral.

“tristeza” de la tabla “Json”, ya que hace referencia a la intensidad de la
emocion tristeza.

“sorpresa” de la tabla “Json”, ya que hace referencia a la intensidad de

la emocibn sorpresa.

e Perspectiva "Taller”:

O

O

“taller” de la tabla "RegistroT”, ya que referencia al identificador del taller.
‘nombreTaller” de la tabla "Taller”, ya que referencia a nombre del taller.
Este campo es obtenido a través de la unidn con la tabla “RegistroT”
“fechalnicio” de la tabla "Taller”, ya que referencia a la fecha de inicio del
taller.

“fechaFin” de la tabla "Taller”, ya que referencia a la fecha de finalizacién
del taller.
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e Perspectiva "Experiencia de Usuario”:
o “experienciaUsuario” de la tabla "Json”, ya que hace referencia a la
experiencia positiva, neutral o negativa del estudiante.

e Perspectiva “Fases”:
o “fase” de la tabla “Json”, ya que hace referencia al identificador de la
fase.
o “nombreDelLaFase” de la tabla “Json”, ya que hace referencia al nombre

de la fase del taller.

e Perspectiva "Tiempo”:
o Ano.
o Numero de mes.

o Numero de dia.

2.2.4 Modelo conceptual ampliado
En la Figura 2.6 se desarrolla el modelo conceptual, colocando bajo cada perspectiva

los campos seleccionados y bajo cada indicador su respectiva formula de célculo.

ESTUDIANTE

idP:
EMOCIONES g Total de estudiantes \

enfado g:;:;o COUNT (idPersona)
desprecio

disgusto EILRO. SUM({Enfad
= nombresCompletos ( o)

temor SUNY{ desprecio)
felicidad SUM( disgusto)
neutral SUM( temor)
tristeza SUR( felicidad)
SOIpresa SUM( neutral)
SUM( tristeza)

TALLER

idTaller AVG(Enfado)
nombreTaller Taller AVG[desprecio]
fechalnl_clo AVG{dispusto)

fechaFin AVG(temor)
AVG(felicidad)

EXPERIENCIA AVG(neutral)
idExperiencia AVG(iristeza)

nombreExperiencia

ESTATICOS

Experiencia Usuaric
FASES (positiva, negativa, neutral)
idFase COMPARACION{AVG(enfado,
nombreDelafase desprecio, disgusto, temar, /

tristeza); felicidad; neutral)

TIEMPO
Dia
Mes
Afo

IMAGEN
faceld Prediccion Experiencia
photold {positiva, negativa, neutral)

idPersona Modelo Prediccion RandomForest

PERSPECTIVAS INDICADORES

Figura 2.6 Talleres RE, Modelo Conceptual Ampliado
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2.3 Modelo légico del DW

2.3.1 Tablas de Dimensiones
Las tablas de dimensiones definen como estan los datos organizados l6gicamente y

proveen el medio para analizar el contexto del negocio. Contienen datos cualitativos.
Representan los aspectos de interés, mediante los cuales los usuarios podran filtrar y
manipular la informacién almacenada en la tabla de hechos. Cada tabla de dimensién
podra contener los siguientes campos:

¢ Clave principal o identificador unico.

e Claves foraneas.

e Datos de referencia primarios: identifican la dimensién.

e Datos de referencia secundarios: complementan la descripcion de la dimension.
No siempre la clave primaria del OLTP, se corresponde con la clave primaria de la tabla
de dimensidn relacionada. Es recomendable manejar un sistema de claves subrogadas
en el DW totalmente diferente al de los OLTP, ya que, si estos ultimos son
recodificados, el almacén quedaria inconsistente y deberia ser poblado nuevamente en
su totalidad.
En un DW, la creacion y el mantenimiento de una tabla de dimensién Tiempo es
obligatoria, y la definicién de granularidad y estructuracion de la misma depende de la
dinamica del negocio analizado. Toda la informacién dentro del depdsito, posee su
propio sello de tiempo que determina la ocurrencia de un hecho especifico,

representando de esta manera diferentes versiones de una misma situacion.

2.3.2 Tablas de Hechos
Las tablas de hechos contienen, precisamente, los hechos que seran utilizados por los

analistas de negocio para apoyar el proceso de toma de decisiones. Contienen datos
cuantitativos. Los hechos son aquellos datos que residen en una tabla de hechos y que
son utilizados para crear indicadores, a través de sumarizaciones preestablecidas al
momento de crear un cubo multidimensional. El cubo almacena los datos de forma
multidimensional, es decir, a través de tablas de hechos y tablas de dimensiones.

Las sumarizaciones no estan referidas solo a sumas, sino también a promedios,
minimos, maximos, totales por sector, porcentajes, féormulas predefinidas, etc.,
dependiendo de los requerimientos de informacién del negocio. [1]

En este paso, se definen las tablas de hechos, que son las que contienen los hechos a
través de los cuales se construyen los indicadores de estudio.

Para el esquema constelacion, se realiza lo siguiente:
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e Las tablas de hechos se confeccionan teniendo en cuenta el analisis de las
preguntas realizadas a los usuarios en pasos anteriores con sus respectivos
indicadores y perspectivas.

e Se asigna un nombre a cada tabla de hechos que represente la informacion
analizada, area de investigacion, negocio enfocado, etc.

e Se define su clave primaria, que se compone de la combinacion de las claves
primarias de cada tabla de dimensién relacionada.

e Se crea tantos campos de hechos como indicadores se hayan definido en el

modelo conceptual y se les asigna los mismos nombres que estos.

2.3.3 Diseno del DW
Se procede con el disefio de las tablas de dimensiones:
e Perspectiva "Persona”:

o La nueva tabla de dimensién tendra el nombre “dim_persona”.

o Se le agregara una clave principal con el nombre “idPersona”.
Se puede apreciar el resultado de estas operaciones en la Figura 2.7.

—| dim_persona v
ESTUDIANTE id Persona INT[11)

idPersona <> genero VARCHAR(1)
EENEng —
edad < edad INT(2)
grupo . grupo VARCHAR([10)

nombresCompletos
< nombresCompletos VARCHAR[100)

Figura 2.7 Taller RE, tabla de dimension "PERSONA"

e Perspectiva “Taller”:

o La nueva tabla de dimensién tendra el nombre “dim_taller”.

o Se le agregara una clave principal con el nombre “id_taller”.
Se puede apreciar el resultado de estas operaciones en la Figura 2.8.

_ | dim_tal

TALLER
taller

! id_taller INT(11)

nombreTaller N < nombreTaller VARCHAR4S5)
fechalnicio < fechalnicio DATE
fechaFin

< fechaFin DATE

Figura 2.8 Taller RE, tabla de dimension "TALLER"
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e Perspectiva "Experiencia”:
o Lanueva tabla de dimensién tendra el nombre “dim_experiencia”.
o Se le agregara una clave principal con el nombre “idExperiencia”.

Se puede apreciar el resultado de estas operaciones en la Figura 2.9.

EXPERIENCIA _| dim_experiencia v
idExperiencia — idExperiencia INT(11)

nombreExperiencia > nombreExperiencia VARCHAR(45)

Figura 2.9 Taller RE, tabla de dimension "EXPERIENCIA"

o Perspectiva "Fases”:
o Lanueva tabla de dimensién tendra el nombre “dim_fase”.
o Se le agregara una clave principal con el nombre “idFase”.
Se puede apreciar el resultado de estas operaciones en la Figura 2.10.

FASES —| dim_fase v
Fase — idFASE INT(11)

nombreDelaFase 2 nombreFase VARCHAR(45)

Figura 2.10 Taller RE, tabla de dimension "FASE"

e Perspectiva "Tiempo”:

o La nueva tabla de dimensién tendra el nombre “dim_tiempo”.

o Se le agregara una clave principal con el nombre “fecha_tie”.
Se puede apreciar el resultado de estas operaciones en la Figura 2.11.

| dim_tiempo ¥

TIEMPO fecha_tie DATE
Dia

L anio_tie VARCHAR(4)
Mes — p

» mes_tie VARCHAR(2)
> dia_tie VARCHAR(2)

ARo

Figura 2.11 Taller RE, tabla de dimension "TIEMPO"

e Perspectiva "Imagen”:
o Lanueva tabla de dimension tendra el nombre “dim_imagen”.

o Se le agregara una clave principal con el nombre “id_imagen”.
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Se puede apreciar el resultado de estas operaciones en la Figura 2.12.

—] dim_imagen v
|Mﬂ.G_EN iddim_imagen INT{11)
pF:{';f[;?d > > nombrelmagen VARCHAR(100)
idPersona >

Figura 2.12 Taller RE, tabla de dimension "IMAGEN"

e Perspectiva "Emocion”:

o Lanueva tabla de dimensién tendra el nombre “dim_emocion”.

o Se le agregara una clave principal con el nombre “iddim_emocion”.
Se puede apreciar el resultado de estas operaciones en la Figura 2.13.

EMOCIONES _

Enfado : dim_emocion v
Desprecio
D;—Z?:;:n —> -+ nombreEmocion VARCHAR(45)
Felicidad >

Neutral
Tristeza
Sorpresa

iddim_emocion INT(11)

Figura 2.13 Taller RE, tabla de dimensién "EMOCION"

Se crearan dos hechos, que se corresponden con los dos indicadores y seran

renombrados, “h_registroTaller”, "valor” por “Total Estudiantes”, “Total Emociones” y
“h_prediccion”, "valorExperiencia” por “ExperienciaUsuario”, “Prediccion Experiencia”.
La tabla de hechos tendra el nombre “h_registroTaller”. Su clave principal sera la
combinacién de las claves principales de las tablas de dimensiones antes definidas:
“idPersona”, “id_taller’, “idFase”, “fecha_tie”,id_emocion e “id_imagen”.

La tabla de hechos tendra el nombre “h_prediccion”. Su clave principal sera la
combinacién de las claves principales de las tablas de dimensiones antes definidas:

“idExperiencia”, “id_taller”, “idFase” e “id_imagen”.

2.3.4 Uniones
En la Figura 2.14 se encuentra el esquema con las uniones correspondientes entre sus

tablas de dimensiones y sus tablas de hechos.



] dim_tiempo ¥

¢ idTiempo DATE

] h_registroTaller ¥
& faceldV VARCHAR(36)
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< anio_tie VARCHAR(4) 7] dim_emocion ¥
) FH-—- < valor DOUBLE
& mes_tie VARCHAR(2) | 1 idEmocion INT(11)
_— | < fase INT(11) B H
< dia_tie VARCHAR(2) <> nombreEmocion VARCHAR(45)
| < grupo INT{11)
» | | 2
| < idEstudiante INT[11)
——g
< taller INT(11)
<> id_emocion INT{11) Plr———————— _i
v
] dim_persona & id_fechaHora DATE I
i v
? idPersona INT{11) & valorDisgusio DOUBLE I ] dim_imagen
< nombres VARCHAR(45) & valorEnfado DOUBLE I ! id_imagen VARCHAR(45)
<» apellidos VARCHAR(45) & valor recio DOUBLE I — — — 4 <> nombrelmagen TINYTEXT
<» genero VARCHAR(1) My — ——= & valorTemor DOUBLE | <» presentaLentes VARCHAR(B5)
© edad INT(2) & valorFelicidad DOUBLE I =
=
©grupo VARCHAR(10) & valorNewtral DOUBLE oy B : T
100/
< nombres Completos VARCHAR(100) < valorTristeza DOUBLE =L | :
>
: < valorSorpresa DOUBLE 7] dim_fase v I I
T > ? dFASE INT(11) I |
| <» nombreFase VARCHAR[45) | I
| [S | I
| I |
| * | |
| | | |
I | | |
|
| ] h_prediccion v I | I
I <»dim_imagen_idlmagen_ima VARCHAR(45) I I |
| > positiva DECIMAL(10,3) | | I
I —i<] <> negativa DECIMAL (10,3) B— —Jl- ——————— JI_ ————— 4
<> neutral DECIMAL(10,3) | |
:l dim_experiencia v <» pPositiva DECIMAL(10,3) I $
? idExperiencia INT(11) < pNeutral DECIMAL(10,3) | ] dim_taller v
_H_ —_ — —
< nombreExperiencia VARCHAR(45) =5 <» dim_taller_jdTaller_tal INT(11) >l { id_taller INT(11)
> < dim_persona_idPersona_per INT(11) <> nombreTaller VARCHAR[45)
<» pNegativa DECIMAL({10,3) <» competencia TEXT
—— < INT(11) B — — — —H < capacidad TEXT
3 dim_prediceion v I < prediccion INT{11) < indicador TEXT
¢ idPrediccion INT(11) | <»dim_fase_idFaze_fas INT(11) <» fechalnicio DATE
H_ —_—

<» nombrePrediccion VARCHAR(45)
>

2.4

<» fechaFin DATE

Figura 2.14 Taller RE, Uniones

Integracion de datos

La integracion implica que todos los datos de diversas fuentes que son producidos por

distintos departamentos, secciones y aplicaciones, tanto internos como externos,

deben ser consolidados en una instancia antes de ser agregados al DW, y deben por

lo tanto ser analizados para asegurar su calidad y limpieza, entre otras cosas. La

Integracion de Datos agrupa una serie de técnicas y subprocesos que se encargan de

llevar a cabo todas las tareas relacionadas con la extraccién, manipulacién, control,

integracion, depuracion de datos, carga y actualizacion del DW, etc. Es decir, todas las

tareas que se realizaran desde que se toman los datos de los diferentes OLTP hasta

que se cargan en el DW. Una de estas técnicas son los procesos ETL: Extraccion,

Transformacién y Carga de Datos (Extraction, Transformation and Load).
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En el proceso de Extraccion se tienen técnicas enfocadas a tomar solo los datos
indicados y mantenerlos en un almacenamiento intermedio, en el proceso de
transformacion se analizan los datos para verificar que sean correctos y validos; en el
proceso de Carga de Datos se agrupan técnicas propias de la carga y actualizacion del
DW. [1]
Extraccion
Es aqui en donde se realiza el proceso de extraer desde las diferentes fuentes de
informacién de la institucién, tanto internas como externas, los datos que seran
necesarios para encontrar las respuestas a las preguntas planteadas en el punto
2.1.2.1 “Elaboracién de encuestas para padres, autoridades y maestros delegados”. [1]
La extraccion de datos resuelve diferentes tipos de problemas relacionados con las
convenciones de nombres, unidades de medidas, codificaciones, fuentes multiples, etc.
Los datos se encuentran en fuentes externas textuales, hipertextuales, hojas de
calculos y la obtencién de los mismos presenta dificultades ya que se tiene que realizar
cambios de formato y volcado de informacién a partir de alguna herramienta especifica.
Una vez que los datos son seleccionados y extraidos, se guardan en un
almacenamiento intermedio, lo cual permite:

e Manipular los datos sin interrumpir ni paralizar los OLTP, ni tampoco el DW.

e No depender de la disponibilidad de los OLTP.

e Almacenary gestionar los metadatos que se generen en los procesos ETL.

o Facilitar la integracion de las diversas fuentes, internas y externas.
El almacenamiento intermedio constituye una base de datos en donde la informacion
puede ser almacenada en tablas auxiliares y tablas temporales.
Los datos de estas tablas seran los que finalmente (luego de su correspondiente

transformacion) poblaran el DW.

Transformacion

En esta fase es donde se integran y cargan los datos en crudo en un formato utilizable
para el analisis. Esta actividad puede realizarse mediante la creaciéon de una nueva
base de datos, agregando datos a una base de datos ya existente o bien consolidando
la informacién. [1]

Los casos mas comunes en los que se debera realizar transformacién, son los
siguientes:

Cadificacion. Una inconsistencia muy tipica que se encuentra al intentar integrar varias
fuentes de datos, es la de contar con mas de una forma de codificar un atributo en

comun.
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e Medida de atributos. Los tipos de unidades de medidas utilizados para
representar los atributos de una entidad, varian considerablemente entre si, a
través de los diferentes OLTP.

e Convenciones de nombramiento. Usualmente, un mismo atributo es nombrado
de diversas maneras en los diferentes OLTP

e Fuentes multiples. Un mismo elemento puede derivarse desde varias fuentes.
En este caso, se debe elegir aquella fuente que se considere mas fiable y
apropiada.

Ademas de lo antes mencionado, esta funcidén se encarga de realizar los procesos de
Limpieza de Datos (Data Cleansing) y Calidad de Datos, su objetivo principal es el de
realizar distintos tipos de acciones contra el mayor nimero de datos erréneos,
inconsistentes e irrelevantes. Las acciones mas tipicas que se pueden llevar a cabo al
encontrarse con Datos Anémalos (Outliers) o Datos Faltantes (Missing Values) son:

e Reemplazar el valor.

e Discretizar los valores de las columnas.

e Eliminar la columna.

e Filtrar la columna.

o Filtrar la fila erronea, ya que a veces su origen, se debe a casos especiales.

e Reemplazar el valor.

e Esperar hasta que los datos faltantes estén disponibles.

Un punto muy importante que se debe tener en cuenta al elegir alguna accion, es el de
identificar la causa de la anomalia, para luego actuar en consecuencia, con el fin de
evitar que se repitan, agregandole de esta manera mas valor a los datos de la

organizacion.

Carga

Esta funcion se encarga, por un lado, de realizar las tareas relacionadas con la Carga
Inicial (Initial Load) y actualizacion o mantenimiento periédico (siempre teniendo en
cuenta un intervalo de tiempo predefinido para tal operacion).

El objetivo de esta tarea es afnadir al depédsito aquellos datos nuevos que se fueron

generando desde la ultima actualizacion.

Politicas de Carga
El proceso de carga tiene la tarea de mantener la estructura del DW. Antes de realizar

una nueva actualizacion, es necesario identificar si se han producido cambios en las
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fuentes originales de los datos recogidos, desde la fecha del dltimo mantenimiento, a

fin de no atentar contra la consistencia del DW. Los datos antes de moverse al almacén,

deben ser analizados con el propésito de asegurar su calidad.

Para efectuar esta operacién, se pueden realizar las siguientes acciones:

Cotejar las instancias de los OLTP involucrados.

Utilizar disparadores en los OLTP.

Recurrir a Marcas de Tiempo (Time Stamp), en los registros de los OLTP.
Comparar los datos existentes en los dos ambientes (OLTP y DW).

Ejecutar y definir las politicas de particionamiento: El objetivo de realizar esto,
es conseguir una mayor eficiencia y performance en las consultas al no tener
gue manejar todo el grueso de los datos. Esta politica debe aplicarse sobre la
tabla de hechos que, como se explicara mas adelante, es en la que se almacena
toda la informacién que sera analizada.

Realizar copias de resguardo incrementales o totales de los datos del DW.

Planear la Integracion de Datos

De acuerdo a lo mencionado en la seccion anterior de la Integracién de Datos se

determina las siguientes tareas para la elaboracién de ETLs.

Extraccion

Subir archivos de json y csv a la base de datos.

Subir informacion de los talleres incluyendo nombres completos de los
estudiantes que asistieron y fechas de realizacién que se encuentran en pdf.
Estandarizar las entradas (CSV y archivos JSON) orden de campos, (formatos)
para la tabla JSON

Quitar caracteres especiales al pasar de la base de datos a un csv y viceversa.
Verificar la fecha de las fotografias y horas de acuerdo al acta de asistencia
para los registros.

Para la experiencia y prediccién:

Calcular de la experiencia de usuario.

Obtener la prediccién de la experiencia del usuario para esto ver la tarea a
realizar y la variable objetivo. Decidir el tipo de problema a resolver y los rangos
de analisis.

Decidir el mejor algoritmo de prediccion.

Transformacion

1.

Codificar: En un inicio el faceld tenia el valor de “n.a” por eso no se podia
considerar clave primaria luego se identifica los rostros de los estudiantes en
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cada imagen por eso la clave primaria en primera instancia se compone de los
atributos: “photoid”, “faceld” e “idPersona”; luego se paso a considerar nombre
de la imagen.

Validar la medida de atributos: considerar el manejo de fecha y formatear la
misma, verificar cantidades que se las considera como texto de los archivos
json, cvs o Excel ya que no se pueden realizar célculos y se requiere numeros
con tres cifras decimales en emociones.

Estandarizar nombramientos: considerar el manejo de nombre de grupos,
fases, nombres de los estudiantes, para los nombres de los atributos se puede
cambiar etiquetas de columna y trasladarlos de ingles a espafiol para mayor
comprension.

Elegir de fuentes multiples: tomar en cuenta la fuente de la cual se considera la
edad y sexo del estudiante, tabla de la base de datos o del json de programa
de reconocimiento facial.

Para la experiencia y prediccién:

Usar Auxiliares: Se utiliza archivos xlsx y CSV para utilizar la funcién pivot en

RM para traspaso de predicciones a la tabla de hechos h_prediccion.

Limpieza de Datos:

1.

Considerar la eliminacion de las columnas que no son relevantes en el presente
estudio.

Eliminar registros duplicados.

Incluir id o nombre de fases faltantes en los registros de los talleres, esto se
hace de acuerdo a la revision de la fotografia o verificando con alguno de los
demas datos existentes.

Filtrar Columna: verificar la fase, considerar los faceld diferentes de “n.a.”, edad
del estudiante menor a 20, (de acuerdo a la ley de Pareto se toma el 20% de
los registros recopilados para verificar que edad es la adecuada a tomar en
cuenta para descartar o no registros, de 1983 se toman 397 en los cuales se
verifica que la edad que se debe considerar es los menores a 20 afios, el mismo
principio se aplicé para relacionar el nombre del estudiante de acuerdo a la
fotografia)

Indicar la edad verdadera y el género de los estudiantes.

Verificar que los campos de cualquiera de los atributos no presenten valores
nulos o vacios como por ejemplo “idFase”, calva, accesorios, edad, etc.

Filtrar la fila erronea: No Existe (NE). EI NE se aplica en el nombre del estudiante

cuando en la foto se encuentra un intruso, es decir un adulto.
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8. Reemplazar el valor: tratamiento de valores nulos, cambiarlos a polinomial,
reemplazar por valor 0 o descartarlos, por ejemplo: accesorios, invisible, calva,
fase, “nombreEstudiante”, fecha_hora, cabello, en valores detectados como
perdidos por ejemplo emociones reemplazar por el valor 0, ya que los valores
de 0 en emociones en un registro determinado afectan al momento de calcular
promedios

9. Esperar hasta que los datos faltantes estén disponibles: faceld no habia en un
inicio, por lo que se utiliza el programa de reconocimiento facial para generar

un “faceld”.

Carga
En esta etapa se lleva adelante una serie de tareas basicas, tales como limpieza de

datos, calidad de datos, procesos ETL.

2.4.1 Implementar la integracion de datos

Para la integracion de datos se emplean las herramientas Spoon de Pentaho, RM y
Turbo Prep dependiendo de la necesidad.

Se puede apreciar como diferencias que en la herramienta Spoon de Pentaho, ciertos
procedimientos son mas engorrosos al realizar el ETL que en RM sin embargo el
consumo de procesador es menor.

Primero se realiza la carga de los datos de las dimensiones y luego los de las tablas de

hechos, teniendo en cuenta la correcta correspondencia entre cada elemento.

Problemas en la integracion de datos
Se presentan problemas al utilizar la Api Rest de Azure como los siguientes:

e Podria haber una diferencia entre la edad y el género de la persona a la que se
muestra en la fotografia, no existe precision en este dato, por ejemplo, no se
distingue bien la edad detecta de 25 afios al rostro de una nifa. La evidencia se
aprecia en el Anexo IX Ejemplo de fotografias con ruido. Por este motivo se
prioriza el uso de la tabla de base datos de persona donde estan los datos
correctos de los nifos.

e Existen fotos pixeladas de baja calidad, por lo que se pierden datos. No detecta
el rostro y los accesorios de la imagen, para disminuir los errores de
reconocimiento deben asegurarse las condiciones explicadas en el Anexo VIl

seccion Datos de Entrada.
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e Fue necesario realizar nuevamente el reconocimiento de emociones en las
fotografias ya que en los archivos de Excel no se contaba con el nombre de las
fotografias para poder asociar a la persona a quien pertenece. Se verificaron
caracteristicas como posicion de la cara, claridad de la fotografia, género,
accesorios, rostro mas visible y mayormente cubierto en la fotografia para
colocar los nombres. Luego se genera un documento de Excel donde se asocié
dichas fotos con los nombres de los estudiantes, para esto también se pudo
aplicar Machine Learning o distribuir los archivos CSV y fotografias para que se
ingresen manualmente los nombres por cada registro o separar las fotografias
por cada nifio para realizar nuevamente el analisis incluyendo taller, fase y
fechas.

e En un inicio no se dispone de todos los faceld por lo que se generd el nombre
de las imagenes concatenando datos conocidos y se lo utiliz6 como
identificador. El atributo faceld cambia en cada analisis por tal motivo no se
puede empatar rostros ya identificados en un analisis con otro analisis, pero la
ventaja que se presenta es que se generan mas datos. Posteriormente al usar
la Api Rest de Azure ya se obtuvo un “idFace” unico el cual fue utilizado como

el identificador definitivo.

2.4.2 Extraccion
1. En la Figura 2.15 se observa el paso de los datos del archivo JSON a la base de

datos en MysQL — Base de Datos: colegioV1, TABLA JSON.

¢ subidaArchivosJson &2 3

JSON input Table JSON

Figura 2.15 Transformacion para subida de archivos JSON

En la Figura 2.16 se aprecia el resultado del trabajo anterior.
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parteSuperior partelzquierda anchura altura sonrisa tono rodar guinio genero edad big

# faceld

3 |109ed68a-673d-4aad-boi7-95ad%ad9e594 247 663 72 720 -121/52 358 female 7 0
ﬂ 94fef1a7-6{bd-4613-934a-1ec9041c0048 239 657 72 72 0 87 25 499 female 8 0 ‘
S na, na. na, na, n.a, na. na. na na na. na. nsa
6 | c6adacab-62ea-43bc-adla-bde6a7d2eSdd 246 583 75 75 0997 -0.2 -7.2 -134 female 12 0
| bigote barbarpatxllas lentgs enfado desprecio asco temor felicidad neutral‘tristaza sorpresa  nivelDeDesenfoque  valorNivelDesenfoque

o 0 0 SwimmingGoggles 0 o 0 0 0 0895 0.005 O low o1

0 0 0 ReadingGlasses 0 0 0 0 0 0998 0 0.001 low 0

na. na. na. na n.a. na. na na. na. n.a. na. n.a. na. na.

0 0 0 ReadingGlasses 0 o 0 0 0997 0.003 0 0 medium 0.29

o 0 0 NoGlasses 0 o 0 0 0 0993 0 0 medium 0.47

nivelDeExposicion  valorNivelDeExposicion  niveiDeRuido  valorDeNivelDeRuido  maquillajeDeCjes  maquillajeDelabios  accesorios fif

overExposure 0.84 low 0 0 0 [{"type™"glasses”,"confidence™0.97}] O
overExposure 0.76 low 0 0 1 [{"type":"glasses”,"confidence™0.98}] d
na na. na na. 0 0 na. 0
goodExposure 0.74 low 0.26 0 0 [{type":"glasses”,"confidence™0.99}] O
overExposure 0.97 low 0.15 0 0 1] 0

Figura 2.16 Spoon: Resultado de la carga de archivos JSON

Para que pentaho pueda leer los datos de un archivo json se debe validar la estructura
del archivo JSON Yy realizar la parametrizacion de los campos como se aprecia en la
Figura 2.17, caso contrario trae informacion incompleta o la informacion no se detecta.

Step name | 5o input

File (Content (Fields Additional output ﬁeldﬂ
¥ | Name Path Type Format Length
1 faceld $..faceld skring
2 top S..top string
3 left S..left 5kring
4| width S$..width skring
5! height $..height skring
6 smile S..smile skring
7 pitch S..pitch string
8 roll S..roll string
9 yaw S.yaw Skring
10 gender S$..gender string
11! age $..age String
12 | moustache S..moustache skring
13| beard S..beard skring
14| sideburns $..sideburns skring
15| glasses S..glasses skring
-":f ~ —

® Help

l

OK

J [ Preview rows J [

Cancel

Figura 2.17 Spoon: Parametrizacion de campos de un archivo JSON

En la Figura 2.18 se presenta el trabajo para extraer informacion de archivos de Excel

a la tabla JSON.
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-

3¢ ParaTraerDeExcelAJson 2 3 SoloParaExperienciSor
> - e8P xega 8

Grupo? DescarteAdultos Tabla JSON

Figura 2.18 Spoon: Extraccion de Excel a base de datos

En la Figura 2.19 se realiza el mismo proceso en RM.

Process l
@ Process » P L BEBPE HBoad @
T
rocess
Retrieve Tabla]s... edad desprecio enfado felicidad temor
. . . : . res
hp exa exa exa exa exa exa exa exa exa exa
= i = oni = o = e ori res
pre pre pre pre pre
neutral tristeza sorpresa asco Quality Measures
exa exa exa exa exa exa exa exa exa exa —
B HH LR ;1R v Pt
pre pre pre pre
A%
<] Il >
Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!
¢Actwate Wisdom of Crowds

Figura 2.19 RM: Extraccion de CSV a Base de datos

2. Enla Figura 2.20, los datos de los talleres en pdf para una mejor manipulacién se

#

bW R

pasaron a la base de datos, tabla TALLER.

idTaller nombreTaller competencias capacidad indicador

1 Ordenar para reciclar CIENCIAY AMBIENTE!... Comprende y aplica conoci... Caracteriza el problem...
2 Metamorfosis de rana CIENCIAY AMBIENTE!Il... Comprende y aplica conoci... | Menciona que la meta...
3 Moviendo Materiales CIENCIAFISICA! haga ... Ciencias de la Naturaleza!ln... NE

4 Costruyendo un Satélite Espacial(Explorador) CIENCIAY AMBIENTE!... Comprende y aplica conoci... NE

fechalnicio fechaFin

2020-01-13 07:30:00 2020-01-15 12:10:00
j 2020-01-20 07:30:00 2020-01-23 12:12:00
2020-01-27 07:30:00 2020-01-30 12:12:00
j 2020-02-03 07:30:00 2020-02-06 12:13:00

Figura 2.20 OLTP: Tabla TALLER

En la Figura 2.21 se puede verificar que desde el acta de asistencia al curso que
se encontraba en formato pdf se sacaron los datos de los estudiantes en la tabla
PERSONA.
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#  idPERSONA nombres apellidos tipo genero edad nombresCompletos

5 |6 . Christofer Andrés . Galindo Rodriguez . GR1 . M . 10 . Galindo Rodriguez Christofer Andrés .
6 |7 Mateo Alejandro I Fernandez Llumigusin GR1 M 7 Fernandez Llumigusin Mateo Aleja... |
7 |11 Paula Moemi Freire Proafio GR1 F 7 Freire Proafio Paula Noemi

8 |12 Mylena Tahis , Calderdn Viteri ler2  |F . 9 | calderon Viteri Mylena Tahis I
9 13 I Hannah Miraela I Carrillo Coral | GR? I F 9 I Carrilln Coral Hannah Micaela

Figura 2.21 OLTP-Tabla PERSONA

En la Figura 2.22 se aprecia que las fotografias de los talleres se listaron e identificaron
los nifios que habian realizado el taller, esta informacion se subié a la tabla
REGISTROT.

# idREGISTROT taller grupo idEstudiante
1 1 2 3 15
2 2 2 3 16
3 3 T 2 20
4 |4 it 2 19

Figura 2.22 OLTP-Tabla REGISTROT

3. EnlaFigura 2.23 se estandarizan las entradas de archivos CSV y JSON, se verifica

el orden de campos, formatos de datos para la tabla JSON valiéndose de Excel,

Pentaho y RapidMiner.

Librol - BEicel

Herramientas de tabla | Herramientas de consuiltas Elizabeth Arg

Archivo  Inicio | Insertar | Disefio de pagina  Formulas MM Revisar  Vista  Programador  Ayuda  Equipo Disefia Cansulta Q Buscar

; [ Fuentes recientes Wq [E Cansultasy canexiones | 5] Y B Borrar E| E fa Ef'; 7% & Agrupar ~
£ [& Desde la web [E% Conexiones existentes & @ Propiedades o Y Volver a aplicar = B — = & Desagrupar

Obtener @D - rere Actualizar A —— o Ordenar || Filtro Ta " Texto en @ Ana"hslsde Previsian EE

datos - esde una tabla o rango todo~ leb Editarvinculos | wanzadas columnas =5 T & hipétesis + ] Subtotal

Obtener y transformar datos Consultas y conexiones Ordenar y filtrar Herramientas de datos Prevision Esquema

[n ]i[x v #]

A A
i i

2 |7bbcasse-ddcd-4faa-bff7-430eee360f18 268 738 96 96 0.002 -3.1 -5 56 male 12 o [

3 |62a3abc2-3ceb-4297-b432-1412bb550826 254 284 77 77 1 3.3 3.4 18.7 female |7 1] 1]

4 |f09ed68a-673d-4aad-b9f7-95ad9ad9es594 247 663 72 72 4] 121 5.2 35.8 female 7, o o

5 |94fefla?-6fbd-46f3-934a-1ec3041c0048 239 657 72 72 (1] -8.7 25 49.5 female 8 o o

6 |n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a.

7 |cbadacab-62ea-43bc-adla-bde6d7d2e5dd 246 583 75 75 0.997 -0.2 -1.2 -13.4 female |12 1] 1]

8 |4ef68cd1-fIdB-457e-ac7a-30dd955943e8 223 141 104 104 1] -2.7 -2.1 46.7 male 10 o o

9 |02c57b69-9422-4cf3-8c56-007b45a5aleb 242 623 75 75 0.014 -1.7 5.8 16.7 female 1 o o

10 |f34aef39-3c6d-4898-afad-2bdc5190abf0 239 634 78 78 1] -2.8 -0.9 31.2 female 6 o o

11 |ac30586¢-e56d-4aeb-b633-108c0cBd4202 224 114 129 129 0.001 -11.1 26 25.9 male 2 o o

Figura 2.23 Importacion de archivo CSV a Excel

4. Enla Figura 2.24 se cambia de caracteres especiales.
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|A515

'| B | X v K || FernAindez LlumigusAn Mateo Alejandro

AR

AS

A
il imageURL

! M nombreEstudiante M

https:{/deusgallet.000webhostapp.com/recursos/AAL emotions/Grupol/Explorar/sesionid Galindo RodrA-guez Christofer AndrA@s

https://deusgallet.000webhostapp.com/recursosfAAL_emotions/Grupol/Explorar/sesion id Freire Proanio Paula Noemi

https://deusgallet.000webhostapp.com/recursos{AAL emotions{GrupolfExplorar{sesiconid Freire Proanio Paula Noemi

https://deusgallet.000webhostapp.com/recursosfAAL_emotions/Grupol/Explorar/sesion id Freire Proanio Paula Noemi

https://deusgallet.000webhostapp.com/recursos{AAL emotions/Grupolf{Explorar/sesion id Galindo Red rA-guez Christofer AndrA@s

https://deusgallet.000webhostapp.com/recursos{AAL_emotions/Grupol/Explorarfsesionid Freire Proanio Paula Noemi

2
3
4
5
6 |https://deusgallet.000webhostapp.com/recursos/AAL emotions/Grupol/Explorar/sesionid Freire Proanio Paula Noemi
7
8
9

https://deusgallet.000webhostapp.com/recursosfAAL_emotions/Grupol/Explorar/sesion id Freire Proanio Paula Noemi

10 |https:/{deusgallet.000webhostapp.com/recursos{AAL emaotions{Grupol/Explorar{sesionid Galinde RodrA-guez Christofer AndriA@s

11 |https://deusgallet.000webhostapp.com/recursosfAAL emotions/Grupol/Explorar/sesion id Freire Proanio Paula Noemi

12 |https:/{deusgallet.000webhostapp.com/recursos{AAL emotions/Grupol/Explorar/sesionid FernAindez LlumigusA-n Mateo Alejandro

13 |https://deusgallet.000webhostapp.com/recursos/AAL emotions/Grupol/Explorar/sesionid Freire Proanio Paula Noemi

Figura 2.24 Archivo con caracteres especiales

En la Figura 2.25 se muestra el uso de UTF8 al importar el archivo desde Excel.

JsonParaDimEmociones.csv

Origen de archive Delimitadar

Deteccidn del tipo de datos

o X

1252: Europeo occidental (Windows} ~ | | Coma

d | | Basado en las pumeras 200 filas

s 2

10010: Rumano (Mad)
20107: Sueco (IAS)

20261: .61

10021: Tailandés (Mac)
&74: Tailandés (Windows)
20001: TCA Taiwan

20004: TeleText Taiwan
B57: Turco (DOS)

28598: Turco {1SO)

10081: Turco (Mac)

1254: Turco (Windows}
10017: Ucraniang (Mac)
1200: Unicode

1201: Unicede (Big-Endian)
12001: Unicode {UTF-32 Big-Endian)
12000: Unicode {UTF-32)
65000: Unicode {UTF-7)

65001: Unicode {(UTF-8)

-

rior

Column3 Columnd Column5 Columné

Column? Columng

partelzquierda | anchura altura sonrisa

inclinacionEjeX | rotacion

1258: Vietnamita (Windows)

[ 63001: Unicode (UTF-8] |,

20005: Wang Taiwén

D02aba873-1104-429b-9930-785484c82591b, 116,188,179

D2c57b69-9422-4cf3-Bc56-007b45a5aleb, 242,623,757

< |

>

Figura 2.25 Uso de codificacion UTF8 en Excel

|Cargar |'| | Editar | |Cancelar|

En la Figura 2.26 se encuentra el cambio de caracteres especiales en Spoon.

—_
welcome! (23 jb_h_baseHechos

3¢ tr_dimimagenParah_baseTaller

3¢ Grupo1Exp

3¢ CreateStudent1 @

B~ O~ 8 260 R&!HE| |00~

Microsoft Excel input

u
[ »— g »— ]
Replace instring Table output

Figura 2.26 Spoon: Uso de Replace in String
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5. En la Figura 2.27, al usar Excel para los datos faltantes se incluye un ndmero
randémico para la hora de las fotografias de acuerdo a la fecha y horarios del taller.

