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Resumen

La evaluacion se considera como una disciplina cientifica dentro del quehacer del profesional en psicologia, donde
la entrevista es fundamental para aumentar la probabilidad de éxito en este proceso; no obstante, este analisis
depende del criterio del profesional, lo cual tiende a generar un sesgo en el anélisis de la informacién recolectada.
Por lo cual, el objetivo de esta investigacion fue tipificar frases relevantes para el andlisis de entrevistas de
valoracion. Para esto se realizo un juicio de expertos para identificar las frases relevantes en 10 entrevistas, que se
obtuvieron al comparar la seleccién delos tres jueces, estableciendo como parametro una similitud del 75%, luego
se clasificé las oraciones de los textos originales en relevantes y no relevantes para poder entrenar dos modelos de
aprendizaje. Los resultados reflejaron que el modelo Naive Bayes presenta mejores indicadores para la tipificacion
de frases en comparacion con el modelo de maquinas de soporte vectorial (SVM)., ademas, se planted un proceso
metodoldgico para analizar entrevistas utilizando algoritmos de machine learning.

Resumo

A avaliacdo é considerada uma disciplina cientifica dentro do trabalho do profissional em psicologia, onde
a entrevista é fundamental para aumentar a probabilidade de sucesso neste processo; porém, essa anélise
depende do critério do profissional, o que tende a gerar um viés na anélise das informacoes coletadas. Portanto,
o0 objetivo desta pesquisa foi classificar frases relevantes para analise de entrevistas de avaliagdo. Para isso, foi
realizado um parecer pericial para identificar as sentencas relevantes em 10 entrevistas, as quais foram obtidas
comparando a selecdo dos trés juizes, estabelecendo como parametro uma similaridade de 75%, em seguida
as sentencas dos textos originais foram classificadas como relevante e ndo relevante para poder treinar dois
modelos de aprendizagem. Os resultados mostraram que o modelo Naive Bayes apresenta melhores indicadores
para digitacdo de sentencas comparado ao modelo Support Vector Machine (SVM), além disso, foi proposto um
processo metodologico para anélise de entrevistas utilizando algoritmos de aprendizado de maquina

Abstract

The evaluation is considered as a scientific discipline within the work of the professional in psychology, where the
interview is fundamental to increase the probability of success in this process; however, this analysis depends on
the professional’s criteria, which tends to generate a bias in the analysis of the information collected. Therefore,
the objective of this research was to classify relevant phrases for the analysis of assessment interviews. For this,
an expert judgment was carried out to identify the relevant phrases in 10 interviews, which were obtained by
comparing the selection of the three judges, establishing a similarity of 75% as a parameter, then the sentences of
the original texts were classified as relevant and not relevant to be able to train two learning models. The results
showed that the Naive Bayes model presents better indicators for sentence typing compared to the support vector
machine (SVM) model. In addition, a methodological process was proposed to analyze interviews using machine
learning algorithms.
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Evaluacion Psicologica

La evaluacion se considera como una disciplina cientifica dentro del quehacer
del profesional en psicologia, cuyo objetivo es establecer la posible prediccion
de un comportamiento y la planificacién de una intervencion, fundamentada en
la comprobacion de hipdtesis, si bien ésta suele relacionarse con las actividades
desarrolladas en el campo clinico, se considera como una funcién integral para
todos los profesionales, la cual se despliega en tres grandes fases: recoleccion de
informacién preliminar, desarrollo y contraste de hipotesis, y programacion de la
intervencion (Jorge, 2018; Mufioz et al., 2019).

Ahora bien, este proceso se gestiona desde varios paradigmas de la
psicologia; especificamente suele implementarse con base en 6 modelos de
evaluacion (atributo, dinamico, médico, conductual, cognitivoyhumanista) lo cual
implica que las hipotesis y los objetivos del proceso varien segln el constructo
seleccionado. Otra caracteristica de esta variabilidad consiste en los niveles
de inferencia de sus procesos, donde algunos se centran mas en la conducta
manifiesta (nivel 1),y otros en una explicacion especulativa de la conducta desde
variables intrapsiquicas (nivel 4) (véase figura 1; Fernandez-Ballesteros, 2013)
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Figura 1.
Distribucion de los modelos de evaluacion por los niveles de
inferencia
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Nota. Las flechas que estan bajo los modelos de evaluacién abordan los niveles
de inferencia que se puede obtener en cada uno

