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RESUMEN

En la Universidad Técnica de Cotopaxi se esta apoyando y promoviendo la investigacion
cientifica, dando como resultado un aumento de articulos, libros, proyectos, ponencias entre
otros documentos, que requieren ser almacenados. Para lo cual la Direccion de Investigacion
aprueba la implementacion de una Plataforma cientifica denomina Ecuciencia, que tiene como
objetivo la recopilacion y visualizacion de la produccién cientifica y tecnoldgica a partir de
indicadores cienciométricos. Para cumplir con los requerimientos que demanda el proyecto, fue
dividido en varias fases, la recopilacion de datos de usuario, la comparacion y clasificacion
entre investigadores. Partiendo de las caracteristicas reales del proyecto se planted el uso de
herramientas de inteligencia computacional, para generar la representacion grafica de similitud
y distancia entre investigadores, que sirven para hacer estudios relativos a la productividad
cientifica de la universidad. Para lo cual se desarrolld métodos aplicando algoritmos de
clasificacion como K-means, MeanShift, SpectralClustering, AgglomerativeClustering y
mineria de datos, que realizan el analisis de un conjunto de datos extenso, para obtener como
resultado matrices de similaridad y distancia de acuerdo al nimero de publicaciones de cada
usuario. El lenguaje de programacién Python fue fundamental para desarrollar la propuesta
tecnoldgica, debido a su simplicidad y facilidad para emplear librearias de aprendizaje
automatico como Sklearn, el mismo que contiene modulos de varios algoritmos de
clasificacion. Para la agilidad del desarrollo del modulo implementado, se utiliz6 la
metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases), que esta orientada al desarrollo de
proyectos relacionados con la mineria de datos. Se escogid este proceso, ya que trabaja
mediante el ciclo de vida iterativo, a través de etapas que facilité el avance de la propuesta
tecnologica de forma metddica. Mediante la implementacion de algoritmos de clasificacion, en
el sistema Ecuciencia, se logro la representacion de la similaridad y distancia de investigadores
de acuerdo a su produccion cientifica, en graficos que permiten que los usuarios visualicen la
informacidn sin mayor dificultad.

Palabras clave: Cienciométrico, Similitud, Investigador, Mineria de Datos, Algoritmo,
Python, KDD.
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Authors:
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ABSTRACT

The Cotopaxi Technical University is supporting and promoting the scientific research,
resulting an increase of articles, books, projects, papers and other documents that need to be
stored. For this reason the Research Direction has approved the implementation of a scientific
platform called Ecuciencia, which aims to recompile and visualize the scientific and
technological production based on Scientometric indicators. To reach this  demanded
requirements, the project was divided in phases, the collection of user data, comparison
and classification among researchers. Starting from the real characteristics of the project, the
use of computational intelligence tools was proposed, in orderto generate the graphic
representation of similarity and distance between researchers, which serves to make studies
related to the scientific productivity of the university. So it has developed methods by
applying classification algorithms like K - means, MeanShift,
SpectralClustering, AgglomerativeClustering and data mining, which perform the analysis of
an extensive dataset, to obtain as a result matrices of similarity and distance according to the
number of publications of each user. The programming language Python was fundamental to
develop the technological proposal, due to its simplicity and facility to use automatic learning
libraries like Sklearn, the same one that contains modules ofa lot of classification
algorithms. To agilitate the development of the implemented module, the KDD methodology
was used (Knowledge Discovery in Databases), which is oriented to the development
of projects related to data mining. This process was chosen because it works through iterative
life cycle through stages which has facilitated the advancement of technological proposal
methodically. Through the implementation of classification algorithms in
the Ecuciencia’s system, the representation of the similarity and distance of researchers
according to their scientific production was achieved, in graphics that allow users to view
information without difficulty.

Keywords: Scientometric, Similarity, Researcher, Data Mining, Algorithm, Python, KDD.
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DETERMINACION DE  SIMILARIDAD Y DISTANCIA ENTRE
INVESTIGADORES A PARTIR DE ALGORITMOS DE CLASIFICACION”, lo
realizé bajo mi supervisién y cumple con una correcta estructura gramatical del Idioma.

Es todo cuanto puedo certificar en honor a la verdad y autorizo al peticionario hacer uso
del presente certificado de la manera ética que estimaren conveniente.

Latacunga, Febrero del 2019

Atentamente,

Lic. Ana Jacqueline Guamani Aymacaiia
DOCENTE CENTRO DE IDIOMAS

C.C. 1803239183

XVi

A IINAA S
nEIIMAS



1.

INFORMACION BASICA
Propuesta por:

Diego Geovanny Falconi Punguil
Jennifer Nataly Gualpa Mendoza
Tema Aprobado:

Método para la determinacién de similaridad y distancia entre investigadores a partir de
algoritmos de clasificacion.

Carrera:

Ingenieria en Informatica y Sistemas Computacionales
Director del Proyecto de Titulacion:

PhD. Gustavo Rodriguez Barcenas

Equipo de Trabajo:

Asesor Técnico: Mg. Alex Cevallos Culqui

Lugar de Ejecucion:

Regidn Sierra, Provincia de Cotopaxi, Ciudad de Latacunga, Parroquia de San Felipe.
Tiempo de Duracion de Proyecto:

12 Meses

Fecha de Entrega:

Febrero del 2019

Linea(s) y Sublineas de investigacion:

Linea de investigacion: Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC’s) y
Disefio Grafico
Sublineas de Investigacion de las Carreras: Robdtica e Inteligencia Artificial

Tipo de Propuesta Tecnoldgica:

Innovacion Tecnoldgica
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2. DISENO INVESTIGATIVO DE LA PROPUESTA TECNOLOGICA

2.1. Titulo de la propuesta tecnologica
Método para la determinacién de similaridad y distancia entre investigadores a partir de

algoritmos de clasificacion.

2.2, Tipo de propuesta alcance

El alcance con el que se identifica esta propuesta tecnoldgica es de tipo interdisciplinario,
porque para su desarrollo se emplea todos los conocimientos adquiridos en varias catedras de
la carrera como Inteligencia Artificial y Desarrollo de Software, entre otras. Este proyecto
aspira representar la similitud y distancia entre investigadores, en herramientas de visualizacion
que el usuario pueda interpretar sin ninguna dificultad. Esto se lo hara mediante la utilizacion

de algoritmos de clasificacién y el lenguaje de programacion Python.

Para el desarrollo del proyecto, se incluyen de forma directa a los investigadores registrados en
la plataforma cientifica Ecuciencia, quienes integran al sistema su produccion cientifica (libros,
articulos, proyectos, ponencias), y a partir de ello realizar el analisis de datos para obtener
resultados que permitan cumplir con el objetivo de la propuesta. Ademas se involucra a los
usuarios, que son las personas que ingresaran al sistema para visualizar las graficas de similitud

y distancia entre investigadores.

2.3. Area del conocimiento
En conformidad a la Clasificacién Internacional Normalizada de la Educacién CINE -
Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y la Cultura UNESCO; el

area de Ciencias y la Sub- area Informatica.

2.4. Sinopsis de la propuesta tecnoldgica

En la Universidad Técnica de Cotopaxi se esta apoyando y promoviendo la investigacion
cientifica, dando como resultado un aumento de articulos, libros, proyectos, ponencias entre
otros documentos, que requieren ser almacenados. Para lo cual la Direccion de Investigacion
aprueba la implementacion de una Plataforma cientifica denomina Ecuciencia, que tiene como
objetivo la recopilacion y visualizacion de la producciédn cientifica y tecnoldgica a partir de
indicadores cienciométricos. Para cumplir con los requerimientos que demanda el proyecto, fue
dividido en varias fases, la recopilacion de datos de usuario, la comparacion y clasificacion
entre investigadores. Partiendo de las caracteristicas reales del proyecto se planted el uso de
herramientas de inteligencia computacional, para generar la representacion grafica de similitud

y distancia entre investigadores, que sirven para hacer estudios relativos a la productividad
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cientifica de la universidad. Para lo cual se desarroll6 métodos aplicando algoritmos de
clasificacion como K-means, MeanShift, SpectralClustering, AgglomerativeClustering y
mineria de datos, que realizan el analisis de un conjunto de datos extenso, para obtener como
resultado matrices de similaridad y distancia de acuerdo al nimero de publicaciones de cada
usuario. El lenguaje de programacién Python fue fundamental para desarrollar la propuesta
tecnologica, debido a su simplicidad y facilidad para emplear librearias de aprendizaje
automatico como Sklearn, el mismo que contiene mddulos de varios algoritmos de
clasificacion. Para la agilidad del desarrollo del modulo implementado, se utiliz6 la
metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases), que esta orientada al desarrollo de
proyectos relacionados con la mineria de datos. Se escogid este proceso, ya que trabaja
mediante el ciclo de vida iterativo, a través de etapas que facilité el avance de la propuesta
tecnoldgica de forma metddica. Mediante la implementacion de algoritmos de clasificacion, en
el sistema Ecuciencia, se logré la representacion de la similaridad y distancia de investigadores
de acuerdo a su produccion cientifica, en graficos que permiten que los usuarios visualicen la

informacion sin mayor dificultad.

2.5. Objetivo de estudio y campo de accién
2.5.1. Objeto de Estudio

Procesos de representacion y visualizacion de indicadores de produccién cientifica de

investigadores de la Universidad Técnica de Cotopaxi.
2.5.2. Campo de accion
Algoritmos de clasificacion y agrupacion

2.6. Descripcion Del Problema

En la Universidad Autbnoma de Madrid, conscientes de la importancia de recopilar la
produccidn cientifica de sus investigadores, se han desarrollado una serie de plataformas que
recogen toda la actividad cientifica de los investigadores (Portal de Produccién Cientifica) y
que almacenan los textos completos de las publicaciones en las que se plasma esta produccion,

en acceso abierto, a través de su repositorio institucional Biblos-e Archivo.[1]

En las universidades ecuatorianas hasta la década de los afios setenta el objetivo fundamental
era la docencia, con un componente investigativo casi nulo, un numero reducido de
bibliografias y escasas publicaciones.[2] A partir del afio 2008 ha tenido un efecto positivo en
el desarrollo de la actividad cientifica en las universidades. [3]
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En el periodo 2009-2013, 48 universidades publicaron en la base de datos Scopus, un total de
1.992 articulos, cifra que supera de manera apreciable las del quinquenio 2004-2008, en que se
reportan solo 32 instituciones y 866 articulos. Mientras en los afios 2014 y 2015 se logro
publicar 976 y 1.174 articulos respectivamente. [4] Es importante sefialar que en el ranking
anual del Ecuador en el afio 2015 que realiza la revista estadounidense Nature (una de las mas
prestigiosas del mundo en el area de ciencias naturales) se destacan tres universidades
Ecuatorianas en primer lugar la Pontificia Universidad Catdlica, en segundo la Universidad de
Investigacion de Tecnologia Experimental (Yachay) y, por Gltimo, la Escuela Politécnica
Nacional. [3]

Actualmente el conocimiento constituye un pilar fundamental en el desarrollo de nuevas
tecnologias, la labor de repositorios de documentacion cientifica en conjunto con el capital
humano, se encuentra orientado al desarrollo de servicios y productos que ofrezcan la
posibilidad de gestionar el conocimiento, el mismo que permita realizar una busqueda y
recuperacion de informacion de manera eficiente y rapida, que se construye con la informacién

inteligente puesta a disposicion de la comunidad universitaria de la region. [5]

Existen muchos sistemas que de una manera muy eficiente brindan informacion sobre el
dominio cientifico de distintas regiones del mundo, tal como SClmago Journal & Country
Rank, RedSearch, Dataciencias, Redciencias, entre otras que su objetivo fundamental es brindar
desde el punto de vista métrico (Cualitativo y cuantitativo) el estado de la ciencia, un
inconveniente es que la mayoria de estos sistemas generan una visualizacion global y a partir

de los indicadores utilizados no se puede dar una valoracién local.

La visualizacion cientifica posibilita reconocer patrones de comportamiento de los datos, ver
en una sola imagen o en una secuencia de estas (animacion) una gran cantidad de datos y facilita

la comprension de algunos conceptos, sobre todo de tipo abstracto.

En Universidad Técnica de Cotopaxi ubicada en la Av. Simén Rodriguez, barrio El Ejido sector
San Felipe, del canton Latacunga, provincia de Cotopaxi, se estd desarrolla una cultura
investigativa a través de la creacion y recreacion de ciencia, tecnologia y arte, como la
formacion cientifica, generacion, difusion y promocién de los saberes y conocimientos, que
coadyuven al desarrollo sostenible y sustentable del entorno, con enfoque investigativo
progresista y dedicado a promover la sostenibilidad productiva, ambiental y la equidad social

de la region y el pais.
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Todas las investigaciones desarrolladas en la Universidad Técnica de Cotopaxi, son
documentadas mediante articulos, libros, ponencias y proyectos; que requieren ser almacenados
y visualizados por la comunidad universitaria. Para resolver esta problemética la Direccion de
Investigacion aprueba la implementacion de una plataforma cientifica denominada Ecuciencia
(ecuciencia.utc.edu.ec). La misma que esta recopilando la produccion cientifica y tecnoldgica
de todas las disciplinas que se estudian en las distintas facultades existentes en la institucion, a

partir de indicadores cienciométricos.

Toda la informacidn almacenada en la base de datos de la plataforma Ecuciencia, requiere ser
visualizada en herramientas que el usuario pueda entender con facilidad, para ello es necesario
realizar tareas como disefiar métodos inteligentes de busqueda, sobre todo los asociados a la
informacion interna y a la produccion cientifica de la institucion. Asimismo es importante

aprovechar las potencialidades tecnoldgicas para hacer mineria de datos.

Partiendo de estas caracteristicas, surge la necesidad de identificar grupos de investigadores
con similares caracteristicas en la Universidad Técnica de Cotopaxi, los sistemas actuales
globales no brindan la posibilidad de entregar con detalles esta informacion, de manera que se

puedan establecer comunidades colectivas de conocimientos.

Los algoritmos de clasificacion se presentan como la herramienta idonea para obtener de forma
practica y sencilla informacién que permiten tomar decisiones y observar ciertos patrones en

distintos datos.
Por tales razones se plantea el siguiente problema de investigacion:

¢Coémo aportar en el Sistema Ecuciencia para el proceso de representacion y visualizacion de
indicadores de produccion cientifica de los investigadores de la Universidad Técnica de

Cotopaxi, donde no existe una eficiente gestion de informacion de sus resultados?

2.7. Hipdtesis
Si se implementa el uso de algoritmos de clasificacion, dentro del sistema Ecuciencia, se lograra
representar y visualizar los valores de produccion cientifica de los investigadores de la

Universidad Técnica de Cotopaxi que estan registrados dentro del mismo.

21



2.8. Objetivos
2.8.1. Objetivo General

Establecer un método para la determinacion de similitud y distancia entre investigadores, a
partir de algoritmos de clasificacion, para obtener las semejanzas que existen entre postulantes

Yy sus investigaciones.

2.8.2. Objetivos Especificos

= Analizar el estado del arte relacionado con mineria de datos, algoritmos de clasificacion y
generacion de matrices de similitud y peso, a partir de fuentes bibliogréaficas certificadas
que sirva de base tedrica para disefiar la fundamentacion cientifica técnica.

» Realizar un diagndstico de los indicadores cienciométricos, para que en base a ello se
proceda a la seleccion de los campos y atributos que se utilizaran en los algoritmos de
clasificacion.

= Emplear una metodologia formal de mineria de datos, para el desarrollo e implantacion de
los algoritmos de clasificacion.