& || =TEXT(RAND()*{15-11)/24+11/24,"HH:MM:SS")

C D A F G

Random Time
13:35:21
12:22:05

42-N4-37

Figura 2.27 Tiempo aleatorio entre en un rango de horas en Excel

6. Calculo de la experiencia de usuario. En la Figura 2.28 se muestra la comparacién
para elegir el valor mayor de la experiencia de usuario numérica y de acuerdo al

resultado indicar la experiencia de usuario que predomina es positiva, negativa,

Turbo Prep
Generate JsonUltimoParaprediccionl
Generate a new column below. You can type a formula or drag in columns from the left and functions from the right. Update the preview and - if all is c... (O
[ COMMIT GENERATE CLEAR ALL CANCEL
Search text @ Name: |Expananmauauarm 3 Functions: Search ]
P Logical () S
Vif{jlenfadol +[despreciol+lascol +liemar i+ ; - ]
:[trlstsza]>[fehc1dad] +if([enfadol+[despreciol : CompaiiEon V)
w+[ascol+[temor]+[tristezal>[neutrall, " P—— T ® j
Formula: :“negatl\ra",“neutral" ),if([felicidad]slneutrall : SxpImomation
" wow " H
= 5 positiva®,"neutral® ) . Text Transformation )
| " .
= bomimsnmn s e n s s s s i . Mathematical Functions ()
]
Statistical Functions ®) ¥
Constants;
A
Preview: %  FALSE -
1,983 rows
neutral ] & oe
A B Used Columns Wl Generated Column  columns (42
=t nominal, 5 # p R
= numerical)
v

Figura 2.28 RM-Turbo Prep: Generar columna

7. En la Figura 2.29, para predecir la Experiencia de Usuario en la herramienta de
modelado de RM se debe seleccionar Predict y la columna objetivo de la prediccién

"experiencia".
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Auto Model

Load Data Select Task Prepare Target Select Inputs Model Types Results

& RESTART  { BACK ) NEXT

Predict Clusters Outliers
Want to predict the values of a celumn? Want to identify groups in your data? Want to detect outliers in your data?

felicidad neutral tristeza sorpresa dim_tiemp... |dim_perso... |dim_taller ... |dim_fase i... [dim_image... |experienci...
Number Number Number Number Date f Time Number Vumber Vumber lumber nber
a [}

o
0 0.680 0.320 jan13,2020 | & 1 1 1 | 0320

o 1 0 o 0 Jan13, 2020 | 11 1 1 2 0

0 0 1 0.010 0 Jan13 2020 | 11 1 1 3 0

0 0 1 0 0 jan13, 2020 | 11 1 1 a 0

0 1 0 0 0 Jan13 2020 | 11 1 1 5 0

0 0 1 0 0 Jan13, 2020 & 1 1 5 )

o 0.010 0.980 o 0 Jan13, 2020 | 11 1 1 7 | 0.000

0 0 0.560 0 0.440 Jan13 2020 | 11 1 1 8 0

< | >

Figura 2.29 RM-Turbo Prep: Auto Modelado

Dado experiencia de usuario tiene 3 valores posibles “positivo”, "negativo” y “neutral” el
problema es de clasificacion como se indica en la Figura 2.30.
"o model |

Laasd Data Saloct Task Propaie Targer Solecl nputs Medel Types Fensdty

= = <3 s 2 =]

gresranr  {encr ([DEEEN)

b

LW

LEs

P 3

maiiral PEADVG U Y

Equal settings far all costs and bonefts, | Define Costs / Benefits... |

Class of Highest Interest: naurra X

(T “ap Classes to New Values

nagativa: | negativa
nautrak | fewteal
pasitivas | postia

Figura 2.30 RM-Turbo Prep: Auto Modelado, preparacion variable objetivo

En la Figura 2.31 se muestran los rangos de la experiencia de usuario numérica.

>
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File Edit Process View Connections Settings Extensions Help

M \EJ . C b hd @ Views: Design Results Turbo Prep I’Autu Model 1 Deployments J
Auto Model

Load Data Select Task Prepare Target Select Inputs Model Types Results

© o o o & @
o &

{ RESTART { BACK ) NEXT

1.400
1.300
1.200
1,100
1.000 0.347 0.674
s00
800
700
600
500
400
300
200
100

[+]

0.00 0.05 010 015 020 0.25 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 085 090 095 1.00

‘) Turn into Classification

Number of Classes: [ 3[7]

Type of Class Building: lEqua\ Ranges YJ

Figura 2.31 RM-Turbo Prep: Rangos Variable Objetivo

Resultados de la prediccién
Classification Error ¥ | Model | Classification Er... | Standard Deviat... | Gains ‘ Total Time

A
Random Forest S 0.0% = 0.0% 160 4minl3s
Gradient Boosted Trees 0.0% + 0.0% 160 5min 44 s
Support Vector Machine 14.3% +2.1% a 47 min2s o
< [l >

Figura 2.32 RM-Turbo Prep: Vista General de los Modelos Predictivos

Se utiliza la comparacion de los modelos generados representada en la Curva Roc,
Figura 2.33. Para esto se elige el algoritmo que se encuentra en la parte superior
izquierda de la curva.

Load Data Select Task Prepare Target Select Inputs Model Types Results
@ RESTART  { BACK |9« OPEN PROCE (4B
Results ROC Comparison
~ gl Comparison A
o i = Naive Bayes — Logistic Regression = Decision Tree = Gradient Boosted Trees = Generalized Linear Model —— Support Vecter Machine —— Fast Large Margin
il =Deep Learning == Random Forest
ROC Comparison =
= 10 - " 7
H .
~ ) Naive Bayes 9:5, :‘ _F H H H ———
Model 0.8 —_4____(_4% ; i i
Weights 0.7 S Y + '
Simulator 0.6
Performance 0.5
Lift Chart A
Predictions
0.3
Production Model
024}
N4 01 L : + L £ i : + L L L ! +
< il > H : i H i 4 H . i
0.0
SAVE RESULTS 000 005 010 015 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 085 09 055 100 105

Figura 2.33 Curvas ROC



69

2.4.3 Transformacion
1. En un inicio no se dispone de algunos nombres de las imagenes por lo que se
procede a concatenar para el codigo de imagen el “idPersona”, faceld y “photold”
como se expone en la Figura 2.34.

stepname [pombreimagen|

Target Field Name (o mbreimagen ]¢

[
[
Length of Target Field [0
[
[

Separator & [nsertTag
Enclosure ]‘
Fields ™ Advanced)
¥  Name Type Format Length Precision Currency Decimal Group
1 idpersona ; String
2 Faceld String
3| photolD | string
[Id 3 v
{ Get Fields H Minimal width J
@ ein Lok [ cancel |

Figura 2.34 Spoon:Opcién concatenar campos

2. En la Figura 2.35 se muestra el formateo de fechas en Spoon.

Step name
Select & Alter [Remove [Meta-data
Fields to alter the meta-data for :
» | Fieldname Rename Lo Type Length Precision Binary to Normal? Format Date Format Lenient? Date Locale
1 fecha_calculada None N yyyy-Mm-dd N

Figura 2.35 Spoon: Manejo de fechas

Se cambia el tipo de datos de valores de texto a numérico. En la Figura 2.36 se indica
que al importar de csv a Excel se elige la opcién “No detectar tipos de datos” para
conservar todo el nUumero como una cadena.
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o =
JsonParaDimEmociones.csv
Origen de archivo Delimitador Deteccién del tipo de datos
| 1252: Europeo occidental (Windows) ~ | | Coma ~ | | Basado en las primeras 200 filas ~ D;
nombreEstudiante experiencialsug Basatloientlasiprimerast20(:filas a_hora Prc

ebhostapp.com/recursos/anl . FernAindez Llurnigus.an Mateo Alejandro | neutral fasadgien tEH?IO cl.foninic e datos 1,/2020 12:06:15 2
m/dggnilweufimage/upload/v... | Sarmiento CA*rdova Eldas Sebasthan neutral Bodstecaplipos dedatos o2 ul 2020 11:41:02
Ebhostapp.com/recursosf/AAL__. | Freire Proaf+o Paula Noemi positiva 774 | Mo detectar tipos de datos h
ebhostapp.com/recursosfAML__. | Carrillo Coral Hannah Micaela neutral 978 | 13/01/2020 8:35:33
Ebhostapp.comfrecursosfAAL_... | Galindo Rodréguez Christofer AndrA®s | neutral 843 | 13/01/2020 7:38:39
Ebhostapp.comfrecursosfAAL__. | Ferndindez Llumigusin Mateo Alejandro | neutral 975 | 16/01/2020 11:31:22
roogleapis.com/v0/b/fimagenes... | Huang Zhou Lishan Karen neutral 9080 | 20/01/2020 8:48:04
roogleapis.com/v0/bfimagenes... | Ruiz Castillo Ane neutral 837 | 23/01/2020 11:53:58
roogleapis.com/v0/b/imagenes... | Ruiz Castillo Ane positiva 1000 | 20/01/2020 8:04:58
roogleapis.com/v0/b/fimagenes... | Ruiz Castillo Ane neutral 674 | 20/01/2020 8:259:46
roogleapis.com/v0/bfimagenes... | Rosero Escobar Isaac Edison neutral 997 | 23/01/2020 11:44:13
roogleapis.com/v0/b/imagenes... | Ruiz Castillo Ane neutral 495 | 20/01/2020 8:45:04
Ebhostapp.com/recursos/AAL__. | FernAindez Llumigusiin Mateo Alejandro | positiva 567 | 13/01/20208:21:17
Ebhostapp.com/recursosfAAL__ | Ferndindez Llumigusin Mateo Alejandro | neutral 984 | 13/01/2020 8:02:26
Ebhostapp.comfrecursosfAAL_... | Galindo Rodréguez Christofer AndrA®s | neutral 881 | 13/01/2020 8:15:04
Ebhostapp.com/recursosfAAL_.. | Freire Proaf+o Paula Noemi neutral 860 | 16/01/2020 11:44:13
ebhostap b.cu m/recursosfAAL__. | Bravo Noboa Jazmén Esmeralda neutral 4952 | 16/01/2020 11:50:39
ebhostapp.com/recursos/AML__. | Cabezas Altamirano Emanuel Ricardo neutral 715 | 13/01/2020 11:40:03
Ebhostapp.com/recursosf/AAL__. | Freire Proaf+o Paula Noemi neutral 884 | 13/01/2020 7:48:10
m/dggnilweufimage/upload/v... | Guerron RAos Sarshi Alejandra neutral 880 | 20/01/2020 7:49:58 v

< >

| Cargar |v | | Editar | | Cancelar |

Figura 2.36 Excel: Manejo de cantidades como cadenas

En la Figura 2.37 se muestra el cambio de tipo de datos de real a polinomial para la
carga de datos en un repositorio local de RM- Turbo Prep para generar el modelo.

Format your columns. U Find data, operators...etc }3‘ All Studio
Date format | Enter value.. v ["] Replace errors with missing values @ |
- adesv
v |felicidad # v |neutral # v |tristeza # ~v|sorpresa # v |grupo # | experien... & v{ l # Import Configuration Wizard... I@
real real real real integer real Change Type  » polynominal
0.003 0.676 0.001 0.320 1 0.320 Change fole binominal ‘ |(E
1.000 0.000 0.000 0.000 1 0.000 Rename column | real 0
0.000 0.995 0.005 0.000 1 0.000 Exclude column integer
0.000 0.998 0.000 0.001 1 0.000 auotes date_time ©
0.997 0.003 0.000 0.000 1 0.000 e advanced| date
0.000 0.999 0.000 0.000 1 0.000 ange compatl _fime
0.014 0.984 0.001 0.000 1 0.000 |
0.000 0,561 0.000 0.439 1 0.000 o |
0.001 0.998 0.001 0.000 1 0.000
0.001 0.993 0.0086 0.000 1 0.000 Read CSV
11|  oooo 0.788 0.211 0.000 1 0.000 }apidMi”erSt“d“’ e
12 |___n.oon 0.5 0.046 0.001 1 0.001 w pat lpeet, Read, Daca, Ales Test Commes Spreadshest
< I >  ftasets Tsv

& no preblems. l;is

‘ 4= Previous H F# Einish H x;an:e\ 1'
Figura 2.37 RM: Cambio de tipo de dato

En la Figura 2.38 se presenta el cambio a tipo de dato numérico para las emociones en
Spoon.
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Select values

Step name

Select & Alter [Remove [Meta-data

Fields to alter the meta-data for :
+ | Field, Renameto | Type Length Precision Binary to Normal? |Format | Date FormatLenient? | DateLocale
1} anger | Number N | N |
2| disgust 1 Number N ‘ N ‘
3| contempt Number N | N |
4/ fear i Number N ‘ N ‘
51 happiness Number N | N |
6 sadness ‘ Number N ‘ N ‘
7/ surprise | Number N | N |

e 3

@ vty ok [ cancel |
Figura 2.38 Spoon: Cambio de tipo de dato

3. EnlaFigura 2.39 se expone el reemplazo de la nomenclatura de grupo por numero.

Replace in string

Step name [Identiﬂcacrupos

| Fields string
i| * Instream field Out stream field use RegEx Search Replace with Set empty string? Replace with field whole Word Cas
1/ group iN iGrupo3 |3 N In IN

| ® Help OK Get fields Cancel

Figura 2.39 Spoon: Reemplazo de grupo de string a numérico

En la Figura 2.40 se presenta el cambio de las etiquetas de las columnas.

Select values

|

Step name [Select values|

Select & Alter ™_Rem oue} Meta-datﬂ
Fields :

v | Fieldname  Renameto Length | Precision Get fields to select
1, happiness fFelicidad Edit Mapping

Z} faceld

3| fear temor

4i imageURL

5| sadness tristeza
51 disgust | disgusto
7 contempt desprecio
B{ anger enfado

9| surprise | sorpresa

include unspecified fields, ordered by name (]

@Telp. oK Cancel
Figura 2.40 Spoon: Renombrar atributos

4. Enla Figura 2.41 se expone la tabla de persona desde la cual se selecciona la

edad real de los estudiantes.
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Step name [ ActualizarEdad ]

l:""““E’d:i"“‘mle:gi:)_multidimensi::;nal u‘ {Edit...J {New...J lWizard...J

Target schema[ ]6 Browse... |
Target table [dimJ)ersona ]6 Browse...

Commit size l-mo ]@

Use batch updates? [
skip lookup )

Ignore lookup Failure? [ Flag field (key Found)

|
The key(s) to look up the value(s): ‘
|

= | Table field Comparator Stream Field1 Stream field | Get fields
1, nombresCompletos = - nombreEstudiante |

|'<|: I J TR

Update fields:
v | Table field | Stream field l Get update fields J ‘
1) edad - edad

@ Help | ok || cancel || sQu |

Figura 2.41 Spoon: Actualizacién de la edad con el dato de la tabla dim_persona

De los archivos de JSON y CSV se utiliza la moda para la edad de los estudiantes de

los cuales no se dispone de este dato, Figura 2.42.

select edad, count{edad )as contador ,nomreEstudliante
From colegioVl.JS0ON where
nombreEstudiante = 7 and edad<>"n.a." and edad =<28

and r‘:Ell'ltIFEES-tlldlil.l'ltE‘?’-:"-lﬂE'
group by edad order by contador desc limit 1)

Figura 2.42 Uso de la moda para la edad del estudiante

5. Enla Figura 2.43 se muestra el Pivot para predicciones.
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Pivot

Group-By

faceldv
egary

JsonUltimoParaprediccionl (2)

Drag columns from the left to build a pivot table. (D

3 COMMIT PIVOT CLEAR TABLE  CANCEL

faceldV experienciaUsuarios! | experienciaUsuari.::
count. count

experiencia... .
I g
A =

? ' —

fb20adb6-e282-4a11-8325-931adf80ee39 1 2
8b056658-279¢c-41a0-ad01-37a8b2elldab ? 13 ? =
f8a-7515-4478-b5d 5881a5fb6 1 i ?
B rm— A g 5
f49a702¢c-4fbe-4288-ac45-7e6230fcd70e 1 2 ?
100a0cOe-cel 9-48b4-a890-a406a42a6la3 1 &4 2
—aMIarffA720-AhR1 hS0R Kol fSddO551 R ‘IH 7 1 S bz
" W1 Grotpiby Coliim. W2 Agdregates |l Coliimn Hesdsr experienciaiataria 1,982 roi - calurmiria (S neminal, & nurmericall
Aggregates G s ) ;r -------------- O E

Figura 2.43 RM-Turbo Prep: Funcién Pivot

2.4.4 Limpieza de datos

1. En la Figura 2.44 se observa la eliminacion de las columnas “parteSuperior”,

“partelzquierda”, anchura, “altura”, sonrisa , “inclinacionEjeX”, “inclinacionEjeY”,

“rotacion”, bigote, barba, patillas, nivel y valor de difuminacién, nivel y valor de

exposicion, nivel y valor de ruido, maquillaje de labios y ojos, accesorios, frente,

0jo y boca ocluidos, calva,

invisible, color de cabello.

Select values

Step name [DatoanRequeridos|

Select & Alter [Remove “\_Meta-data|

Fields to remove :

v | Fieldname

D]

parteSuperior
partelzquierda
anchura

altura

1

2

3

4

5! sonrisa
6| tono

7 rodar

8 guinio

9! bigote

10| barba

11 patillas

12 | nivelDeDesenfoque

13 | valorNivelDesenfoque
14| nivelDeExposicion

15 | valorNivelDeExposicion
16 | nivelDeRuido

17  valorDeNivelDeRuido
18 | maquillajeDe0jos

19 | maquillajeDeLabios
20 accesorios

21 frenteOcluida

22 | ojoOcluido

2

=

bocaOcluida

uw

@ Help

Figura 2.44 Spoon

oK Cancel

: Retirar datos que no son requeridos
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En la Figura 2.45 se muestra la eliminacion columnas que no tienen un valor

representativo para la prediccion, se excluye bigote barba porque son nifios.

Figura 2.45 RM-TurboPrep:Remover columnas

Turbo Prep l

Transform JsonUlti

Select columns to t

1 column selected

( RENAME jf\
[ CHANGE TYPE
g fbesb587-12...
REMOME =
a552d2445...
¢ APBLY

f0a2ee34-31...

. COMMIT TRA

2. Enla Figura 2.46 se presenta la verificacion para que no se repitan los faceld y el

nombre del estudiante para nombrar a las imagenes con estos atributos.

Unique rows

Step name | ynique rows

Settings

Add counter to output? ] Counter field

Redirect duplicate row [ Error description

Fields to compare on {no entries means: compare complete row)

= | Fieldname Ignore case
1 faceld Y
2: nombreEstudiante LY

@ Help

[ oK H Cancel H Get J

Figura 2.46 Spoon: Filas Unicas
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En ciertas ocasiones fue necesario el apoyo de la herramienta office Excel, Figura 2.47.

b e

= Relleno rapido B+o G| M-

‘ - g
;‘BQuitarduplicados ] E’:)Ar B e

o

={ Validacién de datos ~ B5 Re

Herramientas de datos L -~-—-|

Figura 2.47 Excel: Quitar duplicados

3. Enla Figura 2.48 se puede apreciar la sentencia donde se incluyen id de fases en
los registros que no tienen este dato.

Database join

Step name [ ]

Connemo“|multidimensionalcolegiow [;J‘ {Edit...J [New...J lwizard...J

SQL

select idFASE from colegio_multidimensional.dim_fase -9
here nombreFase= ?

.'4(

[ i VD
Line 1 Column 0
Number of rows to return [0

Outer join? ]
Replace variables g

The parameters to use:

= | Parameter fieldname Parameter Type

1, nombreDeLaFase | String

é)El; l OK H Cancel H Get Fields J

Figura 2.48 Spoon: Database join para seleccién del id de la fase conociendo el
nombre de la misma

4. En la Figura 2.49 se presenta el filtrado de los registros del archivo Json donde la
edad del rostro sea mayor a 20 y donde el “faceld” detectado sea “n.a.”



76

. com-rapidminer-launcher-GUILauncher v Sat 17:39 @

Create Filters: Filters

Create Filters: filters
Defines the list of filters to apply.

edad VH:- va I] x
na [7] =

‘faceld Vl ‘ is not in A

Figura 2.49 RM: Descartar faceld en “n.a.”

En la Figura 2.50 se observa el filtrado de los valores de “n.a”.

| Turbo Prep |

Transform JsonUltimoParaprediccionl

Select columns to transform (hold Shift for selecting a range of columns; Ctrl for (de-)selecting multiple colum
1 column selected 2 COMMIT TRANSFORMATION CANCEL

| A

FILTER

r faceld parteSupe... |partelzqui... |anchura altura
| is not in 4 | Category el Excvchyl Category

ln al l 8dba6as8-6. .. 157.0 64.0 117.0 117.0 0.997 -8
b9d04827-9... 182.0 487.0 101.0 101.0 0.001 67

+ APPLY _
= 95bsfde2-57... 222.0 272.0 92.0 92.0 0.0 ]

Figura 2.50 RM - Turbo Prep: Descartar faceld en “n.a.”

En la Figura 2.51 indica el filtrado de los faceld que si presentan un cédigo.

Step name [Descartar faceld nal ]

Send 'true’ data to step: gy presionUsuarioNumerica

Send 'false’ data to step: || ¢ Registros con n.a.
| The condition:
] +

|fa|:eI| |<> | | |

(string)

® Help oK cancel

Figura 2.51 Spoon: Descartar faceld en “n.a.”
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Cuando no se dispone de la edad y género del estudiante se considera un promedio o
moda en la edad detectada por el rostro, Figura 2.52.

A B c D E
I |12 - 31 10
2 |10 24 1
) 17 12
t 12 13 7
5 |16 3 14
5 [12 2 16
7le 1 18
3 |12 1 5
3 |16 5 6
013 4 7
1] 9 3
2|7 I 9 19 I

Figura 2.52 Calculo de moda en edad de la persona

5. En la Figura 2.53 se muestra la actualizacion de la tabla dim_persona que se
llena con la edad precisa de los estudiantes en la tabla persona.
Step name [ActualizarEdad ]

Connection ‘colegio_multidimensional u| {Edit...J [New...J lwizard...}

Target schema [ l@ Browse... |
Target table [dimJ)ersona l@ Browse...

Commit size [100 l@

Use batch updates?
skip lookup
Ignore lookup Failure? [ Flagfield (key found) [ '

The key(s) to look up the value(s):

+ | Table field Comparator Stream Field1 Stream field | Get Fields |
1; nombresCompletos | = i nombreEstudiante |
.
eI D)
Update fields:
~ | Table field Stream Field Get update fields

1/'edad ["edad

® Help { oK J[ Cancel || sQL |

Figura 2.53 Spoon: Actualizacién del dato edad
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6. En la Figura 2.54 se expone el reemplazo de los valores null del atributo calva
por el valor de cero.

Replace in string

Step name [Replace instring 2

Fields string

= | Instream field out stream Ffield use RegEx Search Replace with Set empty string? Replace with field

1| calva N NULL O N

2

3| &
[€X¢ J
é) Help [ 0OK J [ Get Fields J l Cancel J

Figura 2.54 Spoon: Reemplazo en cadena

7. En la Figura 2.55 se indica el filtrado para descartar registros de adultos.

Filter rows
Step name Descarl:e’Adultos ]
send 'true’ data to step: ‘Table output bﬂ ‘
send 'false’ data to step:‘ u|
The condition:
[ +
|numbrEEstudiantE | |<> | | |
e
(40 )

@ Help l 0K H cancel J

Figura 2.55 Spoon: Filtrado de filas para descartar adultos

En la Figura 2.56 se muestra la eliminacion de los registros que no tienen nombre ya
que los que no tienen nombre corresponden a personas adultas en las que no se
ingresé el nombre.
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Transform

1 column selected

JsonUltimoParaprediccionl

Select columns to transform (hold Shift for selecting a range of celumns; Ctrl for (de-)selecting multiple colur

(W1 Ja

FILTER

‘ isnot in

’]

\NULL

|

v APPLY

RANGE

Explorar
Explorar
Explorar
Explorar

Explorar

4

4

4

4

2 COMMIT TRANSFORMATION CANCEL

:ber Category Number Category Categufv Category Catego,
Se25a2cddd...
Se25a2c444...
Se25aZc444..,

Se25a2dg844...

S5e25a2d844...

https:/fireba...

https:/fireba...
https:/fireba...
https:/fireba...

https:/fireba...

Rosero Esco...
Huang Zhou ...
Ruiz Castillo ...
Rosero Esco...

Huang Zhou ...

neut

neut

neut

neut

neut

<
Figura 2.56 RM-Turbo Prep: Descarte de adultos

No fue visible el cabello 0 no presenta calva, por lo cual se reemplaza null por 0, Figura

2.57.

Turbo Prep \

Transform

1 column selected

—

[ SORT
‘NULL X ‘
E 3

[] Use regular expressions

SAMPLE J/\

Il

v

JsonUltimoParaprediccionl

Select columns to transform (hold Shift for selecting a range of colum

N. COMMIT TRANSFORMATION CANCEL

bOcluido

bocaOcluida

calva mvmble
hber Number Category Categmy

0 NULL N
0 0 NULL N
0 0 NULL N
0 0 NULL N
0 0 NULL N

<

1,931 rows - 4

Figura 2.57 RM-TurboPrep: Reemplazo de valores nulos por 0

En la Figura 2.58 se aprecia el reemplazo por 0 en los registros donde no se detecta el

color de cabello.
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Turbo Prep

Transform JsonUltimoParaprediccionl

Select columns to transform (hold Shift for selecting a range of columns; Ctrl for {de-

1 column selected N COMMIT TRANSEORMATION CANCEL

( SORT j"
— ——
hOcluido bocaOcluida |calva invisible i rDeCae
P aber Number Categary Categary 1
REPLACE
4] 4] 4] MNULL
l” * ] o o a MULL
l” x} “ 0 0 0 NULL
[ use regular expressions = o 0 0 NULL
+ APPLY . ‘ 0 o 0 NULL
N

Figura 2.58 RM-Turbo PFep: Reemplazo de caracteres especiales por 0

En la Figura 2.59 se indica el reemplazo de null en accesorios por ND - No detectado.

— —— —— — — -
REPLACE valorNivel...  [nivelDeRuido |valorDeNiv... [maquillaje...  Imaquillaje...  [Sccesorioss
Categary Category Category Category Categary Category
3 low 0.0 1 0

|NULL x l 0.46 MNULL C

lNDl % ] .| 0.24 low 0.0 1 i NULL 1

[[] Use regular expressions 0.45 low 0.22 0 0 NULL c

+ APPLY r | 033 low 0.0 0 4] MNULL C

0.13 medium 0.68 1 1 NULL c
[ SPLIT ] < i

Figura 2.59 RM-Turbo Prep: Reemplazo de valores nulos por ND- No detectado

L

En la Figura 2.60 se muestra la correccion del tipo de lentes.

Turbo Prep |
Transform JsonUltimoParaprediccionl
Select columns to transform (hold Shift for selecting a range of columns: Ctrl for (de-)se
1 column selected CANCEL

( FILTER %"
o enfado temor genero
—
0 0.0 0.0 male ReadingGlasses
( SAMPLE E
o} 0.001 0.0 female NoGlasses
( SORT )
o} 0.0 0.0 female MNoGlasses
! 0 0.0 0.0 male ReadingGlasses
HEHLAHE 0 0.0 0.0 female MNoGlasses
|Sw\mmmgGoggIes Xl 0 0.0 0.0 female NoGlasses
lSwwmmmgGIasesﬂ X] ~ N 0.0 0.0 male ReadingGlasses
[] use regular expressions 0 0.0 0.0 female NoGlasses
+ APPLY 0 0.0 0.0 female NoGlasses

LIGGE rmnln Dandinaflanean

Figura 2.60 RM-T‘urbéPrep: R:anemplazo de un mismo tipo de lentes
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8. En RM-Turbo Prep al encontrar valores perdidos, éstos son representados con
el caracter “?”, en la Figura 2.61 se puede ver que a estos valores se los

reemplaza con un valor de 0.

Turbo Prep

Transform GruposModeloV1l

Select columns to transform {hold Shift for selecting a range of columns; Ctrl for (de-}selecting multiple columns: Alt to select all columns of the same t... )

1 column selected 2% COMMIT TRANSFORMATION | .\ lei S8 sen

MysQL Warkbench

A
[ CHANGE TYPE photolD imageURL  [nombreE... |experiencialUsuario expenenclaUsuanaNumeru:a fecha_hnra Promedio...
Category. Category. Category. Category Number, Category’ Category
[ REMOVE = sesionid 15... | httpsifdeu... | GalindoRo... | neutral 0.676 2020-01-13...
sesionid_15... | httpsi/fdeu... | Freire Proa... | positiva 1 2020-01-13...
( copy P
sesionid_15... | https:fdeu... | Freire Proa... | neutral 0.995 2020-01-13...
sesionid_15... | httpsi/fdeu... | Freire Proa.. | neutral 0.998 2020-01-13...
( FILTER .
sesionid_15... | https:iffdeu... | NULL NULL 2 2020-01-13...
f RANGF < T [ T>

Figura 2.61 RM-Turbo Prep: Caracteres Perdidos

En la Figura 2.62 se indica la funcionalidad “Replace”.

Turbo Prep ‘
Rename
Data Sets GruposModeloV1 Change Type
Add new data sets on the left. Detalls for the selecte: :Emve elow. You can change the data with the following actions. ()
opy
—+ LOAD DATA 3% TRANSFORM . CLEANSE [ GENERA Filter 5+ MERGE
Range
Samp\a
GruposModeloV1l
fiLecal - 1.
LD Category Zat XTransfurmatinns » Category Citrgm'y Category L‘atzgwr' Category
Columns: 48 NoGlasses # Cleansing » 0.003 0.676 0.001 0.32
Last Change: None
NoGlasses Show Details.. 0 0 1 [ 0 0
SwimmingGo... Sort View (Ascending) 0 0 0 0.995 0.005 0
ReadingGlas... SoE¥EwIDESEandIng)} I, 0 0 0.008 0 0.001
Cancel Sorting
na 3 n.a n.a n.a na. n.a. na.
&
< [l >
1,983 rows - 48 columns (41 nominal, 7 numerical)
Figura 2.62 RM-TurboPrep: Replace Missing Values
Se verifica que se han reemplazado los valores perdidos por el 0
File Edit Process View Connections Settings Extensions Help
D - Views: Design ‘ Results ‘ Turbo Prep } Auto Model | Dep\oyments] ’Fmddata operators...etc

Turbo Prep
Cleanse GruposModeloV1

Select a column to clean thold shift for selecting a range of columns: Ctrl for (de-)selecting multiple columns: Alt to select all columns of the

1 column selected <" COMMIT CLEANSE CANCEL

T [

e <
Figura 2.63 RM-Turbo Prep: Resultado del uso de Replace Missing Values

A
( REMOVE CORRELATED |
photolD ageURL nombreE... experi faUsuario experiencialsuarioNumerica fecha hora
- Category Category Category Category Number Category
| REPLACE MISSING
¥ sesionid 15... | https:#deu... | Freire Proa.. positiva 2020-01-13..
" sesionid_15... | https:/fdeu... | Freire Proa... | neutral 0.995 2020-01-13...
‘-' sesionid_15... | https:ffdeu... | Freire Proa... | neutral 0.998 2020-01-13...
sesionid_15... | https:#deu... | NULL NULL 1] 2020-01-13...
[ DUMMY ENCODING
sesionid_15... | https:/fdeu... | Freire Proa... | positiva 0.997 2020-01-13...
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9. Al tener ya los datos disponibles se procede al célculo de la experiencia de
usuario com ose observa en la Figura 2.64.

(Eﬁjb_dimensinnes (}i bx_ExperienciaUsuarioCalculos &2

Jﬂ%q
B &

CSVParaExperienciaUsuario SeleccionValores Formula  Update

Figura 2.64 Spoon: Transformacién para determinar la experiencia de usuario

En la Figura 2.65, se observa la actualizacion de los datos de prediccion obtenidos de
RM-Turbo Prep.

Step name [m

)
Connection| s legiov1 EJ [Edit...] [New...] [Wizard...]

Targek schemal ]6 Browse...
Target table [.JSDN ]6 Browse...

Commik size l-mo ]@

Use batch updates? [
Skip lookup

Ignore lookup failure? [ Flagfield (key Found) ]

The key(s) to look up the value(s):

v :| Table field ‘ Comparator | Stream field1 | Get Fields
1| desprecio = . desprecio
2; grupo = grupo
3| neutral = . neutral
4! nombreEstudiante = nombreEstudiante
€T ) D)
Update fields:
v :| Table field ‘ Stream field [ Get update fields ]
1 prediccionRandomForest prediction{experienciaUsuario)

| ok || cancel || sou |

Figura 2.65 Spoon: Actualizacion de la prediccion
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En la Figura 2.66 se muestra el proceso ETL planteado para la Carga Inicial.

B8 welcome! (3 tr dimPersona [ jb_dimensiones 2

-0 882 |0%| -]

Start dim_persona dim_Fase dim_imagen

Figura 2.66 Taller RE, Carga Inicial

Las tareas que lleva a cabo este proceso son:

En

Inicio: inicia la ejecucion de los pasos en el momento en que se le indique.
Carga de Dimension TIEMPO: ejecuta el contenedor de pasos que cargara la
dimensién TIEMPO, mas adelante se detallara el mismo.

Carga de Dimension PERSONA: ejecuta el contenedor de pasos que cargara
la dimension PERSONA, mas adelante se detallara el mismo.

Carga de Dimensién TALLER: ejecuta el contenedor de pasos que cargara la
dimension TALLER, mas adelante se detallara el mismo.

Carga de Dimension FASE: ejecuta el contenedor de pasos que cargara la
dimension FASE, mas adelante se detallara el mismo.

Carga de Dimension EMOCION: ejecuta el contenedor de pasos que cargara la
dimensién EMOCION, mas adelante se detallara el mismo.

Carga de Dimension IMAGEN: ejecuta el contenedor de pasos que cargara la
dimensién IMAGEN, més adelante se detallara el mismo.

Carga de Dimension EXPERIENCIA: ejecuta el contenedor de pasos que
cargara la dimensién EXPERIENCIA, mas adelante se detallara el mismo.

la Figura 2.67 se presentan las tareas llevadas a cabo por

"CargadeDimensionTIEMPQO".
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B3 welcome! (2% DimensionFechas &
> v@® B MNP & [ |100%| )|

B

Genera fecha inicial Secuencial CalculaFecha Selectvalues TIEMPO

Figura 2.67 Taller RE, Carga de Dimensién TIEMPO

Este paso es un contenedor de pasos, asi que incluye las siguientes tareas:

Genera fecha inicial: Paso que permite generar filas de tipo fecha con el formato
yyyy-MM-dd y el valor inicial depende de la fecha de inicio de los datos
existentes.

Secuencial: Genera un numero secuencial para la fecha.

Calcula Fecha: calcula la fecha considerando como datos de entrada la fecha
inicial del paso “Genera fecha inicial”, realiza la operacién suma de dias,
adicionando los dias indicados en el paso “Secuencial”’. Separa los afios, meses
y dias para definir la granularidad.

Select values: Para seleccionar los campos requeridos como son:
“fecha_calculada”, “anio_calculado”, “mes_calculado” y “dia_calculado”.
Tiempo: almacena en la tabla de dimension TIEMPO los datos obtenidos en el

paso anterior.

En la Figura 2.68 se observan las tareas llevadas a cabo por "Carga de Dimensién
PERSONA".

3 :
3¢ tr_dimPersona 2

B>l O~ ® & 1> &% B ¢

= =

ol

Persona ER dim_persona

Figura 2.68 Taller RE, Carga de Dimensién PERSONA

Este paso es un contenedor de pasos, asi que incluye las siguientes tareas:

Persona E-R: obtiene a través de una consulta SQL los datos del OLTP
necesarios para cargar la dimension PERSONA.
En la Figura 2.69 , se expone la sentencia SQL que contiene este paso:
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enero,tipo from colegioVil.PERSONA

telect nombres, apellidos, nombresCompletos, idPersona, edad,
0
|here tipo like '%GR%'

Figura 2.69 Spoon: Obtener datos del estudiante del OLTP

e Dim_persona: almacena en la tabla de dimension DIM_PERSONA los datos

obtenidos en el paso anterior.

En la Figura 2.70 se pueden ver las tareas llevadas a cabo por "Carga de Dimension
TALLER".

b dimensiones [}E tr_dimTaller 22

AtributosTaller  Seleccionvalores dim_kaller

Figura 2.70 Taller RE, Carga de Dimension TALLER

Este paso es un contenedor de pasos, asi que incluye las siguientes tareas:
e AtributosTaller: obtiene a través de una consulta SQL los datos del OLTP
necesarios para cargar la dimension TALLER.
En la Figura 2.71, se expone la sentencia SQL que contiene este paso:

SELECT
idTALLER, nombreTaller, competencias, capacidad, indicador, fechaInicio| fechaFin

FROM TALLER
Figura 2.71 Spoon: Obtener datos del taller del OLTP

e SelecionValores: selecciona los valores necesarios que se obtuvieron en el
paso anterior, cambia al tipo de dato a fecha de las fechas de inicio y fin del
taller y permite parametrizar su formato.

e Dim_taller: almacena en la tabla de dimension DIM_TALLER los datos

obtenidos en el paso anterior.

En la Figura 2.72, se muestran las tareas llevadas a cabo por "Carga de Dimension
FASE". Este paso es un contenedor de pasos, asi que incluye las siguientes tareas:
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>_dimensiones (}:5 tr_dimFase 2

B

FasesJson Secuencia dim_Fase

Figura 2.72 Taller RE, Carga de Dimensién FASE

e FasesJson: obtiene a través de una consulta SQL los datos del OLTP
necesarios para cargar la dimension FASE.
En la Figura 2.73 se expone la sentencia SQL que contiene este paso:
select distinct{nombreDelaFase)} from colegioVl.JSON

Figura 2.73 Spoon: Obtener datos de las fases del OLTP

e Secuencia: genera un numero de secuencia para la fase.
e Dim_fase: almacena en la tabla de dimension DIM_FASE los datos obtenidos

en el paso anterior.