Entrevista y procesamiento de
lenguaje natural (NLP)

Por otra parte, el punto de partida de la evaluacion es la entrevista,
definida como el proceso donde el entrevistador — en este caso
el psicologo - le realiza preguntas al consultante (el entrevistado)
para obtener informacion que le permita comprender la situacion a
evaluar. Es importante resaltar que este proceso no es aleatorio, por
el contrario, es el entrevistador quien dirige las preguntas, controla
los comportamientos (verbales y no verbales), la frecuencia y latencia
de las intervenciones y los temas que se abordan, buscando que el
entrevistado exponga sus emociones y las situaciones relevantes a los
problemas que lo aquejan (Perpifia, 2012; Keats, 2009; Morrison, 2015)

Dado que en la entrevista es donde se establece la relacion tera-
péutica, los objetivos, prioridades del tratamiento y se toman las de-
cisiones clinicas relevantes, se considera el proceso mas importante
de la evaluacion; no obstante, el analisis de la informacién recolectada
depende del paradigma que practique el psicélogo; y es esto, junto con
la precariedad de los sistemas de informacion clinica, son los principa-
les obstaculos para obtener los datos més relevantes de cada caso con
el menor sesgo posible (Bellack y Hersen, 1990; Camacho et al., 2013;
Llavona, 2011)

Ahora bien, estas dificultades pueden ser solucionadas al utilizar
el procesamiento de lenguaje natural, considerada como una rama de
la inteligencia artificial (IA) que permite a la maquina comprender tex-
tos redactados en lenguaje coloquial (natural) para asi poder analizar-
los posteriormente. Su utilidad se ve reflejada en diversas aplicaciones
tales como el procesamiento de textos, la traduccién automatica y las
interfases de lenguaje natural (Borja, 2020; Cortez et al. 2009; De la Ca-
lle, 2014)

El procesamiento de lenguaje natural (NLP por sus siglas en inglés)
suele trabajar en distintos componentes para analizar los textos, con
el propésito de facilitar las tareas de reconocimiento y extraccion de
la informacion relacionada. El primero corresponde al anélisis [éxico,
el cual examina la morfologia de los parrafos o las frases redactadas,
intentando establecer los separadores o su categoria gramatical (ver-
bo, sustantivo, entre otros); el analisis sintactico establece si se cumple
una estructura gramatical; el analisis semantico pretende establecer el
significado de las secuencias generadas en el anélisis sintactico; y por
ultimo, el andlisis pragmatico evalla la relacion entre palabrasy el con-
texto donde son utilizadas (Cortez et al., 2009; De la Calle, 2014; Kadlas-
kar, 2021; Pajaro, 2018)

En cuanto a la eficacia de la aplicacién de procesamiento de len-
guaje natural en salud mental se ha encontrado su implementacion en
investigacion cualitativa para determinar la relacion médico paciente
con enfermedad mental, en la recuperacién de registros de asesoria
psiquiatrica, para hacer aplicaciones que generen una retroalimenta-
cién a pacientes, en sistemas conversacionales y para extraer informa-
cién de publicaciones cientificas, evidenciando usos Utiles para ob-
tener datos que, de forma tradicional, no seria posible (Aparicio et al.
2011; Babativa, 2021; Camacho et. Al, 2013; de la Calle, 2014; Iglesias et
al., 2008; Sancho et al., 2020)

Ahora bien, para los propdsitos de esta investigacion - en el cual
se desarrollara un ejercicio de clasificacién - algunos autores reportan
que los algoritmos mas utilizados para este ejercicio son el Naive Bayes
y la maquina de soporte vectorial (SMV por sus siglas en inglés) don-
de, algunos indican que el modelo mas efectivo es el primero (Florian,
2013); mientras que otros han reportado el segundo como el de mayor
efectividad (Paramo y Espitia, 2018; Singh, 2021) Tomando en cuenta
la utilidad del procesamiento de lenguaje natural para el andlisis de
textos ;Cémo implementar el procesamiento de lenguaje natural en
la recoleccion de informacién basado en entrevistas de la evaluacion
psicologica? Es asi como esta investigacion pretendio tipificar las frases
relevantes para el analisis de entrevistas de valoracion clinica.

