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RESUMEN

La implementacion de Inteligencia Artificial, Redes Neuronales y Algoritmos de
Deep Learning apoyados en TensorFlow en la actualidad se encuentra en constante
evolucidn ya que han abierto nuevas rutas para el tratamiento y analisis de grandes
cantidades de datos en sistemas alojados en la web principalmente. Los algoritmos
de aprendizaje profundo se encargan de entrenar y agrupar por similitud una data
de entrada sin supervision denominado aprendizaje automatico, los mismos que
modelan abstracciones de alto nivel utilizando principalmente datos expresados en
forma matricial o tensores. La presente investigacion tiene como la finalidad el
ayudar el nivel de toma de decisiones no supervisados en la plataforma cientifica
Ecuciencia, la misma que se encuentra alojado en los servidores de la Universidad
Técnica de Cotopaxi. Los datos que se tomaran como referencia para los analisis
introducidos en los algoritmos, sera los referentes a Lineas y Sublineas de
Investigacion de acuerdo a la Universidad Técnica de Cotopaxi. El impacto de la
implementacién de algoritmos de aprendizaje profundo apoyados en TensorFlow
en el sistema Ecuciencia, serd muy importante, puesto que, gracias a este analisis,
la plataforma cientifica podra ser capaz de dar una prediccion mas acertada de las
clasificaciones de Lineas y Sublineas de investigacion.

PALABRAS CLAVE: Algoritmos; Redes Neuronales; Aprendizaje Profundo;
TensorFlow; Ecuciencia; KDD.
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ABSTRACT

The Artificial Intelligence, Neural Networks and Deep Learning Algorithms
implementation supported by Tensor Flow is currently in continuous evolution
since have opened new routes for the treatment and analysis of data large amounts
in systems mainly hosted on the web. Deep learning algorithms are responsible for
training and grouping an unsupervised input data by similarity called machine
learning, the same ones that model high-level abstractions using mainly data
expressed in matrix form or tensors. This research purpose is to help the level of
unsupervised decision making at Ecuciencia scientific platform, which is hosted on
the Technical University of Cotopaxi servers. The data that will be taken as a
reference for the analyzes introduced in the algorithms will be referring to Research
Lines and Sublines according to the Technical University of Cotopaxi. The impact
of Deep Learning Algorithms implementation supported by Tensor Flow in the
Ecuciencia system will be very important, since, thanks to this analysis, the
scientific platform will be able to give a more accurate prediction of the
classifications of Research Lines and Sublines.
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INTRODUCCION

Antecedentes: La presente propuesta corresponde a la Linea de Investigacion
Tecnologias de Informacion y Comunicacion y a la Sublinea de Investigacion

Inteligencia Acrtificial e inteligencia de negocios para toma de decisiones.

En la Universidad Auténoma de Madrid, conscientes de la importancia de recopilar
la produccién cientifica de sus investigadores, se han desarrollado una serie de
plataformas que recogen toda la actividad cientifica de los investigadores (Portal de
Produccidn 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]

Segun [2], en el Ecuador, el objetivo principal de las universidades hasta antes de
la década de los setenta era la docencia, sin dar ningn énfasis en el tema de métodos
de investigacion cientifica, por lo que el nimero de investigacién bibliograficas era
casi nulo. Sin embargo, desde el afio 2008 la actividad cientifica de las

universidades del pais ha reflejado un incremento positivo en cuanto a su desarrollo.

[3]

Prueba de ello son las estadisticas de publicaciones en las bases de datos de Scopus,
ya que segun [4], las publicaciones que se realizaron en el periodo 2004-2008 solo
reportaron 32 instituciones educativas y un total de 866 articulos publicados. En el
periodo del 2009 al 2013 las publicaciones aumentaron significativamente pues se
Ilegaron a registrar alrededor de 1992 articulos cientificos. Mas adelante en los afios
2014 y 2015 se evidencia un total de 976 y 1174 articulos publicados, los mismo
que superan significativamente los periodos antes descritos. Ademas de estos datos
estadisticos, la revista estadounidense Nature, publica un ranking de articulos
registrados con bases cientificas, y en el mismo destacan tres universidades
ecuatorianas, en primer lugar, la Pontificia Universidad Catdlica, en segundo la
Universidad de Investigacion de Tecnologia Experimental (Yachay) y, por ultimo,

la Escuela Politécnica Nacional. [3]

Segun [5], las bases del desarrollo de nuevas tecnologias son impulsadas

mayormente por el conocimiento. Gracias a los repositorios que contienen un



conjunto de documentacion cientifica, el ser humano tiene la capacidad de ir
desarrollando nuevos datos que fortalezcan la gestion del conocimiento. Ademas,
dichos repositorios permitiran al ser humano realizar una busqueda de informacion
de una manera mas rapida y eficiente, sin necesidad de limitaciones para ningun

individuo dentro de la comunidad cientifica.

Plataformas como SCImago Journal & Country Rank, RedSearch, entre otras,
fueron desarrolladas con el objetivo de almacenar grandes repositorios de articulos
con alto nivel cientifico, los mismo brindan a la comunidad cientifica datos
evaluativos del estado de la ciencia, detallados en valores cuantitativos y
cualitativos, sin embargo, uno de sus inconvenientes es que sus reportes ofrecen
una evaluacion y valoracion a nivel global, careciendo totalmente de una valoracion

a nivel local.

Conociendo estos acontecimientos consideramos el siguiente Planteamiento del
Problema; En la Universidad Técnica de Cotopaxi ubicada en la Av. Simon
Rodriguez, barrio El Ejido sector San Felipe, del cantén Latacunga, provincia de
Cotopaxi, se estad desarrollando una cultura investigativa a través de la creacion y
recreacion de ciencia, tecnologia y arte, como la formacion cientifica, generacion,
difusion y promocion 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.

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. Actualmente el Alma
Mater contiene una plataforma de gestion del conocimiento llamada Ecuciencia, 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 informacion almacenada en la base de datos de la plataforma Ecuciencia,
requiere ser visualizada en herramientas que el usuario pueda entender con

facilidad, partiendo de estas caracteristicas, surge la necesidad de establecer un



tratamiento de datos almacenados en el repositorio digital, ya que, si bien es cierto
existe una clasificacion controlada, la plataforma carece de una herramienta que
ayude a gestionar los datos de manera automatica, por lo que aliin no cuenta con una

caracteristica primordial de aprendizaje de maquina.

Este problema se puede apreciar en la clasificacion y control de informacion, puesto
que no existe la coherencia de datos proporcionados en la plataforma en cuanto a
los documentos cientificos y su relacion con las lineas de investigacion a las que
pertenecen, generando de esta manera una inconsistencia de datos al momento de

mostrar la informacion.

Ejemplificado el postulado anterior, se puede tomar el caso de la clasificacion con
las palabras claves de los documentos cientificos, existen varias palabras en comdn
pero que tienen diferente contexto dependiendo de la investigacion y la linea a la
que pertenece, sin embargo el sistema aln no puede reconocer este tipo de
diferenciadores claves, excluyendo las palabras de uso comun para su clasificacion,
es por esta razdn que aun no se mantiene una concordancia de datos en la

clasificacion de textos cientificos.

Por tales razones se procede a la Formulacion del Problema de investigacion:

¢Cémo aportar en el Sistema Ecuciencia para mejorar el tratamiento de la
informacion almacenada y la clasificacién no supervisada correspondiente a datos
de produccién cientifica de la plataforma, donde se evidencia una inconsistencia de
datos, especificamente con la relacion existente entre documentos cientificos y

sublineas de investigacion?

El Objetivo General planteado es aplicar algoritmos de Deep Learning utilizando
la herramienta TensorFlow para el tratamiento de datos de produccion cientifica en

la Universidad Técnica de Cotopaxi.
Por su parte los Objetivos Especificos propuestos para la investigacion son:

e Analizar los antecedentes tedricos relacionado con la Cienciometria y su

impacto en sistemas basados en inteligencia artificial, a partir de fuentes



bibliograficas certificadas que sirvan de base para la elaboracion de la

fundamentacion teorica o cientifica de la investigacion.

e Investigar antecedentes de los proyectos relacionados con Ecuciencia,
mediante documentos y marcos referenciales, para poder interpretar un

diagnostico del funcionamiento de la plataforma cientifica.

e Investigar metodologias de mineria de datos e inteligencia artificial,
utilizando informacion de proyectos similares, para efectuar la aplicacion

de los mismos en la ejecucién del proyecto.

e Realizar una evaluacién de factibilidad de la ejecucion del proyecto,
utilizando métodos de validacion para establecer la viabilidad de la
propuesta.