En la Figura 2.74 se muestran las tareas llevadas a cabo por "Carga de Dimension
IMAGEN". Este paso es un contenedor de pasos, asi que incluye las siguientes tareas:

nensiones  [a= tr_dimimagen 3

Tabla.}ISDN Filfa‘%Uﬁi_cas nom__t:-":relr.i"._agen dimﬁimagen

YAy

CrdenarPorFace  id persona Select values

Figura 2.74 Taller RE, Carga de Dimension IMAGEN

e Tabla JSON: obtiene a través de una consulta SQL los datos del OLTP
necesarios para cargar la dimension IMAGEN.
En la Figura .75 se expone la sentencia SQL que contiene este paso:
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select *

FROM colegiovil.JSON

where faceId <> 'n.a.' and nombreEstudiante is not null
and nombreEstudiante <>'NE'

Figura 2.75 Spoon: Obtener datos para la imagen del OLTP

Sort rows: Ordena las filas del paso anterior por el campo faceld.

Unique rows: Elimina las filas duplicadas del flujo de entrada y filtra solo las filas
Unicas del paso anterior por faceld y nombre del estudiante.

Id_persona: Busca el id persona de la tabla dimension persona teniendo como
parametro el nombre completo del estudiante.

nombrelmagen: Concatena los campos “idpersona”, “faceld” y “photold”
intercalados por un guién bajo para designar un nombre que identifique a la
fotografia.

Select values: selecciona los valores faceld, nombrelmagen y lentes del paso
anterior.

Dim_imagen: almacena en la tabla de dimension DIM_IMAGEN los datos
obtenidos en el paso anterior.

En la Figura 2.76 se muestran las tareas llevadas a cabo por "Carga de Dimension

EMOCION". Este paso es un contenedor de pasos, asi que incluye las siguientes

tareas:

anes (3% tr_dimEmocion

B &)
—
Emociones dim_Emociones

Figura 2.76 Taller RE, Carga de Dimension Emociones

Emociones: Lee los datos de las emociones de un archivo csv.
Dim_Emociones: almacena en la tabla de dimensién DIM_EMOCIONES los

datos obtenidos en el paso anterior.

A continuacion, se especifican las tareas llevadas a cabo por "Carga de Dimension

EXPERIENCIA". Este paso es un contenedor de pasos, asi que incluye las siguientes

tareas:
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nsiones 3% tr_dimExperiencia =2

(&

Experiencias Secuencia  dim_experiencia

Figura 2.77 Taller RE, Carga de Dimension Experiencia

e Experiencias: obtiene a través de una consulta SQL los datos del OLTP
necesarios para cargar la dimensiéon experiencia.

En la Figura 2.78 se expone la sentencia SQL que contiene este paso:

select distinct{experiencialsuario} from colegioV¥l.JSON
where experiencialsuario is not null

Figura 2.78 Spoon: Obtener datos para la experiencia de usuario del OLTP

e Secuencia: genera un nimero de secuencia para la experiencia de usuario.
e Dim_experiencia: almacena en la tabla de dimensién DIM_experiencia los datos
obtenidos en el paso anterior.

En la Figura 2.79 se muestran las tareas llevadas a cabo por "Carga de Tabla de
Hechos H_REGISTROTALLER".
welcome! (72 jb_h baseHechos 52\ _3¥ tr dimimagenParah baseTaller | 3¢ Grupo1Ex

val&lEl%l%lmo%q

Start
disgusto temor neutral SOrpresa

Figura 2.79 Taller RE, Trabajo para la carga de Tabla de Hechos h_regisroTaller

Este paso es un contenedor de pasos, asi que incluye las siguientes tareas
e Start: inicia la ejecucion de los pasos en el momento en que se le indique.
e Enfado: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los registros que
presentan la emocion enfado, mas adelante se detallara el mismo.
e Disgusto: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los registros

gue presentan la emocion disgusto, mas adelante se detallara el mismo.
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Desprecio: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los registros
gue presentan la emocion desprecio, mas adelante se detallara el mismo.
Temor: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los registros que
presentan la emocion temor, mas adelante se detallara el mismo.

Felicidad: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los registros
gue presentan la emocion temor, mas adelante se detallara el mismo.

Neutral: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los registros que
presentan la emocion neutral, mas adelante se detallara el mismo.

Tristeza: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los registros
qgue presentan la emocion tristeza, mas adelante se detallard el mismo.
Sorpresa: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los registros

que presentan la emocion sorpresa, mas adelante se detallard el mismo.

En la Figura 2.80 se pueden ver las tareas llevadas a cabo en la transformacion

“tr_enfado” para la carga de la "Tabla de Hechos h_registroTaller".

%€ tr_enfado 52 \_
PrilO-@fB X80 2 |ow]|-)

CsVFle idEstudiante  idTaller  Selectvalues enfado id emocion h_registroTaller

Figura 2.80 Taller Re, Estructura de transformaciones para la carga a la Tabla de

Hechos H_REGISTROTALLER

Este paso es un contenedor de pasos que funciona de manera similar para todas las

emociones, asi que incluye los siguientes:

CVS file: Lee datos del archivo CSV que contiene todos los registros obtenidos
de emociones.

idEstudiante: Obtiene el idPersona de un estudiante mediante el nombre del
estudiante de la tabla DIM_PERSONA.

idTaller: Obtiene el idTaller de un estudiante mediante el idEstudiante de la tabla
registroT.

SelectValues: Selecciona las emociones de disgusto, desprecio, enfado,
felicidad, sorpresa, temor, neutral, tristeza, asi como también los valores

obtenidos de los pasos anteriores faceld, fase, grupo, taller y fecha_hora.
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Enfado: Selecciona la emocién que corresponde, formatea los datos en el caso
de fecha al formato yyyy-MM-dd ademas de parametrizar la longitud y tipo del
idEstudiante.

Id_emocion: agrega un valor constante a cada emocion.

h_registroTaller: almacena en la tabla de hechos H_REGISTROTALLER los
datos obtenidos en el paso anterior.

En la Figura 2.81 se exponen las tareas llevadas a cabo por "Carga de Tabla de Hechos
H_PREDICCION".

Jwelcome!  [Z3jb_h baseHechos  [23 jb_h_prediccion 22 \_3€ tr_PrediccionNegativa |

S I - O O = S o [ B T T £

PrediccionPositiva PrediccionMeutral

Figura 2.81 Taller RE, Trabajo para la carga de Tabla de Hechos h_prediccion

Este paso es un contenedor de pasos, asi que incluye las siguientes tareas:

Start: inicia la ejecucion de los pasos en el momento en que se le indique.
PivotExperienciaPrediccion: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos
de los registros que presentan la experiencia de usuario y la prediccion de la
misma, mas adelante se detallara el mismo.

ExperienciaPositiva: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los
registros que presentan la experiencia de usuario positiva, mas adelante se
detallara el mismo.

ExperienciaNegativa: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de
los registros que presentan la experiencia de usuario negativa, mas adelante se
detallara el mismo.

ExperienciaNeutral: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los
registros que presentan la experiencia de usuario neutral, mas adelante se

detallara el mismo.
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e PrediccionPositiva: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los
registros que presentan la prediccion de usuario positiva, mas adelante se
detallara el mismo.

e PrediccionNegativa: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los
registros que presentan la prediccion de usuario negativa, mas adelante se
detallara el mismo.

e PrediccionNeutral: ejecuta el contenedor de pasos que carga los datos de los
registros que presentan la prediccién de usuario neutral, mas adelante se

detallara el mismo.

En la Figura 2.82 se muestran las tareas llevadas a cabo en la transformacién
“tr_PrediccionPivot” para la carga de la "Tabla de Hechos h_prediccion". Este paso es
un contenedor de pasos que funciona de manera similar para todas las emociones, asi
que incluye los siguientes:

rediccion f}{ tr PrediccionMegativa f}{ tr PrediccionPivot EE\

£ [|100% | ~

), EE B

PivotPrediccion Seleccionvalores idPersona_idTaller PrediccionMegativa h_prediccion

Figura 2.82 Taller RE, Transformacion para la carga pivot de la experiencia y
prediccién del usuario

e PivotPrediccion: Lee datos del archivo xlsx que contiene todos los registros
obtenidos de la experiencia del usuario y su prediccion.

e SeleccionValores: Selecciona el faceld, experienciaUsuarioPositiva,
experiencialsuarioNegativa, prediccionUsuarioNeutral,
prediccionUsuarioPositiva, fase, nombreEsstudiante y fecha_hora. Cambia las
etiquetas de las columnas y formatea la fecha.

e |dPersona_idTaller: Obtiene mediante una sentencia SQL el idPersona y el
idTaller de un estudiante mediante el idEstudiante de la tabla registroT.

En la Figura 2.83 se expone la sentencia SQL que contiene este paso:

select p.idPersona,rt.taller from multivi.dim_persona p
inner join colegioV1.REGISTROT rt on p.idPersona=rt.idEstudiante
where p.nombresCompletos=7?

Figura 2.83 Spoon: Obtener idPersona e idTaller para h_prediccion
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e prediccionNegativa: agrega un valor constante de 0 a la prediccion negativa ya
gue se requiere para calculos y gréaficos. Cabe mencionar que no se aprecia
experiencia Negativa.

e h_prediccion: almacena en la tabla de hechos H_PREDICCION los datos
obtenidos en el paso anterior.

En la Figura 2.84 se observan las tareas llevadas a cabo en la transformacién

“tr_ExperienciaPositiva” para la carga de la "Tabla de Hechos h_registroTaller".

rediccionMegakiva |3k tr_ExperienciaPositiva 52

)

El—e > |—>—C

h prediccion FiltrarFilas positiva experiencialsuario

Figura 2.84 Taller RE, Transformacién para la experiencia y prediccién del usuario

Este paso es un contenedor de pasos que funciona de manera similar para experiencia
y prediccién, asi que incluye los siguientes:
e h_prediccion: obtiene a través de una consulta SQL los datos del OLTP
necesarios para cargar la dimensiéon experiencia.

En la Figura 2.85 se expone la sentencia SQL que contiene este paso:

SELECT dim_imagen_idImagen_ima, positiva,negativa,neutral, pPositiva, pNeutral, pNegativa
FROM multivil.h_prediccion

Figura 2.85 Spoon: Obtener datos para la experiencia y prediccion de la tabla
h_prediccion

e FiltrarFilas: filtra las filas que presentan la experiencia o prediccién que se elige
en el siguiente paso.

e Positiva: agrega un valor constante a la experiencia o prediccion de acuerdo
con el cédigo de la tabla de dimensiones dim_experiencia.

e experienciaUsuario: actualiza la experiencia o prediccion del usuario por medio
de la clave que es el idimagen de la tabla de dimensiones dim_imagen.

2.4.5 Simulaciéon del Modelo de Prediccion
En la Figura 2.86 se muestra la funcionalidad de simulacion de RM que aprovecha la

sabiduria de la informacion para obtener recomendaciones de operadores basadas en

el modelo optimizado.
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Primera Optimizacion:

Random Forest - Simulator
~I Most Likely: neutral i
altura: {i} 122,026 ¥ I ]
100% =
90% lES _J
= i 0% =
_anchura. 120.384 S
60%
50%
calva: 0.083 40%
— V] 30%
T 20%
< T S it
What is this? i iR neutral negativa R
- 3 m L | S

Figura 2.86 Simulacién RM-Turbo Prep- Optimizacion 1

En este caso el promedio corresponde al rostro de un estudiante de dimensiones 122
x120 y que relativamente no tiene calvicie.
El escenario mas probable, segun el grafico de barras superior a la derecha, es que el

estudiante presentara una emocion neutral en el taller de RE.

En la Figura 2.87 se muestran los factores importantes para que se encuentre la
emocion neutral presente, se explica lo que esta en su contra: sobre todo, es su
experiencia de usuario y la rotacién que presenta el rostro, que se muestran como
barras verdes. Verde en este contexto implica que la clase experiencia de usuario y la
rotacion que presenta el rostro estd de acuerdo con la prediccion de experiencia de
usuario, es decir, "neutral". Las barras rojas para la sonrisa y el nivel de difuminacion
de la imagen implican un desacuerdo con la prediccion y, por lo tanto, una correlaciéon

positiva con la experiencia de usuario.

Important Factors for neutral

SONrisa 4
experienciallsuario. .. 4
rotacian -
neutral 4

generao

nivelDifuminacion

marquillajeDedjos 1

015 -0.10 -0.05 0.00 0.05 010 0.15

@@ Supports 'neutral’ @ Contradicts 'neutral’

Figura 2.87 Correlacion Positiva y Negativa para Emocién Neutral
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Segunda Optimizacion

Para este caso, en la Figura 2.88 se indica el promedio que corresponde al grupo 2,
fase Compartir o Explorar, género femenino, usa lentes que no presentara temor,
disgusto o enfado.

El escenario méas probable, segun el grafico de barras superior a la derecha, es que el
estudiante presentara un mayor promedio en emocién neutral 83%, seguido de positiva
en 17% en el taller de RE.

Results | Random Forest - Simulator
~ (7 Random Forest Al Al .
vodel g o+ . | Most Likely: neutral
Weights j 100%
. 90%
Simulator fase: i [2.188 G 0% 3%
Performance |_ Zg:
i = 50%
Optimal Parameters genero: |fema|e = a it
Predictions \|| & i 30%
20%
Production Model { i
grupe: [ [ ————] i m 1g: I 17% I
= iti utral ati
» 7 Gradient Boosted T postva T neesE
lentes: | SwimmingGlasses V]

Figura 2.88 RM-TurboPrep- Optimizacién 2

En el presente caso el promedio corresponde al enfado 0, fase 2, género femenino,
grupo 1 que presenta problemas de visién.

El escenario mas probable, segun el grafico de barras superior a la derecha, es que el
estudiante presentara un mayor promedio en emocién neutral 83%, seguido de positiva
en 17% en el taller de RE.

Actualizacion

Cuando se haya cargado en su totalidad el DW, se deben establecer sus politicas y
estrategias de actualizacién o refresco de datos.

Las politicas de actualizacién que se sugieren para que sean aplicadas por los usuarios
son las siguientes:

La informacion se refrescara cada fin de mes a las doce de la noche. Los datos de las
tablas de dimensiones “DIM_PERSONA”, “DIM_MAGEN” y tabla de hechos
“‘H_REGISTROTALLER” seran cargados totalmente cada mes, mientras que la carga
a la tabla “H_PREDICCION” se recomienda realizarla anualmente. Los datos de la tabla
de dimensién “DIM_TIEMPQO” se cargaran de manera incremental teniendo en cuenta
la fecha de la ultima actualizacion. Los datos de la tabla de hechos que corresponden
al ultimo mes (30 dias) a partir de la fecha actual, serdn agregados cada vez que se

requiera. Estas acciones se realizaran durante un periodo de prueba, para analizar cudl
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es la manera mas eficiente de generar las actualizaciones, basadas en el estudio de

los cambios que se producen en los OLTP y que afectan al contenido del DW.

2.5 Visualizacion

Olap Cubes (saiku)

La generacion de los cubos se realiza utilizando la herramienta de la suite de Pentaho
denominada Saiku. Esta herramienta permite crear esquemas con los cubos deseados,
compuestos por dimensiones con sus respectivos atributos almacenados en el modelo
multidimensional.

Se crea un cubo multidimensional que se llama "Cubo de RegistroTaller’ y que esta
basado en el modelo I6gico disenado en el caso practico de la metodologia Hefesto.
Se selecciona la tabla de hechos "H_REGISTRO_TALLER” y las de dimensiones como

se observa en la Figura 2.89.
Selected Tables:

“multivl . dim_emocion”
“multivl L dim_fase”
“rmuliiv1 L dir_imagen”
“rmuliiv1 . dirm_persena”
“rmultivt L dirn_taller”
“muliiv1 . dirn_tiempao”
* | Tmultiv1 .’ h_registroTaller”
£
Fact Table:
| “rnultiv1 "L h_registroTaller” w |

Figura 2.89 Saiku: Cubo Registro Taller

En la Figura 2.90 se indica los joins entre la tabla de hechos h_registroTaller y

dimensiones:
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Left Table: Right Table:
“rultiv1 "L h_registroTaller” w | | “miultiv1 . dim_imagen” bt
Key Field: Key Field:
id_emocion ) presentalentes
taller nombrelmagen
idEstudiante id_Imagen
grupo
faze
wvalar
faceldV
Joing=):
“multiv1 . h_registroTaller.id_emocion - INMER JOIN - " multivl ™. " dim_emocion " .idEmol
“rultiv1 T h_registroTaller " id_fechaHora - INMER JOIM - “raultivi ™. " dim_tie mpc-‘.'ldTierﬁ
“rultiv1 T h_registroTaller” taller - INMER JOIM - “multivl ™. dim_taller”.id_taller
“rultiv1 T h_registroTaller” idEstudiante - INBMER JOIM - “rmultiv ™. "dim_persena”.idPers
LotV " h resistroTaller” fase - INMER M - “multivl " " dim fase” .nombreFas:

Figura 2.90 Saiku: Relacion Hechos y Dimensiones

Creacion de Indicadores

En la Figura 2.91 se puede observar que se realiza un conteo del hecho “IdEstudiante”
de la tabla de hechos “H_REGISTROTALLER”, para crear el indicador denominado

“Total Estudiantes”.

Data Source Model Editor

Available

S B Dim tiempo
[ Anio tie
M pia tie
m IdTiempo
[ mes tie
e By registroTaller
M Faceldy
[ Fase
M Grupo
M 1d emacion
[ 1d fechaHora
[ MigEstudiante
[ Taller
M valor

Analysis Reporting Properties
<\ ta > = 1 & W o489 v o~ X B | Source Column
8 B Measures IdEstudiante o
& Fase .
& Gru po E?ela its
Drisplay Name:

o -
Id emocion [ TotalEstudiantes l

@ WEstudiante Drefault Aggregation:

| count
Format:
[ 0.00

& Taller

& valar

[@ TotalEstudiantes

@ B3 Dimensions
® ¥ pim emocien
@ I pim fase
® U pim imagen
® Y pim persona
® U pim taller

® ¥ pim tiemoo

Figura 2.91 Saiku: Indicador Total Estudiantes




En la Figura 2.92 se puede observar

como de
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la tabla de hechos

‘H_REGISTROTALLER”, se sumariza el hecho “valor’ para crear el indicador

denominado “Total de Emociones”.

La férmula utilizada para crear este indicador es la siguiente:

e “Total de Emociones” = SUM(H_REGISTROTALLER.VALOR).

Available

2| >

S B Dim tiempo
M Anio tie
I pia tie
M 1dTiempo
I Mes tie
8 B HregistroTaller
I Facelav
M Fase
M Grupo
M 1d emocion
[ 1d fechaHora
[ \dEstudiante
M Taller

M valor

En la Figura 2.93 se puede observar

% 1d emocion
& IdEstudiante
& Taller
B valor
£3 TotalEstudiantes
:@ TotalEmociones
® B3 Dimensions
® 1 Dim emocion
® 1 Dim fase
@ ¥ pim imagen

® & pim persona

Analysis Reporting Properties
e LES FoRC R = T o, W] Seurce Calumn
® B3I Measures Walor &
B Fase .
=] Grupo E?eta =
Display Name:

l TotalEmaciones

Default Aggregation:

[ sum

Format:

[ 0.oo

Figura 2.92 Saiku: Indicador Total Emociones

como de

la tabla de hechos

“‘H_REGISTROTALLER”, se sumariza el hecho “valor’ para crear el indicador

denominado “Promedio de Emociones”.

La férmula utilizada para crear este indicador es la siguiente:

“Promedio de Emociones” = AVERAGE(H_REGISTROTALLER.VALOR).

Available

2| Fa >

S B Dim tiempo
M Aniz tie
[ pia tie
[ 1dTiempo
M Mes tie

e By registroTaller
M Faceldv
[ Fase
M Grupo
M 1d emocion
[ 1d fechaHora

L [ 1dEstudiante

Properties

Analysis Reporting
1 SR
8 B3I Measures

% Fase

£ Grupo

B Id emacion

3 IdEstudiante

& Taller

) valor

€3 TotalEstudiantes

% TotalEmociones
:@ PromedioEmociones

& B3 Dimensions

@ 1 pim emecion

M Taller ® 2 Dim fase
M yalar ® 1 Dim imagen
Pl L

Source Column

Walor

Details
Display Mame:

l PromedicEmociones

Default Aggregation:

| AVERAGE

Format:

[ 000

Figura 2.93 Saiku: Indicador Promedio Emociones
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En la Figura 2.94 se muestra la creacion del cubo multidimensional que se llama "Cubo
de Prediccion” y que esta basado en el modelo I6gico disefiado en el caso practico de
la metodologia Hefesto.

Se selecciona la tabla de hechos "H_PREDICCION” y las de dimensiones:

Selected Tables:
“multivl”

. dim_emocion”
“multivl " dim_experiencia”
“multivi " dim_faze”
“multiv1”
“multivi”
" multivit”
" multivit”
“multivit”

Cdim_imagen”
. dim_persona’
Cdim_taller”

S dim_tiempo’
Jh_prediccion”

Fact Table:

| “multivl " h_prediccion” w

Figura 2.94 Saiku: Cubo Prediccion

En la figura 2.95 se muestran las uniones entre la tabla de hechos h_prediccion y

dimensiones.

Left Table: Right Table:

| “multiv1 ™. h_prediccion” v | | munivt " dim_taller” v

Key Field: Key Field:
id_fechaHora fechaFin
dim_fase_idFase fas fechalnicio
prediccion indicador
ux capacidad
pMegativa competencia
dim_persona_idPersona_per nombreTaller
dim_taller_idTaller_tal id_taller

Jain{s):

multiv1 ™. h_prediccion
"multivl . h_prediccion
"multiv1 ™. h_prediccion
"multivl ™. " h_prediccion

Figura 2.95 Saiku: Relaciones para Cubo Prediccion

“.prediccion - INNER JOIN - “multivl "." dim_experiencia ‘.idExper"
“.dim_fase_idFase_fas - INNER JOIN - “multiv1 ™. "dim_fase " .noml
dim_imagen_idimagen_ima - INMER JOIN - “multiv ", dim_ima;
dim_persona_idPersona_per - INMER JOIN - “multivi ™. " dim_pel
vl Jiccion "id fechaHora - INNER [OIM - ° /1. dim. tismoo " .idTi
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En la Figura 2.96 se puede observar como de la tabla de hechos “H_PREDICCION”,

se sumariza el hecho “Positiva” para crear el indicador denominado:

La formula utilizada para crear este indicador es la siguiente:
“Total de Emociones” = SUM(H_PREDICCION.POSITIVA).

Data Source Mode] Editor

“Total de Experiencia Positiva”.

Available

2| Fa >

Analysis Reporting

Properties

=10 S B 480 v~ X

B

© B Dim experiencia
m IdExperiencia
M MNombreExperiencia
© M Dim fase
I 1drasE
I NombreFase
@ B pimimagen
M 1a imagen
m Mombrelmagen
I presental entes
@ B pim persona
I spelidas

M Frdad

& Dim fase idFase fas

&) Dim persona idPerscna per
% Dim taller idTaller tal

&) Negativa

& Neutral

=] Fhegativa

£ PNeutral

) PPositiva

%3 Positiva

€3 Predicrion

B Uk
:@ TotalExperienciaPositiva

Source Calumn

Positiva

Details

Display Name:

l TotalExperienciaPositiva ]

Default Aggregation:
[ sum

Format:

[ 0.00

Figura 2.96 Saiku: Indicador Total Experiencia Positiva

En la Figura 2.97 se puede observar como de la tabla de hechos “H_PREDICCION”,

se sumariza el hecho “Negativa” para crear el indicador denominado:

La féormula utilizada para crear este indicador es la siguiente:
“Total de Emociones” = SUM(H_PREDICCION.NEGATIVA).

“Total de Experiencia Negativa”.

Data Source Model Editor

Available

2 B >

2 B Dim experiencia
m IdExperiencia
I NombreExperiencia
& B Dim fase
[ 1drasE
I NombreFase
8 E Dim imagen
14 imagen
m Mombrelmagen
I Presentalentes
@ B pim persona
M Apeltidos
I Edad

I Genero

& TotalEx perienciaFositiva

:@ TotalExperienciaNegativa

Figura 2.97 Saiku: Indicador Total Experiencia Negativa

Analysis Reporting Properties
=1 & U o4 8 D v ~ X B || Source Calumn
€ Dim fase idFase fas Negativa &
& Dim per=ona idPersona per
Details
3 Dim taller idTaller tal i
Drisplay Mame:
= Megativa
[TolalExperienc'laNegativa l
& Neutral -
Drefault Aggregation:
=] PMegativa | UM - |
& PNeutral Format:
3 PPositiva | 0.00 - |
) Positiva
& Prediccion
=10
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En la Figura 2.98 se puede observar como de la tabla de hechos “H_PREDICCION?”,

se sumariza el hecho “Neutral” para crear el indicador denominado:

o “Total de Experiencia Neutral”.

La formula utilizada para crear este indicador es la siguiente:

o “Total de Emociones” = SUM(H_PREDICCION.NEUTRAL).

Data Source Model Editor

Available

Analysis

2| £ >

@ Epim experiencia
[ 1dExperiencia
[ NombreExperiencia
© B Dim fase
M 1dFASE
M NombreFase
@ B Dim imagen
Ma imagen
M Nombrelmagen
I presentalentes
& B Dim persona
M spellidos

[ Edad
1| [ o —

Reporting

Properties

=t R = I L

[ TotalExperienciaMeutral

£ Dim persona idPersona per
&) Dim taller idTaller tal

) Negativa

& Neutral

) PNegativa

3 PNeutral

& PPositiva

£3 Positiva

& predicrion

Uk

¥ TotalExperienciaPositiva

& Tota |IExperienciaMegativa

Seurce Column

Meautral

Details

Display Mame:

[ TotalExperienciaMeutral

Default Aggregation:

[ sum

Farmat:

[ oo

Figura 2.98 Saiku: Indicador Total Experiencia Neutral

Creacion de Atributos

En la Figura 2.99 se muestra la creacion de la Dimension Tiempo y se agrega al cubo

seis atributos:

e De la tabla de dimensién “DIM_TIEMPQO”, se tomara el campo “anio-tie” para la

creacion del atributo denominado:

o “Afios”.

e De la tabla de dimensién “DIM_TIEMPQO”, se tomara el campo “mes-tie” para la

creacion del atributo denominado:

o “Meses”.

e De la tabla de dimensién “DIM_TIEMPO”, se tomara el campo “dia-tie” para la

creacién del atributo denominado:

o “Dias”.
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Available
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Analysis Reporting Properties
2| fa > 1=t Ea U B D v A X B Soureelolumn —
2 B Dim tiempo IdTiempa £
. B & Afios il
M Aniio tie
b o 2 B3 Dimensions Details
Dia tiz ® 1 Dim emodion Level Name:
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Figura 2.99 Saiku: Dimensién Tiempo

En la Figura 2.100 se puede observar como de la tabla de dimension

‘DIM_EMOCION”, se tomara el campo “nombreEmocion” para la creaciéon del

atributo denominado:

o “Emocion”.

Data Source Model Editor

Available

Properties

-
=B oh 80

~

X

8

e By registroTaller
I Faceldy
[ Fase

M Grupo
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) valor
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%) TotalEstudiantes
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Display Name:

l Emocion ]

Default Aggregation:

[ sum

Format:

[ 0.0

Figura 2.100 Saiku: Indicador para “Emocion”

En la Figura 2.101 se puede observar como de la tabla de dimension

“‘DIM_PERSONA”, se tomara el campo “nombresCompletos” para la creacion del

atributo denominado:

o “Estudiante”.
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Figura 2.101 Saiku: Indicador para Nimero de Estudiantes

De la tabla de dimensién “DIM_PERSONA”, se tomara el campo “genero” para la
creacion del atributo denominado:

o “Género”.

De la tabla de dimension “DIM_PERSONA”, se tomara el campo “edad” para la
creacion del atributo denominado:

o “Edad”.

De la tabla de dimensién “DIM_PERSONA”, se tomara el campo “grupo” para la
creacioén del atributo denominado:

o “Grupo”.

De la tabla de dimension “DIM_FASE”, se tomara el campo “nombreFase” para la
creacion del atributo denominado:

o ‘“Fase”.

De la tabla de dimension “DIM_TALLER”, se tomara el campo “nombreTaller” para
la creacion del atributo denominado:

o ‘“Taller”.

De la tabla de dimension “DIM_TALLER”, se tomara el campo “fechalnicio” para la
creacion del atributo denominado:

o “Fechalnicio”.

De la tabla de dimension “DIM_TALLER”, se tomara el campo “fechaFin” para la
creacion del atributo denominado:

o “FechaFin”.

De la tabla de dimension “DIM_IMAGEN”", se tomara el campo “nombrelmagen”
para la creacion del atributo denominado:

o “Imagen”.

De la tabla de dimension “DIM_TALLER”, se tomara el campo “presentalLentes”

para la creacion del atributo denominado:



o ‘“Lentes”.

En la Figura 2.102 se presentan todas las medidas creadas.
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Figura 2.102 Saiku: Medidas
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Después de generar los cubos y publicarlos en el Business Intelligence Server de

Pentaho se pueden generar diferentes reportes mediante la seleccion de las

dimensiones deseadas para responder las preguntas planteadas como requisitos, por

ejemplo:

En la Figura 2.103 se muestra la Emocidn por género.

Measures 7
Emadicn
Columns =
NombreEmocian
NembreEmeion
Rows "t
Genera
Genero
Filter hd

Info: 2205 § 9x4 1 032

W desprecia ~ Emotion | disgusto ~ Emacion @ enfado ~ Emacion | felicidad ~ Emocion @ neutral ~ Emocicn I sorpresa ~ Emocion W temor ~ Emocion @ tristeza ~ Emocion

8,000
8,500 —
8,000
7,500 —
7000 -
B800 -
6,000 —
5500 -
5.000
2,500 —
2,000 —
3400 -
3,000 -
2500
2,000 -
1500 —
1,000
sap—
o

M

|

E

lﬂlﬂl

Figura 2.103 Saiku Reportes: Emocion por género



En la Figura 2.104 se muestra la Emocién por Fecha.

You are usng a Saiku Enterpnse Tial license, you have -0 days remainng. By Iicenses oniine.

0 Info: 2212 { 3x6 1 0505
Measures hd
W desprecio ~ Emocion B disqusto ~ Emocion B enfado ~ Emacion W felicidad ~ Emocion @ nevtral ~ Emocien B sorpresa ~ Emocion M temor ~ Emecion @ tristeza ~ Emocion

Ema 20,000

19,000 -

13,000

[ ——— 17,000
-

Columns 1600

NombreEmacion 13,000 4
hombreEmocion 14,000 -
12000
12,000

11,000 -
10,0¢0

Fecha 8,000
Fecha 2,000 -
7,000

1
|
bl
Al

5,000
2,000

Filter hs
4,000

2,000

2,000 -

1,000
0

2020.01.1% 2020.61.16 20306120 2020.01.23

Figura 2.104 Saiku Reportes: Emocién por fecha

En la Figura 2.105 se muestran las Emociones por taller.
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Figura 2.105 Saiku Reportes: Emociones por taller

En la Figura 2.106 se muestran las Emociones por fecha y taller.
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Figura 2.106 Saiku Reportes: Emociones por fecha y taller



En la Figura 2.107 se muestra la Emocién por estudiante y fecha.
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Figura 2.107 Saiku Reportes: Emocion por estudiante y fecha

En la Figura 2.108 se muestra la Emocién por taller, género, grupo, estudiante y fecha.
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Figura 2.108 Saiku Reportes: Emocién por taller, género, grupo, estudiante y fecha
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En la Figura 2.109 se muestra la Emocién por taller, género, grupo, estudiante, edad,

fase y fecha.
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Figura 2.109 Saiku Reportes: Emocion por taller, género, grupo, estudiante, edad,

fase y fecha

En la Figura 2.110 se muestra la Emocién por género y ano.

En la Figura 2.111 se muestran las Emociones por fecha y taller.
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Figura 2.110 Saiku Reportes: Emocién por género y ano
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En la Figura 2.112 se muestran las Emociones por fases de un taller.
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En la Figura 2.113 se muestran las Emociones por fase y estudiante
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Figura 2.113 Saiku Reportes: Emociones por fase y estudiante

En la Figura 2.114 se muestra la Emocion por estudiante
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En la Figura 2.115 se muestra la Emocién por Fase.
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Figura 2.115 Saiku Reportes: Emocion por fase

El cubo realizado sobre el modelo multidimensional de Registro Taller cumple con los
requerimientos solicitados, permitiendo generar reportes dinamicos segun las
necesidades de los usuarios. Ademas, vale recalcar que a pesar de que no se pueda
generar consultas sobre dos cubos a la vez, se puede encontrar la informacion deseada
accediendo directamente a los datos del modelo multidimensional mediante consultas
SQL.

Diseio e implementacion de Dashboards

Finalmente, se les entregard a los usuarios que lo requieran, las herramientas
necesarias que les permitirdn explorar los datos de manera sencilla e intuitiva lo que
permite obtener las respuestas a las preguntas planteadas, mediante el uso de

reportes, indicadores de rendimiento, cuadros de mando, graficos estadisticos, etc.

De acuerdo a las perspectivas e indicadores identificados se inicia con el disefio de la
Figura 2.116.
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Figura 2.116 Disefio Dashboard

En la Figura 2.117 se puede ver el primer dashboard utilizando la herramienta de

isualizacion:
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Figura 2.117 Visualizador Datafor: Disefio Dashboard
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En la Figura 2.118 se muestra el inicio del dashboard aplicando principios de disefio:
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Figura 2.118 Visualizador Datafor: Disefio dashboard aplicando principios de disefio

En la Figura 2.119 se presenta la version final del dashboard de emociones.
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Figura 2.119 Visualizador Datafor: Version final del dashboard de emociones
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En la Figura 2.120 se presenta la version final del dashboard de prediccion de la

experiencia de usuario.
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Figura 2.120 Visualizador Datafor: Dashboard de prediccion de experiencia de usuario
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

Luego de la implementacion del Sistema de Indicadores para Unidad Educativa Verbo,
se describe los datos empleados en la carga inicial, asi como los errores detectados en
ellos, se da respuesta a las preguntas planteadas de los usuarios del sistema y

finalmente se evalla el uso del sistema de indicadores.

3.1 Carga inicial
Se procede a realizar la carga inicial del DW, poblando el modelo de datos que se ha

construido anteriormente.

Se trabaj6 con la muestra que contenia 15344 registros de los cuales 1983 eran datos
validos a los restantes se les dio un tratamiento especial para convertirlos en
informacidn util y asi cargar el Data Warehouse.

En la Tabla 3.1 se resumen el niumero de registros procesados con los errores

encontrados:

Tabla 3.1 Registros con errores encontrados

Campo Nro. Registros

accesorios 888
calva 888
invisible 888
colorDeCabello 888
nombreEstudiante 7
experienciaUsuario 57
fecha_hora 12

3.2 Respuestas a las preguntas planteadas

En el sistema a se puede apreciar los siguientes datos:
e Numero total de asistentes, numero de fotografias tomadas y los totales de las
emociones detectadas en las fotografias, Figura 3.1.

TOTAL FROMEDIOX
Enfado Dlsg uta
TOTAL BE

ESTUDIANTES 2735 0.406
1ﬁ Ik g Tamar
4.002 0.436
Fulicidad Mautral

N0, FOTOGRAFAS 2836018 1352589
5?52 Tristara Sarprasa
22.477 50.198

Figura 3.1 Indicadores del dashboard

Resultado:En las fotografias predomina la emocion neutral con un valor de 1552.589
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¢ Mediante el uso de filtros se puede apreciar el total y promedio general de
emociones en las fotografias de los talleres de Metamorfosis de la rana y
Ordenar para reciclar, ademas de la media entre la que se encuentran las
emociones, Figura 3.2.

EMOCION TOTAL Y PROMEDIO EMOCION TOTAL POR ESTUDIANTES PO
POR TALLER GEMERO GENERD Y TALLE

2items -

Metamorfosis de rana v
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. léﬂ_ﬁl_ — e — & Tokal 4.89
= TnRdE 0,277 oi2@B.g7d  2F4MO0LE - 4.990.008 Promadic 0.008

neutral SOrpresa desprecio Mean line 332.77

. Total mm Promedio

Figura 3.2 Total y promedio de Emociones por fotografia

Resultado: En general en la aplicacion de los talleres predomina la emocién neutral
con un valor de 1552.59 y su promedio es de 0.848, .

e Se puede apreciar emociones por estudiante , edad y género, Figura 3.3.
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e e e e e e e e |
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Freire Praaria Paul: 7 F 0.007 0174 0.012 23665 AT IEE 2033 D.O0E 1.865
Galinda Rodriguez 10 M £.005 0122 0.01% 202B3 B2.156 q.744 D024 1592
Guerron Rigs Sara e} F i 0.141 0008 §.202 27155 1.263 D.03T 0039
Huang Zhou Lisha 9 F £.003 0.461 D.aa 29625 211533 2384 DOl 148
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Rome Gallardo Vic 9 F £.001 0.033 §.002 9,831 G62.056 2476 D.OoLE 0461

Figura 3.3 Tabla de Emociones por Estudiante, Edad y Género

Resultado: Se puede apreciar que Micaela Carrillo tuvo un nivel de disgusto de 0.191,
Mateo Fernandez muestra uno de los valores considerables en desprecio: 0.872, temor:
0.071, tristeza: 3.345 y enfado: 1.074, a estos valores se les puede dar seguimiento
para analizar las posibles causas.