Método
Tipo De Estudio.

La presente investigacion se establecid de corte instrumental, esto
debido a que se busca adaptar una herramienta que permita tipificar
frases relevantes para analizar entrevistas de valoracion en un contexto
de evaluacion psicolégica (Montero, & Ledn, 2005).

Muestra.

El desarrollo de esta investigacion conté con un muestreo no aleatorio
a conveniencia, donde se eligieron 10 entrevistas publicadas en un
articulo y un libro, cuya temética es informar trabajos relacionados con
la psicologia clinicay de lasalud. Dado que el analisis se realizd con base
en las frases que componen el texto (de punto a punto), se establecio
que las 10 entrevistas contaban con 323 frases, donde la mas corta
tiene 12 frases y la mas larga 59 (véase figura 2), ademas, se utilizaron 3
entrevistas (107 frases que no fueron usadas en el entrenamiento) para
la verificacion del modelo. Todos los archivos se encuentran disponible
en Pardo (2023)



Figura 2.
Frecuencia de frases de casos clinicos.
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Procedimiento.

El desarrollo de esta investigacion fue realizado en tres fases: la
extraccion de informacion, el juicio de expertos y entrenamiento de
modelos.

Extraccion De Informacion.

Uno de los primeros pasos fue extraer las entrevistas; para lo cual se
realizo la busqueda de articulos de caso Unico publicados en revistas
indexadas entre el 2010 y el 2020; donde se revisé de forma manual
cada uno para identificar los apartados que contenian las entrevistas
iniciales, y luego copiary pegar éstas en un archivo de Excel.

Juicio De Expertos.

Para establecer la relevancia de las frases, se solicitd a tres jueces
expertos (un psicélogo clinico, un psicologo juridico y un psicélogo
educativo) que leyeran y extrajeran las frases que consideraran
relevantes en cada caso; cuyo registro se realizb en un Google forms
donde se present6 el caso y se habilité un espacio para registrar las
frases. Una vez hecha esa evaluacion, se verifico la concordancia de las
frases seleccionadas por cada juez, haciendo la limpieza, tokenizacién
y lematizacion de los textos (Alghani, 2020; Ma, 2018; Teja, 2020) y
valorando la similitud entre las frases a través del método similarity de
la librerfa Spacy, donde se considerd que una similitud igual o mayor al
75% corresponderia a un acuerdo entre los jueces, esto basado en el
criterio de interpretacion utilizado en la V de Aiken; donde se considera
que un valor mayor a 0.7 representa un nivel de concordancia riguroso
para la evaluacion por jueces (Charter, 2003; citado por Merino y Livia,
2009). Finalmente, se compararon las frases que tuvieron concordancia
con las originales, donde se establecié que una similitud igual o mayor
a 75% correspondia a una frase relevante; en caso contrario, se clasifico
como irrelevante (véase figura 3)

Entrenamiento De Modelos.

Una vez obtenidas las frases relevantes, se clasificaron las oraciones de
las 10 entrevistas, obteniendo 108 relevantes y 215 irrelevantes. Dado
que los datos eran pocos, se utilizd la libreria nlpaug, la cual permite
generar datos sintéticos basados en sindnimos, y asi aumentar las
frases disponibles a 756 frases relevantes y 1505 frases irrelevantes.
Con el 75% de los datos (1695 frases) se entrenaron dos modelos de
aprendizaje supervisado sin modificacién de hiperparametros (Naive
Bayes Multinomial y maquinas de soporte vectorial (SVM); véase
tabla 1), vectorizandolos con el método CountVectorizer de la libreria

@sob @so? casluB casluﬂ casnljlo

Casos

Scikit-Learn, y con el 25% restante (565 frases) se extrajo la matriz de
confusion y el reporte de clasificacién para comprobar los indicadores
de calidad de los modelos. Por Ultimo, con las 107 frases se verifico la
precision del modelo. Para el analisis de informacién se usaron librerias
del lenguaje de programacion Python 3.8.8 a través del entorno de
desarrollo integrado (IDE) Jupyter Notebook.

Figura 3.
Proceso de clasificacion de frases relevantes e irrelevantes.