A continuacion, se detallan las Tareas necesarias para la ejecucion de la propuesta

de investigacion.

Tabla 1 Sistema de Tareas

Objetivo Actividad (tareas)

1. Objetivo especifico 1: Analizar los |1. Revision de fuentes bibliograficas

antecedentes teoricos relacionado con | certificadas.

la Cienciometria y su impacto en . . .
2. Seleccionar informacion que tenga

sistemas basados en inteligencia . . . L
mas semejanza con la investigacion a

artificial, a partir de fuentes

desarrollar.
bibliograficas certificadas que sirvan de
base para la elaboracion de la 3. Establecer criterios personales del
fundamentacion tedrica o cientifica de |contenido  cientifico  de las
la investigacion. investigaciones realizadas.

2. Objetivo especifico 2: Investigar |1. Revision de la informacion
antecedentes de los proyectos relacionada con los algoritmos de Deep
relacionados con Ecuciencia, mediante | Learning y sus principales

documentos y marcos referenciales, | funcionalidades.




Objetivo Actividad (tareas)

para poder interpretar un diagnostico |, pavision  de  documentacion

el TUrMEIRETEAES B L kit iertin registrada en investigaciones anteriores

cientifica. en el proyecto Ecuciencia.

3. Verificacion y validacion del nivel de

aprendizaje de maquina de Ecuciencia.

1. Optar por las tecnicas de

investigacion necesarias para
3. Objetivo especifico 3: Investigar | desarrollar la investigacion.

metodologias de mineria de datos e ] -
o S 2. Investigar proyectos cientificos
inteligencia artificia, utilizando ) o
_ » o relacionados mineria de datos e
informacion de proyectos similares, | ) o
L inteligencia artificial y sus
para efectuar la aplicacion de los ] )
metodologias aplicadas.

mismos en la ejecucion del proyecto.
3. Elaborar etapas metodoldgicas que se

relacionen con la mineria de datos.

1. Argumentar los resultados obtenidos

4. Objetivo especifico 4: Realizar una en el desarrollo de esta investigacion.

evaluacion de factibilidad de la 2. Realizar un balance de presupuesto y
ejecucién del proyecto, utilizando  |tiempos que probablemente se invierta

métodos de validacion para establecer |en la ejecucion del proyecto.

AU e @Rl e 3. Establecer un criterio de viabilidad de

ejecucion del proyecto.

Elaborado por: Investigador

Se establece como Justificacidn que la implementacién de Inteligencia Artificial,
Redes Neuronales y Algoritmos de Deep Learning apoyados en TensorFlow en la
actualidad se encuentra en constante evolucion ya que han abierto nuevas rutas para
el tratamiento y analisis de grandes cantidades de datos en sistemas alojados en la
web principalmente. [5] Los algoritmos de aprendizaje profundo se encargan de

entrenar y agrupar por similitud una data de entrada sin supervision denominado



aprendizaje automatico, los mismos que modelan abstracciones de alto nivel

utilizando principalmente datos expresados en forma matricial o tensores. [6]

La presente propuesta de investigacion tiene como finalidad el ayudar el nivel de
toma de decisiones no supervisadas en la plataforma cientifica Ecuciencia, la misma
que se encuentra alojada en los servidores de la Universidad Técnica de Cotopaxi.
Los datos que se tomaran como referencia para los analisis introducidos en los
algoritmos, seran los referentes a Lineas y Sublineas de Investigacion de acuerdo a
la Universidad Técnica de Cotopaxi. La data a ser manipulada para el proceso de
analisis sera tomada de los articulos, libros y ponencias cientificas publicadas por
docentes investigadores de la Universidad Técnica de Cotopaxi en revistas

cientificas, las cuales seran analizadas por la calidad de las mismas.

El impacto de la implementacion de algoritmos de aprendizaje profundo apoyados
en TensorFlow en el sistema Ecuciencia, serd muy importante, puesto que, gracias
a este analisis, la plataforma cientifica podra ser capaz de dar una prediccion mas
acertada de las clasificaciones de Lineas y Sublineas de investigacion. Actualmente
la plataforma cientifica no consta con algun tipo de algoritmo que apoye al usuario
en cuanto a escoger a qué Linea o Sublinea pertenece su trabajo, y lo que se pretende
es que mediante los algoritmos proporcionados por TensorFlow, el sistema tenga la
capacidad de predecir la clase y poder dar una respuesta correcta al usuario, ademas
los algoritmos serdn capaces de establecer un horario determinado para su
retroalimentacion, y de esta manera asegurar que los datos analizados, tenga la

mayor cantidad de porcentaje de prediccion correcta.

Existen muchas Metodologias aplicables para todo lo que abarca la Inteligencia
Artificial, una de las méas conocidas es la metodologia KDD la misma que establece
todos los pasos necesarios para tener un buen proceso de Inteligencia Artificial. El
uso de esta metodologia sera de mucha ayuda puesto que la misma abarca los
procesos desde la concepcion y carga de datos, continuando por su posterior
entrenamiento y agrupamiento, para finalmente validar y visualizar los resultados.
Dado a su alto potencial y compatibilidad en el uso de redes neuronales e
inteligencia artificial, esta metodologia sera de gran ayuda para el manejo de

grandes cantidades de datos. Ademas, se pretende realizar un nexo entre la



metodologia KDD que es especializada en Inteligencia Artificial, y la Metodologia
del modelo Iterativo e Incremental, la misma que permite tener un mayor enfoque

en la parte correspondiente al desarrollo de Software de la presente propuesta.

El método de Mineria de Datos serd también una pieza clave para el desarrollo de
la propuesta, ya que seré necesario el poder realizar un filtro de solo la informacién
util para el analisis de datos que seran procesados por los algoritmos de aprendizaje
profundo. Con la mineria de datos, lo que se pretende es poder tomar una muestra
del total de datos existentes, la misma que permita realizar el proceso de evaluacion
y testing dentro de la programacion de la propuesta.

La propuesta de investigacion estd enfocada al andlisis de requerimientos
planteados por el usuario encargado de la plataforma cientifica Ecuciencia, por lo
cual resulta prudente tener el primer acercamiento real a lo propuesto mediante la
investigacion explicativa, esta técnica muestra los procesos realizados en la
produccién cientifica en la Universidad Técnica de Cotopaxi. Ademas, se aplicara
la investigacién descriptiva como siguiente paso para obtener la situacion real de
dicha produccion, ayudando a identificar la problemética suscitada en el sistema.
Ademas, se considera necesario la revision en trabajos de investigacion antecesoras
del proyecto y tener un acercamiento con las personas encargadas, para asi poder
disefiar de mejor manera cual es el estado actual de la aplicacion y cuales son los
datos que podrian ser claves para su analisis.

Los beneficiarios directos seran los docentes investigadores de la Universidad
Técnica de Cotopaxi, los mismos que seran tomados en cuenta como usuarios del
sitio web Ecuciencia debido a su importancia en el proceso de produccién
cientifica. Ademas, se considera también un beneficiario directo a los estudiantes
de la Universidad Técnica de Cotopaxi, puesto que son los mas interesados en la

busqueda de informacion en la plataforma.