= Realizar una valoracion econémica, tecnoldgica y social que permita la caracterizacion de

la factibilidad e impactos en la implementacion de la propuesta.
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2.9. Descripcion de las actividades y tareas propuestas con los objetivos establecidos

Tabla 2.1 Actividades de los Objetivos Especificos

RESULTADOS DESCRIPCION DE LAS
OBJETIVO ACTIVIDAD ESPERADOS ACTIVIDADES
L . Buscar informacion en varias
Revision de fuentes Informacion y S e
e . fuentes bibliograficas como
bibliogréficas conocimiento, . . . .
e . revistas, libros, articulos que sujeten
certificadas. fuentes confiables. |. - o
informacion clara y veridica.
Objetivo 1 ; . . i .
Seleccionar informacion - Indagar proyectos de investigacion
. Ideas principales .
gue tenga mas que ayuden a obtener ideas
. para el desarrollo )
semejanza con el preciosas para el desarrollo de esta
de la propuesta.
proyecto a desarrollar. propuesta.
Revision de la Investigar en varias fuentes
informacion relacionada | Indicadores bibliogréficas informacion veridica
con los indicadores Cienciometricos sobre los indicadores
Cienciométricos Cienciométricos.
Obijetivo 2
Seleccion de los campos | Campos y atributos | Analizar y seleccionar los campos y
y atributos de la base de |que se utilizaran en | atributos de acuerdo a los
datos Ecuciencia los algoritmos. indicadores Cienciométricos.
Optar por las técnicas de | Seleccién correcta
investigacion necesarias | de técnicas para . .
. Técnicas e instrumentos
para desarrollar la llevar a cabo dicha
propuesta. propuesta.
Objetivo 3 [Ejaporar las etapas que
Desarrollo de la . .
corresponden a la Algoritmos implementados en el
] .| propuesta . o
metodologia de mineria L . sistema Ecuciencia
tecnologica.
de datos.
Identificacion de
Argumentar los los impactos
resultados obtenidos en eneraF(JJIos con la Resultados, impactos, conclusiones
Objetivo 4 |g| desarrollo de este g . y recomendaciones.
implementacion
proyecto.
del proyecto.

Fuente: Investigadores.
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3. MARCO TEORICO
3.1. Antecedentes

3.1.1. SClImago Journal
SClmago Journal & Country Rank es un portal de indicadores cienciométricos e informétricos
que permite a investigadores, editores, especialistas en informacion y decidores en materia de
politica cientifica, en especial de los paises subdesarrollados, seguir el comportamiento y el
impacto de sus contribuciones a escala internacional. Para esto emplea la amplia coleccion de
literatura disponible en Scopus de Elsevier.[6] Scopus es una base de datos bibliogréfica de
resimenes y citas de articulos de revistas cientificas y cubre mas de 18 mil revistas siendo mas
del 90% de ellas del tipo arbitradas y pertenecientes a las areas de ciencias, tecnologia,

medicina, ciencias sociales, artes y humanidades.[7]

La plataforma ha sido desarrollada por SCImago Research Group, un grupo de investigacion
de las universidades de Granada, Extremadura, Carlos 11l de Madrid y Alcala de Henares de
Espafia, y es hoy en dia la plataforma mas inclusiva disponible para publicaciones. En su
plataforma se encuentran ranking de impacto de las revistas y también de las instituciones de
donde provienen los autores. SCImago incluye también un mapa que permite visualizar la
investigacion que se realiza en los paises iberoamericanos y publica todos los afios el Ranking

de Revistas y Paises de SCImago.[7]

3.1.2. SciELO
SciELO (Scientific Electronic Library Online o Biblioteca Cientifica Electronica en Linea) es
un proyecto de biblioteca electrénica, iniciativa de la Fundacion para el Apoyo a la
Investigacion del Estado de Séo Paulo, Brasil (Fundagdo de Amparo a Pesquisa do Estado de
Sao Paulo — FAPESP) y del Centro Latinoamericano y del Caribe de Informacion en Ciencias
de la Salud (BIREME), [8], que permite la publicacion electronica de ediciones completas de
las revistas cientificas mediante una plataforma de software que posibilita el acceso a través de
distintos mecanismos, incluyendo listas de titulos y por materia, indices de autores y materias

y un motor de busqueda.

El proyecto SciELO, que ademas cuenta con el apoyo de diversas instituciones nacionales e
internacionales vinculadas a la edicion y divulgacion cientifica,[9], tiene como objetivo el
«desarrollo de una metodologia comin para la preparacion, almacenamiento, diseminacion y
evaluacion de la literatura cientifica en formato electronico». Actualmente participan en la red

SciELO los siguientes paises: Sudafrica, Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Costa Rica, Cuba,
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Espafia, Meéxico, Perd, Portugal, Venezuela; ademas se encuentran en fase de desarrollo:

Bolivia, Paraguay y Uruguay.[10]

3.1.3. Cienciometria
La cienciometria estudia los aspectos cuantitativos de la ciencia como disciplina o actividad
econdémica, forma parte de la sociologia de la ciencia y encuentra aplicacion en el
establecimiento de las politicas cientificas, donde incluye entre otras las de publicacion. Ella
emplea, al igual que las otras dos disciplinas estudiadas, técnicas métricas para la evaluacion
de la ciencia (el término ciencia se refiere, tanto a las ciencias naturales como a las sociales), y

examina el desarrollo de las politicas cientificas de paises y organizaciones. [11]

A mediados de la década de 1970, se comenz6 a reconocer la importancia del anlisis
cuantitativo de las actividades de ciencia y tecnologia como un instrumento Gtil y eficaz en el
aparato publico ligado a la politica y la planificacion. La evaluacion de la investigacion a través
de indicadores cuantitativos ha llegado a ser parte constitutiva de la agenda de la politica
cientifica en todo el mundo.[12]

La cienciometria es la ciencia que se encarga del estudio de la produccién cientifica y
tecnoldgica, a través de indicadores que permiten medir y analizar el impacto que genera en la
sociedad las investigaciones desarrolladas. Para ejecutar el proceso de la obtencién de similitud
y distancia entre investigadores, es necesario realizar un estudio previo de la cienciometria,

para en base a sus indicadores seleccionar las caracteristicas correctas de los objetos de estudio.
Indicadores cienciométricos

La evaluacion del impacto cientifico es la valoracion que se realiza a través de diferentes
indicadores cienciométricos para determinar la novedad y el aporte tedrico de los nuevos
conocimientos producidos por las investigaciones, a partir de la constatacion de los resultados

obtenidos, de acuerdo con la intencion inicial.[13]

La investigacion contribuye resultados probados en diferentes areas de la ciencia, l1os mismos
gue son evaluados, mediante indicadores cienciométricos, que establece parametros y técnicas,
gue permiten dar una valoracion de la calidad y el impacto que genera en la sociedad la

produccion cientifica y tecnoldgica de los investigadores.

Los indicadores cienciométricos pueden dividirse en dos grandes grupos: los que miden la
calidad y el impacto de las publicaciones cientificas (indicadores de publicacion), y aquellos

que miden la cantidad y el impacto de las vinculaciones o relaciones entre las publicaciones
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cientificas (indicadores de citacion). En funcion de estos grupos, se consideran los siguientes
indicadores: [14] [15]

Indicadores de actividad cientifica, basados en el recuento de publicaciones cientificas o
patentes de la unidad objeto del estudio. Permiten la realizacion de series temporales,
distribucion geografica, por tipo de institucion o por temas de investigacion.
Indicadores de impacto o influencia. Se trata de encontrar medidas indirectas de la calidad
intrinseca de los trabajos, como puede ser el uso que la comunidad cientifica hace de un
determinado documento, su impacto o influencia.
Indicadores de tipo de investigacion
Indicadores basados en coautoria

o Indice de firmas por trabajo,

o Colaboracion entre departamentos de una institucion, entre distintas

instituciones, o entre varias ciudades de un pais o entre diversos paises. A través
de las bases de datos en las que figuran las direcciones de todos los autores se
pueden determinar redes de colaboracion que pueden ser indicativas de la
madurez de un sistema investigador, favorecen los intercambios de

conocimiento y aumentan la visibilidad.

Indicadores basados en asociaciones tematicas: mediante un complejo tratamiento
matematico se logra una reduccion de los datos y una visualizacion de la estructura de la
ciencia y la tecnologia y su evolucion a través de mapas. Estos pueden ser:

o de referencias bibliograficas comunes (enlace bibliografico) permite seleccionar

articulos de tematica coherente.

de citas comunes relacionan temas con una base intelectual comuin, la
constituida por esos articulos fuente que forman el "frente de investigacion". Los
clusters pueden identificar especialidades, aunque con una demora temporal.

de palabras comunes a través de los terminos de indizacién o lenguaje libre,
reflejan la red de relaciones conceptuales; los mapas muestran las interrelaciones
de la investigacion actual y se pueden aplicar a articulos o patentes.

de clasificaciones comunes, la co-ocurrencia de clasificaciones de articulos o

patentes define interrelaciones similares a las de las palabras clave.
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= Indicadores de innovacion tecnoldgica basados en recuentos de las patentes solicitadas o
concedidas a través de bases de datos especializadas o de las citas en patentes a la literatura
cientifica. Los tipos de anlisis que emplean indicadores basados en patentes se pueden
estructurar en:

o Cuantificacion de la actividad tecnoldgica internacional, de un pais, sector
industrial o empresa y la apertura de nuevos mercados

o Evaluacion de resultados de los programas de investigacion tecnologica,

o Estudio de la interfaz entre ciencia y tecnologia a través de las citas en primera
pagina de patentes americanas o European Search Report de EPO

o Analisis de cluster mediante co-ocurrencia de citas, palabras o clasificaciones a

través de mapas que descubren estructuras de las actividades tecnoldgicas.

Cada dia surgen nuevos indicadores como resultado del desarrollo de las técnicas de analisis y
representacion de la informacién, y esto conduce a una revolucion en el campo de la
bibliotecologia y las ciencias de la Informacion, que facilita la cuantificacion de areas como las
ciencias sociales, enfocadas a medir, no solo la cantidad, sino la calidad de los resultados de la

actividad cientifica.[15]

3.1.4. Lacienciometria en Ameérica Latina
Como punto de “inflexion” del proceso de estructuracion de la cienciometria en América
Latina, se podria establecer el afio 1995, cuando se cred la Red Iberoamericana de Indicadores
de Ciencia y Tecnologia (RICYT), auspiciada por el Programa Iberoamericano de Ciencia y
Tecnologia para el Desarrollo (CYTED) programa perteneciente a la UNESCO y la OEA. Su
objetivo central era y sigue siendo el de apoyar técnicamente a los paises integrantes para que

mejoren en materia de informacion en el &mbito de la ciencia, la tecnologia y la innovacion.[12]

En América Latina, el hecho de no haber podido avanzar de forma adecuada en materia de
cienciometria se ha convertido en una de las mayores debilidades de los sistemas de ciencia,
tecnologia e innovacion. Carecer de canales formales de interaccion que promovieran objetivos
colectivos, que apuntaran a un progreso sostenido de esos paises utilizando como plataforma el
disefio de politicas publicas basadas en informacion adecuada para tomar decisiones
“confiables” en el avance de las actividades tecnocientificas, se ha transformado en una de las

causas de su atraso.[12]
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Para corroborar los antecedentes previamente plasmados, se realizé una investigacion de las
plataformas de visualizacion cientificas dentro de Ameérica Latina, a continuacién de

mencionan las varias de ellas:
DataCiencia

Es una plataforma de visualizacion de las dimensiones de la produccion cientifica de Chile la
que pretende relevar y visualizar la actividad cientifica de un modo comprensivo y sistémico.

En este contexto, no se trata de un ranking de instituciones ni de personas.[16]

Esta herramienta permite visualizar, cuantificar y caracterizar la produccién cientifica chilena
segmentada en cuatro grandes categorias: Investigadores, Territorio (Regiones), Instituciones
y Revistas Cientificas. Todo esto a partir de la base de datos Web of Science (WoS) de Thomson

Reuters que contiene la produccidn cientifica nacional del periodo 2008-2016.[16]
RedCiencia

Es un canal de comunicacion y encuentro entre quienes viven la ciencia. Un espacio para
destacar y diseminar el quehacer de investigadores, estudiantes y profesionales de todas las
areas del conocimiento, tanto a nivel nacional como internacional. Un lugar donde encontrar

oportunidades de crecimiento profesional, desde una mirada colaborativa e inclusiva.[17]
RedSearch

Es una herramienta que permite visualizar las relaciones de coautoria de documentos cientificos
chilenos del periodo 2008-2016 indizada en Web of Science. Mediante el analisis de estas
relaciones de coautoria, la RedSearch entrega al usuario varias métricas relacionadas con la red

pero también con los autores que la conforman. [18]
Redalyc.org

Es un proyecto académico para la difusién en Acceso Abierto de la actividad cientifica editorial
que se produce en Iberoamérica. Es, en principio, una hemeroteca cientifica en linea de libre
acceso y un sistema de informacion cientifica, que incorpora el desarrollo de herramientas para

el andlisis de la produccidn, la difusién y el consumo de literatura cientifica.[19]

El nombre Redalyc viene de Red de Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Esparia
y Portugal. El proyecto, impulsado por la Universidad Auténoma del Estado de México (en
colaboracién con cientos de instituciones de educacién superior, centros de investigacion,

asociaciones profesionales y editoriales iberoamericanas), surge en el afio 2003 como iniciativa
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de un grupo de investigadores y editores preocupados por la escasa visibilidad de los resultados
de investigacion generados en y sobre la region. Se ha propuesto, desde su creacion, ser un
punto de encuentro para los interesados en reconstruir el conocimiento cientifico de y sobre

Iberoamérica.[19]

3.2. Métodos y Técnicas

3.2.1. Mineria de Datos o Data Mining
La informatica esta constantemente evolucién, haciendo posible que la informacion digitalizada
sea facil de almacenar, procesar y transmitir. Con este importante avance en las tecnologias
relacionadas a los sistemas de informacién, se continta recogiendo y almacenando en bases de

datos gran cantidad de informacion.

La mineria de datos nacié con la idea de aprovechar dos cosas: la ingente cantidad de datos que
se almacenan en &reas como el comercio, la banca o la sanidad, entre otros y la potencia de los
nuevos ordenadores para realizar operaciones de analisis sobre esos datos.[20] Data Mining es
un conjunto de técnicas y tecnologias que permiten explorar grandes bases de datos, de manera
automatica o semiautomatica, con el objetivo de encontrar patrones repetitivos que expliquen

el comportamiento de estos datos.[21]

La mineria de datos es un proceso, que permite analizar conjuntos de datos extensos, para
detectar patrones que expliquen el comportamiento de los mismos. Todos estos procesos se lo
hacen de la manera mas automaticamente posible, a través de técnicas que se aplican

dependiendo del resultado que desee obtener.