Imbcio

fotraccidn d
enlrevislas

il

Excel con
Casos

-

Juicio de
experios 1
Lista de Lista de
frases juez A frases juez B
Método simdlariiy
Ebreria \rMJ.':r
Limpieza % _ | Comparacion Limpieza
el extn ENire Jusces de (exio

No hay
concordancia

Tabla 1.

<>

h“—""l_ Frase irrelevante

Hay
concordancia

Comparacidn
COI CAsgs [
originales

Método simalanry
lihreria Spacy

Dataframe
datos
clasificados

Frase relevante

e | Fin (-

Valores de hiperparametros de los modelos Naive Bayes y SVM.

alpha: 1.0
class_prior: None

fit_prior: True

C: 1.0,

max_iter: 1000,

class_weight: balanced,
dual: True,
fit_intercept: True,
intercept_scaling: 1,

loss: squared_hinge,

multi_class: ovr,
penalty: 12,
random_state: None,
tol: 0.0001,

verbose: 0
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Consideraciones Eticas.

Para el desarrollo de esta investigacion se basé en la resolucion
8430 de 1993, la cual establece que es una investigacién sin riesgo al
utilizar documentos retrospectivos, como lo son las historias clinicas
y las entrevistas; y donde no hay ninguna manipulacién de variables
bioldgicas. Por su parte, el articulo 14 parégrafo 1 de la resolucion
1995 de 1999 el cual indica que debe mantenerse la reserva legal en
el momento de acceder a la historia clinica; el item h del articulo 4 de
la ley 1581 de 2012 que estipula el principio de confidencialidad como
principio para realizar el tratamiento de datos personales.

También se considerd la ley 1090 del 2006 articulo 2 item 5 que
habla del principio de confidencialidad, item 9y el articulo 50 que esti-
pula el principio al respeto de la dignidad y el bienestar de las personas,
por el cddigo de ética de la asociacién americana de psicologia (APA,
por sus siglas en ingles) en el apartado 4.07 en la que se indica que los
psicélogos no revelaran informacion individualmente identificable re-

como instrumento de investigacion siempre que se cumplan con las
condiciones establecidas en la ley 1090 y el cédigo de ética de la APA.

Resultados

Juicio De Expertos

Para establecer la concordancia de los 10 casos se compararon las
frases extraidas por los tres jueces en pares (juez 1yjuez 2; juez 1y juez
3;juez 2y juez 3) obteniendo una matriz de porcentajes de similitud por
cada caso, como la observada en la tabla 2, 3y 4. Una vez obtenidas la
concordancia entre las frases (=> 75%), se compararon con los casos
originales, obteniendo 108 frases relevantes y 215 frases irrelevantes.
Algunos ejemplos pueden observarse en la tabla 4.

lativa los destinatarios de sus servicios y la doctrina N° 1 del colegio
colombiano de psicologos que dictamina el uso de la historia clinica

Tabla 2.
Matriz de comparacién entre el juez 1y 2 (caso 1).

Similitud
de jueces
0 ---llﬂﬂ-ﬂﬂ--

0.36 0.29 0.76 0.47 0.41 0.65 0.47 0.37 0.66 0.44
0.49 0.29 0.19 0.58 0.25 0.19 0.51 0.23 0.38 0.54 0.44
0.36 1 0.48 0.41 0.63 0.24 0.55 0.15 0.46 0.68 0.18
0.39 0.49 0.17 0.53 0.33 0.24 0.59 0.21 0.66 0.54 0.16
0.12 0.25 0.18 0.22 0.08 0.08 0.16 0.1 0.05 0.13 0.13
0.13 0.14 0.07 0.05 0.03 -0.01 0.1 0.22 0.14 0.1 0.09
0.5 0.4 0.25 0.52 0.39 0.2 0.55 0.37 0.43 0.48 0.43
0.56 0.52 0.33 0.66 0.68 0.25 0.62 0.43 0.5 0.57 0.46
0.69 0.42 0.38 0.55 0.62 0.28 0.61 0.41 0.27 0.55 0.44
0.44 0.18 0.12 0.48 0.31 0.04 0.32 0.26 0.19 0.32 1

RIP 16 (2) pag.23-32

T zan[saseJ4

© o0 N o uu b~ wWw N = O

Tabla 3.
Matriz de comparacion entre el juez 1y 3 (caso 1).