CAPITULO I. FUNDAMENTACION TEORICA
1.1. ANTECEDENTES
1.1.1. SCImago Journal

SClImago Journal & Country Rank es un portal de indicadores cienciométricos e
informétricos que permite a investigadores, editores, especialistas en informacion
y decisores 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 coleccién de literatura disponible
en Scopus de Elsevier. [6] Scopus es una base de datos bibliografica de resimenes
y citas de articulos de revistas cientificas y cubre més de 18 mil revistas siendo méas
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 111 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.
SClImago 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]
1.1.2. SciELO

SciELO (Scientific Electronic Library Online o Biblioteca Cientifica Electrénica
en Linea) es un proyecto de biblioteca electronica, iniciativa de la Fundacion para
el Apoyo a la Investigacion del Estado de Sao Paulo, Brasil (Fundagdo de Amparo
a Pesquisa do Estado de Sdo Paulo — FAPESP) y del Centro Latinoamericano y
del Caribe de Informacién en Ciencias de la Salud (BIREME), [8], que permite la

publicaciéon electrénica 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 comun para la preparacion,
almacenamiento, diseminacion y evaluacién de la literatura cientifica en formato
electronico». Actualmente participan en la red SciELO los siguientes paises:
Sudafrica, Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Costa Rica, Cuba, Espafia, México,
Perd, Portugal, Venezuela; ademas se encuentran en fase de desarrollo: Bolivia,

Paraguay y Uruguay.[10]
1.1.3. 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
aplicacién 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 evaluacién 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 comenzd a reconocer la importancia del
analisis cuantitativo de las actividades de ciencia y tecnologia como un instrumento
atil y eficaz en el aparato publico ligado a la politica y la planificaciéon. La
evaluacion de la investigacion a traves 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 obtencidn 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.



1.1.4. 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
teorico 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,
los mismos que son evaluados, mediante indicadores cienciométricos, que establece
parametros y técnicas, que permiten dar una valoracion de la calidad y el impacto
que genera en la sociedad la produccién cientifica y tecnologica 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
publicacién), y aquellos que miden la cantidad y el impacto de las vinculaciones o
relaciones entre las publicaciones cientificas (indicadores de citacion). En funcién

de estos grupos, se consideran los siguientes indicadores: [14] [15]

e 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.
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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 evolucién a través de mapas.
Estos pueden ser:

o De referencias bibliograficas comunes (enlace bibliografico)

permite seleccionar articulos de tematica coherente.

o De citas comunes relacionan temas con una base intelectual comun,
la constituida por esos articulos fuente que forman el "frente de
investigacion”. Los clusteres pueden identificar especialidades,

aunque con una demora temporal.

o De palabras comunes a través de los términos de indizacion 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.

o De clasificaciones comunes, la coocurrencia de clasificaciones de
articulos o patentes define interrelaciones similares a las de las

palabras clave.

Indicadores de innovacién tecnolégica 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 analisis que emplean

indicadores basados en patentes se pueden estructurar en:

o Cuantificacion de la actividad tecnologica 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 Anadlisis de cluster mediante coocurrencia de citas, palabras o
clasificaciones a través de mapas que descubren estructuras de las

actividades tecnologicas.
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Cada dia surgen nuevos indicadores como resultado del desarrollo de las técnicas
de andlisis y representacion de la informacion, 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]
1.1.5. La cienciometria en América 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 apuntardn 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]

Para corroborar los antecedentes previamente plasmados, se realizO una
investigacion de las plataformas de visualizacién cientificas dentro de América

Latina, a continuacién de mencionan las varias de ellas:
1.1.6. 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]
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Esta herramienta permite visualizar, cuantificar y caracterizar la produccion
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

produccion cientifica nacional del periodo 2008-2016. [16]
1.1.7. RedCiencia

Es un canal de comunicacidn 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]
1.1.8. 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]
1.1.9. Redalyc.org

Es un proyecto académico para la difusion 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 analisis de la

produccion, la difusion y el consumo de literatura cientifica. [19]

El nombre Redalyc viene de Red de Revistas Cientificas de América Latina, el
Caribe, Espafia y Portugal. El proyecto, impulsado por la Universidad Auténoma
del Estado de México (en colaboracion con cientos de instituciones de educacion
superior, centros de investigacion, asociaciones profesionales y editoriales
iberoamericanas), surge en el afio 2003 como iniciativa 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,
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ser un punto de encuentro para los interesados en reconstruir el conocimiento

cientifico de y sobre Iberoamérica. [19]
1.2.  FUNDAMENTACION EPISTEMOLOGICA
1.2.1. SISTEMAS INFORMATICOS

Segun [20] en 2018, los sistemas de informacion constituyen una de las principales
areas de investigacion en el campo de la organizacion empresarial. El entorno en el
que las empresas desarrollan sus actividades es cada vez mas complejo. Segun [21],
un sistema de informacién se define como: un conjunto de procesos formales que
operan sobre un conjunto de datos construido de acuerdo a las necesidades de la
empresa, los mismos recolectan, elaboran y distribuyen selectivamente la
informacidn necesaria para las operaciones de la empresa y apoyan a las actividades
de gestion y control correspondientes, al menos parcialmente en el proceso de toma
de decisiones necesarias para ejecutar las funciones comerciales de la empresa de

acuerdo con la estrategia de negocio.

Segun [22], el desemperio de los sistemas informaticos es importante ya que aporta
significativamente, a la toma de decisiones dentro de un ambito empresarial. El
procesamiento de una gran cantidad de informacion suele ser un problema que los
sistemas informaticos pueden resolver, por lo que se puede minimizar el tiempo
invertido y el resultado es mas rapido. Ademas, [20] sefial6 que los otros dos
elementos basicos que forman un sistema de informacion junto con la informacién
son los usuarios (gerentes, empleados y cualquier agente de la organizacién
empresarial que usualmente utilizan informacién en sus lugares de trabajo), y
equipos (TI, software, Hardware y tecnologia de almacenamiento de informacion y

telecomunicaciones).
1.2.2. SISTEMAS INFORMATICOS EN LA WEB

Los sistemas de escritorio pueden ocasionar inconvenientes a la hora de actualizar
el software; ademas, el tiempo de respuesta del sistema sera diferente, pero
dependera de las caracteristicas del host, lo que impide la escalabilidad del sistema.
Incluso a pesar de que el desarrollo de sistemas de escritorio en determinadas
circunstancias sea la mas conveniente, sin embargo, siempre dependerd de la

funcionalidad requerida a implementar [23]. Segin EUATM [24], aparte de los
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enlaces de hipertexto, los documentos que también contienen elementos multimedia
se denominan paginas web. Dado que la mayoria de los servidores contienen
enlaces a otras paginas web que pueden estar ubicadas en el mismo servidor o en
cualquier otro servidor de Internet, puede acceder a la Web a traves de cualquier

servicio para navegar por toda la red.

Las arquitecturas de aplicaciones destinadas al uso en la Web utilizan una estructura
cliente-servidor, a través de la cual se pueden procesar las solicitudes de diferentes

sitios administrados por los usuarios finales.

La mayoria de sistemas informéaticos en la Web contiene una arquitectura
compuesta principalmente por el software de la aplicacion y un motor de base de

datos.
1.2.3. BASE DE DATOS

Una base de datos es un conjunto de datos almacenados en una memoria externa,
organizados por una estructura de datos. Una base de datos puede verse como un
gran almacén de datos que solo se define y crea una vez, y es utilizado por diferentes
usuarios al mismo tiempo. Segun [25], antes de que exista la base de datos, el
programa debe procesar los datos almacenados en archivos desconectados con
informacion redundante. En la base de datos, todos los datos se integran con la
menor cantidad de duplicados. De esta forma, la base de datos no pertenece a un
solo departamento, sino que es compartida por toda la organizacion. Ademas, la
base de datos no solo contiene datos organizados, sino que también almacena una
descripcidn de esos datos. Esta descripcion se denomina metadatos, se almacena en
un diccionario o directorio de datos, y permite la denominada independencia logica

y fisica de los datos.

La gestion de las bases de datos se realiza a través de sistemas de gestion
(denominados DBMS por sus siglas en inglés: Database Management Systems o
Database Management Systems), actualmente digitales y automatizados, que
permiten el almacenamiento ordenado y rapida recuperacion de la informacién. En

esta tecnologia estéa el principio mismo de la informatica.

Al crear una base de datos se pueden seguir diferentes modelos y paradigmas, cada

modelo y paradigma tiene caracteristicas, ventajas y dificultades, destacando su
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estructura organizativa, estructura jerarquica, capacidad de transmision o relacion
mutua, etc. Esto se denomina modelo de base de datos y permite disefiar e
implementar algoritmos y otros mecanismos de gestion l6gica de acuerdo con

situaciones especificas. [26]

Existen diversos gestores de bases de datos, pero los més utilizados sin duda son
MySQL y PostgreSQL.