Las técnicas de Mineria de Datos son el resultado de un largo proceso de investigacion y
desarrollo de productos. Esta evolucion comenzd cuando los datos de negocios fueron
almacenados por primera vez en computadoras, y continu6 con mejoras en el acceso a los datos,
y mas recientemente con tecnologias generadas para permitir a los usuarios navegar a través de
los datos en tiempo real. Data Mining toma este proceso de evolucion mas alla del acceso y
navegacion retrospectiva de los datos, hacia la entrega de informacion prospectiva y proactiva.
Data Mining esta listo para su aplicacion en la comunidad de negocios porgue esta soportado

por tres tecnologias que ya estan suficientemente maduras:[22]

= Recoleccidon masiva de datos.
= Potentes computadoras con multiprocesadores.
= Algoritmos de Data Mining.
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Técnicas

“Las técnicas de mineria de datos constituyen un enfoque conceptual y, habitualmente, son
implementadas por varios algoritmos.”[23] Estas pueden clasificarse, segun su utilidad, como

se indica a continuacion:

» Las técnicas de prediccion.- Permiten obtener prondsticos de comportamientos futuros a
partir de los datos recopilados. [24] Estas técnicas resultan Utiles, por ejemplo, en
aplicaciones para predecir el parte meteorolégico o en la toma de decisiones por parte de
un cliente en determinadas circunstancias.

» Las técnicas de Clustering.- El anlisis de conglomerados o Clustering, es una técnica que

permite analizar y examinar datos que no se encuentran etiquetados, formando conjuntos
de grupos a partir de su similitud.[25] EI principal objetivo de esta técnica es dividir un
conjunto de objetos en dos 0 mas grupos, dependiendo de las caracteristicas que tengan en
comun cada uno de ellos.
La similitud puede medirse a través de funciones de distancia, las cuales juegan un papel
crucial, ya que individuos cercanos deberian ir para el mismo grupo. Se agrupan los objetos
de acuerdo a todas las variables y por ello, una variable irrelevante puede generar ruido en
los resultados obtenidos.[25]

= Las técnicas de reglas de asociacion.- Permiten establecer las posibles relaciones o
correlaciones entre distintas acciones o sucesos aparentemente independientes; pudiendo
reconocer como la ocurrencia de un suceso o accién puede inducir o generar la aparicion de
otros.[23]

= Las técnicas de clasificacion.- Definen unas series de clases, en que se pueden agrupar los
diferentes casos. Dentro de este grupo se encuentran las técnicas de arboles de decisién y

reglas de induccion.[24]

Todas estas tecnicas citadas, tiene como objetivo principal el analisis de datos extensos, para
obtener como resultado informacion que ayude a interpretar el comportamiento de los objetos
de estudio, que ayude a tomar decisiones. Dichas técnicas se aplican mediante algoritmos

probados e implementados en soluciones de mineria de datos.
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3.2.2. Algoritmo
Para implementar la solucion de un problema mediante el uso de una computadora es necesario
establecer una serie de pasos que permitan resolver el problema, a este conjunto de pasos se le
denomina algoritmo, el cual debe tener como caracteristica final la posibilidad de transcribirlo

facilmente a un lenguaje de programacion.[26]

Los algoritmos representan un conjunto de instrucciones bien definidas, que debe ejecutar el
computador para obtener un resultado previsible. Para que el ordenador interprete estas

instrucciones, es necesario escribirlas en un lenguaje de programacion.
Caracteristicas

Para Pinales y Veldzquez [26] un algoritmo, aparte de tener como caracteristica la facilidad

para transcribirlo, debe ser:

» Preciso. Debe indicar el orden en el cual debe realizarse cada uno de los pasos que
conducen a la solucion del problema.

» Definido. Esto implica que el resultado nunca debe cambiar bajo las mismas
condiciones del problema, éste siempre debe ser el mismo.

» Finito. No se debe caer en repeticiones de procesos de manera innecesaria; debera

terminar en algin momento.

Por consiguiente, el algoritmo es una serie de operaciones detalladas y no ambiguas para
ejecutar paso a paso que conducen a la resolucion de un problema, y se representan mediante
una herramienta o técnica. [27] O bien, es una forma de describir la solucion de un problema
planteado en forma adecuada y de manera genérica. Ademas de esto, se debe considerar que el
algoritmo, que posteriormente se transformara en un programa de computadora, debe

considerar las siguientes partes:

= Una descripcion de los datos que seran manipulados.
= Una descripcion de acciones que deben ser ejecutadas para manipular los datos.

= Los resultados que se obtendran por la manipulacién de los datos.

3.2.3. Algoritmos en mineria de datos
“Los algoritmos de Mineria de Datos realizan en general tareas de prediccion de informacion
desconocida que puede estar contenida en los datos, como también puede realizar la labor de

describir patrones de comportamiento de los datos.”[28]
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Los algoritmos son fundamentales en la mineria y andlisis de datos, debido a que incluye
métodos que permiten realizar un andlisis de los datos de forma automatizada y mas rapida,

estos procesos ayudan a obtener patrones y modelos del conjunto de informacién evaluada.
Algoritmos de Clasificacion

Estos algoritmos tratan de clasificar en diferentes categorias una serie de ejemplos o instancias
que representan cierta informacion de un problema. En el ambito del aprendizaje automatico,
el objetivo de estos sistemas es aprender a decidir cual es la clase a la que pertenecen los

ejemplos nuevos sin etiquetar. Existen dos tipos clasificacion: [29]

= Supervisada: En este tipo de clasificacion, se tiene un conjunto de datos de los cuales ya
sabemos su clasificacién, Ilamados instancias de entrenamiento o conjunto de
entrenamiento.

= No supervisada: los datos no tienen etiquetas (0 no queremos utilizarlas) y estos se clasifican

a partir de su estructura interna (propiedades, caracteristicas).

Analizando la informacién investigada, se establece que para el desarrollo de este proyecto se
utilizard los algoritmos de clasificacion no supervisada, ya que como se menciona en la
definicion citada no es necesario una previa categorizacién de los datos, debido a que el mismo

algoritmo realizar una ordenacién de informacién de acuerdo a sus caracteristicas similares.

3.3. Programacion
Como se menciond, un algoritmo representa una secuencia de instrucciones que permite
solucionar un problema. Al implementar los algoritmos en cualquier lenguaje de programacion,

se reflejan las ideas desarrolladas en la etapa de analisis y disefio.

A continuacién se listan todas las etapas que llevan a la solucién de un determinado problema

mediante programacion: [30]

Anadlisis del problema, definicidn y delimitacion.

= Disefio y desarrollo del algoritmo (diagramas de flujo, pseudocddigo, etc.).

» Prueba de escritorio. El algoritmo debe seguirse paso a paso verificando que se realicen
todas las instrucciones necesarias para alcanzar el objetivo.

= Codificacion. Seleccién del lenguaje de programacion. Escritura del algoritmo

utilizando la sintaxis y estructura gramatical del lenguaje seleccionado.

= Compilacion. Transformacion del lenguaje de programacion en lenguaje de maquina.
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= Depuracion (debug). Proceso de deteccion y eliminacion de los errores de
programacion.

= Evaluacion de resultados. Se debe ejecutar (“correr”) el programa utilizando datos de
entrada y resultados conocidos para verificar que se esté ejecutando el algoritmo
adecuadamente ya que es posible que no existan errores de programacion (sintaxis) pero

los resultados finales no sean los esperados.

3.3.1. Python
Actualmente en la industria informética ha tomado gran influencia lo que se conoce como
software libre, es decir, se tiene acceso al codigo fuente de un programa, lo que permite ser
libre de uso, ejecucion, distribucion y modificacion. Todo software creado bajo este concepto
podria emplearse para cualquier fin, ejecutarse en cualquier ambiente, distribuirse a discrecién

del propio usuario y modificarse de ser necesario.

En los afos 90 ocurre una serie de eventos que marcan ciertas pautas para el futuro desarrollo
del software libre, como es el lanzamiento de la primera version del ndcleo Linux por Linus
Torvalds en 1991, y en ese mismo afio Guido van Rossum libera la primera version del lenguaje

de programacién Python.[31]

Python es un lenguaje interpretado que se puede ejecutar tanto en script como en modo
interactivo. Fue creado a principios de la década de 1990 por Guido van Rossum, mientras
trabajaba en Centrum Wiskunde e informéatica en Amsterdam, el mismo ha ido ganando
popularidad en comunidades como la de software libre, cientifica y educacional, por su
sencillez y posibilidad de concentrarse en los problemas actuales. [32] [31]

= Definicion
El lenguaje de programacién Python es poderoso y facil de aprender. Cuenta con estructuras de
datos eficientes y de alto nivel con un enfoque simple pero efectivo a la programacién orientada
a objetos. La sintaxis y su tipado dinamico, junto con su naturaleza interpretada, hacen de éste

un lenguaje ideal para scripting y desarrollo rapido de aplicaciones en diversas areas y sobre la

mayoria de las plataformas.[33]
= Caracteristicas

Python combina caracteristicas de diferentes paradigmas de programacion incluyendo
imprescindible, secuencias de comandos, orientado a objetos, y los lenguajes funcionales. A

continuacion se mencionan algunas de ellas: [32]
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= Sintaxis concisa y clara.- La sintaxis no sélo mejora la legibilidad del cédigo, sino que
también permite un codigo facil de escribir que aumenta la productividad de programacion.

» Codigo de sangria.- A diferencia de otros lenguajes que suelen utilizar marcadores
explicitos, como bloques de inicio-fin o llaves para definir la estructura del programa,
Python sold usa el simbolo de dos puntos “:” y la sangria para definir bloques de cédigo.
Esto permite una mayor organizacién concisa del codigo con una estructura jerarquica bien
definida de sus bloques

= Simple, pero eficaz, el enfoque de programacion orientada a objetos.- Los datos pueden
ser representados por objetos y las relaciones entre esos objetos. Las clases permiten la
definicion de nuevos objetos mediante la captura de su informacion compartida estructural
y modelizacion del comportamiento asociado. Python también implementa un mecanismo
de herencia de clases, donde las clases pueden ampliar la funcionalidad de otras clases
heredando de una o mas clases. El desarrollo de nuevas clases es, por lo tanto, una tarea
sencilla en Python.

* Modularidad.- Los médulos son un aspecto central del lenguaje. Estas son piezas de codigo
previamente implementados que pueden ser importados a otros programas. Una vez
instalado, el uso de los médulos son bastante simples. Esto no solo mejora la concision del
codigo, sino también el desarrollo.

= Aplicaciones para Python

Python se utiliza en muchos dominios de aplicaciones a continuacion se muestra los principales

que se manipularon en el desarrollo de este proyecto.[34]

= Desarrollo web e internet el Framework Django
= Cientifico y numérico.- Python es ampliamente utilizado en computacion cientifica y
numerica :
o SciPy es una coleccion de paquetes para matematicas, ciencias e ingenieria.
o Pandas es una biblioteca de analisis y modelado de datos.
o IPython es una poderosa shell interactiva que ofrece una fécil edicion y
grabacion de una sesion de trabajo, y admite visualizaciones y computacion

paralela.

3.3.2. Librerias de Python
En este apartado se comentara algunas librerias de Python, que sirven de apoyo para la mineria

de datos y la programacion, junto con una breve descripcion de cada una de ellas.
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Libreria

En el ambito de la programacion, una libreria es un conjunto de archivos que implementan un

grupo de funciones, codificadas en un lenguaje de programacion concreto, preparadas para ser

utilizadas de forma facilmente accesible al programar en dicho lenguaje.[35]

Pandas

Pandas es un paquete de Python que proporciona estructuras de datos rapidas, flexibles y

expresivas disefiadas para trabajar con los datos "relacionales” o "etiquetados" son faciles e

intuitivos. Su objetivo es el andlisis de datos practicos y reales en Python. Ademas, tiene el

objetivo mas amplio de convertirse en una herramienta flexible de analisis / manipulacién de

datos de codigo abierto disponible en cualquier idioma. Pandas es adecuado para diferentes

tipos de datos: [36]

= Datos tabulares con columnas de tipo heterogéneo, como en una tabla de SQL o una hoja de
calculo de Excel.

= Datos de series de tiempo ordenados y desordenados (no necesariamente de frecuencia fija).

= Datos matriciales arbitrarios (tipificados homogéneamente o heterogéneos) con etiquetas de
fila'y columna.

= Cualquier otra forma de conjuntos de datos observacionales / estadisticos. Los datos
realmente no necesitan ser etiquetados en absoluto para ser colocados en una estructura de
datos pandas.

Estas son solo algunas de las cosas que los pandas hacen bien:[36]

= Alineacion automatica y explicita de datos: los objetos pueden alinearse explicitamente a
un conjunto de etiquetas, o el usuario puede simplemente ignorar las etiquetas y deje que
Series, DataFrame, etc., alinee automéaticamente los datos en los célculos.

= Potente y flexible grupo por funcionalidad para realizar operaciones de combinacion de
aplicacion dividida en conjuntos de datos, tanto para agregar como para transformar datos.

= Facilita la conversion de datos irregulares, indexados de manera diferente en otras
estructuras de datos de Python y NumPy a Objetos DataFrame.

= Rebanado inteligente basado en etiquetas, indexacion elegante y subconjunto de grandes
conjuntos de datos.

= Combinacion intuitiva y union de conjuntos de datos.

Etiquetado jerarquico de ejes (posible tener maltiples etiquetas por tic)
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Numpy

NumPy (acronimo de Numeric Python) es un médulo fundamental para el célculo cientifico
con Python. Con él se dispone de herramientas computacionales para manejar estructuras con
una gran cantidad de datos, disefiadas para obtener un buen nivel de rendimiento en su manejo.
El mddulo incorpora un nuevo tipo de dato, el array, similar a una lista, pero que es
computacionalmente mucho maés eficiente. Ademas posee una gran cantidad de métodos que
permiten manipular los elementos del array de forma no secuencial, lo que se denomina
vectorizacion, y que ofrece un alto grado de rendimiento.[37]

Math

El modulo math agrega las funciones trigonométricas seno, coseno y tangente que se
representan, respectivamente mediante sin, cos y tan. Por defecto, esas funciones asumen que
los angulos se miden en radianes. Por su parte, el logaritmo natural (o0 neperiano) de base e se
Ilama en Python log y la exponencial (para calcular e elevado a un nimero) se llama exp. Pero,
ademas de funciones, a menudo los modulos de Python contienen otro tipo de objetos. Por
ejemplo, el modulo math contiene valores aproximados de las constantes matematicas n y e,

entre otras.[38]

3.3.3. Libreria SKlearn

EL proyecto SKlearn es una libreria para aprendizaje automatico de cddigo abierto escrita en
Python, eficientes para la mineria de datos y el analisis de datos. Cuenta con varios algoritmos
de clasificacion, regresion y clustering incluyendo maquinas de vectores soporte, regresion
logistica, Naives Bayes, k-medias, etc. y esta disefiado para interoperar con las bibliotecas
numeéricas y cientificas de Python NumPy y Scipy. Es un proyecto muy popular en Github,
presentando en agosto de 2014.[39]

Algoritmos Clustering

El proceso de clustering consiste en la division de los datos en grupos de objetos similares. Para
medir la similitud entre objetos se suelen utilizar diferentes formas de distancia: distancia
euclidiana, de Manhattan, de Mahalanobis, etc. Clustering es una técnica mas de Aprendizaje
Automatico, en la que el aprendizaje realizado es no supervisado. Desde un punto de vista
practico, el clustering juega un papel muy importante en aplicaciones de mineria de datos, tales
como exploracion de datos cientificos, recuperacion de la informacion y mineria de texto,

aplicaciones sobre bases de datos espaciales y aplicaciones web.[40]
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La agrupacion de datos sin etiquetar se puede realizar con el mddulo sklearn.cluster, Una cosa

importante a tener en cuenta es que los algoritmos implementados en este modulo pueden tomar

diferentes tipos de matriz como entrada.

