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Graphologist

Desarrollo de una aplicacion web enfocada en |Ia

orientacion vocacional y matching de parejas, utilizando
arquitectura de microservicios con Nest.js. La solucién
esta disenada para ofrecer escalabilidad, flexibilidad e
integracion, permitiendo a instituciones educativas y
empresas optimizar la toma de decisiones y mejorar la

experiencia del usuario en la eleccion de su carrera

profesional y compatibilidad de usuarios.




Conformacion del. dataset

Distribucion de etiquetas

350 . .

Conjuntos de firmas en formato PNG
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* Bilioso, nervioso, linfatico, sanguineo.
100
50 * Emotivo, instintivo, racional.
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Preprocesamiento de imagenes:
» Conversion a escala de grises.

* Eliminacion de ruido de imagenes (denoising).

Suavizado de imagen preservando bordes (Bilateral filter)

Control de variaciones de iluminacién (Umbral adaptativo)

Concretar puntos y conectar trazos (Cierre morfologico)

Aclaramiento de bordes (Kernel de nitidez)

« Adaptacién para entrada al modelo (Redimensionamiento)

Generadores de imagenes para entrenamiento y validacion



..« InceptionV3

Input: 299x299x3, Oulput:8x8x2048
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Convolution Input: Eﬂu&tp;:}q :

AvgPool 299x299x3 xB8x

- M‘ErIQHFTl?JI / Final part:8x8x2048 -> 1001
mm Concat
m= Dropout 3
#= Fully connected
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Softmax /

Bloques inception: Combinacidon de convoluciones y capas de pooling. Captura caracteristicas a diversas escalas.
Convoluciones: Extraen caracteristicas especificas de la firma (patrones, bordes, texturas, formas, etc)

Pooling: Reducen las dimensiones espaciales

Ultima capa fully connected seguida de Softmax, en base al nimero de clasificaciones finales




oo Construccion del modelo

¥ Congelamiento
Uso de

aprendidas hasta capa Mixed

caracteristicas

/,en el modelo preentrenado

v Regularizacion L2

Controla el sobreajuste
penalizando los pesos mas
grandes para mejorar la

generalizacion

Early stopping

& Flatten

Salida multidimensional a
vector unidimensional,
aplanandola para adaptarla a
capas densamente

conectadas

¥ Batch normalization

Normaliza las activaciones de
las salidas de cada neurona
para acelerar el

entrenamiento

vi Dense

Capa con 1024 neuronas y
funcion de activacion RelLU
para combinaciones no

lineales

¥ Dropout

Apaga neuronas aleatorias
para forzar un aprendizaje de

patrones mas robusto

Reduce LR on Plateau




Condiciones para entrenamiento

" Capa densa de 1024 neuronas
.

" Funcidon de activacion RelLU
\_

_ (‘ Capa final con 4 neuronas
& Parametros -

(‘ Funcion de activacion softmax
\_

‘@ Tasade aprendizaje 0.0001
\

:‘ Optimizador SDG con momentum: 0.8

Z‘ Batch size de 48 obteniendo 28 pasos por época

Y A G A W A W A WY A W A W A W

z‘ Funcion de pérdida: Categorical Crossentropy




Meétricas de rendimiento

¥ Precision vs pérdida

Rendimiento de entrenamiento con InceptionV3
Accuracy Loss

Incremento gradual de la precision hasta un

- Train Loss
-~ Validation Loss

w
o
A

maximo del 73%
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Disminucion de pérdida constante, indicando

Accuracy Value
Loss Value
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aprendizaje efectivo.
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- Train Accuracy
-~ Validation Accuracy

; % : % v Recall y Fl-score
Epoch Epoch

precision recall fil-score support
Recall: 0.71 de capacidad para identificar instancias T &.%5 5 & 5
Linfatico 0.68 0.75 0.71 63

correctas de cada clase :
Nervioso 0.74 0.72 0.73 63
F1-score: 0.72 mostrando balance adecuado entre el Rl Ll a8 RE
precision y recall, limitando los falsos positivos. accuracy Rt 259
macro avg 9.73 0.71 0.71 248
weighted avg 0.73 9.71 0.72 248




Meétricas de rendimiento

¥ Matriz de confusion
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Arquitectura
del sistema
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Flujo de trabajo

Kanban
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Tablero Kanban

e
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Microservicios con Nest.js

Consumo del modelo de machine learning

vi Microservicios Modulo de recomendacion vocacional ne S t
Moddulo de compatibilidad de parejas
vi Transportador Redis como almacenamiento de consultas en caché
Integracion Consumo desde microservicio hacia APl de
Vi

API preprocesamiento y evaluacion de la imagen
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Conclusione

Smento de precision de parametros con incremento del dataset de firmas.

Modelo de machine learning disponible para integracion a nuevos sistemas.
Arquitectura web sélida, modular y escalable basada en microservicios.

Metodologia de proyectos para desarrollo web y machine learning.




Demostracion

https://graphologist.netlify.app
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