El esquema grafico de la base de datos y su interaccion con la computadora o el

sistema de dispositivo inteligente se puede demostrar en la Figura 1 a continuacion.

Figura 1 Esquema de Base de Datos

Fuente: Tomado de Marquez [25]
1.2.4. POSTGRESQL

PostgreSQL es un poderoso sistema de base de datos relacional de objetos de cédigo
abierto que usa y expande el lenguaje SQL y combina muchas funciones que pueden
almacenar y expandir de manera segura las cargas de trabajo de datos mas
complejas. El origen de PostgreSQL se remonta a 1986 y es parte del proyecto
POSTGRES de la Universidad de California, ubicada en Berkeley, ha estado

desarrollando activamente la plataforma central durante mas de 30 afios [27].

PostgreSQL ha establecido una buena reputacion por su arquitectura confiable,
integridad de datos, poderoso conjunto de caracteristicas, escalabilidad y la
dedicacion de la comunidad de codigo abierto detras del software para brindar

constantemente soluciones innovadoras y de alto rendimiento. PostgreSQL puede
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ejecutarse en todos los principales sistemas operativos, ha sido compatible con
ACID desde 2001 y tiene potentes componentes adicionales, como la popular

extension de base de datos geoespacial PostGIS. [27]
Caracteristicas

En la tabla 2 se indica algunas de las diversas caracteristicas que se encuentran en
PostgreSQL.:
Tabla 2 Caracteristicas de PostgreSQL

CARACTERISTICA DESCRIPCION

¢  Primitivas: entero, numerico, cadena, booleano
o Estructurado: fecha / hora, matriz, rango, UUID

o Documento: JSON / JSONB, XML, valor-clave
Tipos de datos (Hstore)

# (Geometria: Punto, Linea, Circulo, Poligono

» UNICO, NONULO

¢ Llaves primarias

o Llaves extranjeras
Integridad de los datos o Restricciones de exclusion

# (Cerraduras explicitas, cerraduras consultivas

* Indexacion: B-tree, Multicolumn, Expresiones,

Parcial

o Indexacién avanzada- Indices de cobertura, filtros

; Bloom
Concurrencia,

rendimiento s Particion de tablas

* FEecopilacion de Just-in-tune (JIT)

17



CARACTERISTICA DESCRIPCION
Confiabilidad, Eegistro de escritura anticipada (WAL)
Recuperacion de Eeplicacion: asincrona, sincrona, logica.
Desastres Espacios de tabla
Autenticacion
Seguridad Sistema robusto de control de acceso
Seguridad de columnas v filas
Extensibilidad Funciones v procedimientos almacenados.
Lenguajes de procedimiento: PL / PGSQL, Perl,
Python, etc. Contenedores de datos externos:
conectese a otras bases de datos o flujos con una
interfaz SQL estandar.
Internacionalizacion, Soporte  para  comjuntos de  caracteres
busqueda de texto internacionales.
Busqueda de texto completo

Fuente: Tomado de PostgreSQL [27].

1.2.5. SOFTWARE

El software de computadora es un producto construido y mantenido por

programadores profesionales durante mucho tiempo. [28]

Segun [28], en su publicaciéon afirma que: "Mucha gente relaciona el término

software con programas de computadora. Sin embargo, es acertado lanzar una

definicion méas amplia en la que el software no es solo un programa, sino que

también incluye todos los documentos relevantes y necesarios para que estos

programas funcionen correctamente. Los documentos y los datos se incluyen como

parte del llamado software".

Segun [29], menciond las siguientes categorias de software diferentes:
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Software de Base: Estd compuesto por componentes que actlan como
enlaces entre programas escritos por programadores para realizar tareas

especificas y el hardware informatico.

Software de Aplicacion: Estan destinados para el uso completo del usuario
y, por lo tanto, se puede decir que es el tipo de software que permite realizar
casi cualquier tarea. Se lo puede usar en cualquier instalacion de
computadora, sin importar para qué la vayamos a usar. Segun [29], expresa
que esta categoria de software de aplicacion incluye todo el software
disefiado para ayudar a los usuarios a realizar tareas. El software de
aplicacion puede considerarse como una herramienta que amplia las
funciones humanas y puede realizar tareas que de otro modo serian dificiles
o imposibles de realizar. Por tanto, la mayor parte del software entra en esta

categoria.

1.2.6. CICLO DE VIDA DEL DESARROLLO DE SOFTWARE

Para [30] el modelo de ciclo de vida es un marco de referencia, que contiene los

procesos, actividades y tareas relacionadas con el desarrollo, operacion vy

mantenimiento del proceso del desarrollo de software, partiendo desde la definicion

y establecimiento de los requerimientos del software hasta el despliegue del sistema

completo. El ciclo de vida del software, muchas veces depende de la metodologia

de desarrollo que se encuentre siendo utilizada, y dependiendo del modelo, es

posible que cuando un ciclo termine, otro ciclo empiece inmediatamente, esto

depende de la capacidad modular del sistema.

En el proceso de desarrollo de software es importante pasar por los siguientes pasos:

[28]

Analisis y definicion del problema.
Definicion y especificacion de requerimientos.
Disefio de arquitectura del sistema.

Codificacion. Seleccion del lenguaje de programacion. Escritura del
algoritmo utilizando la sintaxis y estructura gramatical del lenguaje

seleccionado.
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e Pruebas Se realizan todas las pruebas necesarias para garantizar el
funcionamiento del sistema, existen dos tipos de pruebas que se deben
realizar, las internas a nivel de cddigo o mas conocido como “Debug”, y las
funcionales, las cuales se las realiza una vez terminado un maédulo o el

sistema completo.

e Despliegue: En esta etapa involucra la liberacion de un modulo o sistema
completo, normalmente se lleva de la mano con la entrega al usuario final
en el cual también es necesario realizar una demostracion del
funcionamiento, y de que el sistema cumple con los requerimientos

solicitados.
1.2.7. LENGUAJE DE PROGRAMACION

Se denomina lenguaje de programacién a los conjuntos formales de instrucciones,
que son utilizados por los desarrolladores (programadores) para crear funciones que
generan acciones continuas de datos y algoritmos para buscar controlar el
comportamiento fisico y 16gico de las maquinas (computadoras). De acuerdo con
[31], es un lenguaje artificial disefiado para expresar calculos que pueden ser
realizados por méaquinas como computadoras, pueden usarse para crear programas
que controlen el comportamiento fisico y I6gico de las méaquinas para expresar con

precisién algoritmos o patrones de comunicacién interpersonal.
1.2.8. PYTHON

Actualmente en la industria informética ha tenido un gran impacto el llamado
software libre, es decir, se puede acceder al codigo fuente del programa, de manera
que se puede utilizar, ejecutar, distribuir y modificar el programa de forma gratuita.
Todo el software creado bajo este concepto se puede utilizar para cualquier
proposito, se puede ejecutar en cualquier entorno, se puede distribuir a discrecion

del usuario o se puede modificar cuando sea necesario.

En la década de 1990, se produjeron una serie de eventos que marcaron algunas
pautas para el futuro desarrollo del software libre. Por ejemplo, Linus Torvalds
lanzo la primera version del kernel de Linux en 1991 y Guido Van Rossum lanzo

la primera version del lenguaje de programacion Python ese mismo afio. [32]
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Python es un lenguaje interpretado que se puede ejecutar en modos interactivos y
de secuencias de comandos. Fue creado por Guido van Rossum a principios de la
década de 1990 mientras trabajaba en Centrum Wiskunde e Informationatics en
Amsterdam. Debido a su simplicidad de codificacion, se hizo cada vez mas popular

en comunidades orientadas al software libre, la ciencia y la educacion. [32] [33]

El lenguaje de programacion Python es poderoso y facil de aprender. Tiene una
estructura de datos avanzada y eficiente, y tiene un método de programacion
orientado a objetos simple y efectivo. La sintaxis y su tipado dinamico en
combinacién con sus propiedades de interpretacion lo convierten en un lenguaje
ideal para la creacion de scripts y el desarrollo rapido de aplicaciones compatibles

con diversas plataformas tales como Web, Escritorio o0 Mavil. [34]

Python combina caracteristicas de diferentes paradigmas de programacion
incluyendo programacion orientada a objetos. A continuacion, se mencionan

algunas de ellas: [33]