A continuacién se realizara una breve descripcion de varios algoritmos que vienen incorporados

al modulo sklearn.cluster

K-Means

El K-Means algoritmo que agrupa los datos al tratar de separar muestras en n grupos de
igual varianza, minimizando un criterio conocido como la inercia o la suma de cuadrados
dentro del cluster. Este algoritmo requiere que se especifique la cantidad de grupos. Se
adapta bien a un gran nimero de muestras y se ha utilizado en una amplia gama de areas de
aplicacion en muchos campos diferentes.[41][42]

De acuerdo a la literatura [43] se pueden identificar cuatro pasos en el algoritmo:
Inicializacion: Se definen un conjunto de objetos a particionar, el nimero de grupos y un
centroide por cada grupo. Algunas implementaciones del algoritmo estandar determinan los
centroides iniciales de forma aleatoria; mientras que algunos otros procesan los datos y
determinan los centroides mediante de célculos.

Clasificacion: Para cada objeto de la base de datos, se calcula su distancia a cada centroide,
se determina el centroide mas cercano, y el objeto es incorporado al grupo relacionado con
ese centroide.

Calculo de centroides: Para cada grupo generado en el paso anterior se vuelve a calcular
su centroide.

Condicion de convergencia: Se han usado varias condiciones de convergencia, de las
cuales las mas utilizadas son las siguientes: converger cuando alcanza un ndmero de
iteraciones dado, converger cuando no existe un intercambio de objetos entre los grupos, o
converger cuando la diferencia entre los centroides de dos iteraciones consecutivas es mas
pequefio que un umbral dado. Si la condicion de convergencia no se satisface, se repiten los

pasos dos, tres y cuatro del algoritmo.

MiniBatchKMeans (Mini Lote K-Means)
El MiniBatchKMeans es una variante del K-means algoritmo que utiliza mini-lotes para
reducir el tiempo de calculo, mientras que todavia intentar optimizar la misma funcién

objetivo. Los mini lotes son subconjuntos de los datos de entrada, muestreados
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aleatoriamente en cada iteracion de entrenamiento. Estos mini lotes reducen drésticamente
la cantidad de calculos necesarios para converger a una solucion local. [44]

El algoritmo itera entre dos pasos principales. En el primer paso, las muestras se extraen al
azar del conjunto de datos, para formar un mini-lote. Estos se asignan al centroide mas
cercano. En el segundo paso, se actualizan los centroides. En contraste con k-means, esto
se realiza en base a cada muestra. Para cada muestra en el mini-lote, el centroide asignado
se actualiza tomando el promedio de transmision de la muestra y todas las muestras
anteriores asignadas a ese centroide. Esto tiene el efecto de disminuir la tasa de cambio de
un centroide a lo largo del tiempo. Estos pasos se realizan hasta que se alcanza la
convergencia o un numero predeterminado de iteraciones.[41][42]

MiniBatchKMeans converge mas rapido que K-means, pero se reduce la calidad de los
resultados. En la préctica, esta diferencia en la calidad puede ser bastante pequefia.[41]

MeanShift (Cambio de media)

MeanShift, el agrupamiento apunta a descubrir manchas en una densidad suave de muestras.
Es un algoritmo basado en centroide, que funciona mediante la actualizacion de los
candidatos para que los centroides sean la media de los puntos dentro de una region
determinada. Estos candidatos luego se filtran en una etapa de procesamiento posterior para
eliminar los duplicados cercanos para formar el conjunto final de los centroides.[44]

El algoritmo establece automéaticamente el nimero de grupos, en lugar de depender de un
pardmetro bandwidth, que determina el tamafio de la region por la que se realiza la
busqueda. Este parametro se puede configurar manualmente, pero se puede estimar
utilizando la funcion estimate _bandwidth, que se llama si el ancho de banda no esta
configurado.[41][42]

El algoritmo no es altamente escalable, ya que requiere varias busquedas de vecinos mas
cercanos durante la ejecucién del algoritmo. Se garantiza que el algoritmo converge, sin

embargo, el algoritmo dejara de iterar cuando el cambio en los centroides sea pequefio.[42]

Spectral Clustering (Agrupamiento espectral)
SpectralClustering hace una incorporacion de baja dimensién de la matriz de afinidad entre
muestras, seguida de un KMeans en el espacio dimensional bajo. Es especialmente eficiente

si la matriz de afinidad es escasa y el médulo pyamg esta instalado. SpectralClustering
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requiere que se especifique la cantidad de clusters. Funciona bien para una pequefia cantidad

de grupos, pero no se recomienda cuando se usan muchos grupos.[42]

La agrupacion espectral se utiliza para los datos que estan conectados, pero no
necesariamente aislados de una manera que puede tener lugar la optimizacion convexa. El
objetivo basico es dividir los puntos de datos de un grafico dado en grupos de puntos
similares que son diferentes de otros grupos. Esto produce un nimero especifico de grupos
de puntos que son matematicamente similares. Para implementar la agrupacion espectral,

es necesario determinar el nimero de clusters (agrupaciones).[45]

Agglomerative Clustering (Agrupamiento jerarquico)

La agrupacion jerarquica es una familia general de algoritmos de agrupacion en clusteres
que crean agrupaciones anidadas al fusionarlas o dividirlas sucesivamente. Esta jerarquia
de grupos se representa como un arbol (o dendrograma). La raiz del arbol es el Gnico grupo

que reune todas las muestras, las hojas son los grupos con una sola muestra.[41]

En un clustering jerarquico se utiliza principalmente el método de aglomeracion, donde
cada elemento comienza como un cluster individual. En cada etapa se va construyendo un
arbol jerarquico, donde los dos grupos mas cercanos se van uniendo en un mismo nodo
hasta finalmente terminar en un nodo Unico superior. La agrupacion jerarquica es
representada por un esquema en dos dimensiones llamado dendrograma® o arbol jerarquico,
el cual muestra las uniones entre grupos realizadas en cada etapa. Un dendrograma tendra

2N-1 nodos, donde N es el numero de elementos a agrupar.[46]

Algoritmos de Descomposicién

Analisis de componentes principales (PCA)

El analisis de componentes principales (PCA) es una técnica de analisis multivariable y
megavariable que puede proporcionar argumentos para reducir un conjunto de datos
complejos a una dimensién mas baja y revelar algunos patrones / estructuras ocultos y

simplificados que a menudo lo subyacen.[47]

1 Un dendrograma es una representacion grafica en forma de &rbol que resume el proceso
de agrupacién en un andlisis de clusters. Los objetos similares se conectan mediante
enlaces cuya posicion en el diagrama estd determinada por el nivel de similitud/disimilitud entre los objetos.

39



La técnica del analisis de componentes principales consiste en analizar un conjunto de datos
de entrada, el cual contiene diferentes observaciones descritas por maltiples variables
independientes o dependientes y cuyas relaciones entre si no tienen por qué conocerse.
Como ya se ha dicho anteriormente el objetivo principal es reducir la dimensién del
conjunto de datos de entrada intentado mantener la mayor cantidad de informacion posible
para poder analizarlos de forma maés facil y que en etapas posteriores, como clasificadores

0 regresores, se puedan simplificar los criterios de decision.[48]

El PCA realiza en primer lugar una transformacion lineal de los datos en un nuevo sistema
de coordenadas ortogonales. Los vectores de proyeccion de los datos en el nuevo espacio
son las direcciones de maxima varianza de los datos de entrada. Mientras que las nuevas
variables resultantes de proyectar los datos de entrada sobre los vectores de proyeccion se
llamaran componentes principales (“Principal Component”, PC). En este nuevo sistema de
coordenadas las componentes principales estan ordenadas automaticamente segun la
varianza de la proyeccion de datos, es decir, segun la cantidad de informacion que
contengan. Finalmente, se puede reducir la dimension de los datos resultantes en el nuevo
espacio eliminando las componentes principales que presenten una menor varianza, es

decir, que aporten menos informacion.[48]

Analisis de componentes independientes (ICA)

“El analisis de componentes independientes (ICA) es una técnica estadistica y
computacional para revelar factores ocultos que subyacen a conjuntos de variables, medidas
o sefales aleatorias.”[49]

ICA define un modelo generativo para los datos multivariados observados, que
normalmente se proporciona como una gran base de datos de muestras. En el modelo, se
asume que las variables de datos son mezclas lineales de algunas variables latentes
desconocidas, y el sistema de mezcla también es desconocido. Las variables latentes se
suponen nongaussian y mutuamente independientes, y se denominan componentes
independientes de los datos observados. ICA puede encontrar estos componentes
independientes, también llamados fuentes o factores.[49]

ICA esté relacionado superficialmente con el analisis de componentes principales y el
analisis factorial. Los datos analizados por ICA podrian provenir de diferentes tipos de

campos de aplicacion, incluidas imagenes digitales, bases de datos de documentos,
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indicadores econdémicos y mediciones psicométricas. En muchos casos, las mediciones se

dan como un conjunto de sefiales paralelas o series de tiempo; El término separacion de

fuente ciega se usa para caracterizar este problema.[49]

3.3.4. Framework Django

¢ Qué es un Framework?

Framework, entorno de trabajo o marcos de trabajo son conjuntos de clases asociadas que

construyen un disefio reutilizable para un tipo especifico de software. Un Framework

proporciona la arquitectura partiendo el disefio en clases abstractas y definiendo sus

responsabilidades y colaboraciones. Un desarrollador realiza una aplicacion haciendo subclases

y componiendo instancias a partir de las clases definidas por el Framework.[50]

a.

Definicion

Django es un marco web de Python de alto nivel que fomenta el desarrollo rapido y el disefio

limpio y pragmaético. Creado por desarrolladores experimentados, se encarga de gran parte de

la molestia del desarrollo web, por lo que puede centrarse en escribir su aplicacién sin necesidad

de reinventar la rueda. Es gratis y de codigo abierto.[51]

b.

C.

Caracteristicas

Répido.-Django fue disefiado para ayudar a los desarrolladores a llevar las aplicaciones
desde el concepto hasta su finalizacion lo mas rapido posible.

Seguro.-Django toma en serio la seguridad y ayuda a los desarrolladores a evitar
muchos errores comunes de seguridad.

Muy escalable.-Algunos de los sitios mas activos en la web aprovechan la capacidad
de Django para escalar de manera rapida y flexible.

Arquitectura

El Framework Django maneja una arquitectura con tres capas, las cuales son: [52]

El modelo.-define los datos almacenados, se encuentra en forma de clases de Python,
cada tipo de dato que debe ser almacenado se encuentra en una variable con ciertos
parametros, también posee métodos. Todo esto permite indicar y controlar el
comportamiento de los datos.

La vista.- se presenta en forma de funciones en Python, su propdésito es determinar qué
datos seran visualizados. EI ORM de Django permite escribir cddigo Python en lugar

de SQL para hacer las consultas que necesita la vista. También se encarga de tareas
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conocidas como el envio de correo electronico, la autenticacion con servicios externos
y la validacién de datos a través de formularios.

» La plantilla.-, es una pagina HTML (también XML, CSS, Javascript, CSV, etc.) con
algunas etiquetas extras propias de Django, la misma que se encarga del estilo de
presentacion de los datos que el usuario final observara.

d. Motor de Base de Datos

Django admite oficialmente los siguientes motores de bases de datos:[53]
= PostgreSQL

= SQLite 3
= MySQL
=  Qracle

3.3.5. PostgreSQL
a. Definicion de PostgreSQL

PostgreSQL es un potente sistema de base de datos relacional de objetos de cddigo abierto que
utiliza y amplia el lenguaje SQL combinado con muchas caracteristicas que almacenan y
escalan de forma segura las cargas de trabajo de datos mas complicadas. Los origenes de
PostgreSQL se remontan a 1986 como parte del proyecto POSTGRES en la Universidad de
California en Berkeley y tiene mas de 30 afios de desarrollo activo en la plataforma central.[54]

PostgreSQL se ha ganado una sélida reputacién por su arquitectura probada, confiabilidad,
integridad de datos, conjunto de caracteristicas solidas, extensibilidad y la dedicacion de la
comunidad de codigo abierto detrds del software para ofrecer constantemente soluciones
innovadoras y de alto rendimiento. PostgreSQL se ejecuta en todos los sistemas operativos
principales, ha sido compatible con ACID desde 2001 y tiene complementos poderosos como

el popular extensor de base de datos geoespacial PostGIS.[54]
b. Caracteristicas

En la tabla 3.1 se indica algunas de las diversas caracteristicas que se encuentran en
PostgreSQL.:
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Tabla 3.1 Caracteristicas de PostgreSQL

Caracteristica

Descripcion

Tipos de datos

Primitivas: entero, numérico, cadena, booleano
Estructurado: fecha / hora, matriz, rango, UUID
Documento: JSON / JSONB, XML, valor-clave (Hstore)
Geometria: Punto, Linea, Circulo, Poligono

Integridad de los

datos

UNICO, NO NULO
Llaves primarias

Llaves extranjeras
Restricciones de exclusion

Cerraduras explicitas, cerraduras consultivas

Concurrencia,

rendimiento

Indexacién: B-tree, Multicolumn, Expresiones, Parcial
Indexacién avanzada: indices de cobertura, filtros Bloom
Particion de tablas

Recopilacion de Just-in-time (JIT)

Confiabilidad,
Recuperacién de

Desastres

Registro de escritura anticipada (WAL)
Replicacion: asincrona, sincrona, légica.

Espacios de tabla

Seguridad

Autenticacion
Sistema robusto de control de acceso

Seguridad de columnas y filas

Extensibilidad

Funciones y procedimientos almacenados.

Lenguajes de procedimiento: PL / PGSQL, Perl, Python, etc.

Contenedores de datos externos: conéctese a otras bases de

datos o flujos con una interfaz SQL estandar.

Internacionalizacion,

busqueda de texto

Soporte para conjuntos de caracteres internacionales.

Busqueda de texto completo

Fuente: [54].
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3.3.6. PyCharm

Es un IDE dedicado de Python y Django que proporciona una amplia gama de herramientas
esenciales para los desarrolladores de Python, estrechamente integrados para crear un entorno
conveniente para el desarrollo productivo de Python y el desarrollo web.[55]

PyCharm esta disponible en tres ediciones: Profesional, Comunitaria y Educativa (Edu). Las
ediciones Community y Edu son proyectos de codigo abierto y son gratuitos, pero tienen menos
caracteristicas. PyCharm Edu ofrece cursos y te ayuda a aprender a programar con Python. La
edicion profesional es comercial y proporciona un conjunto excepcional de herramientas y

caracteristicas.[55]

4. METODOLOGIA

4.1. Tipos de Investigacion
= Investigacion Bibliogréafica

Una investigacion bibliografica o documental es aquella que utiliza textos (u otro tipo de
material intelectual impreso o grabado) como fuentes primarias para obtener sus datos. No se
trata solamente de una recopilacion de datos contenidos en libros, sino que se centra, mas bien,
en la reflexién innovadora y critica sobre determinados textos y los conceptos planteados en
ellos.[56]

En el proceso del desarrollo de la propuesta tecnoldgica, la investigacion bibliografica ocupa
un lugar importante, ya que garantiza la calidad de la fundamentacién tedrica de la

investigacion.
» Investigacion de Campo

A diferencia de la investigacion bibliografica, cuya fuente es la biblioteca o fuentes cientificas,
la investigacion de campo exige salir a recabar los datos. Sus fuentes pueden ser la naturaleza
o la sociedad pero, en ambos casos, es necesario que el investigador vaya en busca de su objeto

para poder obtener la informacion.[56]

La investigacion de campo ampliara el conocimiento directo de la situacion actual del sistema
Ecuciencia implementado en la Universidad Técnica de Cotopaxi, y de esta forma verificar las
funcionalidades reales del mismo y evaluar la implantacion de otras que seran de gran utilidad

para la visualizacion de la produccién cientifica de la institucion.
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4.2, Técnicas e Instrumentos de Investigacion

=  Entrevista

La entrevista se caracteriza por los siguientes elementos: tiene como proposito obtener
informacion en relacion con un tema determinado; se busca que la informacidn recabada sea lo
mas precisa posible; se pretende conseguir los significados que los informantes atribuyen a los
temas en cuestion; el entrevistador debe mantener una actitud activa durante el desarrollo de la
entrevista, en la que la interpretacion sea continua con la finalidad de obtener una compresion
profunda del discurso del entrevistado. Con frecuencia la entrevista se complementa con otras

técnicas de acuerdo a la naturaleza especifica de la investigacion.[57]

Esta técnica de investigacion permitiré confirmar lo que esta ocurriendo y obtener informacién
de la fuente principal, ya que ellos podran brindar la informacion requerida para el desarrollo

de la propuesta tecnoldgica.
= Formulario de la Entrevista

Entrevistas estructuradas o enfocadas: las preguntas se fijan de antemano, con un determinado
orden. Se aplica en forma rigida a todos los sujetos del estudio. Tiene la ventaja de la
sistematizacion, la cual facilita la clasificacion y analisis, asimismo, presenta una alta
objetividad y confiabilidad. [57]

Este instrumento permite establecer preguntas partiendo de la hip6tesis, para obtener respuestas
por parte de las personas involucradas, y a partir de ello establecer los requerimientos de la

propuesta tecnoldgica.