Sin embargo, Mateo Fernadez también muestra un considerable valor en felicidad:
46885 y tiene un valor alto en sorpresa:12.729, seria importante analizar las fases en

las cuales se obtuvo estos niveles.
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e Emociones Negativas y Positivas
Para el caso de Mateo Fernandez se filtran emociones, Figura 3.4.

Ferndndsz Llurnigusin Mateo Sleja... = || 3 iterns - l

desgrecio
disgusto
OH TOTAL POR' T
Gl RO | Feniado
felicidad
neuirel W

=arpress W

Para el caso de Mateo Fernandez se filtran emociones positivas y negativas por fases,
Figura 3.4 y Figura 3.5.

EMOCION TOTAL
PROMEDIO POR FASE

Figura 3.5 Emociones positivas y negativas por estudiante

Resultado: Se puede apreciar que las emociones como felicidad, neutral: 27.74 y
sorpresa en un valor de 129.57, superan a las negativas: 5.40.

e Enla Figura 3.6 se muestra la Emocion del estudiante por fase.

EMOCIG]

PROMEDIONE

Cabezas Altamirane Ermanuel Ricar...=

felicidad -

Figura 3.6 Emocion felicidad por un estudiante

Resultado: Para el caso de Emanuel Cabezas se visualiza que en la fase de explorar
se obtuvo un alto nivel de felicidad de 14.83.
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e EnlaFigura 3.7 se aprecia las emociones total y promedio por cada uno de los
talleres, a la izquierda Metamorfosis de la rana y a la derecha Ordenar para
reciclar.

Metarmorfosis de rana il I Crdenzr para reciclar il

EMOCIGN ¥ PROMEDID EMOCION TOTAL FOR!
TALLER: GEMERC!

Figura 3.7 Total y promedio de emociones por taller

Resultado: Se puede apreciar que en ambos talleres predomina la emocién neutral
con los valores de: 905.06 y 647.53, seguida de felicidad: 101.74 y 181.88 y sorpresa:
15.32 y 34.88 respectivamente, lo que de forma general indica que el taller de RE tuvo

un efecto positivo en la emocién de los nifios.

e Enla Figura 3.8 se expone el nimero de estudiantes por taller y género

EMOCION TOTAL Y,
PROMEDID POR|FASE

Figura 3.8 NUumero de estudiantes por taller y género

Resultado: En ambos talleres existi6 mayor nimero de nifias 5 y 4 respectivamente.
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e Enla Figura 3.9 se presenta la Emocion por género.

EMOCION TOTAL Y PROMEDIO EMOCION TOTAL POR
POR TALLER . GENERO

NombreEmocion felicidad

Genera Emocion
&F 3.070
M 2,050

Figura 3.9 Total y promedio de emociones por género

Resultado: En lo que se refiere a género predomina la emocion neutral en las nifias
con un valor de 0.336, seguido de un grupo donde la tristeza es mayor en las nifias que
en los nifos en una cantidad de 4.650, seria interesante ver por fase donde se centra
esa tristeza, la sorpresa es mayor en nifios que en nifias y se puede apreciar también

un grupo donde la tendencia de felicidad es mayor en las nifias en 3.070 que los nifios.

e Enla Figura 3.10 se observa la Emocion total por género y fase

EMOCION TOTAL Y PROMEDIO. EMOCION TOTAL POR

Compartir

Figura 3.10 Total y promedio de emociones por género y fase

Resultado: En la fase de compartir en las nifias se muestra predominante la emocion
neutral en 636, la tristeza al compartir es 427 para las nifias y 469 para los nifios, la
diferencia muestra que la tristeza es mayor en los nifilos que en las nifas, la felicidad
en las nifnas es de 410 y 315 en nifios, por lo que la facilidad es mayor en las nifias que
los nifos.

Lo cual permite deducir que los estudiantes se sintieron a gusto compartiendo sus

conocimientos.



117

e Enla Figura 3.11 se muestran los valores de la experiencia de usuario versus

la prediccion.

1000 NombreTaller Ordenar para reciclar

800 Experiencia Megativa 2
600 Prediccion Negativa 0
’:E.T-" Experiencia Neutral 700
J—— Prediccion Neutral 710
200

- @ Experiencia Positiva 183
0| b B l F_ s
e - @ Prediccion Positiva 175

Figura 3.11 Experiencia Vs Prediccion por Taller

Resultado: En el Taller Ordenar para Reciclar se puede apreciar que bajo las mismas
condiciones en las que se realiz6 el taller, la experiencia negativa reduce en puntaje de
2 a 0, la experiencia neutral se incrementa de 700 a 710 aunque esto signifique la
disminucién en experiencia positiva de 183 a 175 puntos.

e En la Figura 3.12 se puede ver la experiencia versus la prediccion por
estudiante.

NUnmuiEriegieciun w

EXPERIENCIA VS PREDICCION
POR ESTUDIANTE PORFASE  POR EDAD

NombresCompletos Femandez Llumigusin Mateo Alejandro
EXPERIENCIA REAL VS PREDICCION — e
Exp. Negativa 1

Pred. Negativa 0
Exp. Neutral 128

Pred. Neutral 132
® Exp. Positiva 47
® Pred. Positiva 44

Resultado: Se puede observar que la experiencia negativa en el caso del estudiante
Mateo Fernandez disminuye de 1 a 0 puntos, aumenta la experiencia neutral de 128 a
132 puntos, aunque la prediccion positiva disminuye de 47 a 44 puntos.
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En la Figura 3.13 se puede apreciar la experiencia de usuario versus la predicciéon por

género.

EXPERIENCIA VS PREDICCIO

Genere M

Exp. Negativa
Pred. Negativa
Exp. Neutral
Pred. Neutral

& Exp. P |
@ Pred. Positiva

Figura 3.13 Experiencia vs Prediccion por Género

Resultado: Para el caso de los estudiantes varones se puede apreciar que la
experiencia negativa disminuyede1 a 0 puntos, la experiencia neutral incrementa de
706 a 715 puntos, aunque se mantiene la tendencia de disminucion en la predicciéon

positiva de 120 a 112 puntos.

En la Figura 3.14 se muestra la experiencia versus prediccion por fase.
XPERIENCIA VS PREDICCION
NombreFase Explorar

Exp. Negativa 0

1282 Pred. Negativa 0
! ™~ Exp. Neutral
Pred. Neutral

@ Exp. Positiv
@ Pred. Positiva

Figura 3.14 Experiencia vs Prediccién por Fase

Resultado: En la Figura 3.14 se puede apreciar que la experiencia y prediccién neutral
tienen un puntaje alto de 1203 y 1212 respectivamente en la fase Explorar, disminuye
en la fase de Crear a 265 y 268, para llegar al nivel minimo en la fase de compartir 172
y 174.
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Cabe mencionar que los datos pueden ser exportados en Excel, CVs o Imagen como
se muestra en la Figura 3.15.

POR FASE Y TALLER POR ESTUDIANTE

[NombreTaller || NombreFase | UX Negativai Pred. Negat..4  UX Neutral! Pred. Neutral:| UX Positiva:| Pred. Positivas

Metamorfosis de Compartir L] o 14 79 17 17
Metamorfosis de Crear ] o 187 193 19 18
Metamorfosis de Explorar L] o 664 66T 57 54
Ordenar para rec Compartir L] o 93 85 34 32
Ordenar para rec Crear 2 o 4] 70 16 16
Ordenar para rec Explorar 1] o 539 545 133 127

Figura 3.15 Experiencia vs Prediccién por Taller y Fase

Resultado: Se puede exportar los datos de la experiencia versus la prediccidn por taller
y por fase. Se puede apreciar que la experiencia negativa es 2 mientras la prediccion
negativa es 0. La experiencia neutral es mayor en Metamorfosis de la rana con 664 y
la prediccidn se mantiene alta con 667 y la experiencia positiva disminuye de 133 a 127
en la prediccion, en la fase de explorar en el taller Ordenar para reciclar.

3.3 Evaluar el uso del sistema de indicadores
SUS Usability

Para medir la usabilidad del sistema se aplica SUS USABILITY, en ingenieria de
sistemas, la escala de usabilidad del sistema es una escala Likert que consiste en una
escala de calificacién que se utiliza para cuestionar a una persona sobre su nivel de
acuerdo o desacuerdo con una declaracién. La misma contiene diez items que ofrece
una visién global de las evaluaciones subjetivas de la usabilidad y son los siguientes:
Creo que usaria este sistema frecuentemente

Encuentro este sistema innecesariamente complejo

Creo que el sistema fue facil de usar

> w o

Creo que necesitaria ayuda de una persona con conocimientos técnicos para
usar este sistema

Las funciones de este sistema estan bien integradas

Creo que el sistema es muy inconsistente

Imagino que la mayoria de la gente aprenderia a usar este sistema en forma
muy rapida

8. Encuentro que el sistema es muy dificil de usar

9. Me siento confiado al usar este sistema

10. Necesité aprender muchas cosas antes de ser capaz de usar este sistema



120

En la Figura 3.11 se puede ver los puntajes del SUS que se clasifican en una variedad

de categorias: mejor imaginable, excelente, bueno, bueno, malo y peor imaginable.

Depende del disefiador determinar un curso de accién de seguimiento. Esto puede

incluir pruebas detalladas para encontrar la raiz del problema y los puntos débiles

existentes, o un replanteamiento de la solucién de disefio por completo.

0 10 20 I 30 1 40 501 60 70 l 80

NOT ACCEPTABLE MARGINAL

Figura 3.16 Puntuacion de aceptabilidad [35]

System Usability Score

worst imaginable

poor

ok

good

excellent

90 1001

best imaginable

Se aplica la encuesta un grupo especifico de 5 personas. En la Tabla 3.2 se indica los

resultados obtenidos de la misma y son los siguientes:

Tabla 3.2 Consolidado de puntaje SUS

PARTICIPANT Q1 |Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 @8 |Q9 |Q10|SUS SCORE
Rubi Arias 4/ 3] 4| 3| 4 1 4, 2| 38 2 70,0
Sara Cabrera 5 5 5 1 3 5 5 1 4 2 70,0
Julian Galindo 5| 5| 8] 4] 5 1 4 1 4 1 72,5
Wendy Rosero 4 4 4 2 4 2 4 2 4 2 70,0
Francisco Casa| 5 5 3 3] 4 1 3 1 5 1 72,5

De acuerdo a los resultados obtenidos el sistema presenta un nivel aceptable mayor al

70%.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1

Conclusiones

Se ha desarrollado de un sistema de indicadores para monitorear el proceso de
aprendizaje para el Caso de Estudio Taller de Robética de la Unidad Educativa
Verbo usando la metodologia Hefesto que se basa en los requerimientos de los
usuarios por lo cual su estructura es capaz de adaptarse ante cambios en el
negocio, siendo independiente del tipo de ciclo de vida que se emplee para el
desarrollo y de las estructuras fisicas que contengan el Data Warehouse.

Se proporciona una herramienta de andlisis para establecer comparaciones y
tomar decisiones permitiendo pasar de forma agil de la decisiéon a la accion, por
otro lado, el uso de un visualizador de la informacion permite conocer cuales son
los factores que inciden en el buen o mal funcionamiento de la aplicacion de una
nueva tecnologia ya que permite acceder y analizar directamente los indicadores
de éxito.

Se automatiza la asimilacién de la informacién de emociones, talleres, estudiantes
para que sea integrada en una fuente Unica de facil acceso mediante el uso de dos
DWH que contienen la informacién de talleres con las emociones detectadas y de
prediccion de emociones.

El sistema de indicadores que posibilita la formulacién y respuesta de preguntas
gue son claves para el desempefio de la institucion abarca indicadores estaticos:
estudiantes, emociones, experiencia de usuario y un dinamico que es la prediccion
de la experiencia de usuario.

La extraccion, transformacién y carga de los datos necesarios se realiza a través
de procesos predefinidos usando etls con la herramienta pentaho data integration
y RapidMiner

Para la evaluacion del sistema se aplica SUS Usability a 5 usuarios, el resultado
refleja que el sistema presenta un nivel de aceptacion mayor al 70%. En este
proceso los usuarios consultan y analizan los datos de manera sencilla e intuitiva,
se reduce el tiempo minimo que se requiere para recoger la informacion relevante
de la aplicacién de una nueva tecnologia, se proporciona herramientas de analisis
para establecer comparaciones y tomar decisiones. Los usuarios no dependen de
reportes o informes programados, porque el sistema de indicadores los genera de
manera dinamica.

Como contribucidon en el presente trabajo se incorpora la visualizacion ya que la

metodologia Hefesto no incluye esta fase. Se debe mencionar que dicha
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implementacion se la realiza con una herramienta de software libre de Datafor;

que, a pesar de sus limitantes en cuanto al uso de componentes, permite un trabajo

limpio para obtener resultados intuitivos y de facil uso para los usuarios.

Entre los beneficios mas importantes que este proyecto de Bl proporciona a la

Institucion Educativa Verbo, se destacan los siguientes:

O

Posibilita la formulacién y respuesta de preguntas que son claves para el
desempeno de la institucion.

Permite acceder y analizar directamente a los indicadores de éxito.

Se pueden identificar cuales son los factores que inciden en los resultados
al aplicar una nueva tecnologia para el aprendizaje en la institucion.

Se podran detectar situaciones fuera de lo normal.

Permitira predecir el comportamiento futuro con un alto porcentaje de
certeza, basado en el entendimiento del pasado.

Al contar con la informacién exacta y en tiempo real, es posible, aparte de
lo ya mencionado, reconocer y corregir situaciones antes de que se
conviertan en problemas y en potenciales pérdidas de los estudiantes
incluso en afos lectivos, pudiendo conseguir nuevas oportunidades o
readaptarse frente a la ocurrencia de sucesos inesperados al aplicar una
nueva tecnologia.

Posibilita la formulacién y respuesta de preguntas que son claves para el
desempeno de la organizacion.

Se podran detectar situaciones fuera de lo normal.

Permitira predecir el comportamiento futuro con un alto porcentaje de
certeza, basado en el entendimiento del pasado.

Los beneficios del DW son apreciados en el mediano y largo plazo. No todos
los usuarios confiaran en el DW en una primera instancia, pero si lo haran
una vez que comprueben su efectividad y ventajas. Ademas, su correcta

utilizacion surge de la propia experiencia.

El tratamiento futuro de la sorpresa deriva en una mejor técnica que se base en un

andlisis de cada iteracion y al momento no se dispone de un orden cronoldgico

preciso de las fotos para realizar la comparacion ordenada que se requiere en cada

iteracion y verificar la variacion de sorpresa por estudiante por lo que se deja como

perspectiva en esta tesis ya que amerita un analisis mas profundo con otras

técnicas. Se plantea como solucion realizar las iteraciones ordenadas por usuario

y mejorar el ordenamiento en la toma de los datos.
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e Se consideraron las variables especificas: neutral, nombre de la fase, felicidad,
tristeza, desprecio y lentes; cuyos pesos, estaban arriba del 50% para obtener un
preciso y mejor algoritmo de clasificacién.

e La metodologia de Hefesto usualmente se la emplea con KPI estaticos y no con
dindmicos. En el presente proyecto se realiza la prediccion de la variable
experiencia de usuario como indicador dindmico. Se utiliza RapidMiner para la
prediccion.

e RapidMiner usa técnicas que construyen y estudian nuevas previsiones a través
de una rama de la inteligencia artificial denominada aprendizaje automatico
(machine learning) incorporando los principios de la mineria de datos para el
descubrimiento de conocimientos y la elaboracion de modelos.

e Se verifica que el modelo Random Forest es el 6ptimo para realizar la prediccion
ya que muestra un menor error de clasificacion de 0,55% y una exactitud del
99,50%. La prediccion del indicador experiencia de usuario permite apreciar el
resultado de la aplicacion del taller de RE en las emociones de estudiante lo que
permite mejorar la ensefianza de una materia especifica.

e Un andlisis y seguimiento adecuado de los KPIs estaticos y dindmico ayudaran a
tomar decisiones a corto y largo plazo.

e De lo expuesto anteriormente permite concluir que la herramienta DW incide
significativamente en la planificacion de la aplicacion de una nueva tecnologia en
el aprendizaje en la institucion ya que el manejo de la informacion confiable ayuda
a tomar las mejores decisiones al director y profesores principalmente.

e De forma general se puede visualizar que los talleres de RE presentan una
emocidn positiva en los estudiantes lo cual contribuye en su aprendizaje.

e Finalmente, se implementa el sistema por Bl en el Caso de Estudio Taller de
Robética de la Unidad Educativa Verbo usando la metodologia Hefesto, incluyendo
el visualizador de Datafor con KPIs estaticos y dinamico para monitorear el proceso
de aprendizaje para de esta manera corregir y mejorar a tiempo la experiencia del

nifno con el fin de optimizar los niveles de aprendizaje.

4.2 Recomendaciones

e Existen varios puntos claves a considerar y mejorar: el primero es poder contar
con una aplicacion que gestione la informacion a ingresar de los estudiantes,
talleres, analisis de fotografias, indicadores e integrarlos. El segundo es
realizar planes de mantenimientos ante el crecimiento del tamafno de la

informacioén, planes de mejora y crecimiento. El tercero es crear una linea de
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capacitacion a los usuarios funcionales y técnicos para evitar errores por
desconocimiento del uso de las herramientas.

Este conocimiento debe ser oportuno, relevante, util y debe estar adaptado al
contexto de la organizacién.

Se puede realizar una tesis donde se considere la inclusién de videos donde
se pueda trabajar de forma interactiva con las emociones de los estudiantes.
Es necesario recopilar la mayor cantidad de atributos que contribuyan a
entrenar de mejor manera el método de aprendizaje automatico utilizado y de

esta forma obtener un mejor nivel de precision.
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SIGLAS
RE Robdtica Educativa

Bl Business Intelligence

DW Datawarehouse

RM RapidMinner

OLTP Online transaction processing

ETL Extract, transform and loading

DIS Data Item Sets - Conjunto de articulos
DW Data Warehouse - Aimacén de datos
SO Sistema Operativo

URL Uniform Resource Locator
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DEFINICIONES

Top-down: Los datos son extraidos de sistemas operacionales por procesos ETL
y cargados en un area de almacenamiento donde son validados y consolidados en
el DW Corporativo.

Téctica: son las acciones que se van a implementar para lograr un objetivo.
Estratégica: es la definicién y organizacién de dichas acciones. La estrategia es el
plan global que agrupa todas las tacticas a ejecutar.

Meétrica: Son aquellos datos expresados numéricamente que nos sirven para
analizar el rendimiento de una determinada campafa de marketing online.
Digamos que, gracias a las métricas, podemos saber si estamos cumpliendo un
objetivo. Y, en caso contrario, podremos rectificar en tiempo real, siempre que se
realice un seguimiento periodico.

OLTP: Online transaction processing. Es un tipo de procesamiento que facilita y
administra aplicaciones transaccionales, usualmente para entrada de datos vy
recuperacion y procesamiento de transacciones (gestor transaccional). Los
paquetes de software para OLTP se basan en la arquitectura cliente-servidor ya
que suelen ser utilizados por empresas con una red informatica distribuida. El
término puede parecer ambiguo, ya que puede entenderse "transaccion” en el
contexto de las "transacciones computacionales" o de las "transacciones en bases
de datos". También podria entenderse en términos de transacciones de negocios
o comerciales. OLTP también se ha utilizado para referirse a la transformacion en
la que el sistema responde de inmediato a las peticiones del usuario. Un cajero
automatico de un banco es un ejemplo de una aplicacion de procesamiento de
transacciones comerciales. La tecnologia OLTP se utiliza en innumerables
aplicaciones, como en banca electrdnica, procesamiento de pedidos, comercio
electrénico, supermercados o industria.

clasificacion binaria: Es la tarea de clasificar los elementos de un conjunto en dos
grupos sobre la base de una regla de clasificacién. Los problemas tipicos de
clasificacion binaria incluyen pruebas médicas para determinar si un paciente tiene
cierta enfermedad o no.

matriz de confusion : En el campo de la inteligencia artificial y en especial en el
problema de la clasificacidn estadistica, una matriz de confusiébn es una
herramienta que permite la visualizacion del desempeno de un algoritmo que se

emplea en aprendizaje supervisado.[36]


https://es.wikipedia.org/wiki/Gestor_transaccional
https://es.wikipedia.org/wiki/Software
https://es.wikipedia.org/wiki/Cliente-servidor
https://es.wikipedia.org/wiki/Transacci%C3%B3n_(inform%C3%A1tica)
https://es.wikipedia.org/wiki/Transacci%C3%B3n_(inform%C3%A1tica)
https://es.wikipedia.org/wiki/Cajero_autom%C3%A1tico
https://es.wikipedia.org/wiki/Cajero_autom%C3%A1tico
https://es.wikipedia.org/wiki/Banca_online
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ANEXOS
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Anexo | Convocatoria para el Taller de Robética Educativa
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Anexo Il Talleres de Robdtica Educativa
1. ORDENAR PARA RECICLAR

2. METAMORFOSIS DE LA RANA
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Anexo lll Fotografias de Talleres
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Anexo IV Archivo JSSON- Reconocimiento Facial

"faceld": "1f2€7702-3c71-448f-8a97-648b050966d7",
"top": 322,
"left": 287,
"width": 118,
"height": 118,
"smile": 0.001,
"pitch": 0.7,
"roll": 2,
"yaw": 27.9,
"gender": "male",
"age": 5,
"moustache": 0,
"beard": 0,
"sideburns": 0,
"glasses": "NoGlasses",
"anger": 0.001,
"contempt": 0.002,
"disgust": 0.001,
"fear": 0,
"happiness": 0.001,
"neutral": 0.694,
"sadness": 0.01,
"surprise": 0.292,
"blurLevel": "medium",
"blurlevel Value": 0.54,
"exposureLevel": "overExposure",
"exposureLevelValue": 0.88,
"noiseLevel": "low",
"noiseLevelValue": 0.12,
"eyeMakeup": false,
"lipMakeup": false,
"accessories": [],
"foreheadOccluded": false,
"eyeOccluded": false,
"mouthOccluded": false,
"bald": 0.05,
"invisible": false,
"hairColor": [
{
"color": "brown",
"confidence": 0.99
3
{
"color": "black",
"confidence": 0.78
1
{
"color": "red",
"confidence": 0.36
1
{
"color": "blond",
"confidence": 0.23
|
{
"color": "other",
"confidence": 0.1
|
{
"color": "gray",
"confidence": 0.08
}
1,
"phase": 3,
"phaseName": "Compartir",
"group": 1,
"kidId": 0,
"photoID": "sesionid_1578920298096Compartir_foto_1.png",
"imageURL":
"https://deusgallet.000webhostapp.com/recursos/AAL_emotions/Grupol/Compartir/sesionid_1578920298096Compartir_foto_1
.png"
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Anexo V Archivos de Excel o CSV de Reconocimiento Facial
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Anexo VI Encuesta en Google Forms para director y maestros

Formulario para Profesores y Autoridades

A continuacidn encontrard preguntas gue e pretenden contestar luego de haber utilizado el taller de robdtica vy
a continuacion opcicnes para definir la prioridad de la pregunta por usuario.

1.;Cual fue la reaccion de los estudiantes en cada una de las fases del taller?

1. ALTA- Autoridades

2. MEDIA - Autoridades
3. BAJA - Autoridades
4. ALTA - Profesores

5. MEDIA - Profescres

6. BAJA - Profesores

2.;Que sentimiento presentaron con el uso del lego Promedio por edad v género)

1. ALTA- Autoridades

2. MEDIA - Autoridades
3. BAJA - Autoridades
4. ALTA - Profesores

3. MEDIA - Profesores

6. BAJA - Profesores



3.;El taller de robdtica sirvio para captar la atencion del estudiante?

1.

ALTA- Autoridades

MEDIA - Autoridades

BAJA - Autoridades

ALTA - Profesores

MEDIA - Profasores

BaAJA - Profesores
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4.;Que caracteristicas tienen los nifios segun &l grupo en &l gue se desenvolvieron? (estados de
animo), jQuién demostrd entusiasmo vy quién no?)

1.

ALTA- Autoridades

MEDIA - Autoridades

. BAJA - Autoridades

ALTA - Profesores

MEDIA - Profezsores

BAJA - Profesores

5.; 5e pudo apreciar cambios de caracter entre fases?

1.

ALTA- Autcridades

MEDIA - Autoridades

BAJA - Autoridades

ALTA - Profesores

MEDIA - Profesores

BAJA - Profesores
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&.;En que momento y en quienas se evidenciaron actitudes positivas o Negativas? (por fase, edad,
genero)

1. ALTA- Autoridades

2. MEDIA - Autoridades
3. BAJA - Autoridades
4. ALTA - Profesores

3. MEDIA - Profesores

&. BAJAL - Profesores

7.i Existio falta de apego en la realizacion de actividades motrices(taller)?

1. ALTA- Autcridades

2. MEDIA - Autoridades
3. BAJA - Autoridades
4. ALTA - Profesores

5. MEDIA - Profesores

&. BAJA - Profesores

B.; A quienes les costd conseguir resultados?
1. ALTA- Autoridades

2. MEDIA - Autoridades

3. BAJA - Autocridades

4. ALTA - Profesores

5. MEDIA - Profescres

6. BAJA - Profesores



9.;Quienes son los estudiantes mas motivados? (felicidad-Dominio)

1.

ALTA- Autoridades

MEDIA - Autoridades

BAJA - Autoridades

ALTA - Profesores

MEDIA - Profesores

BAJA - Profesores

10, Quignes son los mejores estudiantes? (dominio)

1.

ALTA- Autcridades

MEDIA - Autoridades

BAJA - Autoridades

ALTA - Profesores

MEDIA - Profescres

BAJA - Profesores
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11.;Cual es el taller que mas agrada, impacta y llama Iz atencion a los nifios (a quienes, en gue fase,
por genero, edad)?

1.

ALTA- Autoridades

MEDIA - Autoridades

- BAJA - Autoridades

ALTA - Profesores

MEDIA - Profescres

BAJA - Profezores
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12.;Los estudiantes si estan aprendiendo?

1. ALTA- Autoridades

2. MEDIA - Autoridades
3. BAJA - Autoridades
4. ALTA - Profesores

5. MEDIA - Profescres

6. BAJA - Profesores

13.; Sirve este taller para ensefiar otras materias?
1. ALTA- Autoridades

2. MEDIA - Autoridades

3. BAJA - Autoridades

4. ALTA - Profesores

5. MEDIA - Profescres

6. BAJA - Profesores

14.; Documentd ideas y pruebas importantes a lo largo de su proyecto v dio lo mejor cuando lo
presento a otros? (En la fase de compartir se sintio a gusto)

1. ALTA- Autcridades

2. MEDIA - Autoridades
3. BAJA - Autoridades
4. ALTA - Profesores

5. MEDIA - Profescres

6. BAJA - Profezores



15.;Cuando y quienes mostraron timidez?

1.

ALTA- Autcridades

MEDIA - Autoridades

. BAJA - Autoridades

ALTA - Profesores

MEDIA - Profezcres

BAJA - Profesores

16.;Que nifios tienen un determinado nivel de emocional?

1.

ALTA- Autoridades

2. MEDIA - Autoridades

. BAJA - Autoridades

ALTA - Profesores

MEDIA - Profesores

BAJA - Profesaores

17.Una cosa que =l nifio hizo realmente bien.

1.

ALTA- Autcridades

MEDIA - Autoridades

BAJA - Autoridades

ALTA - Profesores

MEDIA - Profezores

BalA - Profesores

142
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18.Una cosa el nifio debe mejorar para la proxima vez.

1. ALTA- Autcridades
2. MEDIA - Autoridades
3. BAJA - Autoridades

4. ALTA - Profesores

(53]

MEDIA - Profesores

(=3

BAJA - Profesores

Es posible acceder a la presente encuesta mediante el link:
https://docs.google.com/forms/d/1YQkvxJlglcS4vJif6HwO-
6WJDKYJLEOhw44b11159Nk/edit?usp=sharing
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Anexo VII Preguntas Recolectadas en Video Conferencia y encuestas con Usuarios
Rector, Profesor, Padre de Familia y Estudiante

Profesor:
e La aplicacion del taller ayuda al nifio en los aspectos siguientes:
o creacion de modelos
o desarrollo del pensamiento computacional
o inspiracién de los estudiantes en busqueda y desarrollo de soluciones
o desarrollo de planificaciéon de su trabajo
o toma de decisiones
o desarrollo pensamiento secuencial en paralelo
o desarrollo en el uso de recursos didacticos como mapas mentales
o desarrollo de la légica de programacién
o desarrollo de abstraccion
o estructurar soluciones
o esquematizar ideas
o disefar, construir y probar soluciones (prototipos)
o prerrequisitos.

e . Cudl es la reaccion inicial de los estudiantes al explorar? (agrado, desagrado)

e ;Cual es tu argumentacién del nifo en lo que ha realizado? (de acuerdo a la actitud
se puede motivar al estudiante)

e ;Qué caracteristicas o qué dificultades se presentaron en motricidad fina cuando
encajaban los legos? (dificultad de uso del lego, pide ayuda, se frustra el nifio)

e ;Qué actitud tenia el nifo cuando comenz6 a crear su ingenio con los legos?
(imaginativos, interpretativos, unos saben que hacer otros no, innovan, inventan,
ej.. conexion de legos ramas para el docente y para el nifio es un edificio, el
docente respeta la apreciacién del nifio, se ve competencia, apertura para explorar,
motivacion a crear y explorar)

e ;Cbmo podremos afianzar los conocimientos adquiridos de motricidad fina con el
uso de legos y el robot? (en base a destrezas se sigue ayudando con ejercicios
vivenciales, en medio virtual usar recursos para captar atencién del estudiante)
(destrezas, ej.: Ol.2.11. Expresar ideas a partir de la reflexién constructiva sobre si
mismo y sus experiencias, mediante creaciones artisticas y practicas corporales
propias de su entorno cultural.) [37]

e Cuantos nifos crearon el producto mas confiable y conciso

e ;Qué caracteristicas tienen los nifos segun el grupo en el que se desenvolvieron?

(¢ estados de animo, quien demostrd entusiasmo y quién no?)
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e Cambio de caracter, Actitudes Positivas y Negativas, la integracién, la falta de
apego a la realizacién de actividades motrices, a quienes les cuesta, a causa
matematica la seriacion de colores quien escogié el mejor color

e Quien de los nifios sabe realizar seriacién, (ej. torres azules, negras, blancas,
saben g es un numero, que es numeral, secuencias légico matematicas)

e Quien hizo secuencias de colores, secuencias de patrones, segun la forma,
tamano

e Quienes son los mejores estudiantes (H, M)

e Que destreza es mayor en un estudiante que en otro

e cudl es el taller que mas agrada y llama la atencién a los nifios

e que habilidades se ven mas desarrolladas y en que taller

e que talleres deben ser los que mas se impartan

e Explorar. Documenta y usa su razonamiento en relacién con la pregunta o el
problema.

e Crear. Resuelve el problema o pregunta construyendo y programando su modelo
y haciendo cambios cuando era necesario

e Compartir. Documenté ideas y pruebas importantes a lo largo de su proyecto y dio
lo mejor cuando lo presento a otros

e ;A qué nifo le gusta mas una materia?

e ;Es posible medir la timidez de un nifno?

¢ Que nifos tienen un determinado nivel de emocional.

e Temas de conocimiento si esta aprendiendo

e experiencia fue positiva negativa Por qué?

Rector:
e Si este modelo de Robdtica sirve para ponerlo como materia ver si estan
aprendiendo

e Sirve este taller para ensefar las materias.

Alumno:

e Crear. Hice mi mejor trabajo para resolver el problema o pregunta
construyendo y programando mi modelo y haciendo cambios cuando era
necesario

e Compartir. Documenté ideas y pruebas importantes a lo largo de mi proyecto
y di lo mejor de mi cuando presenté a otros

¢ Una cosa que hice realmente bien fue ...



146

¢ Una cosa que quiero mejorar para la préxima vez es ...

Padre:
e /Elnifo si esta aprendiendo?

e La experiencia fue positiva o negativa ¢ Por qué?
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Anexo VIIl Servicio Azure Face

Incorpora reconocimiento facial a aplicaciones para ofrecer una experiencia de usuario
fluida y muy segura. No es necesario tener conocimientos de aprendizaje automatico.
Las caracteristicas incluyen: deteccidén de caras que percibe rostros y atributos en una
imagen; identificacion de la persona que coincide con un individuo de su repositorio
privado de hasta 1 millon de personas; reconocimiento de emociones percibidas que
detecta una serie de expresiones faciales, como felicidad, desprecio, neutralidad y
miedo; y el reconocimiento y la agrupacién de caras similares en imagenes. [19]

Es importante tener en cuenta que las expresiones faciales por si solas no representan
el estado interno de las personas.

Con Face de Azure no se crea el reconocimiento facial desde cero, se utiliza una API
[20] para ofrecer esta funcionalidad en sus aplicaciones.

En la Figura 0.1 se muestra el programa utilizado por Azure [38] para reconocimiento
facial.

import requests
import json

#https://docs.microsoft.com/en-us/azure/cognitive-services/face/quickstarts/python
subscription_key = 'dc2be3a61c724d2{9f49023c86643642'
assert subscription_key
face_api_url = 'https://insrostorestudiantes.cognitiveservices.azure.com/face/v1.0/detect’
image_url =
'https://res.cloudinary.com/dggnilweu/image/upload/v1608953989/Grupo3/Lunes/Crear/fotoTomadal
9-2020-8_48_46_ymi9bd.png'
headers = {'Ocp-Apim-Subscription-Key': subscription_key}
params = {
'returnFaceld": 'true’,
'returnFaceLandmarks": 'false’,
‘returnFaceAttributes':
'age,gender,headPose,smile,facialHair,glasses,emotion,hair,makeup,occlusion,accessories,blur,exposu

re,noise’,

}

response = requests.post(face_api_url, params=params,
headers=headers, json={"url": image_url})

with open('data.json', 'w") as file:
json.dump(response.json(),file,indent=4)

Figura 0.1 Programa utilizado por Azure para reconocimiento facial
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Se toma la URL que se genera de la imagen en el hosting publico y se la ingresa en el

programa de “face detection” en “image_url”.

Atributos y deteccion de caras
El servicio Azure Face ofrece algoritmos de |IA que detectan, reconocen y analizan
caras humanas en las imagenes, proporciona varias funciones de analisis facial

distintas, que se describen en las secciones siguientes.

Verificaciéon de caras
Verify API realiza una autenticacién con dos caras detectadas o a partir de una cara
detectada en un objeto personal. Evalla si dos caras pertenecen a la misma persona.

Busqueda de caras similares

Find Similar API realiza una coincidencia facial entre una cara objetivo y un conjunto
de caras candidatas, y busca un conjunto mas reducido de caras parecidas a la cara
objetivo. Esto resulta Gtil para realizar una basqueda de caras por imagen.

Se admiten dos modos de funcionamiento, matchPerson y matchFace. EI modo
matchPerson devuelve las caras parecidas tras filtrar por la misma persona mediante
Verify API. EI modo matchFace ignora el filtro de la misma persona. Devuelve una lista
de caras candidatas similares que pueden o no pertenecer a la misma persona.

En la Figura 0.2 se muestra la cara objetivo:

&
-

{
3

Figura 0.2 Cara Objetivo - Mujer sonriendo [38]

En la Figura 0.3 se observa las imagenes que son las caras candidatas:

Figura 0.3 Caras Candidatas - Personas Sonriendo [38]

Cinco imagenes de personas sonriendo.
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Al buscar cuatro caras parecidas, el modo matchPerson devuelve a 'y b, que muestran
a la misma persona que la cara objetivo. EI modo matchFace devuelve a, b, c y d:
exactamente cuatro caras candidatas, aunque algunas no sean la misma persona que

el objetivo o el nivel de similitud sea bajo.

Deteccion de caras

El servicio Face detecta rostros humanos en una imagen y devuelve las coordenadas
del rectangulo de sus ubicaciones, como se muestra en la Figura 0.4. Si lo desea, la
deteccion de caras puede extraer una serie de atributos faciales, como la posicion de
la cabeza, el género, la edad, las emociones, el vello facial y las gafas.

T R — i

L

Figura 0.4 Atributos Faciales [38]

La deteccién de caras es la accion de busqueda de caras humanas en una imagen y,
opcionalmente, la devolucién de distintos tipos de datos relacionados con las caras.

La operacion Face - Detect se utiliza para detectar caras en una imagen. Como
minimo, cada cara detectada corresponde a un campo faceRectangle de la respuesta.
Este conjunto de coordenadas de pixeles para la parte izquierda, la superior, el ancho
y el alto marca la cara localizada. Con estas coordenadas, puede obtener la ubicacion
de la cara y su tamano. En la respuesta de la API, las caras se muestran en orden de

tamano de mayor a menor.

Id. de cara

El identificador de cara es una cadena de identificador Unico para cada cara detectada
en una imagen. Puede solicitar un identificador de cara en su llamada API Face —
Detect [39], el cual es creado por la API de deteccidén y caducara 24 horas después
de la llamada de deteccion. Para devolver esto, requiere que el parametro

"returnFaceld" sea verdadero.

Face Rectangle
De tipo Object. Es un area rectangular para la ubicacion de la cara en la imagen:
Superior, Izquierda, Ancho y Alto.
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Puntos de referencia de cara

Los puntos de referencia de cara son un conjunto de puntos faciles de encontrar en
una cara como, por ejemplo, las pupilas o la punta de la nariz. De forma
predeterminada, existen 27 puntos de referencia predefinidos, la Figura 0.5 muestra

dichos puntos:

MoseRoaotLeft MoseRootRight )
Evebrowleftinner EyebrowRightinner
EyebrowleftOuter EvebrowRightOuter
EyeleftTop 'Q Q’ EyeRightTop
PupilLeft PupilRight
EyeleftOuter @' 'C@D EyeRightOuter
EyeleftBottom EyeRightBottom
Eveleftinner EyeRightlnner
Noselip NoseRightAlarTo
NoseleftAlarTop 'L 3 N R'ghtAh DF;T'
MNoseleftAlarQutTip S i PR
" UP@EELEJ;:DP il MouthRight
pperlLipBottom s derlLinT
MouthLeft \\___..--" cktake ey

UnderlipBottom

Copyright (¢} Microsaf. All fights reserved

Figura 0.5 Diagrama de cara - puntos de referencia etiquetados [19]

Las coordenadas de los puntos se devuelven en unidades de pixeles.