« Sintaxis concisa y clara: La sintaxis no sélo mejora la legibilidad del cédigo,
sino que también permite un codigo facil de escribir para mejorar la eficiencia

de la programacion. [33]

o Cddigo de sangria: A diferencia de otros lenguajes que usualmente usan
marcas explicitas (como bloques de inicio-fin o llaves) para definir la
estructura de un programa, Python solo usa el simbolo de dos puntos ":" y la
sangria para definir bloques de cddigo. Esto hace que la organizacion del
cddigo sea mas concisa y tenga una jerarquia de bloques de cddigo claramente
definida. [33]

o Simple, pero eficaz, el enfoque de programacién orientada a objetos: Los
datos se pueden representar mediante objetos y las relaciones entre estos
objetos. Las clases pueden definir nuevos objetos capturando informacion
estructural compartida de nuevos objetos y modelando comportamientos
relacionados. Python también implementa un mecanismo de herencia de
clases, en el que una clase puede extender las funciones de otras clases
heredando de una o mas clases. Por tanto, desarrollar nuevas clases es una

tarea sencilla en Python. [33]
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e Modularidad: Los modulos son el aspecto central del lenguaje. Estos son
fragmentos de cddigo implementados previamente, que se pueden importar a
otros programas. Después de la instalacion, el uso del médulo es muy sencillo.
Esto no solo mejora la simplicidad del cédigo, sino que también mejora la

eficiencia del desarrollo. [33]

En el ranking de los lenguajes de programacion mas populares en 2019, se puede
ver en la Figura 2 a continuacion, que Python se encuentra en la posicion de
liderazgo, lo cual se debe principalmente a los resultados obtenidos de la
investigacion utilizando este lenguaje de programacion para el procesamiento de

datos.
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Figura 2 Lenguajes de programacién més populares

Fuente: Tomado de Python Software Foundation [35]
1.2.9. LIBRERIAS DE PYTHON

En el campo de la programacién, una libreria es un conjunto de archivos que
implementan un conjunto de funciones que estan codificadas en un lenguaje de
programacion especifico y estan listas para ser utilizadas de una manera que es facil

de usar al programar en ese lenguaje. [36]

Una de las particularidades de Python es que posee un amplio catalogo de librerias
que permiten a los desarrolladores realizar grandes procesos en porciones

simplificadas de codigo. Las librerias mas utilizadas son:



Pandas: Segun [37], Pandas es un paquete de software de Python que proporciona

estructuras de datos rapidas, flexibles y expresivas disefiadas para manejar datos

"relacionales™ o "etiquetados"” de manera facil e intuitiva. Su proposito es analizar

datos reales y datos reales en Python. Ademas, su objetivo a futuro es lograr ser una

herramienta operativa de analisis de datos de codigo abierto que se pueda

proporcionar en cualquier idioma. Pandas es adecuado para diferentes tipos de
datos: [37]

Datos tabulares con columnas de tipo heterogéneo, como en una tabla de
SQL o una hoja de célculo de Excel. [37]

Datos de series de tiempo ordenados y desordenados (no necesariamente de

frecuencia fija). [37]

Datos matriciales arbitrarios (tipificados homogéneamente o heterogéneos)

con etiquetas de fila y columna. [37]

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. [37]

Gracias a Pandas, Python ha mejorado en los siguientes aspectos: [37]

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 dejar que Series, DataFrame, etc., alinee

automaticamente los datos en los calculos. [37]

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. [37]

Facilita la conversion de datos irregulares, indexados de manera diferente

en otras estructuras de datos de Python y NumPy a Objetos DataFrame. [37]

Rebanado inteligente basado en etiquetas, indexacion elegante y

subconjunto de grandes conjuntos de datos. [37]

Combinacién intuitiva y union de conjuntos de datos. [37]
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e Etiquetado jerarquico de ejes (posible tener multiples etiquetas por tic). [37]

Math: EI médulo 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 en Python se denomina como log y la
exponencial (para calcular e elevado a un nimero) se denomina como exp. Pero,
ademas de funciones, a menudo los modulos de Python contienen otro tipo de
objetos. Por ejemplo, el mdédulo Math contiene valores aproximados de las

constantes matematicas n y e, entre otras. [38]

NumPy: NumPy (abreviatura de Digital Python) es el mddulo basico para la
computacion cientifica que usa Python. Con él se pueden utilizar herramientas de
calculo para procesar estructuras con gran cantidad de datos, con el objetivo de
obtener un buen rendimiento a la hora de procesarlos. Este médulo incorpora un
nuevo tipo de dato, el array, que es similar a una lista, pero es mas eficiente
computacionalmente. También cuenta con una gran cantidad de métodos que
permiten manipular los elementos del arreglo de manera no secuencial, lo que se

denomina vectorizacion y proporciona un alto rendimiento. [39]
1.2.10. FRAMEWORK DJANGO

Ademaés de las librerias, Python ofrece la posibilidad de trabajar con Framework
para el desarrollo de aplicaciones tanto de escritorio como Web, una de las méas

conocidas es Django.

Django es un marco web avanzado de Python que fomenta el desarrollo rapido y el
disefio simple y practico. Creado por desarrolladores experimentados, puede
resolver la mayoria de los problemas del desarrollo web, por lo que puede centrarse
en escribir aplicaciones sin gastar mucho esfuerzo. Es gratuito y de codigo abierto.
[40]

Este es un Framework de desarrollo web destinado para el lenguaje de
programacion Python, el mismo permite la construccion de aplicaciones web de una
manera mas facil y con cddigo méas optimizado. Fue desarrollado originalmente

para administrar las aplicaciones web de las paginas orientadas a noticias de World
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Online, y luego fue lanzado bajo la licencia BSD [41]. Django contiene un conjunto

de componentes que hacen que el desarrollo de sitios web sea més facil y rapido.

Segun [42], afirma que Django se invent0 para lograr estos nuevos objetivos.

Django permite crear sitios web en profundidad, dinamicos e interesantes en muy

poco tiempo.

Caracteristicas

Réapido: Django esta disefiado para ayudar a los desarrolladores a mover
aplicaciones desde el concepto hasta su finalizacion lo mas rapido posible.
[42]

Seguridad: Django se toma la seguridad en serio y ayuda a los

desarrolladores a evitar muchos errores de seguridad comunes. [42]

Altamente escalable: algunos de los sitios mas activos de la Web
aprovechan la capacidad de Django para escalar de forma rapida y flexible.
[42]

Arquitectura

El Framework Django maneja una arquitectura con tres capas, las cuales son: [43]

Models: Define los datos almacenados, en forma de clase Python, cada tipo
de dato que se debe almacenar se encuentra en una variable con ciertos
parametros, y también tiene métodos. Todos estos pueden indicar y

controlar el comportamiento de los datos. [43]

View: Se expresa como una funcion en Python y su propésito es determinar
los datos que se mostraran. EI ORM de Django permite escribir codigo
Python en lugar de SQL para ejecutar las consultas requeridas por la vista.
También maneja tareas conocidas como enviar correos electronicos,
autenticarse a través de servicios externos y validar datos a través de

formularios. [43]

Template: Es una pagina HTML (incluido XML, CSS, JavaScript, etc.) con
algun marcado adicional de Django que se encarga de procesar el estilo de

presentacion de los datos que observara el usuario final. [43]

25



1.2.11. MINERIA DE DATOS

El continuo desarrollo de la informética ha hecho que la informacion digital sea
facil de procesar, transmitir y almacenar. Gracias a este avance importante en las
tecnologias relacionadas con los sistemas de informacion, se sigue recopilando y

almacenando una gran cantidad de informacion en la base de datos.

El nacimiento de la mineria de datos se deriva de las ventajas de dos cosas: grandes
cantidades de datos almacenados en campos como el comercio, la banca o la
atencion médica, y la capacidad de las nuevas computadoras para realizar
operaciones de analisis de estos datos. [44] La mineria de datos es un conjunto de
tecnologias que permiten la exploracién automatica o semiautomatica de grandes
bases de datos para encontrar patrones repetidos que expliquen el comportamiento
de estos datos. [45]

La mineria de datos es un proceso que permite analizar grandes conjuntos de datos
para detectar patrones que expliquen su comportamiento. Al aplicar tecnologia
basada en los resultados que se desea obtener, todos estos procesos se realizaran de

la forma més automatizada.