Similitud
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0
(o 0]
= de jueces
3 0 ---llﬂﬂ-ﬂﬂ-------
<
Ui 0.36 0.29 0.25 0.48 0.76 0.47 0.59 0.27 0.69 0.44 0.52 0.61 0.49 0.59
% 0.29 0.19 0.24 0.34 0.58 0.18 0.23 0.28 0.34 0.15 0.37 0.44 0.52 0.54 0.35 0.48
(92}

1 0.48 0.38 0.37 0.41 0.6 0.15 0.5 0.31 0.42 0.42 0.18 0.62 0.51 0.45 0.58

0.49 0.17 0.39 0.39 0.53 0.22 0.21 0.25 0.36 0.28 0.3 0.16 0.69 0.58 0.46 0.61
0.25 0.18 0.14 0.11 0.22 0.05 0.1 0.38 0.14 0.06 0.08 0.13 0.11 0.08 0.13 0.06
0.14 0.07 0.1 0.16 0.05 0.01 0.22 0.11 0.16 0.01 0.12 0.09 0.13 0.16 0.14 0.1
0.4 0.25 0.26 0.53 0.52 0.33 0.37 0.4 0.47 0.23 0.47 0.43 0.59 0.61 0.46 0.52
0.52 0.33 0.36 0.6 0.66 0.65 0.43 0.55 0.53 0.3 0.61 0.46 0.65 0.65 0.61 0.59
0.42 0.38 0.27 0.52 0.55 0.59 0.41 0.42 0.59 0.27 1 0.44 0.47 0.57 0.53 0.72
0.18 0.12 0.17 0.45 0.48 0.27 0.26 0.32 0.44 0.08 0.44 1 0.31 0.41 0.38 0.25
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Tabla 4.
Matriz de comparacion entre el juez 2 y 3 (caso 1).

Similitud
de jueces
0 ---llﬂﬂ-l!ﬂ-------

0 0.36 0.29 0.25 0.48 0.76 0.47 0.59 0.27 0.69 0.44 0.52 0.61 0.49 0.59

1 1 0.48 0.38 0.37 0.41 0.6 0.15 0.5 0.31 0.42 0.42 0.18 0.62 0.51 0.45 0.58
0.48 1 0.12 0.2 0.25 0.36 0.14 0.35 0.27 0.19 0.38 0.12 0.26 0.21 0.25 0.38
0.41 0.25 0.3 0.56 1 0.39 0.26 0.34 0.46 0.32 0.55 0.48 0.67 0.65 0.58 0.62
0.63 0.39 0.23 0.49 0.5 0.97 0.23 0.33 0.36 0.43 0.62 0.31 0.59 0.54 0.59 0.7
0.24 0.24 0.21 0.2 0.4 0.25 0.12 0.17 0.26 0.34 0.28 0.04 0.28 0.25 0.12 0.32
0.55 0.37 0.3 0.52 0.67 0.52 0.39 0.43 0.55 0.42 0.61 0.32 0.7 0.65 0.52 0.73
0.15 0.14 0.19 0.34 0.26 0.24 1 0.32 0.56 0.13 0.41 0.26 0.32 0.37 0.35 0.28
0.46 0.07 0.39 0.47 0.49 0.33 0.23 0.25 0.29 0.29 0.27 0.19 0.69 0.7 0.46 0.49

Z zan[ sasel
o 00 ~ (o)} (63} SN w N

0.68 0.41 0.36 0.52 0.71 0.57 0.24 0.35 0.4 0.42 0.55 0.32 0.71 0.71 0.48 0.71

=
o

0.18 0.12 0.17 0.45 0.48 0.27 0.26 0.32 0.44 0.08 0.44 1 0.31 0.41 0.38 0.25

Tabla 5.
Ejemplos de frases clasificadas como relevantes e irrelevantes.

caso frases relevancia

0 Fatima es una chica de 19 afios, de origen marroqui. Irrelevante

sin desaparecer la sensacion de fortaleza que transmite, en esos momentos del «jno

sél» también comunica que puede sentirse perdida y desorientada. Relevante

1 no se quita la chaqueta en toda la entrevista. Irrelevante

pienso que algo malo me va a pasary si me corto pues ya me ha pasado algo malo...
1 | oseaqueya estajustificado que tenga ese miedo, y que entonces yano me va a Relevante
pasar nada mas».