Atributos
Los atributos son un conjunto de caracteristicas que la API Face - Detect puede,
opcionalmente, detectar. Se pueden detectar los siguientes atributos:

Desenfoque. Desenfoque de la cara de la imagen. Este atributo devuelve un valor
entre cero y uno, asi como una clasificacion informal de bajo, medio o alto.

Emocion. Lista de emociones con una confianza de deteccion para la cara
determinada. Las puntuaciones de confianza estdn normalizadas y las puntuaciones
de todas las emociones suman uno. Las emociones detectadas son felicidad, tristeza,
neutralidad, ira, desprecio, asco, sorpresa y temor.

Exposicion. Exposicion de la cara de la imagen. Este atributo devuelve un valor entre
cero y uno, asi como una clasificacion informal de underExposure, goodExposure o

overExposure.
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Vello facial. Presencia estimada de vello facial y longitud de la cara determinada.
Pelo. Tipo de pelo de la cara. Este atributo muestra si el pelo esta visible, asi como la
calvicie y el color de pelo que se detecten.

Posicion de la cabeza. Orientacién de la cara en un espacio 3D. Este atributo se
describe mediante los angulos de rotacion alrededor del eje x (pitch), de rotacién y de
rotacién alrededor del eje y (yaw) en grados. Los intervalos de valores son de -90 a
90 grados, de -90 a 90 grados y de-90 a 90 grados, respectivamente. En la Figura 0.6
se muestra el diagrama de asignaciones de angulos:

Yaw

-.|“+

0

+
o
Pitch
Cepyright () Microzoft. All ights reserved

Figura 0.6 Cabeza con ejes de rotacion alrededor del eje x (pitch), de rotacion y de
rotacion alrededor del eje y (yaw) etiquetados [19]

Magquillaje. Si la cara estd maquillada. Este atributo devuelve un valor booleano para
eyeMakeup y lipMakeup.

Ruido. Ruido visual detectado en la cara de la imagen. Este atributo devuelve un valor
entre cero y uno, asi como una clasificacion informal de bajo, medio o alto.
Oclusion. Si hay objetos que bloquean partes de la cara. Este atributo devuelve un

valor booleano para eyeOccluded, foreheadOccluded y mouthOccluded.

Los atributos de caras se pueden predecir mediante algoritmos estadisticos. No
obstante, es posible que no sean siempre precisos. Se debe tener cuidado al tomar

decisiones basadas en datos de atributos.



152

Datos de entrada

Utilice las siguientes sugerencias para asegurarse de que las imagenes de entrada

proporcionan los resultados de deteccion mas precisos:

Los formatos de imagen de entrada admitidos son JPEG, PNG, GIF para el
primer fotograma y BMP.

El tamario del archivo de imagen no debe ser superior a 6 MB.

El tamafo minimo detectable de la cara es de 36 x 36 pixeles en una imagen
no superior a 1920 x 1080 pixeles. Las imagenes de mas de 1920 x 1080
pixeles tienen un tamafio minimo detectable de la cara proporcionalmente
mayor. Reducir el tamano de la cara podria provocar que no se detecten
algunas caras, aunque sean mayores que el tamafo minimo detectable.

El tamano maximo de cara detectable es 4096 x 4096 pixeles.

Las caras fuera del intervalo de tamano de 36 x 36 a 4096 x 4096 pixeles no
se detectaran.

Es posible que no se puedan detectar algunas caras debido a desafios
técnicos. Unos angulos de cara extremos (posicién de la cabeza) o una
oclusion de la cara (objetos como gafas de sol o manos que bloquean parte de
la cara) pueden afectar a la deteccién. Las caras de frente y casi de frente

proporcionan los mejores resultados.

Si esta detectando caras de una fuente de video, puede mejorar el rendimiento

mediante el ajuste de determinados valores de la camara de video:

Suavizado: muchas camaras de video aplican un efecto de suavizado. Debe
desactivar esta opcién, si es posible, porque crea un desenfoque entre
fotogramas y reduce la claridad.

Velocidad de obturacion: La velocidad de obturacion o velocidad de disparo,
corresponde al inverso del tiempo de exposicion en una fotografia y hace
referencia al periodo durante el cual esta abierto el obturador de una camara
fotografica. Una velocidad de obturacion més rapida reduce la cantidad de
movimiento entre fotogramas y hace que cada fotograma sea mas claro. Se
recomienda utilizar velocidades de obturacion de 1/60 de segundo o mas
rapidas.

Angulo de obturacién: algunas camaras especifican el angulo de obturacién
en lugar de la velocidad de obturacion. Debe usar un angulo de obturacién
inferior si es posible. Esto generara unos fotogramas de video mas claros.
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Una camara con un angulo de obturacion inferior recibirda menos luz en cada
fotograma, por lo que la imagen sera mas oscura. Debera determinar el nivel

adecuado que vaya a usar.
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Anexo IX Ejemplos de fotografias con ruido

1. En esta Fotografia 5.1 se presenta un estudiante de género masculino con lentes

sin embargo el algoritmo detecta un rostro de género masculino sin lentes

Fotografia 0.1 Fuente: ﬁttpé‘://firebasestorage.googIeapis.com/vO/b/fmagenes—
aal.appspot.com/o/imagenes%2Fprofile_4lafm6329267alt=media&token=ad040323-
63d8-43c2-b152-50f329b24956

2. En la Fotografia 5.2 hay 4 individuos, pero los rostros de los nifios no se pueden
apreciar y se encuentra un intruso que es un adulto, el algoritmo lo detecta como
un rostro masculino y edad de 35.

Fotografia 0.2 Fuente: sesionid_1578920298096Crear_foto_194.png


https://firebasestorage.googleapis.com/v0/b/imagenes-aal.appspot.com/o/imagenes%2Fprofile_4lafm632926?alt=media&token=ad040323-63d8-43c2-b152-50f329b24956
https://firebasestorage.googleapis.com/v0/b/imagenes-aal.appspot.com/o/imagenes%2Fprofile_4lafm632926?alt=media&token=ad040323-63d8-43c2-b152-50f329b24956
https://firebasestorage.googleapis.com/v0/b/imagenes-aal.appspot.com/o/imagenes%2Fprofile_4lafm632926?alt=media&token=ad040323-63d8-43c2-b152-50f329b24956
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3. En la Fotografia 5.3 a pesar de tener 3 rostros no se detecta ninguno.

Fotografia 0.3 Fuente: sesionid_1578920298096Explorar_foto_19.png

4. En la Fotografia 5.4 se dispone de 4 rostros sin embargo como la fotografia se
encuentra pixelada y es de baja calidad el algoritmo no reconoce los rostros.

Fotografia 0.4 Fuente:
https://res.cloudinary.com/dggnilweu/image/upload/v1608953967/Grupo3/Lunes/Crear/
fotoTomada19-2020-8 19 26 wvrafq.png
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5. En la presente fotografia hay 2 nifios y el algoritmo detecta dos rostros, pero
uno de ellos lo detecta como género femenino. Por este motivo se selecciona
al azar las fotografias para su revision en el reconocimiento facial mediante el
uso del Api Rest de Azure y realizar la correccion en el género en el caso de

que amerite.

Fotografia 0.5 Fuente: sesionid_1578920298096Explorar_foto_22.png

6. En la fotografia 5.6 hay 3 rostros de un nifio y 2 nifas sin embargo se detecta a

un rostro de género femenino de 25 afios.

Fotografia 0.6 Fuente:
https://res.cloudinary.com/dggnilweu/image/upload/v1608953968/Grupo3/Lunes/Crear/
fotoTomada19-2020-8_20_26_r9rsor.png
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7. Algunos nifnos cambian de grupo como se evidencia en la Fotografia 5.7,
durante las fases del taller como es el caso de la nifia de la fotografia por lo que
se afectan los resultados, por ejemplo, en cuanto a emocién por grupo.

Fotografia 0.7 Fuente: sesionid_1 5789203044180rear_foto_1 63.png

8. En la Fotografia 5.8 hay 2 nifos, el algoritmo reconoce a uno de ellos y no es
posible identificar a que nifio corresponde el andlisis por lo cual es necesario
volver a correr el Api Rest de Azure. Cabe mencionar que la deteccion de
emociones depende de algunos factores como por ejemplo si el rostro esta de
perfil no se puede leer la emocion, de igual manera si no se presenta la boca,
si se presente un rostro de frente, si se gira no se detectan las emociones, etc.

Fotografia 0.8 Fuente: sesionid_1 578920298696Explorar_foto_1 9.png
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Anexo X Tutorial de Pentaho Data Integration. Kettle- Spoon

Spoon es el diseniador grafico de transformaciones y trabajos del sistema de ETTLs de
Pentaho Data Integration (PDI), también conocido como Kettle (acronimo de "Kettle
E.T.T.L. Environment").
Esta disefiado para ayudar en los procesos ETLs, que incluyen la Extraccion,
Transformacion, Transporte y Carga de datos. [40]
Instalacion de Spoon
Para instalar Spoon seguir las siguientes instrucciones:
1. Instalar Java Runtime Environment (JRE) de Sun Microsystems, versién 1.5 o
superior, sitio descarga http://www.javasoft.com/.
2. Descargar Kettle, sitio descarga:
http://sourceforge.net/projects/pentaho/files/Data%20Integration/
3. Descomprimir el archivo recientemente descargado

Inicio de uso de Kettle-spoon

Ingresar a la terminal y digitar los comandos que se muestran en la Figura 0.7.

0 pentaho@pentaho: fopt/pentaho/kettie

pentahog@pentaho:~$ cd Jopt/pentaho/kettle/
pentaho@pentaho: fopt/pentaho/kettle$ ./spoon.sh
= /opt/pentaho/kettle

INFO 16-11 18:58:59,040 - Spoon - Logging goes to flle:///(np/spoon_SSSeSQSe-Jo
06-11€2-9481-ab57e2cbedcc.log

L3

® Pcn’raho

POWERIL ANALITICS M i

Pentaho Data Integration
Stable Release - Version 4.3.0

g warm apmche oy ke es LICENSE 2

Uriens mecec by apicatie b or agwed 13 it witeg, Schwars
Satrbrtud ureder P Lewne & Setvbasad on an “AS 15 JAS,

WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND. witwr sxprans o mysed
S e Lcorme for e sgmctc rpage goveriyg peemasens el

Figura 0.7 Spoon: Arranque

Seguidamente, se presenta el entorno de trabajo en Spoon, Figura 0.8



Spoon - Welcome!

File Edit View Action Tools Help
B BEER = -~

Connect

[ view & Design| B3 welcome! 33\ Z¥ variables |X£1 |2 |3 |22jb_dimensiones | 3% tr_dimExperiencia |
Sear X T 8=
£ Transformations Welcome to Pentaho Data Integration

E3 Jobs

Figura 0.8 Spoon: Entorno

WORK LEARN EXTEND UPGRADE
Open files Documentation Marketplace Enterprise Edition
New transformation Watch tutorials Build plugins
New job Release notes

A continuacién, se describen algunas de las funcionalidades empleadas en el presente

proyecto:

Configurar una conexion a la base de datos

En la Figura 0.9 se muestra la conexién a base de datos, que representa la informacién

de conexion de una base de datos especifica y actia como padre en la jerarquia de

todas las tablas fisicas y columnas fisicas definidas para esa base de datos.

Database Connection

ISR connection name:

Advanced

7‘
o
n

batch upd i
Hselbatsiap ateforlnserts|‘ { Test HFeatureListH Explore J

f the table defined ina field? |

oo

Step name [ [multi
: Options - —
Connectlonlj Pooling Connection type: ettings
y (= | Host Name:
Target schema [ Clustering MSSQUSeen
MS SQL Server (Native) [tocathost Je
Target table [ MariaDB Database Name:
Commit size [ MaxDB (SAP DB) [mutti Je
‘ Hone Port Number:
Truncate table | MySQL L
Ignoreinsert errors { Native Mondrian 3 I3395 ]9
Specify database fields [ Neoview o [Username. ]
Netezza root k<3
“_Database fields |
‘ OpenERP Server Password:
Oracls =
Partition data over tables | ce N [--" ]6
Partitioning field [I ALLESS: [ Use Result Streaming Cursor
Native (JDBC)
Partition data per month | ODBC
Partition data per day JNDI

| { OK H Cancel J

Figura 0.9 Spoon: Conexion a Base de Datos

Para crear una nueva conexion realice lo siguiente:

1. Hacer clic con el botdn derecho en Conexiones en el panel de navegacion.

2. Seleccionar Nueva conexion . Aparece el cuadro de didlogo Conexion a la base

de datos .
3. Ingresar un nombre de conexién .

Definir la conexién de su base de datos segun sea necesario.
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5. Hacer clic en Probar para asegurarse de que sus entradas sean correctas.

6. Hacer clic en Aceptar para guardar su conexion. Aparece la lista de tablas de

su base de datos que se van a importar. Si se desea encontrar una tabla

especifica, ingresar el nombre de la tabla en el cuadro de busqueda o use una

expresion regular. Seleccionar las tablas que se desea importar y

hacer clic en Aceptar o Cancelar cuando se haya terminado.

Transformaciones

Es unared de tareas légicas llamadas pasos, esencialmente flujos de datos o un gréfico

dirigido de un conjunto légico de configuraciones de transformacioén de datos.

Los nombres de los archivos de transformacién tienen la extension .kir.

La entrada Transformacion ejecuta una transformacién previamente definida dentro de

un trabajo. En la Figura 0.10 se muestra una Transformacion que es el punto de acceso

del trabajo a la actividad ETL.

Entry Name:
[enfado l

Transformation:

[,r’home,r’normnyocuments_."DocumentosBDTesiszri]@ Browse...

N
AN

i
!

Options Loggingﬂ Argumentﬂ Parameters\l

Run configuration:
Pentaho loca B

Execution
] Execute everyinput row
[ Clear results rows before execution
[7] clear results files before execution
& wait for remote transformation to complete

[T Follow local abort to remotke transformation

@ Help-
Figura 0.10 Spoon: Transformacién
Opciones

a Cancel [

Nombre de entrada: Especifica el nombre exclusivo de la entrada de trabajo en el

lienzo.
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Transformacién: Especifique su transformacion ingresando en su ruta o haciendo clic
en Examinar.

Ejecuta cada fila de entrada: Ejecuta la transformacién una vez para cada fila de
entrada (bucle).

Borrar filas de resultados antes de la ejecucion: Se asegura de que las filas de
resultados se borren antes de que comience la transformacién.

Borrar archivos de resultados antes de la ejecucion: Se asegura de que los archivos de
resultados se borren antes de que comience la transformacién.

Espere a que termine la transformacion remota: Si seleccion6 Servidor como su tipo de
entorno, elija esta opcion para bloquear el trabajo hasta que la transformacién se
ejecute en el servidor.

Siga el aborto local a la transformacién remota: Si seleccion6 Servidor como su tipo de
entorno, elija esta opcién para enviar la sefnal de cancelacion local de forma remota.
Pestaria de Registro

Especificar archivo de registro: Especifica un archivo de registro independiente para
ejecutar esta transformacién.

Nombre: Especifica el directorio y el nombre base del archivo de registro

Extensién: Especifica la extensién del nombre del archivo.

Nivel de registro : Especifica el nivel de registro para ejecutar la transformacion.
Adjuntar archivo de registro: Agrega el archivo de registro en lugar de crear uno nuevo.
Crear carpeta principal: Crea una carpeta principal para el archivo de registro si no
existe.

Incluir fecha en el nombre del archivo: Agrega la fecha del sistema al nombre del
archivo con el formato AAAAMMDD (_20051231).

Incluir la hora en el nombre del archivo: Agrega la hora del sistema al nombre del
archivo con formato HHMMSS (_235959).

Pestaina Argumentos

Copiar resultados a argumentos:  Copia los resultados de una transformacion
anterior como argumentos de la transformacion mediante el paso Copiar filas en el
resultado.

Argumentos: Especifique qué argumentos de la linea de comandos se pasaran a la
transformacion.

Pestafia Parametros

Copiar resultados a parametros: Copia los resultados de una transformacién anterior
como parametros de la transformacion utilizando el paso Copiar filas en el resultado.
Pasar los valores de los parametros a la subtransformacién: Pase todos los parametros

del trabajo a la subtransformacién.
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Parametros: Especifique el nombre del parametro pasado a la transformacion.
Nombre de la columna de transmisién: Especifique el campo de un registro
entrante de una transformacién anterior como parametro.

Valor: Especifique los valores de los pardmetros de transformacion mediante una de
las siguientes acciones:

Obtener pardmetros: Obtenga los parametros existentes ya asociados por la

transformacién.

Inicio
Enla Figura 0.11 se observa el componente Inicio, que permite indicar el agendamiento

de horario en el cual se ejecuta el trabajo.

Start (53

Job entry name |geart ‘

Repeat: [

Type: fNo Scheduling B4

Intervalin seconds: : *
Intervalin minutes: 2
Time of day: % 2

Day of week: |

® Help Pf month: s |

Figura 0.11 Spoon: Inicio

Nombre de Entrada del Trabajo: Especifica el nombre exclusivo de la entrada de inicio.
Repetir: seleccione esta opcidn si desea repetir la programacién automaticamente.
Tipo: elija el tipo de programacion (diario, dias de la semana, dia del mes).

Intervalo en segundos: informa el intervalo en segundos para repetir el proceso.
Intervalo en minutos: informa el intervalo en minutos para repetir el proceso.

Hora del dia: informa la hora para ejecutar los procesos.

Dia de la semana: informa el dia de la semana para ejecutar los procesos.

Dia del mes: informa el dia del mes para ejecutar los procesos.

Generar filas

En la Figura 0.12 se presenta el componente Generar Filas que muestra como
resultado un numero especifico de filas. Por defecto, las filas estan vacias; sin
embargo, pueden contener varios campos estaticos. Este paso se utiliza


https://wiki.pentaho.com/display/EAI/Generate+Rows
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principalmente con fines de prueba. Puede ser util para generar un nimero fijo de filas,
por ejemplo, desea exactamente 12 filas durante 12 meses. A veces, puede usar

Generar filas para generar una fila que es un punto de inicio para su transformacién.

Generakte rows (<]

S L [Cenera Fechainicial ]

Limit |11 ]9
Never stop generating rows [ {
Intervalin ms (delay) o
Current row time field name o [
Previous row time field name [f o
Fields :
v | Name Type Format Length Precision Currency Decimal Group Value Setempl:
1| fechalnicial | Date Lyyyy-MmMdd | | 20200112 | N
ac ] Dl
@mp l oK J [ Preview J l Cancel J i

Figura 0.12 Spoon: Generar Filas

Opciones

Nombre del paso: Este nombre debe ser Unico en una Unica transformacion.

Limite: Establece el numero maximo de filas que desea generar.

Nunca dejes de generar filas: Esta opcidn esta destinada a casos de uso en tiempo real
en los que nunca desea detener la transformacién en ejecucién.

Intervalo en ms: El intervalo entre filas generadas en milisegundos.

Nombre del campo de tiempo de fila actual: El nombre de campo * opcional * para el
campo Fecha que contiene la hora en la que se generd la fila actual.

Nombre del campo de tiempo de fila anterior: El nombre de campo * opcional * para el
campo Fecha que contiene la hora en la que se generé la fila anterior.

Campos: Esta tabla es donde se configura la estructura y los valores de las filas que

estas generando (opcional).

Agregar secuencia

En la Figura 0.12 se muestra el componente Agregar secuencia que adiciona una
secuencia al flujo PDI. Una secuencia es un valor entero en constante cambio con un
valor de inicio e incremento especifico. Puede utilizar una secuencia de base de datos
para determinar el valor de la secuencia o hacer que la genere PDI. Los valores de



164

secuencia generados por PDI son Unicos cuando se utilizan en la misma transformacién

y vuelven al mismo valor inicial cada vez que ejecuta la transformacion.

Add sequence ()

Step name [Secuenciall ]

Name of value [Secuencial ]

Use a database to generate the sequence
Use DB to get sequence? [

Connection| v | | Edit... | [ New... | | Wizard... |

Schema name © | schemas

Seguence name € | sequences

Use a transformation counter to generate the sequence

Use counter to calculate sequence? [

Counter name (optional) [ ]

start at value [1 ]@
Increment by [1 ]@
Maximum value [999999999 ]6

@Hel[; l OK H Cancel J |

Figura 0.13 Spoon: Secuencia

Opciones

Nombre del paso: Especifique el nombre exclusivo del paso en el lienzo. El nombre del
paso se establece en Secuencia de pasos de forma predeterminada.

Nombre del valor: Especifique el nombre del nuevo valor de secuencia para agregar al
flujo de PDI. El nombre del valor se establece en valuename de forma predeterminada.
Secuencia generada en la base de datos

¢, Usar DB para generar la secuencia?: Seleccione esta casilla de verificacion si desea
que la secuencia sea impulsada por una secuencia de base de datos.

Conexién: Seleccione la conexién donde reside la secuencia de su base de datos. Si
no tiene una conexidn existente, haga clic en Nuevo o Asistente . Si necesita modificar
una conexién existente, haga clic en Editar .

Nombre de esquema (opcional): Especifique el nombre de esquema de cualquier tabla
relacionada. Haga clic en Esquemas para seleccionar un esquema dentro de la base
de datos que especificé para Conexion .
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Nombre de la secuencia: Especifique el nombre de la secuencia de la base de
datos. Haga clic en Secuencias para seleccionar una secuencia dentro de la base de
datos que especificd para Conexién .

Secuencia generada por el contador de transformacion PDI

¢, Usar contador para calcular la secuencia?: Seleccione esta casilla de verificaciéon si
desea que la secuencia sea generada por PDI. Esta opcién esta configurada de forma
predeterminada

¢, Usar DB para generar la secuencia?: se selecciona automaticamente si esta casilla
de verificacion esta desactivada.

Nombre del contador (opcional): Especifique el nombre del contador si varios pasos en
una transformacién generan el mismo nombre de valor para evitar una secuencia Unica
en varios pasos.

Empiece por el valor: Especifique el valor para iniciar la secuencia. Por ejemplo, si
el valor Iniciar en se establece en 1, la secuencia comenzara con 1 . Si el valor Iniciar
en se establece en 0, la secuencia comenzara con 0 .

Incremento por: Especifique la cantidad en la que la secuencia aumenta o disminuye.
Valor méaximo: Especifique el valor a alcanzar antes de regresar la secuencia a

la configuracion del valor Comenzar en.

Calculadora

En la Figura 0.14 se presenta el componente Calculadora que proporciona funciones
predefinidas que puede ejecutar en valores de campo de entrada. Este paso de la
Calculadora es una alternativa facil y rapida al JavaScript personalizado que se usa
comunmente para los calculos. Para usar, especifique los campos de entrada y el tipo
de funcion a realizar y devolver los resultados. También puede especificar un campo
para eliminar del resultado (salida) después de que se hayan calculado todos los

valores, lo cual es util para eliminar valores temporales.

Step name —
[CalculaFecha ]
[ Throw an error on non existing files
Fields:
* | New field Calculation Field A Field B Fieldc | value type Length Precision | Remove Conversionmask Decimals|
1} fecha_calculada | Date A + B Days Fechalnicial Secuencial | Date H N |
2| anio_calculado | Year of date A fecha_calculada | None N
3| mes_calculado { Month of date A fecha_calculada i None N
4 dia_calculado | Day of month of date A fecha_calculada { None N
[cxe
@ Help OK || cancel

Figura 0.14 Spoon: Calculadora
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Opciones

Nombre del paso: especifique el nombre Unico del paso de la Calculadora en el
lienzo. Puede personalizar el nombre o dejarlo como predeterminado.

Nuevo campo: Especifique el nombre del campo.

Céalculo: Cuando hace clic o presiona en este campo, aparece el cuadro de
dialogo “Seleccionar el tipo de célculo” . Ingrese la funcién de calculadora para usar en
la transformacion. Utilice el campo Filtro para buscar una funcién especifica.

Campo A, B y C: Introduzca los valores para ejecutar la funcién de calculadora
especificada en el campo Calculo.

Tipo de valor: Seleccione el tipo de datos del campo de la lista desplegable o ingréselo
manualmente.

Largo: Especifique la longitud del campo, de acuerdo con los siguientes tipos de campo:
Numero: numero total de cifras significativas en un niumero.

Cadena: longitud total de la cadena.

Fecha: longitud de la salida impresa de la cadena (por ejemplo, 'cuatro’ es la longitud
de un ano).

Precision: Especifique el numero de digitos de coma flotante para campos de tipo
numeérico.

Eliminar: Elimine este campo del resultado (salida) después de que se hayan calculado
todos los  valores. Este campo es Gtil para eliminar  valores
temporales. Seleccione 'N (0) "0 'Y (es) '.

Mascara de conversion: Especifique un formato para el campo, como un formato de
fecha.

Simbolo decimal: Especifique el simbolo utilizado para representar un punto decimal,
yaseaunpunto'.' ounacoma','. Por ejemplo, 5,000.00 o0 5.000,00 .

Simbolo de agrupacion: Especifique el método utilizado para separar unidades de miles

en numeros de cuatro digitos o mas, ya sea un punto '.'o una coma','. Por
ejemplo, 5.000 o0 5.000 .

Simbolo de moneda: Especifique el simbolo utilizado para representar las monedas,
por ejemplo, ' $' 0 ' €'.

El paso de la calculadora también le permite indicar si desea que se muestren errores
para la siguiente condicion:

Seleccione la casilla de verificacién Lanzar un error en archivos no existentes si desea
que la transformacién genere un error cuando no haya archivos para procesar.

En la Tabla 0.1 se encuentran algunas de las funciones de la calculadora.
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Tabla 0.1 Funciones Calculadora

FUNCION DESCRIPCION CAMPOS REQUERIDOS
Fecha A + B Dias Agrega B dias al campo AyB
Fecha A.

Solo se admiten valores
enteros para B. Si necesita
calculos que no sean
enteros, agregue un segundo
calculo con horas.

Ano de la fecha A Calcula el ano de lafecha A. | A

Mes de la fecha A Calcula el mes de lafecha A. | A

Dia del afio de la fecha A Calcula el dia del afo (1- A
365).

Dia del mes de la fecha A Calcula el dia del mes (1-31). | A

Seleccionar valores
En la Figura 0.15 se presenta el componente “Seleccionar valores” que permite realizar
todas las siguientes acciones en los campos del flujo de datos PDI:

e Seleccionar valores

e Quitar valores

e Cambiar el nombre de los valores

e Cambiar tipos de datos

e Configurar longitud y precision de valores

Step name [Sele(tvalues ]

Select & Alter [Remove [Meta-data
Fields to alter the meta-data for:
= | Fieldname Rename to Type Length Precision Binary to Normal? Format Date Format Lenient? Date Locale
1| Fecha_calculada None N yyyy-MM-dd N
Get fields to change
o7
® Help OK Cancel

Figura 0.15 Spoon: Seleccion Valores
Opciones
Nombre del paso: Para especificar el nombre exclusivo del paso Seleccionar valores
en el lienzo. Puede personalizar el nombre o dejarlo como predeterminado.
Pestafia Seleccionar y alterar
La tabla de esta pestafa contiene las siguientes columnas para los campos que desea
seleccionar, renombrar o cambiar la longitud y la precisién.
Nombre del campo: El nombre del campo del flujo de entrada.
Cambiar nombre a: El nuevo nombre del campo. Déjelo en blanco si no desea cambiar
el nombre del campo.
Tipo: Seleccione un tipo de dato para el campo
Largo: La longitud del campo
Precision: El numero de digitos de coma flotante para campos de tipo numérico.
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Utilice Obtener campos para seleccionar y agregar todos los campos de los flujos de
entrada.

Utilice Editar asignacion para abrir el cuadro de dialogo Editar asignacion, para definir
facilmente multiples asignaciones entre los campos de origen y destino.

Seleccione la opcién Incluir campos no especificados, ordenados por nombre para
incluir campos en los flujos de entrada que no estan seleccionados explicitamente en
la seccion Campos.

El cuadro de didlogo Editar asignacion contiene las siguientes opciones:

Campos de origen: Seleccione para resaltar los campos de la transmisidon entrante que
desea mapear.

Campos de destino: Seleccione para resaltar los campos en la tabla de salida que
desea mapear.

Agregar (botdn): Haga clic en Agregar para mover una combinacion seleccionada de
un nombre de campo y un nombre de columna al panel Asignaciones.

Eliminar (boton): Haga clic en Eliminar para mover una combinacién mapeada del panel

Asignaciones a los paneles Campos de origen y Campos de destino

Mapeos: El mapeo de campo a columna que designa el campo entrante y la columna
de la tabla donde se asignara el campo.

¢, Seleccion automatica de objetivos?: Seleccione para que el paso realice la asignacion
a un objetivo.

¢, Ocultar los campos de origen asignados?-Seleccione esta opcidn para eliminar un
campo del panel Campos de origen cuando haya coincidido y se haya movido al panel
Asignaciones.

Seleccion de fuente automatica: Seleccione para seleccionar automaticamente un
campo del panel Campos de origen cuando se selecciona un nombre de columna.

¢, Ocultar los campos de destino asignados?: Seleccione esta opcion para eliminar un
campo del panel Campos de destino cuando haya coincidido y se haya movido al panel
Asignaciones.

Adivinar (botén): Haga clic en Adivinar para realizar una coincidencia automatica de
todos los campos y la poblacion del panel Asignaciones.

Los resultados de su asignacién se muestran en el panel Asignaciones .

Pestaina Eliminar

Esta pestafna le permite eliminar campos del flujo de entrada. Haga clic en Obtener
campos para eliminar para agregar campos de la secuencia de PDI entrante.

Las eliminaciones de campos pueden ralentizar el proceso, ya que el orden de los

campos se cambia internamente.
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Pestafia de metadatos

La tabla de esta pestafa contiene las siguientes columnas para los campos a los que
desea cambiar el nombre de los campos de entrada, convertirlos a diferentes tipos de
datos y modificar su longitud y precision.

Nombre del campo: El nombre del campo importado.

Si cambi6 el nombre de un campo en la pestana Seleccionar y modificar, el nombre
aqui debe coincidir con el valor renombrado.

Cambiar nombre a: El nuevo nombre del campo. Déjelo en blanco si no desea cambiar
el nombre del campo.

Tipo: El tipo de datos para este campo.

Largo: La longitud del campo.

Precision: El numero de digitos de coma flotante para campos de tipo numérico.
¢,Binario a normal?: Especifique Y o N para convertir una cadena en un tipo de datos
numeéricos, cuando corresponda.

Formato: La mascara de formatos numéricos y de fecha véalidos comunes.

Formato de fecha ¢ Indulgente?: Especifica si el analizador de fechas es estricto o
indulgente. Establezca en N para aceptar solo valores de fecha estrictamente
validos. Cuando se establece en Y, el analizador intenta determinar la intencién de una
fecha incorrecta, si es posible, y corregirla.

Fecha Local: La configuracion regional de la fecha que se utilizara para las
conversiones y los calculos de fechas. Déjelo en blanco para usar la codificacion
predeterminada en su sistema.

Fecha Zona horaria: La zona horaria de la fecha que se utilizara para los calculos y
conversiones de fechas. Déjelo en blanco para usar la codificacion predeterminada en
su sistema.

Conversion de numeros indulgente: Especifica si se debe informar de un error al
analizar numeros. Cuando se establece en Y, los nUmeros se analizan hasta que se
encuentra un valor no numérico, como un guion o una barra. A continuacién, el analisis
se detiene sin informar de un error. Cuando se establece en N, el analizador informa
un error en caso de que haya numeros no validos en la entrada.

Codificacion: La codificacién del archivo de texto que se utilizara. Déjelo en blanco para
usar la codificacion predeterminada en su sistema. La lista se completa a partir de las
codificaciones disponibles en su sistema.

Decimal: El punto decimal como un punto o una coma.

Agrupamiento: El separador para unidades de miles como un punto o una coma.
Divisa: El simbolo de la moneda.
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Tabla de Entrada

En la Figura 0.16 se muestra el paso de entrada de tabla que lee informacién de una
base de datos conectada utilizando sentencias SQL. Las sentencias SQL basicas se
pueden generar automaticamente haciendo clic en el boton Obtener sentencia de
seleccion SQL.

Table input [ %)

Step name [ tributosTallel

)
Connection ‘colegio\ﬂ u‘ |Edit... || New... || wizard... |

| sQL [Get SQL select statement...J

SELECT B4
idTALLER

, nombreTaller

, competencias

, capacidad

, indicador

, TechaInicio

, TechaFin

FROM TALLER

¢

| (4T i VD
Line 1 Column 0

Enable lazy conversion O

Replace variables in script? O

Insert data from step ‘ [LJ‘
Execute for each row?
Limit size [0 ]6
| C;)Flp [ OK J [ Preview J [ Cancel J

Figura 0.16 Spoon: Tabla de Entradas

Opciones

Nombre del paso: Especifigue el nombre exclusivo del paso Entrada de tabla en el
lienzo. Puede personalizar el nombre o dejarlo como predeterminado.

Conexion: Seleccione el nombre de una base de datos conectada de la lista
desplegable.

Editar (boton): Haga clic para editar su conexion de base de datos actual.

Nuevo (botén): Haga clic para establecer una nueva conexion a la base de datos.
Asistente (botdn):Haga clic para abrir una nueva conexion a la base de datos utilizando
el Asistente.

SQL: Especifique una declaracion sentencias para leer informacion de la base de datos
conectada. También puede hacer clic en el botén Obtener instruccién de seleccion de


https://help.pentaho.com/Documentation/8.2/Setup/Configuration/Define_Data_Connections#Open_the_Database_Connection_Dialog_Box_from_PDI
https://help.pentaho.com/Documentation/8.2/Setup/Configuration/Define_Data_Connections#Open_the_Database_Connection_Dialog_Box_from_PDI
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SQL para examinar tablas y generar automaticamente una instrucciéon de seleccién
bésica.

Habilitar la conversion diferida: Seleccione esta opcién para habilitar el algoritmo de
conversién diferida. Cuando se selecciona, la conversion diferida evita conversiones de
tipos de datos innecesarios cuando es posible, lo que puede mejorar significativamente
el rendimiento.

¢, Reemplazar variables en el script?: Seleccione esta opcion para reemplazar variables
en el script. Esta funcidén proporciona capacidades de prueba con o sin sustituciones
de variables.

Insertar datos del paso: Especifique el nombre del paso de entrada de donde PDI puede
esperar que venga la informacién. Luego, esta informacion se puede insertar en la
declaracién SQL. El localizador donde PDI inserta informacion se indica con un signo
de interrogacion ( ? ).

¢ Ejecutar para cada fila?: Seleccione esta opcién para ejecutar la consulta para cada
fila individual.

Tamano limite: Especifique el numero de lineas para leer de la base de datos. Un valor
de cero ('0") indica leer todas las lineas.

Vista previa (botén): sirve para abrir una nueva ventana y ver un registro de ejecucion
derivado de una transformacion temporal con dos pasos: el paso de entrada de tabla 'y
el paso ficticio. Para ver el registro, haga clic en Registros en la ventana Vista previa
que se abre.

Tabla de Salida

Carga datos en una tabla de base de datos. En la Figura 0.17 se muestra el paso de
Salida de tabla es equivalente al operador de SQL INSERT y es una solucién cuando
solo necesita insertar registros. Si solo desea actualizar filas, debe usar
el paso Actualizar.

Este paso proporciona opciones de configuracion para una tabla de destino y opciones
relacionadas con el rendimiento, como Confirmar tamano y Usar actualizacion por lotes
para inserciones. Hay configuraciones de rendimiento especificas para un tipo de base
de datos que se pueden establecer dentro de las propiedades JDBC de conexion de la
base de datos. Siinserta un registro en una tabla de base de datos que tiene columnas
de identidad, el controlador JDBC devuelve la clave generada automaticamente que

utiliza al realizar la insercion.


https://wiki.pentaho.com/display/EAI/Update
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Table output

Step name [TIEMPO{ ]

Connection ‘multi\.ﬂ u‘ [Edit...J [New...J [Wizard...J
Target schema [ l@ Browse...
Target table [dim_tiempo ]6 Browse...
Commit size [1000 l@

Truncate table [
lgnore insert errors

Specify database fields (g

Main options ™. Database ﬁeldﬂ

Partition data over tables )

Partitioning field ‘ < le

Partition data per month

Partition data per day
Use batch update forinserts &

Is the name of the table defined in a field?

Field that contains name of table: ‘ = '@

Store the tablename field

Return aute-generated key [

Name of aute-generated key field [ o

@ Help [ OK || cancel J[ sQL J
Figura 0.17 Spoon: Tabla Salida

Opciones

Nombre del paso: Especifica el nombre exclusivo del paso Salida de tabla en el
lienzo. Puede personalizar el nombre o dejarlo como predeterminado.

Conexion: Especifique la conexién a la base de datos donde desea que se escriban
sus datos.

Editar (boton): Haga clic para editar su conexién de base de datos actual.

Nuevo (botén): Haga clic para establecer una nueva conexion a la base de datos.
Asistente (boton): Haga clic para abrir una nueva conexion a la base de datos utilizando
el Asistente.

Esquema de destino: Especifique el nombre de su esquema de base de datos.

Tabla de destino: Especifique el nombre de la tabla donde desea escribir sus datos.
Comprometer tamano: Especifique el tamarno del lote de confirmacién. El tamafio es el
namero de instrucciones INSERT que se realizardn antes de enviar un comando

COMMIT a la base de datos. La especificacién de un tamafo de confirmacidén puede


https://help.pentaho.com/Documentation/8.2/Setup/Configuration/Define_Data_Connections#Open_the_Database_Connection_Dialog_Box_from_PDI
https://help.pentaho.com/Documentation/8.2/Products/Data_Source_Wizard
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cambiar el rendimiento. Las transacciones no son compatibles con todas las
plataformas de bases de datos.