Las técnicas de mineria de datos son el resultado de la investigacion y el desarrollo
de productos a largo plazo. Este desarrollo comenz6 con el almacenamiento inicial
de datos comerciales en computadoras, y ha seguido evolucionando a medida que
mejora el acceso a los datos. Recientemente, han surgido tecnologias que permiten
a los usuarios navegar por los datos en tiempo real. La mineria de datos hace que
este proceso evolutivo vaya mas alla del acceso retrospectivo y la navegacion de
datos, y avance hacia la direccion de entregar informacion esperada y proactiva. La
mineria de datos estd lista para ser aplicada en las comunidades empresariales

porgue ha sido respaldada por: [46]
e Recoleccion masiva de datos.
e Potentes computadoras con multiprocesadores.

e Algoritmos de Data Mining.
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1.2.12. MINERIA DE TEXTO

Uno de los puntos importantes dentro de la mineria de datos, es el analisis dedicado
a la extraccion de patrones dentro de textos previamente descritos y almacenados,

a esta practica se la conoce como mineria de texto.

Se refiere a la inspeccion de la coleccion de documentos y al descubrimiento de
informacion que no esta contenida en un solo documento de la coleccion, es decir,
intenta obtener informacion en lugar de partir de algo. Dado que el 80% de la
informacién de la empresa se almacena en forma de documentos, se admitiran
tecnologias como la clasificacion de texto, el procesamiento del lenguaje natural, la
extraccion y recuperacion de informacion y el aprendizaje automatico. [47]

Al ser la mineria de textos, parte de la mineria de datos, emplea técnicas que a
menudo son utilizadas para formar un método conceptual, las mismas que
generalmente se implementa a través de varios algoritmos. [48] Se pueden clasificar

segun su utilidad, como se muestra a continuacion:

e Las técnicas de prediccion: Permiten obtener predicciones de
comportamiento futuro a partir de los datos recopilados. [49] Estas
tecnologias son Gtiles en aplicaciones como las predicciones meteorologicas

predictivas o la toma de decisiones del cliente en determinadas situaciones.

e Segun [50], la prediccion es completamente Gtil en el proceso de toma de
decisiones. Por lo tanto, algunos trabajos basados en modelos dinamicos
autorregresivos de series de tiempo y modelos de caminata aleatoria han
demostrado empiricamente que predecir rezagos basados en un periodo de

tiempo puede ser muy complicado.

e Las técnicas de Clustering: Tambien conocido como andlisis de datos
conglomerados o agrupados. Esta técnica permite analizar y verificar datos
sin etiquetar, y formar grupos en funcién de su similitud [51]. EI principal
objetivo de esta técnica es dividir conjunto de datos en dos 0 mas grupos en
funcion de sus caracteristicas comunes. La similitud se puede medir

mediante la funcién de distancia. Los objetos se agrupan de acuerdo a todas
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las variables, por lo tanto, las variables irrelevantes generaran ruido en los

resultados obtenidos. [51]

e Las técnicas de reglas de asociacion: Permiten el establecimiento de
posibles relaciones o correlaciones entre diferentes acciones o eventos
aparentemente independientes; pueden identificar como la ocurrencia de un

evento o accidén induce o produce la aparicion de otras cosas. [48]

e Las técnicas de clasificacion: Definen una serie de clases que pueden
agrupar diferentes situaciones. En este grupo se encuentran las técnicas de
arboles de decision y las reglas de induccion. [49]

El objetivo principal de todas las técnicas mencionadas es analizar una amplia gama
de datos para obtener informacion que ayude a explicar el comportamiento del
objeto de investigacion y ayude a tomar decisiones. Estas técnicas se aplican a

través de algoritmos probados e implementados en soluciones de mineria de datos.
1.2.13. ALGORITMO

En el proceso de resolucion de una problematica, utilizando como herramienta
tecnoldgica una computadora, es preciso fijar una serie de pasos que permitan
resolver el problema. A esta secuencia de pasos se le denomina algoritmo, el mismo
que debe tener la posibilidad de ser facilmente transcrito a un determinado lenguaje
de programacién. [52] El algoritmo representa un conjunto bien definido de
instrucciones que la computadora debe ejecutar para obtener resultados predecibles.
Para que la computadora pueda interpretar estas instrucciones, deben estar escritas

en un lenguaje de programacion.

Para Pinales y Velazquez [52], ademas de las caracteristicas de facil transcripcion,

el algoritmo también debe ser:

e Preciso: Debe indicar el orden de ejecucién de cada paso que condujo a la

resolucion del problema.

e Definido: Esto significa que el resultado nunca puede cambiar en las

mismas condiciones que el problema, siempre debe ser el mismo.
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e Limitado: No debe meterse en la repeticion del proceso innecesariamente;

debe terminar en algin momento.

Razon por la cual, un algoritmo contempla una serie de operaciones detalladas y
claras que se deben realizar paso a paso, conduciendo a la solucion del problema, y
expresadas en herramientas o técnicas. [53] Alternativamente, es una descripcién
de un método para resolver el problema planteado de una manera apropiada y
universal. Ademas, se debe tener en que para convertir el algoritmo en un programa

de computadora debe considerar las siguientes partes:
e Los resultados se obtendran mediante el procesamiento de datos.
e Unadescripcion de las medidas que se deben tomar para procesar los datos.
e Una descripcion de los datos a tratar.

1.2.14. ALGORITMOS EN MINERIA DE DATOS

Segun [54], los algoritmos de mineria de datos generalmente realizan la tarea de
predecir informacion desconocida que puede estar contenida en los datos, asi como

la tarea de describir patrones de comportamiento de los datos.

Los algoritmos son esenciales en la mineria y analisis de datos porque incluyen
métodos que permiten un analisis de datos rapido y automatico, estos procesos
ayudan a obtener patrones y modelos del conjunto de informacion evaluado. Los
algoritmos mas utilizados para este tipo de analisis son los algoritmos de

clasificacion.

Los algoritmos de clasificacion son algoritmos que intentan clasificar una serie de
ejemplos o instancias de cierta informacién que representa un problema en
diferentes categorias. En el campo del aprendizaje automatico, estos tipos de
algoritmos tienen como principal objetivo el aprender a determinar a qué categoria
pertenece un nuevo ejemplo sin etiquetar. Hay dos tipos de clasificacion: [55]

e Supervisados: En este tipo de clasificacion, tenemos un conjunto de datos
que ya conocemos su clase, Ilamados ejemplos de entrenamiento o

conjuntos de entrenamiento.
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e No Supervisado: Los datos no tienen etiquetas y estas se clasifican segun
su estructura interna considerando patrones comunes en sus atributos y/o

caracteristicas.
1.2.15. AUTOAPRENDIZAJE

Gracias a la aplicacion de algoritmos de mineria de datos, los sistemas de
informacién tienen la capacidad de desarrollar conocimiento a través del

autoaprendizaje.

Las tecnologias de la informacion y la comunicacion (denominadas de ahora en
adelante TIC) respaldan claramente la nocion de que lo que realmente importa es la
consecucion del objetivo y el mejor nivel de calidad, no la existencia real en un
momento y lugar especificos. Al mismo tiempo, permite la generacion de espacios
virtuales compartidos (para relaciones, trabajo de investigacion). [56]

Este proceso se refiere al autoaprendizaje de eventos anteriores, marcando asi el
punto de partida de nuevos conocimientos. En el campo de la informatica, el
autoaprendizaje toma como ejemplo la capacidad de las méaquinas (computadoras)
para recibir informacion y usarla para eventos futuros, proporcionando asi

soluciones rapidas y efectivas a problemas relacionados.
1.2.16. TOMA DE DECISIONES

Gracias a que las maquinas pueden desarrollar su habilidad para aprender, también

seran capaces de tomar decisiones en determinadas circunstancias.