Evaluando los tokens de las oraciones categorizadas como irrele-  que las relevantes muestran que las palabras él, madre, padre, sentir,
vantes, se evidencia que la mayoria de las oraciones usan las siguientes  pensar, llorar, pasar, dejary explicar son las més utilizadas (véase figura
palabras: afio, tiempo, pareja, querer y tenia (véase figura 4); mientras ~ 5).

Figura 4.
Nube de palabras de frases irrelevantes.
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Figura 5.
Nube de palabras de frases relevantes.
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Entrenamiento de modelos Tabla.

Reporte de clasificacion del modelo Naive Bayes.

Modelo Naive Bayes T ecsion | recat | rwscore | suppere |

Irrelevante 0.9777 0.9486 0.9630 370.0000
. . . Relevante 0.9078 0.9590 0.9327 195.0000
S Matriz De Confusion.
g.o accuracy 0.9522 0.9522 0.9522 0.9522
§ Al extraer la matriz de confusion se obtuvo que el modelo identificd macro avg 0.9427 0.9538 0.9478 565.0000
7 538 frases verdaderas (diagonal de la matriz) y 27 frases falsas. Estos weighted avg 0.9536 0.9522 0.9525 565.0000
nq-) resultados pueden observarse en la figura 6.
_D .
© Figura 6.
C . 4 . L4 -
S Matriz de confusién modelo Naive Bayes. Modelo de maquinas de soporte
g Matriz de confusion vectorial (SVM)
S Irrelevante Relevante
o ' 350 : - <
O Matriz De Confusion.
O
© 300 " . S
o Verificando esta matriz se evidencia que detecta 563 frases verdaderas
o Irrelevante - 250 y 2 falsas (véase figura 7).
OC (Tl
ié Figura 7.
- g 200 Matriz de confusién modelo SVM
<
:—I i 150 Matriz de confusién
& =2 Irralevante Relevanta
> = .
;' Relevante 100 350
(9]
(92}
0] 50 300
Irrelevante -
Valores predichos ﬂ 250
30 2
o » = 200
Reporte De Clasificacion. i
& 154
De acuerdo con lo observado en la tabla 6, el indicador de precision e
para las frases irrelevantes es del 97.78%, la sensibilidad es del 94.86%, Relevante 100
obteniendo una media armonica (fl1-score) del 96.30%. Por otra parte, 0
las frases relevantes evidenciaron una precision del 90.78%, una
sensibilidad del 95.90% y una media armonica del 93.27 %. Finalmente, 0

la precision general del modelo (accuracy) fue del 95.22%. Valores predichos




Reporte De Clasificacion.

Para este modelo se obtuvo una precision para las frases irrelevantes
del 99.46%, una sensibilidad del 100%, una media armodnica del
99.73%; en las frases relevantes se evidencio una precision del 100%,
una sensibilidad del 98.97% y un fl-score del 99.48%. Con estos datos el
modelo presenta una precision general de 99.65% (véase tabla 7).

Tabla 7.
Reporte de clasificacion del modelo SVM.

- precision recall fl-score m

Irrelevante 0.9946 1.0000 0.9973 370.0000
Relevante 1.0000 0.9897 0.9948 195.0000
accuracy 0.9965 0.9965 0.9965 0.9965
macro avg 0.9973 0.9949 0.9961 565.0000

weighted avg 0.9965 0.9965 0.9965 565.0000

Verificacion De Los Modelos.

Una vez entrenados los modelos, al utilizarlo en datos nuevos se
evidencio que la precision del modelo Naive Bayes fue del 46.73%;
donde los indicadores de este demuestran que el modelo clasifica
mejor las frases relevantes que las irrelevantes (véase figura 8 y tabla 8)

Figura 8.
Matriz de confusion en la verificacion del modelo Naive Bayes.