Truncar tabla: Seleccione para truncar la tabla antes de que se inserte la primera fila
en latabla. Siejecutara la transformacion en clisteres o con varias copias de este paso,
debe truncar la tabla antes de iniciar la transformacion.

Ignorar errores de insercidon: Seleccione para ignorar todos los errores de insercion,
como claves primarias violadas. Se registraran un maximo de 20 advertencias. Esta
opcién no esta disponible para inserciones por lotes.

Especificar campos de la base de datos: Seleccione para especificar los campos en la
pestana Campos de la base de datos. De lo contrario, todos los campos se insertan de
forma predeterminada. Esta opcion debe seleccionarse para usar las herramientas de
asignacion de campos Obtener e Ingresar en la pestafia Campos de la base de datos.
SQL (botdn): Haga clic para abrir el Editor SQL simple .

La pestana de Opciones principales contiene lo siguiente:

Particion de datos sobre tablas: Seleccione para dividir los datos en varias tablas segun
el valor del campo de fecha especificado en el campo Particién . Cuando se selecciona
esta opcidn, los datos se insertan en tablas cuyos nombres siguen el patrén '<tabla-
objetivo> _ <formato-fecha>'. Estas tablas deben crearse manualmente antes de
ejecutar la transformacion para que los datos se inserten en estas
tablas. Consulte Datos de particion por mes / Datos de particion por dia para obtener
detalles sobre el formato de fecha.

Campo de particionamiento: Especifique el campo de fecha que desea utilizar para
determinar como dividir los valores en varias tablas. Este valor se utiliza para generar
un nombre de tabla fechado en el que se insertaran los datos.

Datos de particion por mes / Datos de particion por dia: Determina el formato de fecha
utilizado en el nombre de la tabla al particionar la tabla: '‘aaaaMM' para 'por mes' y
'aaaaMMdd' para 'por dia'.

Usar actualizacién por lotes para inserciones: Seleccione para usar inserciones por
lotes. Esta opcion agrupa las declaraciones INSERT, lo que limita los viajes de ida y
vuelta a la base de datos. Esta opcion esta activada de forma predeterminada.

¢ El nombre de la tabla esta definido en un campo?: Seleccione para especificar el
nombre de la tabla de destino en el campo que contiene el nombre de la tabla.

Campo que contiene el nombre de la tabla: Especifique el nombre del campo que se
utilizara para el nombre de la tabla cuando la opcion " Esta definido el nombre de la
tabla en un campo?" esta seleccionado.

Almacenar el campo de nombre de la tabla: Seleccione para almacenar el nombre de
la tabla en la salida.


https://help.pentaho.com/Documentation/8.2/Products/Data_Integration/Data_Integration_Perspective/SQL_Editor
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Devolver clave generada automaticamente: Seleccione para devolver la clave que se
generd al insertar una fila en la tabla.

Nombre del campo clave generado automaticamente: Especifique el nombre del nuevo
campo en las filas de salida que contiene la clave generada automaticamente.

La pestana de Campos de base de datos contiene lo siguiente:

Campo de tabla: El nombre de la columna de la base de datos en la que se insertan los
datos.

Campo de flujo: El campo de flujo que se lee de los pasos de fuente / entrada y se
inserta en la base de datos.

Obtener campos (botén): Haga clic para importar los campos de su fuente de datos a la
tabla de campos de la base de datos. La opcién Especificar campos de la base de
datos en el &rea general debe estar seleccionada para que esta herramienta esté activa.
Ingresar mapeo de campo (boton): Haga clic para abrir la ventana Enter
Mapping. La opcién Especificar campos de la base de datos en el area general debe
estar seleccionada para que esta herramienta esté activa.

En la ventana de mapeo se tienen las siguientes opciones:

Campos de origen: La lista de nombres de campo de la transmisién entrante.

Campos de destino: Los campos de la tabla de salida.

Agregar (botén): Haga clic en Agregar para mover una combinacion seleccionada de un
nombre de campo y un nombre de columna al panel Asignaciones.

Eliminar (botén): Haga clic en Eliminar para mover una combinacién mapeada del panel
Asignaciones a los paneles Campos de origen y Campos de destino.

Mapeos: El mapeo de campo a columna que designa el campo entrante y la columna
de la tabla donde se asignara el campo.

¢, Seleccion automatica de objetivos?: Seleccione para que el paso realice la asignacion
a un objetivo.

¢,Ocultar los campos de origen asignados?: Seleccione esta opcién para eliminar un
campo del panel Campos de origen cuando haya coincidido y se haya movido al panel
Asignaciones.

Seleccion de fuente automatica: Seleccione para seleccionar automaticamente un
campo del panel Campos de origen cuando se selecciona un nombre de columna.
¢,Ocultar los campos de destino asignados?: Seleccione esta opcidn para eliminar un
campo del panel Campos de destino cuando haya coincidido y se haya movido al panel

Asignaciones.
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Adivinar (boton): Haga clic en Adivinar para realizar una comparacién automatica de

todos los campos y la poblacion del panel Asignaciones.

Férmula

Permite calcular expresiones de formula dentro de un flujo de datos. Se puede utilizar
para crear calculos simples como [A] + [B] o légica de negocios mas compleja con
mucha logica anidada si / entonces.

Cuando presiona en la entrada de la celda Férmula, se abre la ventana del editor de

formulas y le brinda ayuda sobre las funciones disponibles.

Formula

Step name [Formula ]
ields:
v | New field Formula |
1 ExperienciasUsuarioLiteral IF([felicidad]>[neutral];IF([felicidad]>AVERAGE([desprecio];[disgusto];[temor];[tristeza];[eri
> Basic computati IF{[felludad >[neutral IF( felludad]>AVERAGE{[despreuo] [disgusto];[temor];[tristezal;

[enfado]);Fpositiva’ Fnegati

> Com[}arlsons IF{[neutral]>AVERAGE([despreuo] [disgusto];[temor];[tristeza];[enfado]);Eneutraly Enegativay))
* DatefTime
* Information
* Logical
* Mathematical
» Text

oK Cancel
Figura 0.18 Spoon: Férmula

La ventana del editor de férmulas realiza una verificacion directa de la sintaxis y los

nombres de campo proporcionados.

Actualizacion

En la Figura 0.19 se muestra el paso Insertar / Actualizar, que primero busca una fila

en una tabla usando una o mas claves de busqueda.
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step name [m

Connection

colegiov1

!

lEdit...J lNew...J lWi?_ard...J !

Target schema [

Target table [JSDN

l@' Browse... ‘
lé Browse...

Commik size [100

4

Use batch updates? [
skip lookup M

Ignore lookup failure? ™ Flag field (key Found)

The key(s) to look up the value(s):

v | Table field Comparator Stream field1 Stream Fieldz Get fields
1 Faceld = FaceldV
. |
Update fields:
« | Table field Stream field { Get update fields J
1 experiencialsuariol ExperienciasUsuarioLiteral

@ Help | oK || cancel || sqL

Figura 0.19 Spoon: Actualizacién

Opciones

J

Nombre del paso: este nombre tiene que ser Unico en una sola transformacién.

Conexién: La conexién de la base de datos en la que se escriben los datos.

Esquema de destino: El nombre del esquema de la tabla en la que se escriben los

datos. Esto es importante para las fuentes de datos que permiten nombres de tablas

con puntos.

Tabla de destino: Nombre de la tabla en la que desea realizar la actualizacién.

Tamarno de Comprometidos: El nimero de filas para actualizar antes de ejecutar una

confirmacién.

No realice ninguna actualizacion: Si esta habilitado, los valores en la base de datos

nunca se actualizan.
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Tabla de busqueda de claves: Permite especificar una lista de valores de campo y
comparadores. Puede utilizar los siguientes comparadores: =, = ~ NULL, <>, <, <=,>,>
=, LIKE, BETWEEN, IS NULL, IS NOT NULL.

Actualizar campos: Permite especificar todos los campos de la tabla que desea
actualizar, incluidas las claves.

Botdén SQL: Para generar el SQL para crear la tabla y los indices para un

funcionamiento correcto.

Ordenar Filas
En la Figura 0.20 se aprecia el componente Ordenar Filas que ordena las filas segun

los campos que especifique y si deben ordenarse en orden ascendente o

descendente.
Sort rows [x]
Step name [ ]
Sort directory [%%java.io.tmpdir%% lé Browse...
TMP-file prefix [out l
Sorkt size (rows in memory) [1000000 l@
Free memory threshold (in %) [ l@
Compress TMP Files? ¢ [ <3
Only pass unique rows? (verifies keys only)
Fields:
v | Fieldname Ascending Case sensitive compare? Sort based on current locale? CollatorStrengtI!
1| Faceldv |6 N N ‘o
(14 n ) 1r)
(@ Help [ oK J [ cancel J { Get Fields J
Figura 0.20 Spoon: Ordenar filas
Opciones

Nombre del paso: este nombre debe ser Gnico en una unica transformacion.

Ordenar directorio: El directorio en el que se almacenan los archivos temporales en caso
de que sea necesario; el predeterminado es el directorio temporal estandar para el
sistema.

Prefijo de archivo TMP: Elija un prefijo facilmente reconocible para que pueda identificar

los archivos cuando aparezcan en el directorio temporal.
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Ordenar tamano: Cuantas mas filas almacene en la memoria, mas rapido sera el
proceso de clasificacion porque se deben usar menos archivos temporales y se genera
menos E/ S.

Umbral de memoria libre (en%): Si el algoritmo de clasificacién encuentra que tiene
menos memoria libre disponible que el nimero indicado, comenzara a paginar datos en
el disco.

Comprimir archivos TMP: Comprime archivos temporales cuando son necesarios para
completar la clasificacién.

¢, Solo pasa filas Unicas?: Habilite si desea pasar filas Unicas solo a los flujos de salida.
Tabla de campos: Especifique los campos y la direccién (ascendente / descendente)
para ordenar. Puede especificar si desea realizar una ordenacion sensible a mayusculas
y minUsculas (opcional)

Obtener campos: Haga clic para recuperar una lista de todos los campos que ingresan

en el paso.

Filas unicas
En la Figura 0.21 se aprecia el componente Filas Unicas con el cual se elimina las filas
duplicadas del flujo de entrada y filtra solo las filas Unicas para el siguiente paso.

El flujo de entrada debe ordenarse en un paso antes del paso de Filas unicas; de lo

contrario, solo se analizaran y filtraran correctamente las filas dobles consecutivas.
Unique rows (]

Step name [FilasUnicas| l

|
Sektings ‘
i

Add counter to output? [ Counter field

Redirect duplicate row [ Error description o

Fields to compare on (no entries means: compare complete row)

+ | Fieldname Ignore case
1 faceldv Y
2 nombreEstudiante

[@Helpj [ OK || cancel H Get J

Figura 0.21 Filas Unicas
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Opciones

Nombre del paso: especifique el nombre exclusivo de la transformacion en el
lienzo. Puede personalizar el nombre o dejarlo como predeterminado.

El paso de filas Unicas requiere definiciones para las siguientes opciones y parametros:
¢,Anadir contador a la salida?: Seleccione esta opcidn para agregar un campo de
contador al flujo de salida.

Campo de contador: Especifique un nombre para el campo del contador.

Redirigir fila duplicada: Seleccione esta opcién para procesar filas duplicadas como un
error y redirigirlas al flujo de errores del paso. Si no selecciona esta opcién, se eliminan
las filas duplicadas.

Error de descripcion: Especifique la descripcion de manejo de errores que se muestra
cuando el paso detecta filas duplicadas. Esta descripcion solo esta disponible cuando se
selecciona Redirigir fila duplicada .

Campos para comparar tabla: Especifique los nombres de los campos para los que
desea buscar valores unicos. Seleccione Obtener para insertar todos los campos del
flujo de entrada.

Ignorar caso: Puede optar por ignorar las mayusculas, minusculas y titulos,
estableciendo esta opcion en 'Y".

Si no especifica ninguna entrada de campo, el paso compara toda la fila.

Unidén de base de datos
En la Figura 0.22 se muestra el paso uniéon de base de datos que permite ejecutar una
consulta en una base de datos utilizando datos de pasos anteriores. Los parametros
para esta consulta se pueden especificar de la siguiente manera:

e como signos de interrogacion en la consulta SQL.

e como campos en la cuadricula de datos.

Los dos deben estar en el mismo orden.


https://wiki.pentaho.com/pages/viewpage.action?pageId=8292158

Database join

Step name (i persona| ]

Connection | itidimensionalcolegioV1 B4 lEdit...J lNew...J | Wizard... |

SQL

-0

select idPersona from colegio_multidimensional.dim_persona
WHERE nombresCompletos=?

## Cuando se inserta por partes

## and grupo='GR3'

(4

-t

|'4R 1 )p'.
Line 1 Column 0

Number of rows to return [0

Outer join? [
Replace variables

The parameters to use:

= | Parameter fieldname Parameter Type

1 nombreEstudiante string

® Help- oK cancel Get Fields
l J J

Figura 0.22 Spoon: Unién de Base de Datos

Opciones

Nombre del paso: Este nombre tiene que ser Unico en una sola transformacién.
Conexién: La conexién de la base de datos a utilizar

SQL: Consulta SQL para lanzar hacia la base de datos; utilizar signos de interrogacion
como marcadores de posicion de parametros.

Numero de filas para devolver: Zero (0) devuelve todas las filas; cualquier otro nUmero
limita el nimero de filas

¢ Union externa?: Habilite para devolver siempre un resultado, incluso si la consulta no
devolvié un resultado.

Reemplazar variables: Indica que los signos de interrogacion que se encuentran en el
campo SQL se remplazaran por los valores de la tabla de parametros.

Tabla de parametros: Especifique los campos que contienen parametros y el tipo de

parametro.
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Concatenar campos

En la Figura 0.23 se muestra el componente Concatenar campos que se utiliza para
concatenar varios campos en un campo de destino. Los campos se pueden separar con
un separador y la légica de este paso es compatible con el paso Salida de archivo de
texto.

La compatibilidad con el paso Salida de archivo de texto también permite crear los
mismos campos y disefio (incluidos el encabezado, el pie de pagina y las lineas finales)
que podrian almacenarse en otro lugar. Al usar un Grupo por paso con la opcién

"Concatenar cadenas separadas por" y seleccionar un delimitador de linea (por ejemplo,

CR / LF), es posible crear un campo que contenga lo mismo que un campo de salida.

Concat fields

Step name |nombrelmagen ]

Target Field Name nombrelmagen ]9

Separator l@ lln;ertTABJ

le

[
[
Length of Target Field [0 ]
[
[

Enclosure

Fields™_Advanced|

v | Name Type Format Length Precision currency Decimal Group
1 idpersona String | | | |

2 faceld String

3 photolD String

[ Get Fields H Minimal width J

{C’)_Ilp J OK Cancelﬁ

Figura 0.23 Spoon: Concatenar Campos

Opciones

Nombre del paso: Este nombre debe ser Unico en una Unica transformacién.

Nombre del campo de destino: El nombre del campo de destino (tipo de cadena)
Longitud del campo objetivo: La longitud del tipo de cadena (configurando los metadatos
del tipo de cadena, esto también es utilizado por la opcién Fast Data Dump para
optimizar el rendimiento)

Separador: Especifique el caracter que separa los campos en una sola linea de
texto. Normalmente esto es; o una pestafa.

Cierre: Un par de cadenas pueden incluir algunos campos. Esto permite caracteres

separadores en los campos. La cadena de cierre es opcional.
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Pestaiia Campos

Es idéntica a la opcién de pestana de campos del paso Salida de archivo de texto y tiene
la misma funcionalidad.

Nombre: El nombre del campo.

Tipo: El tipo de campo puede ser Cadena, Fecha o Numero.

Formato: La mascara de formato con la que se va a convertir.

Largo: La opcién de longitud depende del tipo de campo siguiente:

Precision: La opcion de precisién depende del tipo de campo de la siguiente manera:
Divisa: Simbolo utilizado para representar monedas como $ 10,000.00 o E5.000,00
Decimal: Un punto decimal puede ser un "." (10,000.00) o "," (5.000,00)

Grupo: Una agrupacion puede ser "," (10,000.00) o "." (5.000,00)

Tipo de recorte: El método de recorte que se aplicara a la cuerda. El recorte solo
funciona cuando no se proporciona una longitud de campo. (consulte la solicitud de
funcién PDI-2486)

Nulo: Si el valor del campo es nulo, inserte esta cadena en el archivo de texto

Obtener Campos: Haga clic para recuperar la lista de campos de los flujos de campos
de entrada

Ancho minimo: Modifique las opciones en la pestafia de campos de tal manera que el
ancho resultante de las lineas en el archivo de texto sea minimo. Entonces, en lugar de
guardar 0000001, escribimos 1, etc. Los campos de cadena ya no se rellenaran con la
longitud especificada.

Pestaina avanzada

Eliminar campos seleccionados: Marque esto para eliminar todos los campos
seleccionados del flujo de salida.

¢, Forzar el recinto alrededor de los campos?: Esta opcion obliga a que todos los nombres
de campo se incluyan con el caracter especificado en la propiedad Enclosure anterior.
¢, Deshabilitar la reparacién del gabinete?: Esto es por razones de compatibilidad con
versiones anteriores (desde la version 4.1) relacionadas con envolventes y
separadores.

Encabezamiento: Habilite esta opcion si desea una fila de encabezado. (Primera linea
de la secuencia). Nota: Todos los demas campos de flujo de salida se establecen en
Nulo cuando se produce esta linea.

Pie de pagina: Habilite esta opcién si desea una fila de pie de pagina. (Ultima linea de

la secuencia).
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Codificacion: Especifique la codificacién de cadena que se utilizara.

Campos de almohadilla derecha: Agregue espacios al final de los campos (o elimine los
caracteres al final) hasta que tengan la longitud especificada.

Volcado de datos rapido (sin formateo): Mejora el rendimiento al concatenar grandes
cantidades de datos al no incluir informacién de formato.

Dividir cada ... filas: Si este numero N es mayor que cero, divida la secuencia resultante
en varias partes de N filas.

Agregar linea final de archivo: Le permite especificar una fila final alternativa al flujo de

salida.

Entrada de archivo CSV

En la Figura 0.24 se presenta el paso Entrada de archivo CSV, que lee datos de archivos
de texto delimitados en una transformacion PDI. Sibien este paso se denomina "Entrada
de archivo CSV", también puede utilizar la Entrada de archivo CSV con muchos otros

tipos de separadores, como barras verticales, tabulaciones y punto y coma.

‘ Step name [Emociones ] ‘

Filename [fhomefnormy_.’Documents_f'DocumentosBDTesistodigoEmociones.CS\lé Browse... ||

i Delimiter [_ l@ Insert TAB l
Enclosure [.. ]9
NIO buffer size [50000 l@

I Lazy conversion? [g
Header row present? [

Add filename to result [

The row number field name (optional) [ l@

Running in parallel?

New line possible in fields? )

File encoding | |
l;Jﬁ" |
v | Name Type Format Length Precision Currency Decimal Group Trim type |
1 iddim_emocion Integer # 15 0 s " . none
2 nombreEmocion | String ‘9 3 |8 2 | none
(4 [}
1 @ Help [ OK J [ Get Fields J [ Preview J [ Cancel J I

Figura 0.24 Spoon: Archivo CSV de Entrada
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Opciones

Nombre del paso: Especifique el nombre exclusivo del paso de entrada de archivo CSV
en el lienzo. Puede personalizar el nombre o dejarlo como predeterminado.

Nombre de archivo (o el campo de nombre de archivo): El nombre (nombre de archivo )
del archivo de origen CSV.

¢ Incluir el nombre del archivo en la salida?: Si la entrada del archivo CSV recibe datos
de otro paso, indique si el nombre del archivo de origen de entrada debe incluirse en la

salida del paso de entrada del archivo CSV.

Delimitador: Especifique el caracter delimitador de archivo utilizado en el archivo de
origen.

Cierre: Especifique el caracter del cierre utilizado en el archivo de origen.

Tamano de bufer NIO: Especifique el tamario del bufer de lectura, el nimero de bytes
que se leen a la vez desde el origen.

Conversidn perezosa: Indique si se puede utilizar el algoritmo de conversion diferida
para mejorar el rendimiento.

¢, Fila de encabezado presente?: Indique si el archivo de origen contiene una fila de
encabezado que contiene nombres de columna.

Agregar nombre de archivo al resultado: Agrega los nombres de archivo de origen CSV
al resultado de esta transformacién.

El nombre del campo del nimero de fila (opcional): Especifique el nombre del campo
que contendra el numero de fila en el resultado de este paso.

¢, Corriendo en paralelo?: Indique si tendra varias instancias de este paso en ejecucion
(copias de los pasos) y si desea que cada instancia lea una parte separada de los
archivos CSV.

¢, Es posible una nueva linea en los campos?: Indique si los campos de datos pueden
contener caracteres de nueva linea.

Codificacion de archivos: Especifique la codificacién del archivo de origen.

Nombre: Nombre del campo

Tipo: Tipo de campo (cadena, fecha o nimero)

Formato: Una méscara opcional para convertir el formato del campo original.

Largo: La longitud del campo depende de los siguientes tipos de campo:

Precision: Numero de digitos de coma flotante para campos de tipo numérico
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Divisa: Simbolo utilizado para representar monedas ($ 5,000.00 o € 5,000,00 por
ejemplo)

Decimal: Un punto decimal puede serun"." 0 "," (5.000,00 o0 5.000,00 por ejemplo)
Grupo: Una agrupacion puede ser "," o ™. (5,000.00 o 5.000,00 por ejemplo)

Tipo de recorte: El método de recorte para aplicar a una cadena.

Entrada JSON
En la Figura 0.25 se muestra el componente Entrada JSON. Este paso lee datos de
estructuras JSON, archivos o campos entrantes utilizando una expresién JSONPath

para extraer datos y filas de salida. Las expresiones JSONPath pueden usar notacion

de puntos o notacién de corchetes.

tep name [JSON\ ]

! File [Content [Fields ™._Additional output fields|

Il =1 Name Path Type Format Length | Precision | Currency  Decimal  Group &
: 1} Faceld $..Faceld string
2! top $..top String
31 left 5..left string
4 width $..width string
51 height $..height string
6; smile $..smile String
71 pitch $..pitch String
8 roll 5..roll String
9| yaw S..yaw Skring
10; gender $..gender String
11!} age S..age Skring
12 moustache §..moustache String
13} beard S..beard String
14 sideburns $..sideburns String
15| glasses $..glasses String
L ! v
Select fields
(@ nelp] L oK || Previewrows || cancel |
Figura 0.25 Spoon: Archivo Json de Entrada
Opciones

Nombre del paso: especifica el nombre Unico del paso de transformacion de entrada
JSON en el lienzo. Puede personalizar el nombre o dejarlo como predeterminado.
Pestaria Archivo

La fuente es de un paso anterior: Seleccione para recuperar la fuente de un campo
definido previamente.

Seleccionar campo: Especifique el nombre del campo para usar como fuente de un paso
anterior.

Usar campo como nombres de archivo: Seleccione para indicar que la fuente es un

nombre de archivo.
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Leer fuente como URL: Seleccione para indicar si se debe acceder a la fuente como una
URL.

No pase el campo corriente abajo: Seleccione para eliminar el campo de origen del flujo
de salida. Esta accién mejora el rendimiento y la utilizacién de la memoria con grandes
campos JSON.

Archivo o directorio: Especifique la ubicacion de la fuente si la fuente no esta definida
en un campo.

Expresion regular: Especifique una expresion regular para hacer coincidir los nombres
de archivo dentro de un directorio especifico.

Excluir expresion regular: Especifique una expresion regular para excluir nombres de
archivo dentro de un directorio especifico.

Tabla de archivos seleccionados

La tabla contiene las siguientes columnas:

Directorio de archivos: La ubicacién de origen indicada al hacer clic en Agregar después
de especificarlo en Archivo o directorio

Comodin (RegExp): Comodines como se especifica en Expresion regular

Excluir comodin: Comodines excluidos como se especifica en Excluir expresion regular
Requerido: Ubicacién de la fuente requerida para la entrada

Incluir subcarpetas: Si las subcarpetas estan incluidas dentro de la ubicacién de origen.
Ficha Contenido

Ignorar archivo vacio:Seleccione para omitir archivos vacios. Cuando se borran, los
archivos vacios haran que el proceso falle y se detenga.

No genere un error si no hay archivos: Seleccione para continuar cuando no haya
archivos disponibles para procesar.

Ignorar la ruta que falta: Seleccione para continuar procesando archivos cuando se
produzca un error que indique que (1) ningun campo coincide con la ruta JSON o (2)
que todos los valores son nulos. Cuando se borra, no se procesan mas filas cuando
ocurre un error.

Hoja de ruta predeterminada a nula: Seleccione esta opcién para devolver un valor nulo
para las rutas faltantes.

Limite: Especifique un limite en el nimero de registros generados a partir del paso. Los
resultados no estan limitados cuando se establecen en cero.

Incluir nombre de archivo en la salida: Seleccione para agregar un campo de cadena

con el nombre de archivo en el resultado.
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Num. de filas en la salida: Seleccione para agregar un campo entero con el nimero de
fila en el resultado.
Agregar nombres de archivo al resultado: Seleccione para agregar archivos procesados

a la lista de archivos de resultados.

Pestana Campos

Nombre: Nombre del campo que se asigna al campo correspondiente en el flujo de
entrada JSON.

Camino: Ruta completa del nombre del campo en el flujo de entrada JSON.

Tipo: Tipo de datos del campo de entrada

Formato: Una méascara opcional para convertir el formato del campo original.

Largo: Longitud del campo

Precision: Numero de digitos de coma flotante para campos de tipo numérico

Divisa: Simbolo de moneda ($ o € por ejemplo)

Decimal: Un punto decimal puede ser un "." (5,000.00 por ejemplo) o "," (5.000,00 por
ejemplo)

Grupo:Una agrupacion puede ser "," (10.000,00 por ejemplo) o "." (5.000,00 por
ejemplo)

Tipo de recorte: El método de recorte para aplicar a una cadena.

Repetir: El valor correspondiente de la ultima fila se repite si una fila esta vacia

Pestafna Campos de salida adicionales

Campo de nombre de archivo corto: Especifique el campo que contiene el nombre del
archivo sin informacion de la ruta, pero con una extension.

Campo de extension: Especifique el campo que contiene la extension del nombre de
archivo.

Campo de ruta: Especifique el campo que contiene la ruta en formato de sistema
operativo.

Campo de tamano: Especifique el campo que contiene el tamano de los datos.

Es un campo oculto: Especifique el campo que indica si el archivo esta oculto o no
(booleano).

Campo de ultima modificacién: Especifique el campo que indica la fecha de la ultima
vez que se modifico el archivo.

Campo de Uri: Especifique el campo que contiene el URI.
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Campo de raiz uri: Especifique el campo que contiene solo la parte raiz del URI.

Agrega Constantes

El paso Agregar valores constantes que se muestra en la Figura 0.26, es una forma

simple y de alto rendimiento de agregar valores constantes al flujo.
Add constants (<

Step name [id_emo(ion] ]

Fields:
+ | Name Type Format Length Precision Currency Decimal Group Value Set empty string?
1, id_emocion Integer 1 N
[Ene 3
® help oK Cancel

Figura 0.26 Spoon: Agregar constantes

Nombre del paso: Muestra el nombre del paso, este nombre debe ser Unico en una Unica
transformacion.
Campos: Para especificar el nombre, el tipo y el valor en forma de cadena. Luego,

especificar los formatos para convertir el valor en el tipo de datos elegido.

Reemplazar en cadena
En la figura 0.27 se muestra el paso Reemplazar en cadena que realiza una busqueda
y reemplazo simples. Este paso admite expresiones regulares y referencias de grupo.

Replace in string

Step name [IdentiﬁcaGrupos

Fields string
+ | Instream Field Out stream Ffield use RegEx Search Replace with Set empty string? Replace with field Whole word Cas
1} group IN i Grupo3 |3 N N N
@ Help l OK H Get fields H cancel J
Figura 0.27 Spoon: Reemplazo en cadena
Opciones

Nombre del paso: especifique el nombre unico del paso en el lienzo.

En campo de corriente: Especifique el campo para reemplazar del flujo de entrada PDI.
Fuera de campo de corriente: Especifique el nuevo nombre de campo para enviar a la
secuencia PDI.

usar RegEx: Seleccione Y (Si) o N (No) para indicar si se debe usar una expresion
regular para buscar valores.

Buscar: Especifique si desea buscar valores coincidentes de esta cadena.

Reemplazar con: Especifique la cadena para reemplazar el valor coincidente.
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¢ Establecer cadena vacia?: Seleccione Y (Si) o N (No) para indicar si se deben
reemplazar los valores nulos con cadenas vacias.

Reemplazar con campo: Especifigue un valor de campo que se utilizara para
reemplazar el valor coincidente.

Toda palabra: Seleccione Y (Si) o N (No) para indicar si se debe reemplazar la palabra
completa del valor coincidente.

Distingue mayusculas y minusculas:Seleccione Y (Si) o N (No) para indicar si la
busqueda distingue entre mayusculas y mintsculas.

Es Unicode: Seleccione Y (Si) o N (No) para indicar si el valor de basqueda es una

secuencia de caracteres Unicode.
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RM es una herramienta para crear modelos y para la realizacion de analisis predictivos

de grandes volumenes de datos, facilita el autoservicio de analisis predictivo

permitiendo una avanzada analitica empleando solamente drag and drop y

opcionalmente la generacion de cédigo. Acelera la creacion de prototipos y la validaciéon

de modelos, agiliza la transformacién, el desarrollo y la validaciéon de datos. Soporta

sofisticadas operaciones de analisis como los sistemas Scoring, aplicaciones de

Deteccion de Desviacion y Deteccion de Fraude, el entorno visual facil de usar para

andlisis predictivo. [41]

Requisitos previos

En la Tabla Anexo 1, se incluyen los requisitos minimos para la instalacién de RM. [42]

Tabla A1 Requisitos para instalar RM

CARACTERISTICAS | MINIMO RECOMENDADO
CORE Dual Quad
Procesador 2GHz 3GHz or faster processor
RAM 4GB 16GB
Espacio Libre en disco > 1GB >100GB
Resolucién 1280 X 1024 1280 X 1024
SISTEMA OPERATIVO PLATAFORMA JAVA
64 bit 64 bit
Windows 7,8,8.1,10 Java 8
Linux .
MacOS X.10.8 o mas nuevo HIDP1 support

Instalacion

1.

3.

Descargar la aplicacion en el sitio web de RapidMiner. El driver para RM con

mysql se recomienda tomar la version de jar mas alta de mysq|.

Haga doble clic en el archivo zip descargado (por ejemplo, rapidminer-studio-

<version>.zip). La carpeta extraida contiene archivos de script para diferentes

sistemas operativos. Asegurese de que la ruta de la carpeta no contenga +o

%caracteres.

Abra una ventana de terminal y ejecute ./RapidMiner-Studio.sh desde el

directorio que contiene la descarga como se aprecia en la Figura 0.28.
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normy@ubuntu: ~/Downloads/rapidminer-studio-9.8.0/rapidminer-studio

File Edit View Search Terminal Help
ormy@ubuntu:~5 cd fhomefnormyfDownloads/rapidminer-studio-9.8.8/rapidminer-stud

io

ormy@ubuntu:~/Downloadsfrapidminer-studio-9.8.0/rapidminer-studios ./RapidMiner
-studio.sh ]

Figura 0.28 RM: Arranque

4. Lea los términos del acuerdo de licencia y haga clic en Acepto para continuar.

Se abre RapidMiner Studio.

Problemas RM

RM no carga archivos json, pero toma datos de un servicio json configurando el
driver para esos casos.

La versién de estudiante permite tener acceso por el periodo de un afo a
opciones como Turbo Prep para calidad de datos, esta entre otras no se activan
si la licencia de estudiante a caducado.

Consumo de procesador de RM que no permite llevar a cabo otro proceso
mientras se realiza la prediccién.

El tiempo que tomo en generar los modelos alrededor de 2 horas.

Al descartar valores nulos invisible y fecha se convierte en polinomial, a pesar
de hacer el cambio a polinomial para el uso del simulador me aparecen valores

nulos.

Tratamiento de Datos

En la Figura 0.29 se muestra la carga de datos, en Importar datos se selecciona el

conjunto de datos.

Turbo Prep |

Load Data No Data Selected

Recent Data Sets » W Training Resources (comected] . A
Information
colegio_multidimensional]SON » [ samples
IfLocal Repositoryfcolegio_multidimensio » 2 Community Samples (connected) Please select a data set from your repositories er

MergesEnfadoDisgustoDespreci
ILocal Repository/data/ParaDimEmocior | # [l Temporary Repesitory (Local

ParaDimEmocion
[fLocal Repository/data/ParaDimEmocior

MergesEnfadoDisgustoDespreci
IfLocal Repository/data/ParaDimEmocior

Select a data set from one of your repositories below and press 'Load Data' afterwards, You might need to import new data first. @

IMPORT DATA CANCEL

from the list of recent data sets. Press Load Data
» Bl Local Repository (Locall afterwards.

» H DB (Legsey)

Figura 0.29 RM: Carga de Datos
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Una vez se carga el conjunto de datos es posible ver en detalle los valores o ir a Turbo
Prep como se aprecia en la Figura 0.30.

[ Result History Hl Exampleset (//Local Repository/Tabl h dicci JitimoParaprediccionl) X Repository X
€ import Data JE]
@ openin i 7] Turbo Prep ] l i Auto Model ] Filter (1,983 /1,983 examples): ‘
} W Training Resources (connected) A
Data
‘ Row No. ‘ faceld ‘ parteSu... | partelzq... | anchura altura sonrisa | inclinaci.. rot » [ samples
1 foesbs87-1... 255.0 558.0 139.0 139.0 0111 145 5.0 » & Community Samples (connactec)
~ [ Local Repositery (Locsl
EZ 2 a552d244-... | 221.0 291.0 115.0 115.0 0.0 33.7 8.2
» @ Connections
SLAtistics 3 f0a2ee34-3.. 197.0 72.0 102.0 102.0 0.0 11.7 3.7 b Bl data
4 7aa0bfd3-2... 185.0 592.0 115.0 115.0 0.0 o1 0.4 » [ ModelokNN
[ s 6a265e18-..  225.0 254.0 68.0 68.0 0.002 135 8. » B processes =
1 4 » [ prubasModelos
6 a3660815-.. | 212.0 20.0 104.0 104.0 0.0 16.7 0.6
Visuslzations ~ I3 TablaHechosPrediccion
7 fbz0adb6e.. 171.0 574.0 104.0 104.0 0.0 13.7 0.1 H JsonUltimoParaprediccionl | z2sz:
8 8b0S6658-...  192.0 308.0 93.0 93.0 0.619 7.8 1.2 &' ProcesoNativeBayas ( 524721 22 P
= ] 8eddefga-7.. 197.0 97.0 104.0 104.0 0.0 2.5 5.5 H colegio_multidimensionaJSON ( /21
Annotations Hll TablaJSONGr2 ( 12115120 2:47 PM - 332 k8)
10 a0edabdsf... | 160.0 548.0 103.0 103.0 0.0 21.3 4.6V
a i S » @l Temporary Repository (Locsl)
_ %
ExampleSet (1,983 examples, 0 special attributes, 45 regular attributes) I 5

Figura 0.30 RM: Resultado de conjunto de datos cargado

En la Figura 0.31 se puede revisar estadisticas, valores perdidos, los valores mas
frecuentes y los histogramas de estos datos .

‘ A H : > : n \news:l Design | Results | Turbo Prep | Auto Model ‘Dep\nyments]

Find data, operators...etc }3‘ All studio VJ

Result History Bl Exampleset {//Local Repository/Tablat icci JIti araprediccion1) x Repository x
= Name F4 Type Missing Filter (45 45 attributes); |Search for Attribut ‘ © import Data H =
o Least Most A |» W Training Resources (crnzcted) A
== v faceld ‘ Polynominal 0 ffd8f178 [..] clcBe (1)  n.a.(52) = |» o samples
» S community Samples (connected)
. e o= ~ & Local Repository (Lecal)
EZ 4 parteSuperior Polyneminal o 98 (1) n.a. (52)
» & Connections
Statistics
b Eldata
w partelzquierda ‘ Polyneminal 0 99 (1) na.(52) » [ ModelokNN
F » [ processes =|
- ée;ﬂm Most =0 » [ prubasModelos
0 na.
Visualizations | | V' anchura elromial ~ P TablaHechosPrediccion
Ell JsonuitimoParaprediccionl ( srzei21
Least Most
< ¥ altura ‘ Bokmominal o g7 (1) na.(52) &F ProcesoNativeBayas { 5/24/21 6:23 PM
Hl colegio_multidimensionallSON ( sisiz1 ¢
Annotations l | = e Bl TablaSONGr2 (1211620 +:47 PM - 342 k8
2 - v
< 0l — s e 3 » I Temporary Repository (Local) E
Showing attributes 1 - 45 Examples: 1,983 Special Attributes: 0 Regular Attributes: 45 Ea N >
ut to this VM, move the mouse pointer inside or press Ctrl+G. BoRcaa @B

Figura 0.31 RM: Tipos de datos del conjunto de datos

En la Figura 0.31 se puede verificar la calidad del set de datos y optimizarla al retirar o

remplazar valores perdidos.
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‘ Name Type Missing Filter {5 { 5 attributes): |Search for Attribut l l T vl

Least Maost Valuas

Nominal 0 valorNivelDesenfoque... accesorios (1) accesorios (1), altura (1), ...[45 more]
Min Max Average

Real 1 0.002 0.968 0.111
Min Max Average

Real 0 0.007 1 0.544
Min Max Average

Real 0 0 0.034 0.011
Min Max Average

Real 0 0 0.654 0.049

<

>

| Showing attributes 1 - 5

Examples: 47 Special Attributes: 0 Regular Attributes: 5

Figura 0.32 RM: Medidas de calidad del conjunto de datos

En la Figura 0.33 se puede apreciar la visualizacién en diferentes tipos de graficos.