La toma de decisiones es una actividad diaria que todas las personas experimentan,
y es muy fundamental para el desenvolvimiento de cualquier actividad. Sin
embargo, tomar la decision correcta comienza con un proceso de razonamiento
continuo y concentrado, que puede incluir varias disciplinas como la filosofia del
conocimiento, la filosofia de la ciencia, la filosofia de la I6gica y, lo mas importante,
la creatividad. El gerente debe tomar muchas decisiones todos los dias. Algunas de
estas son decisiones de rutina, mientras que otras tienen un impacto significativo en

las operaciones de la empresa donde trabaja. [57]

Las decisiones sobre las TIC tienen mucho que ver con los datos existentes y sus

métodos de procesamiento. Es importante saber que, para tomar mejores decisiones,
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los datos deben estar correctamente clasificados y estructurados, por eso se utilizan
algoritmos para aprender y mostrar los resultados de forma interactiva, de manera

que los usuarios entiendan claramente la respuesta que brinda el sistema.
1.2.17. REDES NEURONALES

Es un sistema de procesadores en paralelo interconectados en forma de grafico
dirigido. De manera esquemaética, cada elemento de procesamiento (neurona) de la
red se representa como un nodo. Estas conexiones establecen una estructura
jerarquica, tratando de imitar la filosofia del cerebro, buscando nuevos modelos de
procesamiento para resolver problemas especificos en el mundo real. [58] Una
definicién simplificada de un gréafico topoldgico puede ser que, con respecto a la
correspondencia topolodgica, las unidades que estan fisicamente proximas entre si
responderan a categorias de vectores de entrada que estan igualmente proximas
entre si. Muchos vectores de entrada dimensionales se representan en forma de
graficos bidimensionales para mantener el orden natural de los vectores de entrada.
[58]

La figura 3 muestra una comparacion gréafica entre la red neuronal del cerebro y la
red neuronal artificial creada para la investigacién y analisis de datos, menciona

que la red neuronal se refiere al arte de imitar el cerebro.

u; I/ye/z
AT <3

summation non-linearity
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Figura 3 Comparacion de Neurona cerebral y Redes neuronales artificiales

Fuente: Tomado de Sotolongo [58]
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1.2.18. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La Red Neuronal Artificial (ANN) o sistema de conexion es un sistema de
procesamiento de informacion cuya estructura y funcionamiento estan inspirados
en las redes neuronales biologicas. Consisten en un conjunto de elementos de
procesamiento simples llamados nodos o neuronas, que estan conectados entre si

mediante conexiones con valores modificables llamados "pesos”. [59]

Las actividades realizadas por la unidad de procesamiento o neurona artificial en
tal sistema son simples. Por lo general, consiste en sumar los valores de entrada que
recibe de otras unidades conectadas a él, comparar esta cantidad con un umbral, y
si es igual o superior al umbral, enviar una activacion o salida al conectado. [59]
Tanto la entrada recibida por el dispositivo como la salida enviada por el dispositivo
dependen del peso o la fuerza de la conexion a través de la cual se realizan estas

operaciones. [59]

En la Figura 4 se aprecia una representacion realidad por cientificos que muestra

una red neuronal realizando procesamiento e interpretacion de datos.

Figura 4 Red neuronal armada por cientificos

Fuente: Tomado de Montafio [59]
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1.2.19. APRENDIZAJE PROFUNDO

El aprendizaje profundo o Deep Learning, es una de las aplicaciones mas poderosas
y de mayor crecimiento de la inteligencia artificial. Es un subcampo del aprendizaje
automatico que se utiliza para resolver problemas muy complejos que suelen

involucrar grandes cantidades de datos. [60]

El aprendizaje profundo se realiza mediante el uso de redes neuronales, que se
organizan jerarquicamente para identificar relaciones y patrones complejos en los
datos. Su aplicacion requiere mucha informacion y potentes capacidades de
procesamiento. Actualmente, se utiliza en reconocimiento de voz, procesamiento
de lenguaje natural, vision por computadora y reconocimiento de vehiculos en

sistemas de asistencia al conductor. [60]

Podemos ver un ejemplo obvio en las traducciones realizadas en Facebook, que
recientemente demostré que es capaz de alrededor de 4.500 millones de
traducciones al dia debido al aprendizaje profundo. Suelen ser segmentos de texto
breves, como actualizaciones de estado publicadas por los usuarios en su perfil. Sin
el aprendizaje profundo, seria muy costoso y requeriria una gran cantidad de

personas para brindar el mismo servicio. [60]
1.2.20. TENSORFLOW

TensorFlow es un sistema de aprendizaje automaético que funciona en entornos
grandes y heterogéneos. TensorFlow usa diagramas de flujo de datos para
representar calculos, estados compartidos y operaciones para cambiar ese estado.
Mapea los nodos (TPU) del grafico de flujo de datos a través de muchas
computadoras en el clister y a traves de multiples dispositivos informaticos,
incluidas CPU de mudltiples ndcleos, GPU de uso general y ASIC de disefio
personalizado, llamadas unidades de procesamiento Tensores. [61] TensorFlow
permite a los desarrolladores probar nuevos algoritmos de optimizacion y
entrenamiento. TensorFlow admite varias aplicaciones, con un enfoque en el

entrenamiento y la inferencia en redes neuronales profundas.

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje automatico que utiliza
redes neuronales artificiales para estimular la estructura y funcion del cerebro

humano. [62] Aunque este es un método muy nuevo, se ha vuelto muy popular
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recientemente. Entre las muchas aplicaciones en las que el aprendizaje automético
ha tenido éxito a cierta velocidad, el aprendizaje profundo ha logrado un mayor
éxito. En particular, se prefiere en la clasificacién de grandes conjuntos de datos

porque puede proporcionar resultados rapidos y efectivos.

Los célculos representados por TensorFlow se pueden realizar en una variedad de
sistemas heterogéneos con poca o ninguna modificacion, desde dispositivos
moviles (como teléfonos moviles y tabletas) hasta sistemas distribuidos a gran

escala con cientos de maquinas y varios dispositivos informaticos. [62]
1.3. FUNDAMENTACION DEL ESTADO DEL ARTE

En los Gltimos afios la investigacion en tematicas de Inteligencia Artificial y Redes
Neuronales Artificiales ha ido creciendo considerablemente, muestra de ellos son
los sistemas que tienen la capacidad de poder realizar predicciones a partir de
modelos de datos. Afortunadamente TensorFlow aumentd aun mas el campo de
investigacion y facilitd la comprension de cémo los algoritmos trabajan en un

determinado entrenamiento de datos.

Existen algunos antecedentes de investigaciones realizadas en la plataforma
Ecuciencia. Ecuciencia nace como una necesidad de gestion de documentos de
investigacion digitales en el afio 2017, el mismo surgio6 gracias al aporte realizado
por [63], ya que, en sus Tesis Doctoral, establecié métodos claves para aprovechar

al maximo los datos mediante la utilizacién de algoritmos de mineria de datos.

Posteriormente en el 2018, se crea el proyecto REDEC el mismo que segun [64]
tiene como objetivo el anélisis de la produccién cientifica de los investigadores de
las Universidades perteneciente a la Zona 3; a partir del comportamiento de los

diferentes indicadores de Ciencia, Técnica e Innovacion de las instituciones. [64]

REDEC comenz6 especificamente en la Universidad Técnica de Cotopaxi,
formando diversos grupos de trabajo, destinados a una investigacion especifica. A
partir de estas investigaciones realizadas surgieron temas de Tesis de los alumnos
de la carrera de Ingenieria en Informatica y Sistemas Computacionales, que mas
adelante por la reforma de malla curricular pasaria a llamarse Sistemas de

Informacion.

34



Publicaciones como las de [65] y [66] fueron las primeras tesis que nacieron del
proyecto REDEC, en ambas hablan sobre la importancia de los algoritmos en el

tratamiento de datos para la base cientifica de Ecuciencia.

En [65] se muestra una investigacion detallada sobre la mineria de texto, los mismos
que permiten obtener informacion de escritos, discriminando palabras comunes o
conocidos como “stopwords”. En su investigacion [65] propone “recolectar una
cantidad determinada de informacion considerable y posteriormente implementar
un algoritmo clasificador automatico de textos que permite estructurar datos
relevantes a un dominio especifico (clase o categorias), siendo en este caso los
documentos cientificos generados por los docentes investigadores de la Universidad
Técnica de Cotopaxi”. En su investigacion se puede denotar el uso de la libreria
NLTK, la cual es muy usada para el tratamiento de datos a través de la mineria de

texto.