Matriz de confusion prueba Naive Bayes
Irrelevante

Relevante

Irrelevante

Valores actuales

Relevants 4

" Valores predichos

Por su parte, el modelo SVM tuvo una precision del del 28.97%y,
al igual que el modelo anterior, tiende a clasificar mejor las frases rele-
vantes que las irrelevantes (véase figura 9 y tabla 8)

Pardo Jaime & Calvo Londofio

Figura 9.
Matriz de confusidn en la verificacion del modelo SVM

Matriz de confusion prueba SVM
Irrelevante

Relevants

Irrelevante

Valores actuales

Relevants

" Valores predichos

Tabla 8.
Reporte de clasificacion en la verificacion de los modelos Naive
Bayesy SVM.

Modelo Naive Bayes
_ precision recall fl-score m

Irrelevante 0.3065 0.5758 0.4000 33.0000
Relevante 0.6889 0.4189 0.5210 74.0000
accuracy 0.4673 0.4673 0.4673 0.4673
macro avg 0.4977 0.4973 0.4605 107.0000

weighted avg 0.5709 0.4673 0.4837 107.0000

Irrelevante 0.2784 0.8182 0.4154 33.0000
Relevante 0.4000 0.0541 0.0952 74.0000
accuracy 0.2897 0.2897 0.2897 0.2897
macro avg 0.3392 0.4361 0.2553 107.0000

weighted avg 0.3625 0.2897 0.1940 107.0000

Conclusiones

Inicialmente, el juicio de expertos arrojo un total de 30 matrices
que permiti¢ identificar 185 frases relevantes en los 10 casos; y al
compararlas con los textos originales, se identifico que el 33.4% (108
frases) de las frases son relevantes, las cuales tienden a tener relacion
con la mencién de si mismo, de emociones, sentimientos y acciones
que se mencionan en las entrevistas. Por su parte, el 66.6% (215 frases)
corresponden a frases irrelevantes, y estas parecen contener palabras
relacionadas con eventos contextuales o temporales, que suelen
acompafiar los relatos del entrevistado.

En cuanto al entrenamiento de los modelos, con base en la matriz
de confusion y el reporte de clasificacion, el modelo Naive Bayes pre-
senta un grado de exactitud bastante alto, logrando identificar en un
95.22% las frases que son relevantes y aquellas que son irrelevantes;
Por su parte, el modelo de maquinas de soporte vectorial (SVM) arrojo
una exactitud del 99.64%; no obstante, al verificar los modelos con da-
tos nuevos, Naive Bayes obtuvo una precision del 46.73%y SVM obtuvo
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un 28.97% de precisién, lo que indicaria que el primer modelo es mas
adecuado para esta tarea, coincidiendo con lo reportado por Florian
(2013).

Si bien la precision de los modelos es baja, estos hallazgos pueden
ser evidencia del uso de procesamiento de lenguaje natural como una
herramienta eficaz y eficiente para tipificar frases que permitan analizar
entrevistas; donde el modelo Naive Bayes parece presentar indicado-
res méas estables en este proceso dentro del marco de la evaluacion
psicologica. Por otra parte, el desarrollo de esta investigacion abre la
puerta a tres beneficios: el primero, desde la primera entrevista se posi-
bilita extraerinformacion oportuna que guie el proceso; la segunda, los
tiempos para establecer hipdtesis podrian verse disminuidos, lo cual
conlleva a reducir los tiempos de evaluacién; y finalmente, se plantea
una metodologia - desde la ciencia de datos - para evaluar entrevistas
de valoracién e identificar frases relevantes.

Por ultimo, se considera que las limitantes de esta investigacion
corresponden, en primer lugar, a los pocos datos utilizados para entre-
nar los modelos, dado que estos funcionan mejor cuando se cuenta
con una gran cantidad de informacién; segundo, la fuente de las entre-
vistas, si bien los textos se obtuvieron de fuentes primarias, estos pre-
sentan la informacién desde la experiencia del evaluador; y tercero, es
necesario probar si los modelos presentan sobre ajuste, condicion que
no pudo ser corroborada debido a la primera limitante. Por lo cual, en
futuras investigaciones se recomienda acceder a entrevistas originales
que permitan ofrecer un relato mas inmediato, poner a prueba los mo-
delos de aprendizaje referidos para evidenciar si hay sobre ajuste e im-
plementar otros modelos (ej. redes neuronales) que permitan mejorar
el proceso de clasificacion.
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