[L[E](H]-] [>]-]m

\news:l Design ‘ Results ‘ Turbo Prep ‘ Auto Model ‘Dep\uyments]

Find data, operators...etc ,0| All Studio VJ

Plot ®

E

Data Plot 1 1]

Plot type

*,® Scatter /Bubble ¥

X-Axis column

tatistic: | 'I
Value column
F |maqu|HaJeDELablus 'I
= Color
D e |genero vl
se
am F v
= Jitter
Annotations T

Regression interpolation

|Nmne VI

125

0.75

maquillajeDeL abios

05

0.25

Result History El Exampleset {//Local Repository/TablaHech diccion/]sonUltimoParaprediccionl)
A

JsonUltimoParaprediccionl

MMM €U 65T

= T 1w ]
750 1000 1250 1500

® male o femae @ na.

=

1750

2000

Repository

S
=)

I @ Import Data

P W Training Resources (connected)
» [7] samples
» Zi Community Samples (connect=d)
~ I Local Repositery (Locall

» & Connections

» [ data

» [ ModelokNN

» []processes

» [ prubasModelos

¥ P9 TablaHechesPrediccion

l JsonultimoParaprediccionl ( si26/21

2§ ProcesoNativeBayas ( 524/21 6:28 P
|
Hl colegio_multidimensionalSON ( sisiz1 ¢
ﬂ TablaJSONGr2 ( 12/16/20 4:47 PM - 342 k8)

» Bl Temporary Repesitory (Local

v B nn

< [} >

Figura 0.33 Visualizaciones del conjunto de datos

Turbo Prep

Se utiliza cuando los datos se encuentran en un estado disperso o inconsistente, y aun

no estan listos para la creacién de modelos.

Para comenzar se elige Turbo Prep vista presionando el boton en la parte superior de
RapidMiner Studio, Figura 0.34.
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File Edit Process View Connections Settings Extensions Help
DEwEE P e

Turbo Prep |

Data Sets No Data Selected

Add new data sets on the left. Details for the selected data are shown below. You can change the data with the following actiens. (®

+ LoAD DATA e y 5] : PN

Find data, operators...etc ,O‘ All Studio ~

Design ‘ Results ‘Turthrep Auto Model | Deployments

<« Start by loading some data!

Once you have some data, you can edit it with the actions above.
Want to learn more? Watch a quick getting started video.

Figura 0.34 Turbo Prep: Seleccion del conjunto de datos

En la Figura 0.35 se procede a la carga de datos, en Importar datos se selecciona el

conjunto de datos.

H = ‘ H - b - n wews‘[ Design ‘ Results | Turbo Prep ‘ Auto Model | Deployments l

Turbo Prep |

Load Data No Data Selected

Select a data set from one of your repositories below and press 'Load Data’ afterwards. You might need to import new data first. )

Find data, operators...etc }3‘ All studio VI

IMPORT DATA CANCEL

Recent Data Sets b W Training Resources (connected)

Information
I colegio_multidimensional]SON ¥ [ samples
JiLocal Repository/colegio_multidimensio Please select a data set from your repositories or
= L e ¥ & Community Samples (<onnadd from the list of recent data sets. Press Load Data

MergesEnfadoDisgustoDespreci ¥ Bl Local Repository (Local) afterwards

IiLocal Repository/data/ParaDimEmocior | P Bl Temporary Repository (Lecal)
» B DB Legaew

IfLocal Repository/data/ParaDimEmocior

MergesEnfadoDisgustoDespreci
IfLocal Repository/data/ParaDimEmocior

I ParaDimEmocion

Figura 0.35 Turbo Prep: Carga de Datos

En la Figura 0.36 se busca la ubicacién de los datos que puede ser en el computador
local 0 en una base de datos.

Import Dakta - Where is your data?

Where is your data?

@ My Computer H Database

Get support for more data sources from the RapidMiner Marketplace!

Figura 0.36 Turbo Prep: Importacién de datos

En la Figura 0.37 se muestra lla seleccién para la ubicacién del archivo.
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Import Data - Select the data location. H

Select the data location. E
|DArchivosC0nDatos v | — B oa B Er v
Bookmarks || File Name Size | Type Last Modifi...
+% - Last Directory || DatosCompletos.csv 1 MB Grupos)50N5inFa... Apr 10, 2021 ~ L
|| DimimagenUltimo.csv 227 KB Grupos/S0MSinFa... May 14, 2021
| Grupo2.json 773 KB data.json Dec 16, 2020
|| Grupo2ConEstudiantes.csv 312 KB Grupos/50MSinFa... Dec 20, 2020
|| Grupo2ConEstudiantes.xlsx 158 KB ParaDimEmocion.... Feb 10, 2021
|| Grupo2ConEstudiantesConExperiencia.xlsx 175 KB  ParaDimEmocion.... Feb 24, 2021 | F
| Grupo2vl xlsx 204 KB ParaDimEmocion.... Feb 27, 2021
| Grupo3conEstudiantes.xisx 60 KB ParaDimEmocion.... Jan 3, 2021 =
|| Grupos|SONparaPrediccionTest.csv 23 KB Grupos)SOMSinFa... Feb 20, 2021
| Grupos)SONparaPrediccionTraining. csv 36 KB  Grupos|SONSinFa... Feb 20, 2021
| GruposSinNombresEstudiantes.xlsx 272 KB ParaDimEmocion.... Jan 3, 2021
' JsonUltimoParaprediccionl.csv 1 MB Grupos)SONSinFa... May 24, 2021
| ] RangoRandomForestFaltantesl.csv 71 KB  Grupos|SONSinFa... Aprl, 2021
| RangoRandomForestFaltantes2.cav 88 KB Grupos)SONSinFa... Aprl, 2021 v
|]sonUItimoP.’:\raprediccionl.csmr |
| All Files v

The selected file will be imported as: CSV Change

== Previous H = Next H xgancel ‘

Figura 0.37 Turbo Prep: Localizacién de datos

En la Figura 0.38 se muestra la especificacion del formato de datos.

Import Daka - Specify your data format

Specify your data format \

)

Header Row | 1 :l File Encoding | UTF-8 v | [/ Use Quotes | | !

! Start Row | 1 :l Escape Charac... |‘u | [] Trim Linas
Column Separator | Comma"," Vl Decimal Charac... | ] Skip Comme... |# |
T faceld parte... partel... anchura altura sonrisa  inclin... rotacion inclin... genero
T fbeSbs... 255.0 558.0 139.0 139.0 0111 -14.5 5.0 B LT male

g T ass52d... 221.0 291.0 L15.0 115.0 0.0 -33.7 -8.3 -18.5 female
T f0aZee... 187.0 72.0 102.0 102.0 0.0 -11.7 3.7 -0.3 famale

L T 7aaobf... 185.0 592.0 115.0 115.0 0.0 2.1 0.4 4.3 male

1 T 6a265... 225.0 234.0 68.0 68.0 0.002 -13.5 -8.4 -38.9 famale

l! 7 a3660... 212.0 20.0 104.0 104.0 0.0 -16.7 0.6 2.6 female
T fb20ad... 171.0 574.0 104.0 104.0 0.0 13.7 0.1 14.7 male

i T 8b05A... 182.0 308.0 83.0 3.0 0.5618 -7.8 -1.3 -1.7 fermnale

1 i Seddef.. 187.0 87.0 104.0 104.0 0.0 -2.5 Si5 12.3 femnale

L! 11 | aleda... 160.0 548.0 103.0 103.0 0.0 21.3 -1.8 181 male v
< i >

3 no problems.

| == Previous H = Next H xgancel ‘
Figura 0.38 Turbo Prep: Especificaciéon del formato de datos
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En la Figura 0.39 se muestra como es posible cambiar el tipo, renombrar la columna y

excluir columnas.

faceld & ¥  parteSup... # ‘;Z;i?mmar*;h PartTeSUP---ﬁ - plartelqu... o
] ange Type  * ./ polynomina
polynominal Change Type S ange Fole A
1 | fbesbsg7-1| Change Role | ssodpess Renamecolmn | real
5 A552d244.5 Rename calumn f0aZes343 Exclude column integer
7aa0Obfd3-261... 195.000 date_time
3 | foa2ee34-3| Fxclude column 6a265e18-a68.. 225,000 date
4 | 7aaObfd3-261... 195.000 a3660815-835... 212,000 time

F I [ ] 171 omAn ETa e

Figura 0.39 Turbo Prep: Opciones para columnas de datos

En la Figura 0.40 se muestra el almacenamiento de los datos en un repositorio local.

i Where to store the data?

1
|

[+ Local Repositary (Local)

b [ data

» [ ModelokNN

» [T processes

» [ prubasModelos
Bi‘l’ablaHechosPrediccion

El colegio_multidimensionallSON { 5/5/21 6:22 PM - 828 kB)
ﬂ Tabla)SONGr2 ( 1271620 4:47 PM - 342 kB)
» [ Temporary Repositary (Local)

l

Name |]sonUItimoParaprediccionl

Location {fLocal Repository/TablaHechosPrediccion/|sonUltimoParaprediccionl

‘ == Previous H F:::: Finish H xgancel |

Figura 0.40 Turbo Prep: Almacenamiento de los datos

Luego que se ha verificado que no hay inconvenientes para subir los datos se carga el
conjunto de datos, como se muestra en la Figura 0.41.
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(=) ]-] (]

Views:

Design ‘ Results | Turbo Prep | Auto Model ‘ Deployments ]

Find data, operators..etc SO | All Studio ¥

Turbo Prep 1

Data Sets

Grupos)SONparaPrediccionTraining

Add new data sets on the left. Details for the selected data are shown below. You can change the data with the following actions. (@

-+ LOAD DATA

Grupos]SONparaPredic
cionTraining

X TRANSFORM

<" CLEANSE [ GENERATE 3 PIVOT

> MERGE

JiLocal cod regist... |enfado disgusto desprecio temor felicidad neutral tristeza sorpresa
Repository/data/Grupos)SONparaPrediccio Number Number Number Number Number Number Number Number Number
nTraining A
Rows: 716 0 0 0 0 0 0.680 0 0.320 1
Columns: 15 0 0 0 0 1 0 0 0
Last Change: None
0 ] o 0 0 1 0.010 0
0 o o 0 0 1 0 0
0 o 0 0 1 0 0 0
0 o o 0 0 1 0 0
0 ] o 0 0.010 0.980 0 0
0 o o 0 0 0.560 0 0.440
0 o 0 0 0 1 0 0
10 0 o 0 0 0 0.990 0.010 0 v
< [ >

Figdra 0.41 Turbo Prep: Conjunto de datds cargados

Las funciones de apoyo de Turbo Prep son:

Transformar: Estas funciones ayudan a crear subgrupos utiles de sus datos, Figura

0.42, permite realizar operaciones de filtrado, rango, ejemplo, retirar o modificar los

datos de las columnas individuales, reemplazar.

Turbo Prep ‘

Rename
Transform Json UItlmoPa|| changeye CCION L
Select columns to transform (hold FEMOVS a range of columns; Ctrl for (de-]
Copy
1 column selected Filter L
Range
N - - - I Sample
| Sort
( REMOVE =
| Replace altura
| . Categary.
( copy ) Split
(= g8.u 138.0 135.0
1 Show Details...
= Sart View (Ascending) S 1150 1150
FILTER
‘ equals 7 Cancel Sorting 582.0 115.0 115.0
Enter value 6a265el8-a... 225.0 234.0 68.0 68.0
< [}

1,983 rows - 46 columns (41 nc

Figura 0.42 Turbo Prep: Transformacién de columnas

Limpiar:

Estas funciones trabajan sobrevalores perdidos,

duplicados, con la

normalizacion y el agrupamiento. Los datos de baja calidad, del tipo que se describe

en Auto Model, se pueden eliminar automaticamente a través de Auto Cleansing como

se muestra en la Figura 0.43.



Survived

Category

Turbo Prep |

Data Sets

JsonUltimoParaprediccionl

Add row data sats on the lof. Datails for the selected data are shown bolow, You can chang the data with th folowing actions. @

X TRANSFORM | 7 CLEANSE | [ GENERATE 3 PIVOT D+ MERGE .o
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rotacion

139.0

150

1020

150

68.0

139.0 0111 145 5.0 57 -4
1150 0.0 337 83 195

1020 0.0 17 37 a3

1s0 0.0 21 0.4 as

68.0 0.002 135 a4 389

10 Yes + LOAD DATA
ner . Cleansing » | |)sonuUltimoParapredicci
on1 .
| parteSupe... |parteizqui...
= show Details... RepestoryTablaiechorpredicciontsoncrs (SIS oS | a7
am:::riu;:!\::mn foegbsB7-12.. 255.0 558.0
no sort View (Ascend‘ng) Columns: 48 a552d244-5... 221.0 281.0
Last Change: None
. Sort View (Descending) fos2ee3aal.. 197.0 720
7aa0bfd3-26... 195.0 592.0
Cancel Sorting oo
a g | = ="

Figura 0.43 Turbo Prep: Funcion limpieza de datos

Generar: estas funciones lo ayudan a generar nuevas columnas de datos a partir de

columnas de datos existentes, Figura 0.44. La gran variedad de operadores l6gicos y

matematicos es especialmente (til para la ingenieria de caracteristicas y para

transformaciones de datos mas complejas.

Turbo Prep

Generate

=

A

patillas
Category.

.. lentes

. Categary
enfado
Categary.
desprecio
Category.

asco
' Category.

temor

Category.

W felicidad

* Category

neutral

Category.

JsonUltimoParaprediccionl

Generate a new column below. You can type a formula or drag in celumns from the left and functions from the right. Update the preview and - if all is c...

E COMMIT GENERATE CLEAR ALL CANCEL

Name:

Formula:

Preview:

IExperlenc\ausuarm

tif{lenfadol 4 despraciolslascol+l tanorle
: [tristezal=[felicidad],if( [enfadol+[despreciol

v#[ascol+[temor |+ [tristezal
y'negativa®,*neutral®),if([felicidad]l=lneutrall

=[neutral],

v, "positiva*, "neutral” )))
'

i s
&) TE I
Experienc| asco tristeza
Category. Category. Category.
n.o 0.0

_neutral
<

W Used Columns

1,983 rows
-a7
columns (42
nominal. 5
numerical)

W Generated Column

n.alX
>

Functions:

Logical

Comparison

Text Information

Text Transformation
Mathematical Functions

Statistical Functions

Search

[ >

© ©® @ @ @ @

%
Constants:
A
&  FALSE 1
#H e
# p v

Figura 0.44 Turbo Prep: Generar columna

Pivot: Sus funciones se muestran en la Figura 0.45 las que simplifican la tarea de crear

tablas de resumen (tablas dinamicas) a partir de sus datos.

Pivot

Search text @
aFase

. photolD
Category
mageURL
Category

nombreEstudiante
Category

.. experienciaUsuario
Category.

prediccionRandomForest.
Gategary.

faceldv
Category

<

JsonUltimoParaprediccionl (2)

Drag columns from the left to build a pivot table. (&

CLEAR TABLE  CANCEL

Group-By

+

__asfrarfA720 4h21 hEoR Rolfaddonal g

fb20adb6-e282-4a11-8325-931 adf80ee39
8b056658-279¢c-41a0-ad01-37a8b2elldab

8ed4ef8a-7515-4478-b5d8-e685881a5fb6

Oedabd6-190-45 43-221
f49a702c-4fbe-4288-ac45-7e6230fcd70e

s 19-48b4 4 42a6la3

faceldv experiencialsuario... |experiencialsuari... |experiencia...
count count count
1 2 i

A =
i
? 1 ?
1 ? ?
1 ? ?
1 ? ?
1 & T
. v

>

W1 Group-by Column Il 2 Aggregates

experienciaUs...

mode.

B Column Header: experienciallsuario

1,932 rows - 9 calumns (5 nominal. 4 numerical)

i s 0
7 B sl :

Figura 0.45 Turbo Prep: Funcion pivot
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Fusiona: estas funciones le ayudan a combinar dos o0 mas conjuntos de datos (Union).

Una vez se haya terminado de preparar los datos se puede realizar acciones

adicionales, que incluyen:

Modelo: para pasar los datos a Auto Model para construir un modelo ,Figura 0.46.

Turbo Prep I

Data Sets

+ LOAD DATA

JsonUltimoParapredicci
onl
JiLocal

Repository/TablaHechosPrediccion/jsonulti
moParaprediccionl

Rows: 1,918
Columns: 45

Last Change: Remove prediccionRando

JsonUltimoParaprediccionl

Add new data sets on the left. Details for the selected data are shown below. You can change the data with the following actions. (O

N TRANSFORM ¢ CLEANSE [ GENERATE 3} PIVOT - MERGE

e
MODEL

CHARTS
CREATE PROCESS

faceld parteSupe... |partelzqui... a7r|chura ;tura sinnrisra iainacinn... r:ta:inn HISTORY
[ Category. Category. Category. Category. Category Category. Category. EXPORT
fbedb587-12.. | 255.0 558.0 135.0 135.0 0.111 -14.5 5.0 RENAME
a552d244.5... 221.0 2581.0 115.0 115.0 0.0 -33.7 -8.3 COPY
f0a2ee34-31... 187.0 720 102.0 102.0 0.0 -11.7 3.7 REMOVE
7aalbfd3-26... = 185.0 582.0 115.0 115.0 0.0 -2.1 0.4 4.5
6a265el8-a 225.0 254.0 68.0 68.0 0.002 -135 -8.4 -38.9

Figura 0.46 Turbo Prep: Modelado

Gréficos: muestra los datos utilizando una variedad de graficos.

Proceso: guarda los pasos de preparacion de datos como un proceso RapidMiner para

reutilizarlos mas tarde.

Historial: examina el historial de la preparacion de sus datos, permite retroceder a un

paso anterior y realizar cambios, Figura 0.47.

[ Turbo Prep ‘

Data Sets

+ LOAD DATA

JsonUltimoParapredicci
onl
/fLocal

Repository/TablaHechasPrediccion/jsonulti
moParaprediccionl

Rows: 1,918
Columns: 44
Last Change: Remove faceld

History of JsonUltimoParaprediccion1’ [}

jsonUItimoPa rapre History of 'JsonUltimoParaprediccionl’

Add new data sets on the left. Details for the I

>

Filter
faceld is not in n.a

3¢ TRANSFORM  _* CLEANSE [ C

Filter
faceld is not in n.a,

Filter
genero is notin n.a.
parteSupe... (partelzqui... Filter
Category Category Category generdisndtinma: tegory
255.0 558.0 139.0 male @
Replace
221.0 201.0 115.0 Replace *[]* by 'ND' in accesorios |
187.0 72,0 102.0 Replace . female
Banlara NI hn RN in arracnrine
195.0 592.0 115.0 . - male
Foll Back before this step) | [ Copy data Berore this step I
225.0 254.0 68.0 . . s " 5 . female
<! il >

Figura 0.47 Turbo Prep: Historial de cambios

Exportar: para guardar los datos en un archivo o en un repositorio de RapidMiner.

Al terminar los cambios se realiza commit de la transformacién para que se ejecuten

los cambios en el conjunto de datos, como se muestra en la Figura 0.48.

‘ Turbo Prep ‘

Transform

1 column selected

( FILTER
( RANGE
( SAMPLE

JsonUltimoParaprediccionl

Select columns to transform (hold Shift for selecting a range of columns; Ctrl for (de-)selecting multiple columns; Alt to select all columns of the same t... &

2 COMMIT TRANSFORMATION CANCEL Sl

sonrisa inclinacion... |rotacion incli
Category Category Category ate

0.997

edad patillas lentes enfa
Category. Category Category Cate

NoGlasses

female

nnm a7 a1 a7 maln 1an na

Bandinaflae an

Figura 0.48 Turbo Prep: Commit de transformacion
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Luego de realizar todas las transformaciones y que se hayan ejecutado, se procede a
generar el modelo de prediccion, Figura 0.49.

Turbo Prep ‘
Data Sets JsonUltimoParaprediccionl
Add new data sets on the left. Details for the selected data are shown below. You can change the data with the follawing actions. Q)
+ LOAD DATA X TRANSFORM  ,* CLEANSE [ GENERATE 3 PIVOT - MERGE —— A
MODEL
CHARTS
JsonUltimoParapredicci GREATEPROGESS:
onl

JiLocal faceld parteSupe... |partelzqui... |anchura altura sonrisa inclinacion... |rotacion [IRSECUNS
Repository/TablaHechosPrediceiongsonulti Category Category Categary Category Category Category Categary Gategory —

moParaprediccionl
fbe9bs87-12...  255.0 558.0 139.0 139.0 0111 145 5.0

Rows: 1,918 RENAME
Columnels 255202445..  221.0 291.0 115.0 115.0 0.0 -33.7 8.3 COPY
Last Change: Remove prediccionRando.
foa2ee34-31.. 197.0 72.0 102.0 102.0 0.0 117 37 REMOVE
7aa0bfd3-26... 195.0 592.0 115.0 115.0 0.0 £l 0.8 45
6az65e18-a.. 225.0 258.0 68.0 68.0 0.002 135 B 38.9

Figura 0.49 Turbo Prep: Opcion Modelado

Auto Model

Es una extensiéon de RapidMiner Studio que acelera el proceso de creacion y validacion
de modelos.

Una de sus categorias es la Prediccion, que puede resolver problemas de clasificacion
y regresion. Auto Model ayuda a evaluar los datos, proporciona modelos relevantes

para la solucién del problema y compararlos resultados de estos modelos, una vez que
se completan los célculos.

Carga de datos

Después de iniciar Auto Model, seleccionar el conjunto de datos de uno de sus
repositorios en la seccién “Seleccionar Datos para un Nuevo Modelo”. Si los datos no
estan en un repositorio, hacer clic en la seccién “Carga de Resultados”.

Seleccionar el conjunto de datos nuevo y haga clic en Next en la parte inferior de la
pantalla, Figura 0.50.

Auto Model 1

Load Data  Select Task Prepare Target Select Inputs Model Types Results

(]

:

Recent Data Sets Select Data for a New Model

I Grupos|sONparaPredicciol X » [ deploy
w 9 ModeloPrediccionvl

>

>/

Information

Load Results

Mo results have been stored so far. Hl GruposSON ( w2621 1000 Pra - 721 ke)
Select a data set above to start 2 new
Aute Model run or select a folder with

results below. Hl Grupos/sONparaPrediccionTest ( 212021 12:55 FM - 62 k8)

El GruposModelovl ( 272521 552 PM - 822 ka) Name: GruposModeloVl

Number of rows: 1,983
Number of columns: 48

Hl Grupos/soNparaModelo ( zierz1 4:58 PM - 147 k)

Attributes f Columns

Hl crinnclCOMnaraDradicrinnTraininn L anmum 1o.coone anl

((SELECT RESULTS FOLDER )

Figura 0.50 Turbo Prep: Carga de datos para el modelado
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Seleccionar tarea

Una vez seleccionado un conjunto de datos, se debe decidir qué tipo de problema se

va a resolver como se aprecia en la Figura 0.51. Auto Model identifica tres tareas
diferentes:

e Predecir
e Clusters

e Valores atipicos

Auto Model ‘

Load Data Select Task Prepare Target Select Inputs Model Types Results G

@ @ L
§ RESTART ¢ BACK [BIN=4S
Predict Clusters Outliers
Want to predict the values of a column? Want to identify groups in your data? Want to detect outliers in your data?
p SN 4

orDeCa... (fase nombreD... [grupo photolD imageURL nombreE... |experiencialsuario experienci... [fecha hora |Promedio...
gary Number Category Number Categary Category Categary Category Category Categary
“color":"br... | L Explorar 1 sesionid_15... https:f/deus... Galindo Ro... = neutral 0.676 2020-01-1.. | 0.0002
“color":"bl.. 1 Explorar 1 sesionid 15...  https:/fdeus.. Freire Proa.. positiva 1.000 2020-01-1.. 0.0
“color:*bl.. 1 Explorar 1 sesionid 15... httpsif/deus... = Freire Proa.. neutral 0.995 2020-01-1.. | 0.001
< I 1>

1.983 rows - 48 columns (41 nominal. 7 numerical)

Figura 0.51 Turbo Prep: Seleccion de tarea

Preparar objetivo

En la Figura 0.52 se muestra un grafico de barras con el nimero de puntos de datos
en cada clase, esto es en la seccion de Auto Model para problemas de clasificacion.
Dado experiencia de usuario tiene 3 valores posibles “positivo”, "negativo” y “neutral” el

problema es de clasificacién.

Aurte Model
Leadd Data Select Task Prepaie Target -
& - -
& BESTART  { HACK ¥ HEXT

bies

LasE

Lass

b

428

it Ty et
Equal settings for all casts and banefits, Deline Costs J Benefis..

Clas -

(I wap classes to Hew Values

Figura 0.52 Turbo Prep: Preparacién de objetivos
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Opciones

e |gualdad de condiciones para todos los costos y beneficios: Auto Model incluye
una métrica de rendimiento que le permite asignar un costo a cada elemento de
la matriz de confusién, de modo que los resultados ya no se identifiquen como
meramente verdaderos o falsos, sino en términos de ganancias y pérdidas.

e Definir Costos y Beneficios: Permite acceder a un cuadro de didlogo para definir
los costos, éstos se identifican como nimeros negativos y los beneficios como
positivos, Figura 0.53.

Define Costs for Wrong Predictions £

You can define costs for wrong predictions below. Please make sure to enter costs as negative numbers and benefits
or gains as positive numbers.

| Cost Matrix True negativa True positiva True neutral

Predicted negativa it -1 -1

Predicted positiva -1 1 -1

Predicted neutral -1 -1 1
| Ok H Cancel

Figura 0.53 Turbo Prep: Definicion de costos

e C(lase de mayor interés: Permite manejar la prediccion a nivel de clasificacion
para dividir por categoria, se puede tomar las clases necesarias. Este parametro
se vuelve importante mas adelante, cuando se presentan los resultados, porque
los valores de rendimiento como "Precisién" y "Recuperacion” dependen de
saber cual de las clases debe interpretarse como un resultado "positivo". En el
presente proyecto, el Class of Highest Interest es "positivo".

e Asignar clases a nuevos valores: Este paso incluye la opcion de cambiar el
nombre de los valores objetivo de "positivo”, “negativo” y “neutral” a algunos
otros valores. Cuando hay mas de dos clases, esta opcidén puede ser mas util,
porque se puede usar para combinar clases.
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Seleccionar entradas
No todas sus columnas de datos ayudan para hacer una prediccién. Al descartar
algunas de las columnas de datos se puede acelerar el modelo y / 0 mejorar su
rendimiento. Un punto clave para discernir columnas es que se esta buscando
patrones. Sin alguna variacién en los datos y algunos patrones discernibles, es
probable que los datos no sean Uutiles.
En la Figura 0.54 se aprecia un resumen rapido de cosas a tener en cuenta incluye lo
siguiente, cuyos valores se muestran junto a las barras de calidad para cada columna
de datos como las siguientes:

e Columnas que reflejan demasiado de cerca la columna de destino, o que no

reflejan en absoluto (correlacion),
e Columnas donde casi todos los valores son diferentes (ID-ness),
e Columnas donde casi todos los valores son idénticos (estabilidad),

e Columnas con valores perdidos (Falta).

Column Details (%)

< » faceld

Summary Top Values
‘/3 Category 50
a0
| — 30
Missing: 0.00% 20
Infinite: 0.00% -
ID-ness: 97.43% E : _ _ _ :

o o & L Lo " e Lo
Stability: 2.62% 3 & 2 = e & =
) s . &F & & & & & W“:‘@

Walid: 0.00% &

1,932 Distinct Values:

Vvalue Count Percentage

na 52 2.62% o

0eB83al37-c46f-485f-9605-c3412b7... | 1 0.05%

2d780804-2282-4e39-8900-7b14b2... | 1 0.05%

d03765e8e-93cb-4efe-89d2-383888... il 0.05%

ec6620ed-ff24-4b84-89bc-c7ccB808.. ik 0.05% A
Close

Figura 0.54 Automodelado: Detalle de las columnas
Auto Model resume la situacién con una burbuja de estado codificada por colores (rojo
/ amarillo / verde). Como regla general, es una buena idea anular la seleccion de al
menos aquellas columnas que tienen una burbuja de estado roja que no aportan al
modelo, pero se puede anular la seleccion de las columnas que desee,
independientemente de su estado. La entrada para el modelo de aprendizaje
automatico solo incluira las columnas seleccionadas, Figura 0.55.
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Tipos

Figura 0.55 Automodelado: Seleccion de entradas

de modelos

Auto Maodel
Load Data Select Task Prepare Target Select Inputs Model Types Results G
[ o o o > J
4 RESTART { BACK Yy NEXT
Selected: 14 / Total: 14
[ . Deselect Red H VSE\ECt All H x[}ase\ect All ]
Selected Status T Quality ‘ Name ‘ Correlation ‘ ID-ness ‘ Stabillity Missing Text-ness

T a ’ = A
n

[ ] [ cod_registroTaller 0.28% ? 0.14% 0.00% 0.00%
i
T

® - m— felicidad 0.02% ? 55.03% 0.00% 0.00% J
!
TS
o 1
|

[ ] - neutral 1.66% 2 14.11% 0.00% 0.00%

[ ] © e— tristeza 0.14% ? 59.50% 0.00% 0.00%
1 v

Auto Model proporciona una seleccion de modelos, Figura 0.56. Si no se tiene limite de

tiempo es mejor construirlos todos y comparar su desempefio. Es recomendable decidir

la prioridad entre precision del modelo terminado o el tiempo que lleva construirlo. Auto

Model proporciona los siguientes modelos:

e Bayes Nativo
e Modelo lineal generalizado
e Regresion logistica
e Aprendizaje profundo
o Arbol de decisién
e Bosque aleatorio
e Arboles potenciados por degradado (XGBoost)
Auto Model |
Load Data Select Task Prepare Target Select Inputs Model Types Results G
§ RESTART  { BACK
Execution Models Data Pr{j
Execute on: hiiiiaﬂ“fer ¥ ‘) Generalized Linear Model C’ Remove
Use Regularization Calculate pvalues Maximum Numbei
Queue: No queues available ¥ =

Select Folder for Storing Results

The results of this run will be stored in e
the folder selected below. We ‘) Decision Tree

recommend to use an empty folder in
the selected Al Hub repository.

‘) Deep Learning

Automatically Optimize Maximal Depth: 20/%]

» [l Local Repository (Lacal) ‘) Random Forest

» Bl Temporary Repository (Locall

Automatically Optimize Number of Trees: [ 20/%] Maximal Depth: [ 20[%]

‘) Gradient Boosted Trees
Automatically Optimize Number of Trees: | 20 %] Maximal Depth: [ 20/%] Learning Rate: [0.01/%]

@D extract
D xtract

I SE|ELIEREEOI

Number of Extrac|
() Automa
Additional Minute,

Final Feature Set

M\ _cunnart Mactor Machin,

Figura 0.56 Auto Modelado: Tipos de modelos

AutomalV


https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/bayesian/naive_bayes.html
https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/functions/generalized_linear_model.html
https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/logistic_regression/logistic_regression.html
https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/neural_nets/deep_learning.html
https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/trees/parallel_decision_tree.html
https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/trees/parallel_random_forest.html
https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/trees/gradient_boosted_trees.html
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Resultados

Dependiendo de su conjunto de datos y los modelos seleccionados, es posible que se
deba esperar los resultados como se muestra en la Figura 0.57. La barra de progreso
en la parte superior rastrea el estado de un calculo en curso. Es posible detener la
construccion de modelos en cualquier momento presionando el boton “Stop”. Los
resultados intermedios se muestran a medida que estan disponibles, por ejemplo, en
Comparison> Overview.

Load Data Select Task Prepare Target Select Inputs Model Types Results G
© o o o o 2
{ RESTART  { BACK [o- 3, EXPORT
Results Overview
~ 4y Comparison 2 Number of Models: 8
Overview
Relative Error Runtimes (ms)
~  Generalized Linear= — H
i = Q D E E E E ‘g ’’’’ i
Weight as.om P g =
il oow = - - ol — e s
Simulator a5 = e Pty o e s o - H
o o o - o & o o -~ 3 =
Performance o o e ot o o o
Predictions
Predictions Chart Relative Error v] | Model | Relative Error | Standard Deviat... | Gains ‘ Total Time
Production Model Root Mean Squared Error
Absolute Error Generalized Linear Model 100.3% +=1.2% 2 Ss ‘A
Relative Error =
» ‘] Deep Learning Squared Error Deep Learning 97.1% +0.8% 7 Ss
- SSRGS Correlation
< ] > Decision Tree & & 98.7% =5.3% ? 25
SAVF RFSUI TS Y

Figura 0.57 Auto Modelado: Resultados

Comparacion de modelos

Una vez que haya elegido una métrica de rendimiento, puede utilizar la comparacion
de modelos para encontrar el mejor modelo, de acuerdo con esa métrica com se
muestra en la Figura 0.58.

‘ Classification Error ¥ | Model | Classification Er... | Standard Deviat... | Gains ‘ Total Time
- A
Random Forest ﬂ 0.0% = 0.0% 160 4minl3s
Gradient Boosted Trees 0.0% =+ 0.0% 160 Smindds
Support Vector Machine 14.3% +2.1% o} 47 min2s =
< [l >

Figura 0.58 Automodelado:Comparacion de modelos

Model
Representa de forma grafica o en una tabla los datos dependiendo del modelo aplicado,

en este caso en la Figura 0.59 se muestra la grafica de arbol del modelo Random
Forest.
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Random Forest - Model

Tree 1 |a

Treg&_

=

wes B

range1

Tree 7 —_—

Tree 10 promPositivo
Tree 11
Tree 12 >0.002 £0.002
Tree 13
. q rangel range1
Tree 14 tristeza tristeza < s .
Tree 15| Wiy -
E 6 0,000 <0 0,003 <0

Figura 0.59 Automodelado:Modelo Random Forest

Pesos

En la Figura 0.60 se puede apreciar los pesos, para obtener mas informacion sobre los
datos, independientemente del modelo. Los pesos le indican qué datos de entrada es
mas probable que afecten la prediccion.

Results Random Forest - Weights
A

13 Q Decision Tree | ilite ‘ Weight

~ (J Random Forest ey m-
WModel &

tral 0.099

Simulator felicidad m-
Performance | invisible m-
Lift Chart i
Optimal Parameters Bl YIRS oos7| |
Predictions | accesorios

Production Model | e 0.075 |

inio

Figura 0.60 Automodelado:Random Forest -Ps

Simulador de modelos

Auto Model ayuda a obtener resultados ytambién a comprender esos
resultados. Dispone de una interfaz de usuario con controles deslizantes vy listas
desplegables a la izquierda, y gréaficos de barras a la derecha, Figura 0.61. Para su
estado inicial, Model Simulator se elige valores de datos promedio. En el presente
proyecto el promedio corresponde al rostro de un estudiante de dimensiones 122 x120
y que relativamente no tiene calvicie.
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El escenario mas probable, de acuerdo a la Figura 0.61, es que el estudiante presentara

una emocion neutral en el taller de RE.

Random Forest - Simulator
———— "I Most Likely: neutral &
altura; I ' [122.026
100% - =
S0% 100%
anchura: I: ! |120.394 80%
. - T0%
60%
1] | 50%
calva: [ ] e | |0.083 0%
- M [
< il > lom
< n >

Figura 0.61 Automodelado: Random Forest - Simulador

Optimizar entradas
En el modelado predictivo, se utiliza el mismo para predecir un resultado, dado una
entrada. Esta funcionalidad invierte ese procedimiento, comenzando con un modelo y
una salida deseada, y prescribiendo una entrada optimizada para lograr el resultado
deseado, Figura 0.61.
Este proceso también se denomina analisis prescriptivo, ya que el modelo creado no
sélo se utiliza para predecir el futuro, se puede definir un resultado deseado al elegir
uno de los siguientes objetivos en el primer paso:

e minimizar la confianza para una clase

e maximizar la confianza para una clase

e acercarse lo mas posible a una cierta confianza para una clase

e minimizar la prediccién de regresion

e maximizar la prediccién de regresién

e acercarse lo mas posible a una determinada prediccién de regresion
Se tiene un modelo de clasificacién con tres posibles resultados y realmente se desea
lograr uno de los dos resultados para la situacion actual. En este caso, se trataria de
maximizar la confianza para la clase que le gustaria lograr, por ejemplo, experiencia

positiva.

Find Optimal Input Settings (=]
Define Targets I
® |
Let this optimization find input values to get the class you desire. Define the class of interest below and also if you want to

maximize or minimize the confidence for this class. Alternatively, you could also try to get as close as possible to a specific
confidence value.

Class to optimize for: | positiva v } |
Direction for confidence:
Specific confidence to reach (%): 42

Figura 0.62 Automodelado: Encontrar entradas 6ptimas
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Una vez que se haya especificado el resultado deseado, RapidMiner ejecuta un

algoritmo de optimizacion en segundo plano que intenta encontrar la combinacién

optima de entradas para el modelo (la configuracion en el lado izquierdo de la pantalla

del simulador) de modo que se logre el resultado deseado, Figura 0.63.

En muchos casos, no se desea permitir ciertos valores para las entradas, en estos

casos RM presenta un conjunto de opciones para restringir la busqueda de entradas

Optimas:

mantenerse cerca del promedio de columnas numéricas, dentro de 1/2/3 veces
la desviacion estandar

mantente por encima del minimo

permanecer por debajo del maximo

mantenerse por encima de un cierto valor

mantenerse por debajo de un cierto valor

Define Targets Define Constraints

C L]

Often you need to define constraints on the model's input attributes. This ensures that only sensible solutions are created.
You can set global constraints which apply to all inputs or you can define constant values for selected attributes.