4.3. Metodologia de Mineria de Datos KDD

El Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, del inglés Knowledge Discovery
in Databases) es basicamente un proceso automatico en el que se combinan descubrimiento y
analisis. El proceso consiste en extraer patrones en forma de reglas o funciones, a partir de los

datos, para que el usuario los analice. [58]

Para el desarrollo de la propuesta tecnoldgica se utiliza la metodologia KDD, porque como se
muestra en la figura 4.1 las etapas que la componen hacen que el desarrollo sea iterativo e
interactivo. Es iterativo, ya que dependiendo a la salida que se obtengan en cada etapa se puede
regresar a un paso anterior, también porque a menudo son necesarias varias iteraciones para
extraer conocimiento de alta calidad. Es importante mencionar que es interactivo porque

involucra al usurario en la toma de muchas decisiones.
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Figura 4.1 Etapas del Proceso KDD
Fuente: [58]
Etapas del Proceso KDD
= Seleccion

En esta etapa se crea un conjunto de datos objetivo, seleccionando todo el conjunto de datos o
una muestra representativa de este, sobre el cual se realiza el proceso de descubrimiento. La

seleccion de los datos varia de acuerdo con los objetivos del negocio.[58]

El primer paso en el proceso de extraccién del conocimiento a partir de datos es reconocer y
reunir los datos con los que se va a trabajar. Para lo cual, se realizara la identificacion de la base
de datos que esta integrada al sistema Ecuciencia, al igual que se descubre los datos que la

componen y la utilizacion que se les esta dando a los mismos.
= Preprocesamiento/limpieza.

En la etapa de preprocesamiento/limpieza (data cleaning) se analiza la calidad de los datos, se
aplican operaciones basicas como la remocion de datos ruidosos, se seleccionan estrategias para
el manejo de datos desconocidos (missing y empty), datos nulos, datos duplicados y técnicas

estadisticas para su reemplazo.[58]
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En esta etapa se analiza las tablas que conforman la base de datos del sistema Ecuciencia, y se
seleccionan las que se considere necesarias para aplicar el o los algoritmos. Esta selecciéon se la

realiza en base a los indicadores cienciométricos.
= Transformacién/reduccién.

En la etapa de transformacion/reduccion de datos, se buscan caracteristicas Utiles para
representar los datos dependiendo de la meta del proceso. Se utilizan métodos de reduccion de
dimensiones o de transformacion para disminuir el nimero efectivo de variables bajo

consideracién o para encontrar representaciones invariantes de los datos.[58]

En esta etapa se realiza la seleccion de los atributos requeridos, para utilizarlos en los
algoritmos. Cabe indicar que la seleccion de dichos atributos se los realizara en base a los

indicadores cienciométricos.
» Mineria de datos (data mining).

“En la fase de mineria de datos, se aplica el modelo, la tarea, la técnica y el algoritmo

seleccionado para la obtencion de reglas y patrones.”[59]

En esta etapa se selecciona y aplica la técnica apropiada de mineria de datos, que permita
cumplir con el objetivo de la propuesta, para lo cual se realiza la recopilacién de informacion

necesaria en la fundamentacion teérica.

Ya con la técnica apropiada se procede a realizar el analisis de los algoritmos relacionados con
la misma, para obtener los patrones que permitan cumplir con la visualizacion de la similitud y
distancia entre investigadores en base a los atributos previamente seleccionados. Cabe

mencionar que se utiliza el lenguaje de programacion Python para realizar este proceso.
= Interpretacion/evaluacion

En esta etapa se interpretan los patrones descubiertos y posiblemente se retorna a las anteriores
etapas para posteriores iteraciones, también se puede incluir la visualizacion de los patrones
extraido. Por otra parte, se consolida el conocimiento descubierto para incorporarlo en otro
sistema para posteriores acciones o, simplemente, para documentarlo y reportarlo a las partes
interesadas; también para verificar y resolver conflictos potenciales con el conocimiento

previamente descubierto.[58]
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En esta etapa se evalUa los resultados obtenidos con la aplicacion de los algoritmos, se verifica
si cumple con los objetivos de visualizacion de similitud y distancia entre investigadores, para

posteriormente incluirlo en el sistema Ecuciencia.

4.4, Modelo Iterativo e Incremental
“Este modelo disminuye riesgos ya que se construye a partir de un disefio preliminar, que va
siendo completado con nuevos incrementos conforme el cliente va teniendo nuevos

requisitos.”[60]

Luego de verificar los resultados obtenidos con el o los algoritmos empleados en la mineria de
datos, es necesario aplicarlo al sistema Ecuciencia, para ello es preciso aplicar un modelo de
desarrollo de Software.

Ciclo de Vida del Modelo Iterativo

= Analisis

Dentro del proceso de analisis es fundamental que a través de una coleccion de requerimientos
funcionales y no funcionales, el desarrollador o desarrolladores del software comprendan

completamente la naturaleza de los programas que deben construirse para desarrollar la

aplicacion, la funcion requerida, comportamiento, rendimiento e interconexion.[61]

Haciendo uso de la técnica de la entrevista mediante el cuestionario estructurado, las actividades
que se realiza en esta fase corresponden a la captura de requerimientos, el mismo que tiene

lugar en reuniones realizadas con el usuario.
= Disefio

“La actividad del disefio se refiere al establecimiento de las estructuras de datos, la arquitectura
general del software, representaciones de interfaz y algoritmos. El proceso de disefio traduce

requisitos en una representacion de software.”[61]

En el disefio se representan los requerimientos del usuario mediante diagramas, para obtener
una vision mas clara de como se va a incorporar el modulo de similitud y distancia entre
investigadores al sistema Ecuciencia. Para elaborar los diagramas se utiliza el leguaje de
modelado UML (Lenguaje Unificado de Modelado), a través del programa Visual Paradigm
15.1.
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* Implementacion

Esta actividad consiste en traducir el disefio en una forma legible por la maquina. El
comportamiento de las escenas virtuales, es decir, su funcionalidad, se puede construir a través
de algun otro lenguaje de programacion, como clases Java o scripts especificados en JavaScript.
Todas estas actividades implican generar codigo.[61]En esta fase se emplea el algoritmo que
fue previamente evaluado, para lo cual se utiliza el lenguaje de programacion Python
conjuntamente con el Framework Django y el IDE PyCharm. Python porque permite importar
con facilidad las librerias con las que trabaja el algoritmo de mineria de datos. Otro factor
importante que influye en la seleccién de este lenguaje de programacion es que el Sistema

Ecuciencia esta desarrollado en el mismo.
=  Pruebas

Las pruebas se centran en los procesos logicos internos del software, asegurando que todas las
sentencias se han comprobado, y en los procesos externos funcionales, es decir, la realizacién
de las pruebas de errores. Se requiere poder probar el software con sujetos reales que puedan
evaluar el comportamiento del software con el fin de proporcionar retroalimentacion a los

desarrolladores. [61]

Esta etapa esta enfocada a la validacion de las funcionalidades del mddulo a incorporase en el
Sistema Ecuciencia, y de esta manera satisfacer los requerimientos del usuario. Para realizar las
pruebas respectivas se emplea la plantilla que se expone en el Anexo Il , en la cual se describe
el proceso de la funcionalidad y la respuesta que emite el sistema, dependiendo de estos factores

el tester decide si aprueba o no la funcionalidad.

5. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS
5.1. Técnica de Investigacion

5.1.1. Entrevista:
Con la entrevista realizada a uno de los coordinadores del Proyecto titulado Red de Estudios
Cienciométricos (REDEC), el Master Alex Cevallos Culqui se pudo recopilar informacion muy
valiosa para el desarrollo de esta propuesta. Se realizaron preguntas referentes al estado actual
del Sistema Ecuciencia y las nuevas funcionalidades que hacen falta implementar en el software

para su mejora.
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Para lo cual se realizé las siguientes preguntas:

1. ¢Cual es el objetivo para el cual fue desarrollado el sistema denominado
Ecuciencia?
El objetivo para el cual fue desarrollado el Sistema Ecuciencia es recopilar informacion
y documentacion cientifica relacionada con las investigaciones realizadas en la
Universidad Técnica de Cotopaxi, la vision del proyecto es abarcar todos las
Universidades la Zona 3 y quiza de todo el pais.
Este proyecto se enfoca en cienciometria que es la ciencia que se encarga de estudiar el
campo de la investigacién, cabe mencionar que las métricas que establece el mismo son
amplias y estan en una constate actualizacién. Hoy por hoy en el pais la investigacion
juega un papel fundamental para el desarrollo e innovacion del mismo.

2. ¢Cual es aporte que brinda la implementacion del sistema a la Universidad
Técnica de Cotopaxi?
El sistema ayudara a las autoridades de la universidad en la toma de decisiones, ya que
con la informacion recopilada se generara varias formas de visualizacion, por ejemplo
las carreras estan realizando mas produccion cientifica y en que lineas-sublineas de
investigacion.

3. Elsistema Ecuciencia ¢cuanto tiempo tiene funcionando?
El sistema es parte del proyecto investigativo Red de Estudios Cienciométricos
(REDEC), que esta en funcionamiento 1 afio y medio.

4. El sistema ¢cuenta con una infraestructura tecnolégica propia del proyecto?
Si cuenta con infraestructura propia, ya que es parte del proyecto investigativo REDEC
y el presupuesto que se obtuvo para el mismo, se lo invirtié en equipo de computo para
los desarrolladores, al igual que en un servidor propio para el funcionamiento del
Sistema Ecuciencia. Es importante mencionar que con gestiones realizadas se logré
adquirir un espacio, en el cual se destind para los desarrolladores.

5. El sistema esta disefiado ¢para qué tipo de usuarios?
El sistema esta disefiado para usuarios que tengas bajas y medias habilidades
tecnoldgicas. Ecuciencia es intuitivo, facil de manejar y extenso, a pesar de estas
caracteristicas positivas se encontrd usuarios que tuvieron problemas al manipular el
mismo, para ellos se realizaron capacitaciones.
Actualmente quienes utilizan el sistema son los investigadores de la Universidad para

subir sus investigaciones al software.
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10.

11.

12.

¢ Cuédles son las funcionalidades que cumple actualmente el sistema?

El proyecto del desarrollo del sistema estd divido por médulos, la primera parte es
recopilar informacion de las investigaciones realizadas, es lo que actualmente se lo esta
realizando en el sistema.

¢ Cudl es la utilizacidon que se esta dando a la informacion recolectada?

La informacion recolectada lo utiliza la direccion de investigacion para analizar la
documentacién de cada investigador y emitir certificaciones, también para ver cuanta
produccion cientifica realiza cada carrera.

¢ Qué lenguaje de programacion fue desarrollado el sistema?

El lenguaje de programacion que esté utilizando es Python, porque tedricamente y se lo
estad palpando tiene grandes fortalezas en el tema de inteligencia artificial.

¢ Cuédl es el Gestor de Base de Datos con el que esta trabajando el sistema?

Se esta trabajando con el Gestor de bases de Datos PostgreSQL, porque es open sours,
robusto, y lo mas importante tiene un excelente acoplamiento con el lenguaje de
programacién Python. Los estudiantes y docentes involucrados en este proyecto tiene
experiencia en la utilizacion PostgreSQL, es otro de las razones por la cuales se
seleccion0 este Gestor de Base de Datos.

¢Considera usted que el sistema requiere la implementacion de nuevas
funcionalidades?

Si requiere de nuevas funcionalidades, porque siempre se esta innovando, tratando de
buscar nuevos complementos que permitan mejor el sistema.

¢ Cudles son las funcionalidades que requiere el sistema?

Actualmente se ha visto la necesidad de implementar las funcionalidades relacionadas
a la clasificacion de informacion, utilizando herramientas de visualizacion que permitan
un mejor analisis de los datos recolectados.

La similitud y distancia entre investigadores dependiendo de su produccién cientifica,
es una de las funcionalidades que requeridas para el sistema.

¢Qué resultados espera observar en el sistema al implementar una nueva
funcionalidad?

La distancia y similitud entre investigadores se pretende representar en herramientas de

visualizacion (graficas) que el usuario pueda entender con facilidad, al igual que el
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usuario tenga la potestad de seleccionar la carrera de la cual desee ver dicha
informacion.
También es importante que el usuario pueda ver la informacion del investigador con un
solo clic.

13. ;(Cudles serdn los beneficios que se obtendran al implementar estas
funcionalidades?
Como ya lo habia mencionado, permitira tomar decisiones a las autoridades, con la
visualizacion de las investigaciones clasificadas. Uno de los benéficos que se obtendra
es poder identificar grupos de investigadores con similares caracteristicas, dependiendo

de su produccién cientifica.

5.2. Metodologia de Mineria de Datos KDD

En la entrevista aplicada a uno de los Coordinadores del Proyecto REDEC el Magister Alex
Cevallos, indico que el Gestor de Base de Datos con que el que esta trabajando el Sistema
Ecuciencia es PostgreSQL. Con este dato de suma importancia se empieza con el cumplimiento
de las bases establecidas en la Metodologia KDD (Descubrimiento de Conocimiento en Bases
de Datos).

5.2.1. Seleccion
En la primera etapa de metodologia se realizo la seleccion e identificacion de la estructura
interna de la Base de Datos con la cual esta trabajando el Sistema Ecuciencia, se observo que
dicha base de datos consta de 55 tablas relacionadas entre si. En la figura 5.1 se muestra a detalle
cada una de las tablas que la conforman y el conjunto de datos que contiene cada una de ellas,
los mismos que seran utilizados para realizar las respectivas pruebas de los algoritmos

previamente investigados.
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Figura 5.1 Estructura de la Base de Datos Ecuciencia
Fuente: Ecuciencia

5.2.2. Preprocesamiento/limpieza.
La base de datos del sistema Ecuciencia contiene una gran cantidad de tablas, de las cuales sélo
se requieren algunas de ellas. Para seleccionar las que son necesarias en el proceso de mineria
datos y la aplicacion de los algoritmos, se lo hizo en base a los indicadores cienciométricos que

se muestran en la Figura 5.2.

( )

Area de tematica

Clasificacion
Tematica s )
Categoria de la
tematica

Vs

J

Indicadores

J
Basad )
asados en e
asociaciones C|a§(|)fr:;;3§£nes Palabras clave
tematicas
|\ J

Figura 5.2 Indicadores Cienciométricos
Fuente: Investigadores

Posteriormente de realizar un analisis de las tablas que contiene la Base de Datos del Sistema
Ecuciencia, en la Figura 5.3 se muestra el diagrama entidad relacion de las que fueron

seleccionadas para desarrollo de la propuesta tecnolégica.
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5.2.3. Transformacién/Reduccién

Un proceso de gran importancia en la mineria de datos es la definicion y eleccién de los

atributos de las tablas que conforman la base de datos, los mismos que se utilizan para

realizar un correcto analisis de informacién y obtener los resultados esperados, evitando

posibles ambigliedades. En la Tabla 5.1 se muestra la definicion de las tablas y los atributos

que se emplearan en los algoritmos seleccionados. De igual forma se mencionaré el tipo de

dato genérico de los atributos, es decir, tipo de datos numérico, alfabético o alfanumérico,

también se indican los atributos que forman parte de la llave primaria de las relaciones.

Tabla 5.1 Definicion de Tablas y Atributos

Tabla/Atributo

Descripcion

auth_user En esta tabla se almacena la informacion relacionada con
el investigador que registra la produccion cientifica. Los
atributos de esta tabla se utilizaran para obtener los datos
personales del investigador.

Id Atributo que identifica de forma Unica a cada registro
(llave primaria). Es de tipo numérico secuencial.

First_name En este Atributo se registrara los nombres completos del
investigador. Es de tipo varchar (cadena de caracteres).

last_name Atributo que contiene los apellidos completos del
investigador. Es de tipo varchar (cadena de caracteres).

Email En este Atributo se registrara el correo electrénico del

investigador. Es de tipo varchar (cadena de caracteres).

Investigador

En esta tabla se almacena los datos personales de los
investigadores registrados en la plataforma cientifica
Ecuciencia. El id de estos registros servira para obtener la
informacion de las tablas con las cuales se relaciona el

investigador.

Atributo que identifica de forma Unica a cada registro

(Ilave primaria). Es de tipo numérico secuencial.

Cedula

Numero de identificacion del investigador. Es de tipo

varchar (cadena de caracteres).
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user_id

Clave foranea, que indica con que registro de la tabla
auth_user esta relacionado el investigador. Este atributo
permite obtener la informacion que complementa los

datos personales del investigador.

informacionLaboral _id

Clave foranea, que permite identificar con que registro de
la tabla informacion laboral esta relacionado el
investigador. Es de tipo numérico

informacionLaboral

En esta tabla se almacena los datos relacionados con la
informacion laboral del investigador. El atributo
carrera_id servira para obtener algunos datos del registro

con el cual esté relacionado en la tabla carrera.

Atributo que identifica de forma Unica a cada registro

Id
(ave primaria). Es de tipo numérico secuencial.
_ Clave foranea, que permite identificar con que registro de
carrera_id ) ) ) »
la tabla carrera esta relacionado la informacion laboral.
En esta tabla se almacén los datos referentes a las carreras
de la Universidad. El id de esta tabla se utiliza como clave
Carrera . ) )
fornea en las tabla informacionLaboral vy
Sub_Lin_Investigacion.
I Atributo que identifica de forma Unica a cada registro
(Ilave primaria). Es de tipo numérico secuencial.
El nombre completo de la carrera. Es de tipo varchar
Nombre

(cadena de caracteres).

Palabra_Clave

En esta tabla se almacena las palabras claves que
contienen los articulos, libros y ponencias elaborados por

los investigadores registrados en plataforma cientifica.

Atributo que identifica de forma Unica a cada registro

Id
(llave primaria). Es de tipo numérico secuencial.
] Atributo en el cual se almacena la palabra clave. Es de
Termino . _ . .
tipo character varying (caracter que varia).
" Clave foranea, que indica con que registro de la tabla
user_i

auth_user esta relacionada la palabra clave.
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Articulos_Cientificos

En esta tabla se almacenan los datos respectivos de un

articulo cientifico.

Id

Atributo que identifica de forma Unica a cada registro

(Ilave primaria). Es de tipo numérico secuencial.

palabraClave

En este atributo se almacenan las palabras claves

relacionadas con la temética del articulo cientifico.

autoresArticulos

En la tabla se almacena la informacion relacionada al

grado de autoria que tiene un investigador en un articulo

cientifico.

Atributo que identifica de forma Unica a cada registro
d (ave primaria). Es de tipo numérico secuencial.

Clave forénea, que indica con que articulo cientifico se
articulo_id

- relaciona el autor.
" Clave foranea, que indica con que registro de la tabla

— auth_user esta relacionada la el autor del articulo.
_ Tabla en la cual se almacena la informacion relacionada
libro con los datos de los libros.
" Atributo que identifica de forma Unica a cada registro

(Ilave primaria). Es de tipo numérico secuencial.

PalabrasClave

En este atributo se almacenan las palabras claves
relacionadas con la temética del libro.

autoresLibro

En la tabla se almacena la informacién relacionada al

grado de autoria que tiene un investigador en un libro.

Atributo que identifica de forma Unica a cada registro

d (llave primaria). Es de tipo numérico secuencial.
libro id Clave foranea, que indica con que libro se relaciona el
orot autor.

) Clave foranea, que indica con que registro de la tabla
Lser_id auth_user esté relacionada la el autor del LIBRO.
sonencia En esta tabla se almacenan los datos respectivos a una

ponencia.
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Atributo que identifica de forma Unica a cada registro

(llave primaria). Es de tipo numérico secuencial.

palabrasClaves

En este atributo se almacenan las palabras claves

relacionadas con la temética de la ponencia.

autoresPonencia

En la tabla se almacena la informacion relacionada al

grado de autoria que tiene un investigador en una

ponencia.
_ Atributo que identifica de forma unica a cada registro
d (ave primaria). Es de tipo numérico secuencial.
o Clave foranea, que indica con que ponencia se relaciona
ponencia_id ol autor.
) Clave fordnea, que indica con que registro de la tabla
user_id auth_user esta relacionada la el autor de la ponencia.
En esta tabla se almacenan los datos respectivos de un
proyecto proyecto.
" Atributo que identifica de forma Unica a cada registro

(llave primaria). Es de tipo numérico secuencial.

palabrasClaves

En este atributo se almacenan las palabras claves

relacionadas con la temética del proyecto.

En la tabla se almacena la informacion relacionada al

autoresProyecto ) ) ) ]
grado de autoria que tiene un investigador en un proyecto.
" Atributo que identifica de forma Unica a cada registro
[
(llave primaria). Es de tipo numérico secuencial.
) Clave foranea, que indica con que proyecto se relaciona
proyecto_id
el autor.
" Clave foranea, que indica con que registro de la tabla
user_i

auth_user esté relacionada la el autor del proyecto.

Fuente: Investigadores
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5.2.4. Mineria de datos (data mining).
Para el desarrollo de la propuesta tecnoldgica, se ha utilizado la libreria SKlearn, codificada en
lenguaje de programacion Python. Esta libreria se centra en dar varias funciones basadas en
Machine Learning. Ofrece un conjunto de opciones eficientes y de facil uso para la

visualizacion y el analisis de datos.

Dentro de las funciones de la libreria SKlearn se investigd que contiene varios algoritmos de
clasificacion, se considerd tres de ellos, KMeans, Spectral y Aglomerative, con los cuales se
realizaron varias pruebas de analisis de datos, obteniendo los resultados que se representan a

continuacion.

En la figura 5.4 se representa la similitud y distancia entre investigadores aplicando el algoritmo
K-means con 56 clusters, construido a partir de las palabras claves de los articulos cientificos
registrados en la base de datos del sistema Ecuciencia, en donde cada circulo representa un

autor del documento antes mencionado.

Figura 5.4 Representacion Gréfica del Algoritmo K-means
Fuente: Investigadores

En la figura 5.5 se representa la similitud y distancia entre investigadores aplicando el algoritmo
Spectral con 4 clusters, construido a partir de las palabras claves de los articulos cientificos
registrados en la base de datos del sistema Ecuciencia, en donde cada circulo representa un

autor del documento antes mencionado.

59



...........................................................................................

Figura 5.5 Representacion Gréfica del Algoritmo Spectral
Fuente: Investigadores

En la figura 5.6 se representa la similitud y distancia entre investigadores aplicando el algoritmo
Agglomerative con 56 clusters, construido a partir de las palabras claves de los articulos
cientificos registrados en la base de datos del sistema Ecuciencia, en donde cada circulo

representa un autor del documento antes mencionado.

Figura 5.6 Representacion Grafica del Algoritmo Agglomerative

Fuente: Investigadores
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5.2.5. Interpretacion/evaluacion

En la tabla 5.2 se desglosan los distintivos identificados en cada uno de los algoritmos

evaluados.

Tabla 5.2 Valoracion Cualitativa de Algoritmos

ALGORITMO

DISTINTIVOS IDENTIFICADOS

K-means

Se adapta bien a una gran cantidad de datos.

Acepta la especificacion de clusters, dependiendo de la cantidad
de datos.

Rapidez en encontrar la clasificacion adecuada.

Es el més utilizado en la mineria de datos.

Existe mas documentacion

Se obtiene resultados en coordenadas.

Spectral

Realiza el andlisis de pequefias cantidades de datos.
Sélo se puede definir un nimero pequefio de clusters.
El proceso de andlisis es mas demoroso.

Se obtiene los resultados en coordenadas.

Agglomerative

Dificultad en la representacion de grandes cantidades de datos.
Es optimo para la representacion de datos en dendrograma.
Construye una jerarquia de clusters

Tarda mas en realizar el anélisis de datos.

Con el analisis realizado a los algoritmos antes mencionados, se consider6 que K-meas cumple
con todas las caracteristicas Optimas para representacion de la similitud y distancia entre
investigadores. El algoritmo Agglomerative, también es util para el desarrollo del dendrograma,
ya que este realiza una clasificacion jerarquica, facilitando asi el proceso de representacion de

los niveles de distancia y similitud entre investigadores, dependiendo de sus documentos

cientificos.

Fuente: Investigadores
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5.3. Modelo Iterativo e Incremental
Con los resultados obtenidos en el proceso de mineria datos, se continta con la aplicacion del
algoritmo al sistema, utilizando herramientas de visualizacién. Para lo cual fue necesario aplicar

un modelo de Desarrollo de Software que ayude a realizar este proceso de forma metddica.

A continuacion se explica los resultados obtenidos en cada una de las fases del modelo Iterativo

e Incremental.

5.3.1. Analisis
En la fase de analisis se procedi6 a obtener los requerimientos de la propuesta tecnoldgica, para
lo cual se obtuvo como resultado las identificaciones de los “Stakeholders”, historias de usuario
y caso de usos las mismas que permiten identificar cada una de las necesidades del desarrollo

del mddulo del sistema Ecuciencia.
a. ldentificacion de los “Stakeholders”.

Los Stakeholders son las personas que estan involucradas en el proyecto de forma directa o

indirecta.

= |nvestigadores: son los individuos que estan registrados en la plataforma cientifica
Ecuciencia, quienes originan la produccion cientifica y la publican en el mismo.
= Usuarios: son los individuos que manipulan la plataforma cientifica para visualizar la

informacion que no requiere una previa autenticacion.

b. Historias de usuario

La informacion para realizar las historias de usuario, principalmente se obtuvo de las respuestas
mencionadas en la entrevista aplicada al Master Alex Cevallos Culqui, quien es uno de los
coordinadores del Proyecto titulado Red de Estudios Cienciométricos (REDEC). A

continuacion se lista las historias de usuarios.

En la tabla 5.3 se describe la historia de usuario N°1, la misma que corresponde al gréfico de

similitud y distancia entre investigadores.
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Tabla 5.3 Historia de Usuario N°1

NUmero:

Nombre de la Historia:
Prioridad:

Programador Responsable:

Descripcion:

1 Usuario: Investigador y Usuario
Gréfico de similitud y distancia

Alta

Diego Falconi, Jennifer Gualpa

La similitud y  distancias entre investigadores se
representaran a través de una gréafica, la cual serad de facil
entendimiento para el usuario.

Fuente: Investigadores

En la tabla 5.4 se describe la historia de usuario N°2, la misma que corresponde al dendrograma

de similitud y distancia.

Tabla 5.4 Historia de Usuario N°2

NUmero:

Nombre de la Historia:
Prioridad:

Programador Responsable:

Descripcion:

En la tabla 5.5 se describe la

categorizacion de la informacion.

2 Usuario: Investigador y Usuario
Nivel de similitud y distancia entre investigadores

Medio

Diego Falconi, Jennifer Gualpa

La representacion de nivel de similitud y distancia entre
investigadores, se debe visualizar en un dendrograma.

Fuente: Investigadores

historia de usuario N°3, la misma que corresponde a la
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Tabla 5.5 Historia de Usuario N°3

NUmero: g Usuario: Investigador y Usuario
Nombre de la Historia: Categorizacion de la informacion
Prioridad: Alta

Programador Responsable:  Diego Falconi, Jennifer Gualpa

Descripcion: El usuario tendra la facilidad de seleccionar la carrera, para
obtener una visualizacion de la informacién méas organizada
y en el area que desee el mismo.

Fuente: Investigadores

En latabla 5.6 se describe la historia de usuario N°4, la misma que corresponde a la informacién

del investigador.

Tabla 5.6 Historia de Usuario N°4

Numero: 4 Usuario: Investigador y Usuario
Nombre de la Historia: Informacion del Investigador
Prioridad: Alta

Programador Responsable:  Diego Falconi, Jennifer Gualpa

Descripcion: El usuario tendré la posibilidad de ver la informacion del
investigador, que se encuentre en el grafico de similitud y
distancia.

Fuente: Investigadores

En la tabla 5.7 se describe la historia de usuario N°5, la misma que corresponde al nivel de

compatibilidad entre investigadores.
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Tabla 5.7 Historia de Usuario N°5

HISTORIA DE USUARIO

NUmero: 5 Usuario: Investigador
Nombre de la Historia: Nivel de compatibilidad entre investigadores
Prioridad: Alta

Programador Responsable:  Diego Falconi, Jennifer Gualpa

Descripcion: El investigador en su perfil debe tener una opcién, que le

permita ver el nivel compatibilidad con el o los

investigadores de la carrera, facultad y de la Universidad.

Fuente: Investigadores
c. Casos de Uso

En la Figura 5.7 se detalla el diagrama general de casos de uso, elaborado a partir de las historias
de usuario.

Usuario
Sistema
Ecuciencia
Investigador
Community Edition 0

Figura 5.7 Diagrama General de Casos de Uso

Fuente: Investigadores

65



En la Tabla 5.5 se detalla cada uno de los casos de uso con su respectivo identificador, en
base a esta informacion se continuara con el desarrollo de las siguientes fases del modelo

Iterativo e Incremental.

Tabla 5.8 Identificacion de los Casos Uso

CASOS DE USOS DEL USUARIO

ID Nombre
Cuo01 Seleccionar parametros de busqueda
Cu004 Visualizar Similitud y Distancia entre Investigadores
CU005 Visualizar Informacion del Investigador
CU006 Visualizar nivel de similitud y distancia entre investigadores

CASOS DE USOS DEL INVESTIGADOR
cuoo7 Ver nivel de compatibilidad entre investigadores
CASOS DE USOS DEL SISTEMA ECUCIENCIA

Cu002 Preparar Datos
CuU003 Ejecutar Algoritmo

Fuente: Investigadores

5.3.2. Disefio
En la fase de disefio se realiz6 los diagramas de secuencias de los casos de uso del usuario, esto
permite analizar la interaccion que existe entre el usuario, la interfaz, la aplicacion y la base de

datos.