Glebal Constraints

|

Stay within | 2 ] standard deviation around average (numerical)

Stay above all attribute minimum values (numep
Define Constant Attribute (]

&

|| stay below all attribute maximum values (nume
" Select an attribute on the left and set the desired constant
|| stay above numerical
L Y |71 ( ) value for this attribute on the right.
[ Stay be\ow| | (numerical)
— asco hd l I o v ]
Constant Attributes
| & ‘ Cancel | ok

Figura 0.63 Auto Modelado: Definir limitaciones y constantes

Se puede asignar valores constantes a cualquiera de los atributos, anulando las

condiciones anteriores, por ejemplo, no permitir experiencia negativa.

Ademas, es posible definir los parametros de optimizacién como el tiempo que se

empleara para realizarla, Figura 0.64.
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Find Optimal Inpukt Settings

Define Targets Define Constraints  Optimization Parameters
o
C o o)

Finally, you can define how long the optimization will run. No limit means that the optimization runs until it finds the optimal
inputs. Or specify a maximum time or the maximum number of generations at which point the best result so far will be
delivered.

() No Limit
(@) Time Limit Seconds: [10]
() Generation Limit Generations: 500 Population: 50

Figura 0.64 Auto Modelado: Optimizacion de Parametros

En la Figura 0.65 el grafico de barras explica los factores importantes para obtener
como resultado a la emocién neutral, barras de color verde factores a favor y rojas en
contra, la experiencia de usuario y rotacion que presenta el rostro se muestran como
barras verdes. Verde en este contexto implica que la clase experiencia de usuario y la
rotacion que presenta el rostro estd de acuerdo con la prediccion de experiencia de
usuario, es decir, "neutral". Las barras rojas de la sonrisa y el nivel de difuminacién de
la imagen implican un desacuerdo con la prediccién y, por lo tanto, una correlacién

positiva con la experiencia de usuario.

Important Factors for neutral

SONFisa
experiencialsuario...
rotacion
neutral
QENErD 1

nivelDifurninacion 1

maquillajeDe0jos A

015 -0.10 -0.05 ©0.00 005 0.10 015

@ Supports 'neutral’ @@ Contradicts ‘neutral’
Figura 0.65 Automodelado:Factores de correspondencia a variables

El simulador de modelos es interactivo, por lo que se puede cambiar todos los valores
a voluntad y ver inmediatamente el impacto en las predicciones. Al manipular todos los
controles deslizantes y listas desplegables, puede crear rapidamente algo de intuicién

para el modelo.
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Se determina mediante la Figura 0.66 los mejores factores de entrada bajo las

limitaciones definidas anteriormente.

Find Optimal Input Sektings

Define Targets Define Constraints  Optimization Parameters Running Optimization |

@ @ @ @) !

The optimization is now running and determines the best input factors to meet your target under the specified
constraints. The plot below shows how the fitness of the best solution develops over time. It should converge towards
your goal over time.

0.16525 °
0.16500 ]

0.1e475
0.16450
0.1e425
0.16400

0.16375

Fmess

0.16350 o
0.16325
0.16300
0.16275

0.16250

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 25 4.0 4.5 5.0 55 6.0 |
Generation 1

- ———— '1.| R Finish .

Figura 0.66 Automodelado: Corrida de la optimizacion

Rendimiento

Permite revisar los valores de los criterios del rendimiento del modelo.

Random Forest - Performance
N IR r n
i Criterion Value Standard Deviation
Accuracy 91.7% *17%
Classification Error 83% £17%
AuC 92.8% +32%
Precision 93.0% *18%
— | Recall 98.2% £0.9%
F Measure 95.5% +0.9%
Sensitivity 98.2% *0.9%
Iv|  specificity 31.9% +16.0%
>
Confusion Matrix v

Figura 0.67 Automodelado: Rendimiento de Random Forest

Tabla de elevacion

Un gréfico de elevacién, Figura 0.68, muestra cuanto mejor se desempefia un modelo
de aprendizaje automatico en comparacién con una suposicién aleatoria. También le
muestra el punto en el que las predicciones se vuelven menos Utiles.
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Results Random Forest - Lift Chart

¥ 'y Kanaom rorest A
Model “® Cumulative Coverage of range1 B Correct in Confidence Segment

Weights

Simulator
Performance

Lift Chart

Optimal Parameters
Predictions
Production Model =

» 7 Gradient Boosted Trees

Taget
R PR

Figura 0.68 Automodelado: Tabla de Elevacion

Predicciéon

En la Figura 0.69 se muestra un esquema de colores de la prediccion de Random
Forest, si cuando se ejecutd el modelo automatico, se marcoé la casilla de verificacién
Explicar predicciones, los datos de puntuacién estan codificados por colores para
indicar su importancia para la prediccion, los valores de color verde oscuro respaldan
fuertemente la prediccion para esa fila de datos, los valores de rojo oscuro respaldan
fuertemente una prediccion diferente para esa fila de datos, y los colores méas claros

son menos importantes.

Random Forest - Predictions

‘ Row No. [ ienci i i ict i i cost genero ‘ edad |

1 range2 range1 0.491 0.509 0018 male 12

range1

2

3 rangel
7

5

Figura 0.69 Automodelado: Random Forest - Prediccién

Despliegue
Para obtener el valor total de sus modelos, debe ponerlos en produccién como se

muestra en la Figura 0.70.

Deployments
CuartaPrediccion: Models PociclofOverview

Shows all models in this deployment and allows to activate models or use them as challengers. (@

DASHBOARD MODELS PERFORMANCE DRIFTS SIMULATOR SCORING ALERTS INTEGRATIONS
\: G
DEPLOY AUTO MODEL DEPLOY CUSTOM MODEL Last Month v
‘ Name ‘ Type | Created ‘ Author ‘ Status ‘ Predeployme... | Recent Error ‘ Scoring Time ...
Random Forest Random Forest Mar 14, 2021 1:2. Unknown Active 0.0% 0.0%

Figura 0.70 Despliegue Random Forest
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En la Figura 0.71 se muestran parametros del despliegue del modelo, se elige un

nombre para el modelo.

Deploy Model (<]

Name

(-

Please specify a name for this model. You may also want to add a description.

Name: |Random Forast |

Description: |ALaCuartaPred\ccicn |

¥ NEXT

Figura 0.71 Despliegue del modelo

En la Figura 0.72 se muestran parametros del despliegue del modelo como la

localizacién
Name
o

Please specify a name for the new deployment location. We recommend to use unique names for each location. You may also want to add a
description of this deployment location, for example semething like 'Monitered Local Deployments'.

Name: |Cuar‘taPrediccion |

Description: ICuar‘taPrediccion ]

) NEXT

Figura 0.72 Localizacién del despliegue

Se elige crear una ubicacion que puede ser implementacion local o remota, Figura 0.73.
Las implementaciones remotas incluiran alertas e integraciones. Por el contrario,

implementacion local no incluye estos componentes.
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New Deployment Location (]

Name Location

C—)

You can choose a local or a remote deployment location. The latter requires RapidMiner Al Hub in order to integrate the model with web services
and define alerts. Local deployments cannot be integrated into other systems.

Local Remote
Only local deployments - no web service integrations are po... | Stores all deployments on an Al Hub with full integration pos...

(once

Figura 0.73 Nueva localizacién de despliegue
Si adn no se ha creado una carpeta vacia dentro del repositorio, puede hacer clic en

Crear nueva carpeta, Figura 0.74.

Name Location Storage Folder I

@ @ ®

Find data, operators...etc

Select an empty folder in which all deployments will be stored or create a new one. For remote deployments, this folder needs to be in the
repository of the used Al Hub (versioned projects are not supported). Please make sure that you and all others who need to have access rights
to this folder in this case.

New Folder x
5

= .
B3 CuartaPrediccion [" -:g:- Please insert a name for the new folder.

ﬂ CuartaPrediccion ( 3/13/21 5:26 PM - 750 kB)

ﬂ ExperiencilaLyNParaPrediccion ( /13/21 10:57 PM - 1.4 M8)
» [ PrimeraGruposModelov2 Name ICuartaPredi:cwonnDeploy ]
» [ SegundaGruposModelov2

» [ TerceraPrediccion
ﬂ GruposModeloVl ( 2221 5:52 PM - 822 kB) ‘ VQK ‘ xganca\
- ————

| Create New Folder

Figura 0.74 Nueva carpeta de almacenamiento de despliegue

Para activar la supervision, se activa la casilla de Activar Monitoreo y se selecciona una
conexion a la base de datos.

Con el monitoreo, Figura 0.75, las implementaciones en esta ubicacion incluirdn un
tablero y resimenes de desempefio.

En caso de que se haya seleccionado una implementacién remota, para activar las
alertas de correo electronico, haga clic en la casilla de verificacion y seleccione una

conexion Enviar correo.
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New Deployment Location

Name Location Storage Folder Monitoring

© o o O

You may disable menitoring of deployed models. If enabled, however, you will be able to track model performance, input drifts, and perform
champion-challengertests. You need to specify a connection object which is located in the same repository than the folder you have selected on
the previous screen. This connection must be to a database in which all log data will be stored - hence you need to have the necessary access
rights for creating tables and data entries as well as for querying them. Only MySQL and Postgres are supported as database for model
monitoring. Please note that the monitoring database and the Al Hub database (for remote locations) do not need to be the same.

“

Select Database Connection: MySQL
J{Local Repository/Connections/MySQL

Refresh Connections I | Add New Connection... Show Connection Infa...

{ BACK

Figura 0.75 Monitoreo de despliegue

Puntuacion

Podria decirse que el objetivo principal de una implementacién es puntuar los datos,
Figura 0.76. Los modelos toman nuevos datos como entrada y devuelven un resultado.
Una vez que se ha activado la supervision, los resultados se recopilan para que pueda

mantener estadisticas a largo plazo.

File Edil Process Wiew Cannactions Sellings Extensions Help

(])e=])E]-]) (& ]-)[m visws: | pesign | resurs Turbo prep | auto modsl | peployme.. | 2 A stua
Deployments |
1l: Scoring packto Ouens
Upload data to score it or upload actual outcomes for performance calculations, @
DASHBOARD ~ MODELS ~ PERFORMANCE ~DRIFTS  SIMULATOR  SCORING
EIREISEY (OEriNE ACTUALS )
Error Rate: 92.77%
[Rowna. | cod regi.. | experien... | predictiontexperienciausua... | dim tiem... | enfado disguste | desprecia | temor telicidad | neutral
L 717 -0.003 0.001 Jan13. 2020 © o o o o o880 |~
2 718 -0.003 0,003 Jan13 2020 0 o o o 0.020 0.980
3 7o o o.001 jan13.2020 o o o o o 1
a 20 a.001 o.001 Jan13, 2020 0 o o o o 0820
5 721 o 0.002 Jan13, 2020 0 o o o o 0750
s 722 0.001 0.002 Jan13. 2020 o o 0.030 o o 0960
7 723 o 0.001 Jan 13,2020 o o o o o 1

Figura 0.76 Puntuacion - Despliegue
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Anexo Xll Tutorial de Pentaho Bl-Server

Iniciando Pentaho BI Server.

e Ingresar a la seccién de downloads de la web de Pentaho community a efectos de
descargar el software: http://community.pentaho.com/. Descargar Business
Analytics Platform.

¢ Unavez descargados los archivos, asegurar de tener instalado Java Development
Kit (JDK) y Java Runtime Environment (JRE).

e En UNIX se puede instalarlo a través del comando: sudo apt-get install default-jdk
default-jre.

e Descomprimir el archivo biserver-ce-X.X.tar.gz.

o Verificar el archivo bash.bashrc que se encuentra en el directorio /etc (esto sirve
para setear la variable en todos los perfiles). Para ello, abrir una terminal y ejecutar
lo siguiente: sudo nano .bashrc.

e Agregar en la ultima linea: JAVA_HOME=/ust/lib/ivm//jre export JAVA_HOME
PATH=$PATH:$JAVA_HOME. Guardar los cambios para que se actualicen las
variables.

e Ingresar en la ruta de Pentaho Server e iniciarlo con comando que se muestra en
la Figura 0.77.

normy@ubuntu: ~/Public/pentaho-server-ce-8.3.0.0-371/pentaho-server ()]

File Edit View Search Terminal Help

normy@ubuntu:~S$ cd fhomefnormyfPublic/pentaho-server-ce-8.3.0.0-371/pentaho-serv
er

normy@ubuntu:~/Public/pentaho-server-ce-8.3.0.0-371/pentaho-server$S ./start-pent
aho.sh

DEBUG: Using JAVA_HOME

DEBUG: PENTAHO JAVA HOME=/fusr/flib/jvm/java-1.8.0-openjdk-amde4/jre

DEBUG: PENTAHO JAVA=/usr/lib/jvm/java-1.8.0-openjdk-amd64/jre/fbinfjava

Using CATALINA_BASE: fhome/normy/Public/pentaho-server-ce-8.3.0.0-371/pentaho-
server ftomcat

Using CATALINA HOME: fhome fnormy fPublic/pentaho-server-ce-8.3.0.0-371/pentaho-
serverftomcat

Using CATALINA TMPDIR: /fhome/normy/Public/pentaho-server-ce-8.3.0.0-371/pentaho-
server ftomcat/temp

Using JRE_HOME: fusr/libfjvm/java-1.8.0-openjdk-amd64/jre

Using CLASSPATH: fhome fnormy fPublic/pentaho-server-ce-8.3.0.0-371/pentaho-
serverftomcat/bin/bootstrap.jar: fhome/normy/Public/pentaho-server-ce-8.3.0.0-371
/pentaho-serverftomcat/binftomcat-juli.jar

Tomcat started.
normy@ubuntu:~/Public/pentaho-server-ce-8.3.0.0-371/pentaho-server$ I

Figura 0.77 Pentaho Server Ce: Arranque



216

En la Figra 0.78 se muestra el acceso a Pentaho Bl Server a través de un navegador
mediante la URL: localhost:8080/pentaho/. En el caso de ambientes UNIX debemos

cautelar que el archivo tenga permisos de ejecucion para el usuario.

M Pentaho User Console -1 X

@) - C¢ @ | ©| D tocathost:e080/pentaho/Login %) | © | n o e =

HITACHI | Pentaho User Console

Welcome

=0 Admin
From this website

=0 root
From this website
| View Saved Logins
|
T G

Figura 0.78 Pentaho Server Ce: Consola

En caso de existir inconvenientes en el inicio de Pentaho BlServer ubicar los logs de

Tomcat que se encuentran en la ruta que se muestra n la Figura 0.79.

> 1 1 Home | Public | pentaho-server-ce-8.3.0.0-371 | pentaho-server | tomcat logs P

Recent

Home

Desktop

catalina. catalina. host localhost.  localhost_  manager. pdi.log
2020-12-03. out manager.  2020-12-03. access_log. 2020-12-03.
log 2020-12-03. log 2020-12-03. log

log bt

Documents

Downloads

Music

Figura 0.79 Pentaho Server Ce: Ubicacion Logs Tomcat

Verificar puertos en Ubuntu disponibles como se aprecia en la Figura 0.80. [43]

$ sudo lsof -1 -P -n
$ sudo lsof -i -P -n | grep LISTEN

Figura 0.80 Comandos para verificar puertos en Ubuntu

SAIKU - Instalacion

Ir a Home, Marketplace y buscar la extensién de Saiku Estable, Figura 0.81.

Marketplace ~

Available ‘ nstalled
‘ Type: All v Stage: All v | Saiku Q |
Saiku Analytics )\
Meteorite Bl N

Figura 0.81 Marketplace - Saiku Analytics
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En la Figura 0.82 se muestra como descargar una licencia Meteorite.bi
https://www.meteorite.bi/products/saiku/

é meteorlte

Hostname ]

Create new License

List all Licenses

K-
L

. - On a Unix server hype the hosmame’ command, on Windows server run ipconfig afr
Create new Company

List all Companies Mar Users 0

Only requires seting for a lull beense

License Type©  \COMMUNITY_EDITION -

Username $2231080H)JSecnEsILER | v

Company L“’Ho Company found ( required )
| Language £33

Figura 0.82 Meteorite bi

Mientras no se coloque la licencia en Saiku no funciona e indica el mensaje de error
que se muestra en la Figura 0.83.

(€<)—» C @ | 0] ‘ D localhost:8080/pentaho/Home (6T%
Fie View Took  Hep
Opened~ B B
Saiku Analytics ‘
Error ’(-

B

9 oo
S
i e

o< |

Figura 0.83 Error licencia Saiku

Es necesario parar el pentaho y copiar la licencia en la ruta que se muestra en la Figura
0.84. Posteriormente iniciar el servicio de pentaho.

it Home @ Public | pentaho-server-ce-8.3.0.0-371 | pentaho-server | pentaho-solutions | system saiku

Name

components

lib

= license.lic
5 [4] plugin.spring.xml
[] plugin.xml
saiku-repository
[+] settings.xml
ui

Figura 0.84 Ruta de licencia de Saiku
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Luego de ingresar en Pentaho Bi-Server, ir a Manage Data Sources como se muestra

en la Figura 0.85.

€ e

© | O localhost:8080/pentaha/Home 0%

In @ & =

Fle  WVew Took  Help

Home ~

Create New

Manage Data Sources

Drocumentation

Recents

0 en

[ oararomt

[ crancoperru...

[} GRARCOSDERR...

Pentaho Business Analytics

Get help and contribute with .
your knowledge. 4
Find here same ways how
you can dao it

I T] Live chat

=2

Documentation Forums

Mailing Lists

sdmin ~

Figura 0.85 Inicio Manage Data Source

Aparece la ventana Manage DataSorce, ir a New Data Source, Figura 0.86.

Manage Data Sources

Dal
AgileBl
colegio
colegioWl
CursoV2
CursoV3
CursoVa3_1

O

Mew Data Source

_Type

JDEC

Data Source Wizard ”
JOBC

Data Source Wizard

Data Source Wizard

Data Source Wizard

Close

Figura 0.86 Creacion de Data Source
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Es necesario configurar la conexion a la base de datos, Figura 0.87.

Database Connection

| General Connection Mame:
Advaneed [ colegiovl l
Cptions
Paoling Database Type: Settings
Generic database Host Mame:
H2 | I
Hypersonic
MonetDE Database Mame:
MySQL | ‘
Pentahao Data Services
PostgrasOL Port Mumber:
snowflake | o ‘
Adding Databases 0
User Name:
Arcess:
Mative (JOBC) | ‘
BbHE Passwaord:
JMDI | |

Figura 0.87 Pentaho Server Ce: Conexion a base de datos

Una vez se termine de configurar, en la Figura 0.88 se puede apreciar el test para
verificar que la conexion a base de datos sea exitosa.

|. 0} | =0 localhost:8080/pentaho/Home . @ 1}|

Test Connection

Connection to database [
colegio_multidimensional ] succeeded

Figura 0.88 Pentaho Server Ce: Prueba de Conexion
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Aparece un Wizard para la creacion de un Data Source, Figura 0.89, escribir el nombre
del Data Source, elegir tablas de la base de datos y la opciéon Reporte y Analisis
(Requiere Esquema Estrella).

Data Source Wizard

Data Source Name:
> Select Source Type

Curzov2
Select Tables
Source T,’:t;
Define Joins Database Tabie|s) »

Select a gatabase connection and cick Next to chacse from a A5t of the avallabie database tadles
Connection; 2+ X

AgileBl

colegiavil

multidimensionalcolegoVs

Create data source for:

Reperting only
© Reporting and Analys's {Requires Star Schemal ——

: coqcc"

Figura 0.89 Asistente para creacion de Data Source

Seleccionar las tablas de dimensiones y la tabla de hechos, Figura 0.90.
Data Source Wizard

Select Source Type Select one table to finish or select multiple tables and dlick Next to define their joins.

? Select Tables il
|ilegio_mult\dimensional L
Define Joins
Available Tables: Selected Tables:
B 'col‘eg\‘o_mu\.Lid.il.'nensi-ona-\.‘.."c‘i‘im_f‘ase‘
“colegio_multidimensional*." dim_imagen®
*colegio_multidimensional*.* dim_persona’
“colegio_multidimensional"." dim_taller”
“colegio_multidimensional "." dim_tiempo”
*colegio_multidimensional*." h_registroTaller”
>
<
Fact Table:

"colegio_multidimensional . "h_registroTaller™  ~ ‘

FnEn

Figura 0.90 Pentaho Server: Tablas de hechos y dimensiones
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Se definen las uniones entre la tabla de hechos y dimensiones, Figura 0.91.

Data Source Wizard

Define how the tables join to each other. All tables must have at least one join defined.

Select source Type
Select Tables Left Table: Right Table:
ST e 5 < . 1{~ g = z O - |
> Define Joins | cn;eg_@:n_mulndlmensmnal 2 h_EzgmmTaHer! cole_gln_multld[mensmnal . dim_fase
Key Field: Key Field:
. dim_imagen_idlmagen_ima nombreFase
dim_fase_idFase_fas | idFasE

dim_taller_idTaller_tal

dim_persona_idPersona_per

dim_tiempo_fecha_tie

SOrpresa
tristeza
Create Join
Jein(s):
“colegio_multidimensional . "h_registroTaller ".dim_fase_idFase_fas - INNER]OIN - “colegi J
"colegio_multidimensional *. " h_registroTaller " .dim_persona_idPersona_per - INMER JOIN -
"colegio_multidimensional *. " h_registraTaller " .dim_imagen_idimagen_ima - INNER JOIN -
"colegio_multidimensional . " h_registroTaller " .dim_taller_idTaller_tal - INNER JOIN - " coleg
*colegio_multidimensional " h_registroTaller " .dim_tiempo_fecha_tie - INNER JOIN - “cale)
Delete Join
MNext = l Finish ] l Cancel

Figura 0.91 Uniones hechos y dimensiones

Notas: El botdn finish de esta pantalla no se activa hasta que no se haga todas las

uniones a la tabla de hechos.

Se presenta un problema de que no se ven los campos de las tablas para realizar inner

joins entre las tablas, para esto se debe elegir una versién compatible del driver de

mysql con la version de pentaho, en este caso se utilizo la version de pentaho bi server
8.3.0.0-371 con la version de mysql 5.1.49[44].
En la Figura 0.92 se muestra las versiones de drivers de base de datos que son

compatibles con la versién de pentaho.

m pentaho-server-ce-7.0.0.0-25.zip

i mysql-connector-java-3.1.49 {1).zip

05/12/2020 12:05 Archive WinRAR Z...  1.026.515KB

041272020 16:43 Archivo WinRAR Z... 3635 KB

Figura 0.92 Versiones Pentaho Server y Conector Mysq|

En la Figura 0.93 se presentan las rutas de las librerias de acuerdo a la extension a

utilizar.



= BA Server: /pentaho/server/biserver-eetomcatlib/
= Enterprise Console: /pentaho/serverienterprise-consolelfjdbe/

= Data Integration Server: /pentahefsenver/data-integration-serverftomecatiwebappsfpentaho-diWEB-INF/lib/

» Data Integration client: /pentaherdesign-tocls/data-integration/libext/ JDBC/
= Report Designer: /jpentahofdesign-tools/report-designenlib/dbe!

= Schema Workbench: /pentaho/design-teols/schema-werkbench/drivers/

» Aggregation Designer: /pentahofdesign-teolsfagg-designer/drivers!

= Metadata Editor: /pentahofdesign-tools/metadata-editor/libext/JDEC/

Figura 0.93 Rutas para los drives de base de datos

En la Figura 0.94 se muestra la ubicacién de las librerias para pentaho bi.

pentaho-server-ce-8.3.0.0-371 pentaho-server tomcat lib Q E= ='e
annotation catalinajar  catalina-  catalina-ha.  catalina- catalina- commons-

s-api.jar ant.jar jar storeconfig  tribes.jar logging-

Jar 1.1.3.jar

E G G @G @ & @

ecj-4.6.3jar  elapijar  h2-1.2.131. hsqldb- jasperjar  jasper-el.  jaspic-api.

jar 2.3.2.jar jar jar
jsp-apijar mysql- w postgresql- servlet-api. tomcat-api. tomcat-
connector- conh?d:(% 42.2.5.jar jar jar coyote.jar
java-5.1.1... ]ava-s?‘f-"_'m.
a
Y -y A == ==\ —— F—

Figura 0.94 Ubicacion de drivers de mysq|l
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Una vez que se han establecido todas las relaciones permite finalizar la construccion

del recurso de datos y se pasa a personalizar el recurso de datos.

Data Source Created

The data source was created successiully.

| Mote -

To enahble reparting and analysis, 3 defzult metadata model was
auromatically created for this data source. You can edit the data source at
any time by going to File > Manage » Data Sources.

. keep default madsl

ﬂ Customize model now

Figura 0.95 Confirmacién de la creacion de un recurso de datos

En la Figura 0.96 se presenta el editor del modelo en caso de que se deseen realizar

modificaciones o verificar campos de hechos y dimensiones.
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Data Source Model Editor
Auailable Analysiz Reporting Properties
"’lh>15r LI @D v~ x B
] iDimimagen @ [ Measures
mlddimimagen & B3 Dimensions
[ Nombrelmagen 2 14 Dim imagen
[ PrediccionRandomFarest o |ddim imagen

[ Presentalentes

& B EmaocionEnfads
M cod registroTaller

m RangoPrediccionRandomFi

M Count{enfado) 0.0

[ countlenfadc} 0.001
[ Countienfado) 0.002
M Count{enfado) 0.003
[ Countlenfado) 0.004

M rraimtfanfadnl OGS

L]
® & Nombrelmagen

@ & PrediccionRandomForest

® & Presentalentes

@ ¢ RangoPrediccionRandomForest

Inicio Saiku

Luego de acceder a Pentaho Bi-Server, ir a Home, Create New, Saiku Analytics como

se muestraenla F

Figura 0.96 Editor de modelo de fuente de datos

igura 0.97.

ca nce'

'(-’\) 2> C @ [79 D localhost:8080/pentaho/Home (s0%) | 9 | moe =
Ale  View Took Hep
Home v admin v

Create New

Pentaho Business Analytics

Visuakzer

Manage Data Sources

Documentation

il

and contribute with

B some ways how

Recents

Oy

gdo it.

Data Source

J0

Figura 0.97 Inicio de Saiku Analytics

Ir a Create a new Query. Figura 0.98.

Welkome Features Get Help Enterprise
S a I KU m Discover more about Saiku
2 Both 4

Saiku Analytics

R . |

Satkuanolytics VRIS &

at
=

Explore Data. Visualise. Act,

Verson e
¥ on o
CUTTING EDGE OPEN SOURCE ANALYTICS Youtiise chanrmt
Saku has the power 1 charge the way you thirk 820wt your busness and make deosons. Saku srovdes oy g
ponertid, wed baced yene n your crgan Quickdy and easdy analyse dita hom arry data. Back m many ways. Swng by ow IRC charme! and hel) fosier e communtty. [on the
whit & ready bagpenng your epaination 1aing 15 300 REAIINGM QRSLON. SHONOL A NEw 1030, Of ez of al purchase an
£ Soene s

Quick Links

I Vst he w

Lt l I Tumoral |

Figura 0.98 Crear una nueva consulta en Saiku




En la seccién Cubes, utilizar el cubo anteriormente creado, Figura 0.99.

Saiku Analytics

Cubes

| Enfado

Measures

Measures

-

Zaod regisinoTaler
Caunlfeniada) 0.0

Caunljentada) 0001
Caunljentada) 0002

‘Codumins

Dimenslans

* Dumimagen
LA

Iddim im=gsEn

LA

Figura 0.99 Entorno Saiku Analytics
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En la Figura 0.100 se muestra como se pueden elegir las medidas (Measures) y

dimensiones(Dimensions) deseadas.

| Cursovz

J

o are Lming A Saku Enterpise Tr

Measures

Add

-
Asca
Desprecia
Erfada
Felicidad
Meulral
Sorpresa
Temce
Tristeza

* Dimimagsn

¥ Dimpersana

¥ Dimtaller

 DIm Elempo
a1
Aniate
A
Diate
[em
Fechabe
[em

MEs =

r imi 3

Measures o

Felicidad

Azco

Enlado

Meutral

Desprecia

Ternar

Trizsiers

Columns i
Fecha li=

Fechatie

Rows =

Hombre
Homikes
Filier b

| Fechaliz - Fecha tis
Marmitire:

| Orenar para reciciar I

I0E0.01-13

e | uu:._i

107 | 23z |

Lu | oor |

Felocad | Asto | Ence | Meuwnl | Despeeco | Temar | Trsteza |

am |

Figura 0.100 Saiku: Seleccion de medidas y dimensiones
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En la Figura 0.101 se puede verificar de forma gréfica la informacion del cubo
seleccionado.

oz iowa ¢ Exs s vAL

Measures it
W 2020.0113 ~ Felcigad B 2020.0112 ~ Acco Bl 2020.0213 - Enfado B 20200112 ~ Mewral Bl 20200113 ~ Dosprocio B 20200113 - Tomar B 20200113 ~ Ticteza
Feicinan e
asco
a0
Entato
Heutral 23021
Desprecia o
femes; 0|
Tisteza
w0
10
Cotumns. bt !
Fecnaue g
Fechath 150
10|
130
Rows o/
10|
Nombre
1o
Hombee
100
a0
Fiter bt a
0
&
so
a0
0
0
1
o |

e para riciclar

Figura 0.101 Saiku: Visualizacién
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Anexo XIllIl Tutorial DATAFOR

Visualizer de Datafor permite crear paginas de analisis y visualizacién de datos, para
lo cual se requieren los siguientes pasos:
1. Crear una conexion con una base de datos u otra plataforma de datos.
2. Crear un modelo de andlisis utilizando el "Asistente de fuente de datos" o Pentaho
Schema Workbench.

3. Crear la pagina del visualizador y analisis del Visualizador.

Inicio del Visualizador
¢ Iniciar sesion en la Consola de usuario de Pentaho.
e Seleccionar el boton "Nuevo" en la pagina principal o seleccionar el submenu

"Nuevo" en el menu "Archivo" y seleccionar el elemento del menu "Visualizador"

para abrir el disefiador del visualizador, Figura 0.102.

M Pentaho User Console - I X

r/-_q\‘n L%
IL e | _/ e Q
e

|. 0] | [ localhost:8080/pentaho/Home

iaw Tools Help

Qpen... CIDE Dashboard |

Manage Data Sources...
¥

Data Source l
Recent

Figura 0.102 Inicio de Visualizador - Datafor

En la Figura 0.103 se muestra el disefiador en pantalla completa.

@ - C @ ‘:O ‘D localhost:8080/pentaho/Home (67% ‘ - g ﬁ‘ n o ®
Fle  Vew T Hep

Opened - B B acmin v

Figura 0.103 Entorno Visualizador - Datafor
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Barra de herramientas
En la Figura 0.104 se muestran las opciones de la barra de herramientas del

visualizador.

EmocionPorNifiod

o | m | @ K @ | Avaseer | wilT opn(62 elpx Fychamswien | - B Savcns [D)save w|
1

WA I=TE 1Y

Figura 0.104 Visualizador - Datafor: Barra de herramientas

Presenta las siguientes opciones:

e El titulo del archivo: Para visualizar el nombre del archivo de visualizacion de
datos.

o Refrescar: Para actualizar los cambios que se hayan realizado en el dashboard

e Botones de hacer y Deshacer: Permiten rehacer o deshacer el trabajo
realizado en el dashboard.

e Alineacion: Estos botones permiten alinear el contenido horizontal o
verticalmente segun se desee.

e Borrar: Permite borrar los componentes seleccionados.

e Copiar: Permite copiar los componentes seleccionados.

e Cortar: Permite cortar los componentes seleccionados.

e Tamaro Actual: Contiene opciones para la visualizacién de la pagina, Figura
0.105.

Actual size™

Fit to width
Fit to screen
Owverspread

Actual size v

Figura 0.105 Visualizador - Datafor: Visualizacién de Pagina
Presenta las siguientes opciones:
o Ajustar al ancho: Para extender el dashboard al ancho de la ventana.
o Ajustar ala pantalla: Para extender el dashboard al ancho de la pantalla.
o Cubrir: Para extender el dashboard a todo el espacio disponible.
o Tamafo actual: Elige un tamaro estandar del dashboard.
o PDF: Permite exportar el trabajo realizado a un archivo PDF
e Preview/Edit: Permite ir a una vista previa del trabajo realizado y regresar a
una vista de edicion en caso de que se desee realizar cambios

e Savey Save as: Para guardar el archivo con un nombre especifico.



Pagina

Presenta las siguientes opciones:
e Componentes
o Estilo

e Configuraciones

Componentes
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Cabe mencionar que para cada componente en la versién de pago se despliegan mas

opciones, los disponibles en la presente versién se muestran en la Figura 0.106.

Page
Components Style Setting
Charts e
Maps hd
Assists o
Filters o

Figura 0.106 Visualizador - Datafor: Componentes de pagina
Los componentes que se presentan son los siguientes:
o Gréficos
e Mapas
e Asistentes

e Filtros

Graficos

En la Figura 0.107 se muestran los diferentes tipos de graficos disponibles.

Components Style Setting
Charts ~
B = 123

Pivot Table Measure
Jdh = |~
Column Bar chart Line
s lat ]
Bar&Line Area Stackedr..
C ]
les [ D8
Stacked ... Pie Group pie
@
Scatter Radar

Figura 0.107 Visualizador - Datafor: Componentes Gréficos
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Se dispone de los siguientes: Tablas Pivotes Medidas, Graficos de Columnas, Grafico
de Barras, Lineas, Barras y Lineas, Areas. Pilas Pastel, Pastel de grupos, Dispersion y
Radar.

Mapas
En la Figura 0.108 se muestra componentes para la construccion de mapas.
Maps ~
fimd fs

Filled map  Flag map

Figura 0.108 Visualizador - Datafor: Componentes de mapas
Se dispone de los siguientes: Mapa Lleno y Mapa de Bandera.

Asistentes

En la Figura 0.109 se muestra componentes que ayudan como asistentes en la

visualizacion.
Assists ~
WA / |
mage Line Tabs
T £ ©
Text SVG Fonticon
0

Rectangle  Hyperlink

Figura 0.109 Visualizador - Datafor: Componentes para asistencia
Se dispone de los siguientes: Imagenes, Lineas, Pestanas, Texto, Vectoriales, Fuente

de Iconos, Rectangulos e Hipervinculo.

Filtros

En la Figura 0.110 se puede ver los filtros que contiene el visualizador para modificar
el estilo de la medida.

Filters ~

|—1
=1 =
List Timepicker  Buttons

o®
ow

Single [ ...

Figura 0.110 Visualizador - Datafor: Componentes para filtros

Se dispone de los siguientes: Listas, Selector de tiempo, Botones, Combo box
Multiple.
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En la Figura 0.111 se muestran los datos de la medida, contiene opciones para
modificar los datos de la medida.

Measure

Data Style Actions
Analysis model® >

(:Reg':stroTa:Ie: )
Measured >

(:Desprecfn )
Time range® >

Add L+]

Filters@ >

(:NombreEm{:-ci{:-n }

Caad o

Figura 0.111 Visualizador - Datafor: Datos de las medidas

Esta seccién presenta las siguientes opciones:

Analisis del Modelo: Para elegir el cubo a utilizar para el analisis.

Medida: Permite elegir el hecho de la tabla de hechos que se desea medir.

Rango de tiempo: Para definir el rango de tiempo de los datos que son

analizados.

Filtros: Para indicar las condiciones que cumplen los atributos que se

presentan en el dashboard.

Opciones del Estilo de la Medida

En la Figura 0.112 se muestran las preferencias del estilo de la medida, contiene
opciones para modificar el estilo de la medida.
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Measure

Data Style Actions
> Title
¥ Backoground and border
» Data cclors
» Measure
?» Loop comparison
» Period-over-period
» Comparison colar
» Layout

» Component menu

Figura 0.112 Visualizador - Datafor: Opciones para el estilo de las medidas

Cambio titulo. La Figura 0.113 muestra las preferencias del titulo de la medida.
Cambiar el titulo , mostrarlo, alineacién, Fuente de letra
w Title
Show I;'

Title® | Desprecio

Align@ = =

sans-serif -

a5 [

Font®
Figura 0.113 Visualizador - Datafor: Titulo del cubo de datos

Fondo y bordes. La Figura 0.114 muestra las preferencias del fondo y bordes del

panel. Cambio de color de fondo, estilo de bordes y si se muestran en el dashboard.
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% Background and border

Color@® |[7]

1] -
Eorderf®

zolid -
Shadowd

Figura 0.114 Visualizador - Datafor: Fondo y borde del componente

Color de los datos. La Figura 0.115 muestra las preferencias del color de los datos.
Para definir si se emplean los colores por defecto.

w Data colors

Color@

Figura 0.115 Visualizador - Datafor: Color de los datos

Medida. La Figura 0.116 muestra las preferencias de formato de la medida. Define la

fuente y alineacién del contenido de la medida.

w Measure
sans-serif -
Font@
16 - |5z
Alignd = = =

Figura 0.116 Fuente del componente de medida

Bucle de comparacion. La Figura 0.117 muestra las preferencias de los periodos de
tiempo, unidades de comparacion, etc. Permiten definir la fuente, alineacion y formato

de los campos.

w Loop comparison

sans-serif -
Font&

14 = |B|T
Aligne = = =
Format® | #.&% -

Figura 0.117 Visualizador - Datafor: Formato para datos de comparacién
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Comparacion de Color. La Figura 0.118 muestra las preferencias de comparacion de
color. Permite comparar el valor utilizado graficamente para resultados positivos o

negativos.

w Comparison calor

Positive change coler® | [l

Magative change color® | i

Figura 0.118 Visualizador - Datafor: Colores de comparacién

Disefio. La Figura 0.119 muestra las preferencias de disefio. Compara el valor de

disefio como marco por Defecto, Derecha o de Fondo.
W Lavout

Comparison value layout® | D«

Figura 0.119 Visualizador - Datafor: Marco de disefo

Componentes de Menu. La Figura 0.120 muestra las preferencias de los
componentes del mend. Permite habilitarlos y elegir el color de la barra de

herramientas.

w Component menu

Enable® @[ )

Toolbar colore | 8

Figura 0.120 Visualizador - Datafor: Menu de componentes