En la Figura 5.8 se muestra el diagrama de secuencia correspondiente al caso de uso CU001

seleccionar parametros de busqueda.
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| . i i
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|
: { 6.1.1.1: Envialnformacion()
| 6.1.1.1.1: Envialnformacion()
6.1.1.1.1.1: InfoCargadaComboBox() []<
|
| |
7: SeleccionaUnaFacultad : : :
7.1: SolicitalnformacionCarrera() | |
’D 7.1.1: ConsultalnfoCarrera() |
| : :
’ ) : 7.1.1.1: Envialnformacion()
7.1.1.1.1.1: InfoCargadaComboBox() ' 7.1.1.1.1: Envialnformacion() L'l_l‘
t’ | |
| | |
8: SeleccionaUnaCarrera() : :
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Figura 5.8 Diagrama de Secuencia Caso de Uso CU001
Fuente: Investigadores

En la Figura 5.9 se muestra el diagrama de secuencia correspondiente caso de uso CU002
preparar datos.
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Interfaz Vista Base de Datos

Usuario : : :
1: PresionaBotonSimilitud() | | |
B 1.1: SolicitaDatos | |
|
1.1.1: ConsultaDatos() >:
|
|
|
: 1.1.1.1: EnviaDatos()
1.1.1.1.1: PreparaDatos()
1.1.1.1.1.1: EnviaDatosProcesados()
L
i : : i sual Paradigm Community i n €

Figura 5.9 Diagrama de Secuencias del Caso de Uso CU002

Fuente: Investigadores

En la Figura 5.10 se muestra el diagrama de secuencia correspondiente caso de uso CU003 y
Cu004.

Interfaz Vista Model! Base de Datos

Usuario T
| 1: TomaDatosProcesados

f———

|

I
1.1: LeeDatos() |
|
|
|
|

T
|
|
|
|
|
|
|

1.2 AlgoritmoAnalizalDalos() :
|
|
|
|

L

|
|
|
1.3: EnviaResultadosObtenidos() .
1

1
1.3.1: ResultadosAlmacenados()

|
1
1.3.1.1: CapturaResutadosAlgoritmo
¢
+

ﬁ___l_

|

|

1.3.1.2: GraficaCoordenadaslnvestigadores() |

1.3.1.2.1: MuestraGraficoSimilitudDistancia() :
|
|

Figura 5.10 Diagrama de Secuencia Caso de Uso CU003 y CU004
Fuente: Investigadores

En la Figura 5.11 se muestra el diagrama de secuencia correspondiente caso de uso CU005

Visualizar Informacion del Investigador.
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% Interfaz Vista Base de Datos

Usuario :

1: PresionaCirculoDelGaficoSimilitud() |

1.1: Solicitalnfolnvestigador()

1.1.1: Consultalnfolnvestigador

o e e

1.1.1.1: EnviaDatos()

}——1

1.1.1.1.1: CapturaDatos

|

|

|
1.1.1.1.1.1: Muestralnfolnvestigador() D‘

|

Figura 5.11 Diagrama de Secuencias Caso de Uso CU005
Fuente: Investigadores

En la Figura 5.12 se muestra el diagrama de secuencia correspondiente caso de uso CU006

Visualizar nivel de similitud y distancia entre investigadores.

Interfaz Vista Base Datos

Usuario-Investigador

1: IngresaSistemaEcuciencia()

A 4
TP

1.1: Muestralnterfazinicio()

2: ClicCienciometria()

T
>

2.1: DespliegaMenuOpciones()

F———

3: SeleccionaOpcionDendogramal()}

3.1: SolicitalnfoFiltros()
1

| ’
|
| 3.1.1: EnviaDatos()

3.1.1.1: MuestraDatos

3.1.1.1.1: Muestrainterfaz()

4: SeleccionaFitrosBusqueda()

I———1

5: ClicBotonProcesar()

5.1: CapturaParametrosBusqueda()

I 5.1.1: BuscaDatos()
! 5.1.1.1: EnviaDatos()
]

5.1.1.1.1: ProcesaDatos()

5.1.1.1.1.1: EjecutaAlgoritmo()

5.1.1.1.1.2: GraficaDendogramaf(}

5.1.1.1.1.2.1: MuestraDendograma()

Figura 5.12 Diagrama de Secuencias Caso de Uso CU006

Fuente: Investigadores
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En la Figura 5.13 se muestra el diagrama de secuencia correspondiente caso de uso CU007 Ver

nivel de compatibilidad entre investigadores.

Interfaz Vista Base de Datos
Investigador : : :
| | |
1: IniciaSesion() : : :
- | |
| |
1.1: MuestraPeffilDelnvestigador() : :
L | |
| | |
| | |
2: SeleccionaOpionSimilitud | | |
B 2.1: SolicitaDatos() |
!

|
|
: 2.1.1: EnviaDatos()

2.1.1.1: ProcesaDatos()

2.1.1.1.1: MuestraNivelCompatibilidad()

Figura 5.13 Diagrama de Secuencias Caso de Uso CU007

Fuente: Investigadores

Para la implantacion del Modulo Similitud y Distancia entre Investigadores en el Sistema
Ecuciencia, fue preciso la creacion de nuevas tablas en las que se almacenara la informacion
correspondiente a los resultados del algoritmo. En la Anexo 111 se muestra el diagrama entidad

relacion correspondiente al modulo antes mencionado.

5.3.3. Implementacion
En esta fase se procedio a la codificacion del algoritmo en el lenguaje de programacion Python,
obteniendo como resultado el cumplimento de cada una de las funcionalidades que se detallan

en las historias del usuario.

En la Figura 5.14 se muestra parte del codigo de la preparacion de los datos, que posteriormente

analiza el algoritmo.
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library.js fastica.html grafica.html index.htm|

Figura 5.14 Parte del Cédigo de la Preparacion de Datos
Fuente: Investigadores

En la Figura 5.15 se muestra parte del cddigo de la codificacidn del algoritmo K-means.

@ coordenadaly

orithm() :

Figura 5.15 Parte del Codigo del Algoritmo K-means

Fuente: Investigadores
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En la Figura 5.16 se muestra el grafico de la similitud y distancia entre investigadores, de

acuerdo a los filtros de busqueda previamente seleccionados.

@ localhost:8000/kmeans/similitud @ \:'%n
ECcu
&

CIENCIA Proyecto
MATRIZ v

Cienciometria ~ niciar Sesion Q

plataforma cientifica

CIENCIAS DE INGENIERIAY APLIC v

INGENIERIA EN ELECTROMECAN  +
VAURENCIO H

Todo v

REINOSO H. ToRRES £

GALLARDO C.

1 [FREIRE V.

T
- 0cauzL.

Figura 5.16 Gréfico de Similitud y Distancia entre Investigadores

Fuente: Investigadores

5.3.4. Pruebas
En esta fase se procedié a ejecutar las validaciones de los requerimientos funcionales del
maodulo a implementarse en el sistema Ecuciencia, el tester realiza la revision y aprobacion de
cada una de las funcionalidades, a través de la plantilla previamente disefiada. En el Anexo IV

se puedo visualizar los resultados obtenidos las pruebas realizas.

6. PRESUPUESTO Y ANALISIS DE IMPACTOS

6.1. Presupuesto

Para establecer el presupuesto de la propuesta tecnoldgica se aplico la metodologia de puntos
de funcion, la cual mide el tamafio de los sistemas de informacion en base a la funcionalidad
entregada a los usuarios desde una perspectiva externa de los requerimientos funcionales.[62]
En la Tabla 6.1 se detallan los pardmetros y el puntaje que recibe cada uno de ellos dependiendo

de la complejidad, segun establece la metodologia previamente mencionada.
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Tabla 6.1 Pardmetros de punto de funcion

Componente Complejidad Complejidad Complejidad
bajo medio alto
Entrada (E) 3 4 6
Salida (S) 4 5 7
Consulta (C) 7 10 15
Archivo logico interno (ALI) 5 7 10
Interface (1) 3 4 6

Fuente:[62]

En la Tabla 6.2 se muestran los puntos de funcion asignados a cada funcionalidad, dependiendo
de los niveles de complejidad.

Tabla 6.2 Puntos de funcién de cada funcionalidad

Componente Tipo de Nivel de Puntos de
P Componente  Complejidad  Funcion

Gréfico de similitud y distancia C Alto 15
Categorizacion de la informacion C Medio 10
Informacidn del Investigador @ Medio 10
Nivel de similitud y distancia C Alto 15
Nivel de compatibilidad entre investigadores C Medio 10
Tabla de coordenadas de autores de libros ALl Alto 10
Tabla de coordenadas de autores de las

) ALl Alto 10
ponencias
Tabla de coordenadas de autores de articulos ALl Alto 10
Tabla de coordenadas de autores de

ALI Alto 10

proyectos
Tabla general de coordenadas. ALl Alto 10
Tabla de similitud entre investigadores. ALl Alto 10
Tabla de distancia entre investigadores ALl Alto 10

TOTAL NUMERO DE PUNTOS 130

Fuente: Investigadores

Entonces el nimero de puntos de funcion no ajustado es de 130.
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Factor de ajuste

Por ultimo, se aplica un factor de ajuste, basado en las caracteristicas generales de sistema
definidas por el IFPUG-FPA. Para esta propuesta tecnolégica se ha calculado un 10% de ajuste,

esto significa que el resultado final en puntos funcion es:
130 x 10% = 13 puntos de funcion.
Horas hombre segun los puntos de funcién

Estimar horas hombre (o dias hombre) a partir de los puntos de funcién con el factor de
conversion. Se ha producido cada funcionalidad en 8 horas por tener que investigar los

Algoritmos.
Entonces 130 * 8 = 1.040 horas que equivale a 260 dias consideramos 4 horas por dia.

Para el desarrollo del modulo de similitud y distancia entre investigadores, se empled 1.040
horas en 260 dias. Es importante mencionar que un programador junior cobra $ 6,00 por hora.

= Gastos Directos

En la Tabla 6.3, se detalla gastos directos generados durante el desarrollo de la propuesta

tecnoldgica que se ha realizado.

Tabla 6.3 Detalle de Gastos Directos

DETALLE CANTIDAD/HORAS PRECIO TOTAL
Servicio de Internet 320 0,60 192,00
Impresiones 400 0,10 40,00
Resma de papel 2 3,50 7,00
Esferos 3 0,40 1,20
Anillados 10 1,75 11,70

TOTAL 251,90

Fuente: Investigadores
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= Gastos Indirectos

En la Tabla 6.4, se detalla gastos indirectos generados durante el desarrollo de la propuesta

tecnoldgica que se ha realizado.

Tabla 6.4 Detalle de los Gastos Indirectos

GASTOS INDIRECTOS ‘

DETALLE CANTIDAD PRECIO TOTAL
Transporte 50 1,20 60,00
Alimentacion 120 2,00 240,00
Imprevistos 50,00

TOTAL 350,00
Fuente: Investigadores
= Resumen de los Gastos

En la Tabla 6.5, se detalla en resumen los gastos directos e indirectos empleados en el

desarrollo de la propuesta tecnoldgica.

Tabla 6.5 Resumen de los Gastos

RESUMEN DE LOS GASTOS

DETALLE TOTAL
Talento Humano 6.240,00
Gatos Directos 251,90
Gastos Indirectos 350,00

TOTAL 6.841,90

Fuente: Investigadores
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6.2. Andlisis de Impactos

6.2.1. Impacto Tecnoldgico
Actualmente la tecnologia juega un papel importante en todas las areas, es impredecible en lo
respecta a los sistemas de informacion, los mismos que permiten gestionar la informacion de
modo mas eficiente y seguro. Por tal razon la implantacion de un nuevo modulo en el sistema
Ecuciencia, para la gestion de los investigadores y su produccidn cientifica generd resultados

que el usuario puede entender sin mayor esfuerzo.

La implementacion del nuevo modulo en el sistema Ecuciencia contiene un gran impacto
tecnoldgico, debido a que para su desarrollo se aplico algoritmos de mineria de datos que
permiten examinar y analizar grandes cantidades de informacion, esto se lo hizo utilizando
lenguaje de programacion Python que en la actualidad es ampliamente utilizado en la

computacién cientifica.

6.2.2. Impacto Social
Generd un gran impacto social, debido a que las autoridades, investigadores y estudiantes de la
universidad podran visualizar facilmente y con datos reales la similitud y distancia que existe
entre investigadores dependiendo de su produccion cientifica, y en base a esta informacion los

mismos tomen decisiones que contribuyan al crecimiento de la Institucion.

6.2.3. Impacto Econémico
Para el desarrollo de esta propuesta tecnoldgica se utilizaron herramientas de programacién
open source evitando asi el pago de licencias, pero esto no implica que existan gastos en el
transcurso del proyecto. Tomando en cuenta el presupuesto establecido, el aporte econémico

de los investigadores es de $6.841,90 centavos.
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7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1. Conclusiones

Las investigaciones realizadas en diferentes fuentes bibliogréaficas certificadas,
ayudaron a obtener mayor conocimiento sobre los algoritmos de mineria de datos. Para
en base a estos antecedes seleccionar los algoritmos que permitan obtener la similitud y
distancia entre investigadores.

Los algoritmos de clasificacion no supervisada utilizados para cumplir con el objetivo
principal de la propuesta son K-means y AgglomerativeClustering. Estos algoritmos
realizan un analisis de los datos y los agrupan dependiendo de las caracteristicas en
comun que tiene cada uno de los objetos evaluados.

La aplicacién de la metodologia KDD fue primordial para el desarrollo de la propuesta
tecnoldgica, ya que a través de sus fases se realizo el proceso de descubrimiento datos
de forma metddica, dado como resultado la seleccion correcta de los atributos que se
utilizaron para la aplicacion de los algoritmos.

Las pruebas son herramienta del programador que ayuda a verificar si los
requerimientos del usuario fueron cumplidos. Esta etapa permite ver si durante la
gjecucion del proyecto se encontraron errores Yy solucionarlos antes de la

implementacién del modulo.
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7.2. Recomendaciones

En la Plataforma Cientifica Ecuciencia, se debe implementar més maddulos relacionados con la
mineria de datos e inteligencia artificial, y asi aprovechar los datos almacenados y la
potencialidad de los equipos tecnoldgicos con el que cuenta.

Para la implantacion de algoritmos de mineria de datos, se debe realizar un analisis
completo de la estructura de la base de datos con la cual se va trabajar, para obtener los
resultados esperados sin ninguna ambiguedad.

Para el desarrollo de proyectos informaticos que impliquen mineria de datos, se sugiere
seleccionar la metodologia KDD, ya que sus fases sirven de guia para obtener los
resultados esperados.

Los requerimientos de una propuesta tecnolégica, deben ser capturados directamente
desde los usuarios, para ellos se debe realizar entrevistas que permitan detectar las

necesidades del cliente.
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I. ANEXO GUIA DE LA ENTREVISTA CON EL COORDINADOR DEL PROYECTO
REDEC

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
FACULTAD DE CIENCIAS DE LA INGENIERIA Y APLICADAS
CARRERA DE INGENIERIA EN INFORMATICA Y SISTEMAS

COMPUTACIONALES

Objetivo.- Obtener los requerimientos funcionales, con la aplicacion de este instrumento de

investigacion,  para la implementacion de un moédulo de similitud y distancia entre

investigadores en el sistema Ecuciencia.

© © N o 0o ko

Guia de entrevista

¢ Cudl es el objetivo para el cual fue desarrollado el sistema denominado Ecuciencia?
¢Cual es aporte que brinda la implementacion del sistema a la Universidad Técnica de
Cotopaxi?

El sistema Ecuciencia ¢cuénto tiempo tiene funcionando?

El sistema ¢ cuenta con una infraestructura tecnolégica propia del proyecto?

El sistema esta disefiado ¢para qué tipo de usuarios?

¢ Cuales son las funcionalidades que cumple actualmente el sistema?

¢Cudl es la utilizacion que se estd dando a la informacién recolectada?

¢Qué lenguaje de programacidn fue desarrollado el sistema?

¢Cual es el Gestor de Base de Datos con el que esta trabajando el sistema?

. ¢ Considera usted que el sistema requiere la implementacion de nuevas funcionalidades?
11.
12.
13.

¢ Cuales son las funcionalidades que requiere el sistema?
¢Que resultados espera observar en el sistema al implementar una nueva funcionalidad?

¢ Cuales seran los beneficios que se obtendran al implementar estas funcionalidades?



ANEXO PLANTILLA DE PRUEBAS

Tabla I1.1 Plantilla de Pruebas

Informacion General

Identificador de caso de uso:

Nombre de caso de uso:

Descripcion Prueba:

Responsable:

Prerrequisitos

Descripcion de Casos de Prueba

Instrucciones de Prueba

Respuesta esperada de la aplicacién

Aprueba

Fuente: Investigadores




1. ANEXO DIAGRAMA ENTIDAD-RELACION DEL MODULO SIMILARIDAD Y DISTANCIA ENTRE INVESTIGADORES

kmeans_similitud_autores_libros
A2 i int4
coordenadax: floats
coordenaday’ floats
< area_id: intd
< investigador_id: int4

kmeans_similitud_autores_ponencias
A2 i int4
coordenadax: floats
coordenaday: floats
o area_id: int

< investigador_id. intt

kmeans_similitud_autores_proyectos
2 idint4

coordenadax: floats

coordenaday: floats

< area_id: inid

direccion: varcha

9 o investigador_id: int4 o
N ‘ - J’u edad dats
coordenadas: varchar(500
telefono: varchar
= .

genero.

cambio:

kmeans_similitud_autores_palabras

&2 idintd

coordenadax: floats

documento: varchar(100)

infermacionLaboral_id: intd
< nacionalidad_id" int

coordenaday. floals R
user_id: infd

b o area_id intt

carrera_carrera = L < investigador_id: intd
A2 id:intd 46—1

MNombre: var

j

1oy

A idint

;': distancia: floats

< comprobador_id: int4
& inves_id: intd

Diractor: ar(
< facultad_id- int4 kmeans_similitud_autores_articulos
¥ idiinta
coordenadax
coordenaday:
4 area_id: int4
< investigador_id: it

distancia_similitud
Investigador_investigadorauxiliar

similitud: floats p investigador_id int4

< inves_id: intd

< comprobador_id: intd
o inves_id: inid

Figura I11.1 Diagrama Entidad-Relacion del Mddulo Similaridad y Distancia entre Investigadores

Fuente: Investigadores



V.

ANEXO CASOS DE PRUEBAS

Tabla V.1 Caso de Prueba N°1

Informacion General

Identificador de caso de uso: | CU001-CUQ004

Nombre de caso de uso: Seleccionar Parametros de Busqueda y Visualizar gréafico
de Similitud.
Descripcion Prueba: Verificar que el sistema le permita al usuario seleccionar

con facilidad varios filtros de bdsqueda, para obtener un

grafico de similitud y distancia entre investigadores.

Responsable: PhD. Gustavo Rodriguez

Prerrequisitos

No existen prerrequisitos.

Descripcion de Casos de Prueba

Caso: El sistema debe permitir seleccionar varios parametros de busqueda, para

representar el grafico de similitud y distancia entre investigadores.

Instrucciones de Prueba | Respuesta del Sistema

1. El usuario ingresa al sistema Ecuciencia, mediante el link http://ecuciencia.utc.edu.ec/

bﬂ

ECu
Cl:NCI/\ Buscar...

ccccccccccccccccccc

]

Vamos por mas!!

Universidad
Técnica de
Cotopaxi

[i Articu[:Zigtificos gl\ﬁ E:licz @ Pﬂ:cli.as




2. Por medio del botén Cienciometria, el usuario selecciona la opcién Gréficas Similitud

y da clic en la alternativa Clasificacion por Carrera.

RuntimeError at /dendrograma/i X+ l=l@] =
® No es seguro | ecuciencia.utc.edu.ec:3080 ® ﬁ

ecu
CIENCIN Buscar...

plataforma cientifica

&

Proyecto Iniciar Sesion

Vamos por mas!!

Universide
Técnica d
Cotopaxi

%‘@} Llis @ Porznscias -

ecuciendia.utc.edu.ec8080/kmeans/similitud

3. El sistema proyecta una interfaz, en la cual el usuario debe seleccionar los filtros de

busqueda.

lf: EcuCiencia b3 +
® No es seguro | ecuciencia.utc.edu.ec8080/kmeans/similitud ﬁn

ECcu o o
‘J CIENCIA Buscar... Proyecto Cienciometria ~ Iniciar Sesion

plotaforma cientifica

Filtros

Universidad v

ampus: v

Facultac

Facultad v

arrer: A

Todo v

GRAFICAR | SIMILITUD . . - i
Privacy & Cookies Terms & Conditions Accessibility




4. Una vez seleccionado los parametros, el usuario da clic en el botdn graficar.

@ localhost:8000/kmeans/similitud @ ﬁ

Universidad

UNIVERSIDAD TECNICADE v

INGENIERIA EN ELECTRICIDAD Buscar v

INGENIERIA EN ELECTROMECANICA

INGENIERIA EN SISTEMAS DE INFORMACION

INGENIER[A INDUSTRIAL

CIENCIAS DE INGENIERIA® v

[ 1. RUBIOC J. OA.
BAIARA .
Carrera
CADENA J. FREIRE V. o -
" CRUZL,
PROANOX.
——————————————— Todo- v
'U ETEBRRERO 5. g5t o .-
Clasificar por: UNM.‘
FOPRIEUE B rrencio bay imno

TORRES E.

Todo v CEVALLUSA‘.C
.TES boreanoE. g
.ﬂMBLA 3

GRAFICAR | SIMILITUD GUAYRETIN Qim0 F.

5. El usuario da clic en el bot6n similitud.

@ localhost:8000/kmeans/similitud

Ecu - . e
k ) CIENCIA Proyecto Cienciometria ~ Iniciar Sesion

paralcrma. il
Filtros
UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAX] v
Campus H00RkEUEz &
MATRIZ v =
tad Rusie
CIENCIAS DE INGENIERIAY APLICADAS (MATRIZ) v "

WEREANCE.

Tode v

cRUZL
WRILLG £,

o-9-®
r T T
J -0 30 .
ghsmilic .
s=ERE

saLcon

Respuesta esperada de la aplicacion Aprueba

El sistema debe representar en un gréfico la distancia
y similitud entre investigadores, dependiendo de la i

i
carrera 'y el tipo de documento que haya

seleccionado.

Fuente: Investigadores



Tabla IV.2 Caso de Prueba N°2

Informacion General

Identificador de caso de uso: | CU005

Nombre de caso de uso: Visualizacion de la Informacion de los Investigadores

Descripcion Prueba: Verificar que el sistema le permita al usuario ver
informacion del investigador que se localice en grafico de

similitud y distancia.

Responsable: PhD. Gustavo Rodriguez

Prerrequisitos

El usuario debe generar la grafica de similitud y distancia entre investigadores.

Descripcion de Casos de Prueba

Caso: El sistema debe permitir al usuario seleccionar un investigador y

proporcionar la informacion del mismo.

Instrucciones de Prueba

1. El usuario debe dar clic en un punto (representa un investigador) del grafico de

similitud y distancia.

@ 127.0.0.1:8000/kmeans/similitud a v M IEINRE
ECuU e Y e =
CIENCIA Proyecto Cienciometria Ciar Sesid Q =

MATRIZ v ¥4

RUEID .
CEVALLOS A

CIENCIAS DE INGENIERIAY APLIC ¥

INGENIERIA EN SISTEMAS DEINF v

(CADENA ).
Todo
GUAPETIN G.

GANTURA K.

WuRILLO .
FALOGNYI 0.




2. El sistema muestra una ventana con la informacion del investigador seleccionado.

@ 127.0.0.1:8000/kmeans/similitud Q Qn
¢ ECU
@ CIENCIN @ Proyecto Cienciometrfa ~ Iniciar Sesién Q

plotaforma cientifica

Cerrar X

ALEX SANTIAGO CEVALLOS CULQUI

Informacion
Nombres/Apellidos : ALEX SANTIAGO CEVALLOS CULQUI
Email : alex.cevallos@utc.edu.ec
Nacionalidad : ECUADOR
Teléfono : 0987031971
Universidad : None

Carrera : INGENIERIA EN SISTEMAS DE INFORMACION

Ver més Detalles >>>

Respuesta esperada de la aplicacion Aprueba

El sistema debe representar en una ventana la informacion del S
i
investigador seleccionado.

Fuente: Investigadores




Tabla IV.3 Caso de Prueba N°3

Informacion General

Identificador de caso de uso: | CUO06

Nombre de caso de uso: Visualizar nivel de similitud y distancia entre

investigadores

Descripcion Prueba: Verificar que el sistema le permita al usuario ver el nivel

representacion grafica de un dendrograma.

de distancia y similitud entre investigadores, a través de la

Responsable: PhD. Gustavo Rodriguez

Prerrequisitos

No existen prerrequisitos.

Descripcion de Casos de Prueba

Caso: El sistema debe representar el nivel de similitud y distancia entre

investigadores, dependiendo la carrera o facultad que seleccione el usuario.

Instrucciones de Prueba

1. Por medio del boton Cienciometria, el usuario da clic en la opcion Dendrograma.

 EcuCiencia = WS
@ Mo es segurs | ecucenciautceduecs0so D »

ccu
CIEeNCIA Buscar...

plotaforma cientit

&

Proyecto Iniciar Sesién

Vamos por mas!!

Universid
Técnica de
Cotopaxi

cuciencia.utc.edu.ec8080/dendrogramafindex ] ] . L@ Libros @ Ponencias




2. El usuario selecciona los filtros de busqueda.

C EcuCiencia

@ localhost:8000/dendrograma/index

Ecu

&

CIENCIA Proyecto Cienciometria -

plataforma cientifica

CARRERA v Carrer: PROCESAR

CENTRO DE IDIOMAS -
COMUNICACION .
CONTABILIDAD Y AUDITORIA stigadores de
CONTABILIDAD Y AUDITORIA (LA MANA)

DISENO GRAFICO

EDUCACION BASICA

EDUCACION BASICA (LA MANA)
EDUCACION INICIAL

ELECTROMECANICA (LA MANA)

GESTION DE LA INFORMACION GERENCIAL
INGENIERIA EN ELECTRICIDAD

Iniciar Sesién Q =

INGENIERIA EN ELECTROMECANICA
INGENIERIA INDUSTRIAL

MEDICINA VETERINARIA

4 PEDAGOGIA DE LOS IDIOMAS
SISTEMAS DE INFORMACION (LA MANA)
TURISMO

TURISMO (LA MANA)

3. El usuario da clic en el botén procesar.

[ ——

(‘ ECu - - e
k’) CIENCIA Proyecto Cienciometria niciar Sesidn Q =

Dendograma de Investigadores de INGENIER[A EN SISTEMAS DE INFORMACION

Respuesta esperada de la aplicacion

Aprueba

El sistema debe representar en un dendrograma el nivel de similitud

y distancia que existen entre investigadores de una carrera o facultad.

Si

Fuente: Investigadores




Tabla IV.4 Caso de Prueba N°4

Informacion General

Identificador de caso de uso: | CUO07

Nombre de caso de uso: Ver nivel de compatibilidad entre investigadores

Descripcion Prueba: Verificar que el sistema le permita al investigador ver en
su perfil, el nivel de compatibilidad que existe entre los

investigadores mas similares y distantes.

Responsable: PhD. Gustavo Rodriguez

Prerrequisitos

Iniciar Sesién

Descripcion de Casos de Prueba

Caso: Dentro del perfil del investigador deben existir opciones para ver el nivel de

compatibilidad con otros investigadores.

Instrucciones de Prueba

1. Elinvestigador inicia sesion.

PAENNCH © locaihost:5000/kmeans/informacion @ ‘&

INFORMACION DE ALEX SANTIAGO CEVALLOS CULQUI

B =y
® =

@ inicio
Datos personales
EIJ Distancia

) S NFORMACION GENERAL
imilitu:

Nombre de alex.cevallos@utcedu.ec
usuario
Cédula

s Comparativa

Género
Nacionalidad

Direccién

Fecha de
nacimiento

NFORMACION DE CONTACTO




2. El investigador selecciona la opcion Similitud.

LG (D localhost:3000/distancia/similitud s}

INFORMACION DE ALEX SANTIAGO CEVALLOS CULQUI

SIMILITUD DE INVESTICADORES CON ALEX SANTIAGO CEVALLOS CULQUI
m Inicio

Por Carrera Por Facultad Genera
m Distancia

@ similitud
INVESTICADOR SIMILAR

[0 comparativa

Investigador

Correo electrénico

Facultad

Carrera

Teléfono

NIVEL DE SIMILITUD: 0.999993690002261

3. El investigador da clic en la opcion Distancia.

LI © localhost:5000

INVESTIGADOR MAS LEJANO
Investigador

Correo cristian.espin@utc.edu.ec
electrénico

" Facultad CIENCIAS DE INGENIERIA
Carrera NGENIERIA INDUSTRIAL

Teléfono 0987493868

DISTANCIA: 10.326996933482

m Inicio

m Distancia

0 similitud

ED Comparativa

4. El investigador da clic en la opcion comparativa, y selecciona un Usuario.




INFORMACION DE ALEX SANTIA( 2

DISTANCIA DE INVESTIGADORES
@ inicio S

D bistancia <
JOSE AU DENA M NO

KARLA SUSANA CANTUNA FLORES
ARRERA MOLINA
LEMA

0 similitud

HANCUSI HERRERA
JUAN CARLOS CHANCUSIG CHISAG
@ comparativa MARCIA JANETH CHILUISA CHILUISA -
Seleccione un usuario v

VERIFICAR

5. El investigador da clic en el botdn verificar.

PEESINCI © localhost:8000/distancia/detalle Q ﬁ

P\ ecu INFORMACION DE ALEX SANTIAGO CEVALLOS CULQUI
' | CENCIA
DISTANCIA DE INVESTIGADORES CON ALEX SANTIAGO CEVALLOS CULQUI
@ inicio
D Distancia
COMPARACION CON KARLA SUSANA CANTUNA FLORES
0 similitud
4 Investigador KARLA SUSANA CANTUNA

m Comparativa

Correo
electrénico
Facultad CIENCIAS DE INGENIERIA

Carrera

Teléfono None

DISTANCIA: 6.35554332816025
SIMILITUD: 0.998892157401298

Respuesta esperada de la aplicacion Aprueba

El sistema debe representar en el perfil del investigador opciones, que
le permitan ver el nivel de compatibilidad que existe entre otros Si

investigadores.

Fuente: Investigadores