Por otra parte [66] trabajaba en paralelo estableciendo un método para determinar
la similitud y distancia entre investigadores, el mismo que se basé en algoritmos de
clasificacion convencionales para lograrlo. En su investigacion detalla la
importancia del uso de librerias como SKLearn, la cual contienen diferentes
algoritmos dedicados a la clasificacion no supervisada, entre los conocidos
KMeans, Spectral, MeanShift, los cuales se basan en modelos mateméticos como

el calculo de distancias euclidianas, matrices de pesos, etc.

Estos dos trabajos precursores dieron apertura a futuras investigaciones teniendo
como punto de referencia el uso de algoritmos de inteligencia artificial en el
tratamiento de datos cientificos de la Universidad Técnica de Cotopaxi.

Tiempo mas tarde, [67] realiza una investigacion centrada en el mapeo
autoorganizado (SOM), y a la par propone una metodologia para su analisis. Con el
resultado de esta investigacion el autor demuestra que el método de trabajo alineado
a SOM brindara gran ayuda en investigaciones futuras y mejorara el sistema
ECUCIENCIA en cuanto a toma de decisiones automaticas y aprendizaje no
supervisado se refiere. [67] El uso de los conocidos mapas de calor para la

representacion de los resultados es el punto clave a destacar de esta investigacion.
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Por otro lado, [68] también realiza su aporte cientifico a Ecuciencia, ya que en su
tesis de maestria propone un método de andlisis de redes sociales para identificar
relaciones y colaboraciones cientificas entre investigadores. [68] Dicha
investigacion se centra especificamente en el analisis de redes sociales utilizando
una estructura metodoldgica propuesta por Wasserman y Faust. Ademas [68]
manifiesta que “El proposito de estudiar las redes sociales es comprender el
comportamiento de los implicados mediante métricas o similitudes para poder
obtener un analisis de datos complejo y puedan ser de forma ordenada mediante la

generacion de graficos visuales donde estan estos datos analizados y clasificados”.
[68]

Derivado de lo anterior, se puede observar que la plataforma cientifica Ecuciencia,
es relativamente joven sin embargo tiene amplias fuentes de informacion debido a
las investigaciones realizadas en la misma. El uso de algoritmos en Ecuciencia, ha
sido la clave para su nivel de aprendizaje automatico, sin embargo, ain existen

puntos importantes que son necesarios fortalecer.
1.4.  CONCLUSIONES CAPITULO |

e La cienciometria es un campo de estudio que ha llegado a diversos paises a
nivel Latinoamericano. Su principal objetivo es llevar un estandar de
evaluacion para asegurar la calidad de publicaciones cientificas. Dichos
estandares son muy aplicados en sistemas de informacion que gestionan

datos de produccion cientifica alrededor del mundo.

e Existe un nivel alto de compatibilidad entre el desarrollo de software y la
inteligencia artificial, ya que, gracias al uso de algoritmos y redes
neuronales artificiales, y la intervencion de frameworks como Django, se

puede establecer un sistema de informacion completo para analisis de datos.

e Existen diversas publicaciones cientificas centradas en el funcionamiento
de la plataforma cientifica Ecuciencia, lo cual favorece al crecimiento de
nuevas investigaciones derivadas de tematicas sugeridas por los

investigadores del proyecto REDEC.
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CAPITULO Il. PROPUESTA
2.1. DIAGNOSTICO

Desde hace algin tiempo en la Universidad Técnica Cotopaxi se viene
desarrollando un sistema en plataforma web denominado Ecuciencia, que tiene
como objetivo organizar la informacion de los docentes investigadores y estudiar la
interrelacién existente entre ellos a traves de sus publicaciones de articulos, libros
y trabajos cientificos. Debido a la existencia de una gran cantidad de informacion,
la automatizacion de procesos basada en la clasificacion de campos de
conocimiento en datos de produccién cientifica se ha vuelto muy complicada, esto
se complica ain mas debido el gran nimero de docentes investigadores, que

actualmente forman parte de la Universidad Tecnoldgica Cotopaxi.

Actualmente toda la informacién almacenada en dicha plataforma, no es utilizada
de la manera méas Optima, y en algunos casos, ni siquiera se emplea algun tipo de
beneficio en su utilizacion, lo cual lo convierte en datos almacenados sin ningln
objeto y por ende se puede catalogar como datos basuras al solo ocupar espacio de
almacenamiento innecesario. También cabe recalcar que no existe ningn método
qgue apoye a los usuarios sobre la clasificacion de su linea de investigacion
correspondiente, lo cual deriva en que el usuario tenga la libertad de escoger una
opcion fuera de su contexto y que dicha informacion almacenada cada vez vaya

aumentando y generando data inconsistente.

La propuesta para solventar los problemas expresados es la construccién de un
modulo que permita realizar un analisis de texto de investigaciones para asi poder
tener un antecedente y clasificar los datos segun su linea y sublinea de
investigacion. Esto se lo podra realizar mediante un proceso de mineria de texto, el
cual se encargara de recopilar la informacion mas relevante de todas las

investigaciones, realizando un barrido de palabras comunes a traves de algoritmos
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de analisis de texto, y posteriormente mediante el uso de Redes Neuronales
Artificiales proporcionadas por la libreria TensorFlow para el andlisis y
clasificacion de texto, y asi lograr una prediccion en base a la evaluacion de

publicaciones registradas de manera mas acertada.

Ademas, se pretende que el mddulo a desarrollarse tenga la capacidad de realizar
un autoaprendizaje para que sus modelos empleados siempre tengan un
conocimiento actualizado, lo cual generara que, al momento de hacer una

prediccidn, lo realice en el menor tiempo posible.
2.2.  METODOS ESPECIFICOS DE LA INVESTIGACION

Para la solucion de la presente propuesta se ha decidido emplear dos metodologias
de desarrollo, la primera, la metodologia KDD, la cual es la mas utilizada dentro
del campo de Inteligencia Artificial y Mineria de Datos, y la segunda, la
metodologia del modelo Iterativo Incremental, debido a que es uno de los métodos
de desarrollo de software favoritos por su eficiencia y eficacia en el desarrollo &gil

de sistemas de informacion.
2.2.1. METODOLOGIA KDD

Knowledge Discovery in Database (KDD) es basicamente un proceso automatico
en el que se combinan el descubrimiento y el analisis de datos. Este proceso implica
extraer patrones en forma de reglas o funciones de los datos para el analisis del
usuario. [69] En el desarrollo de la presente propuesta tecnoldgica se utiliza el
método KDD, porque como se muestra en la Figura 5, las distintas etapas que lo
constituyen hacen que el desarrollo sea iterativo e interactivo. Es iterativo, porque
dependiendo del resultado obtenido en cada etapa, puede volver al paso anterior, y
esto también se debe a que generalmente se necesitan varias iteraciones para extraer
conocimiento de alta calidad. También se puede catalogar como interactivo porque

involucra a los usuarios en muchas decisiones.
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Figura 5 Etapas de la Metodologia KDD

Fuente: Tomado de Pereira, Arteaga, Caicedo, Hidalgo y Pérez [69]

Etapas de la Metodologia KDD
a) Seleccion:

En esta etapa, se crea el conjunto de datos de destino, se selecciona todo el
conjunto de datos o una muestra representativa del conjunto de datos y luego se
realiza el proceso de descubrimiento en el conjunto de datos. La eleccion de

datos varia segun los objetivos del negocio. [69]

El primer paso para extraer conocimiento de los datos es identificar y recopilar
los datos que se utilizaran. Para ello se identificara la base de datos integrada al

sistema Ecuciencia, asi como los datos y usos que conforman la base de datos.
b) Preprocesamiento/limpieza.

En la fase de preprocesamiento/limpieza, se analizara la calidad de los datos, se
aplicaran operaciones basicas, como eliminar datos ruidosos, elegir estrategias
para lidiar con datos desconocidos, datos vacios, datos duplicados y técnicas

estadisticas alternativas para su reemplazo. [69]

En esta etapa se analizaran las tablas que integran la base de datos del sistema
Ecuciencia y se seleccionaran aquellas que se consideren necesarias para la

aplicacion del algoritmo.
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c) Transformacion/reduccion.

En la etapa de transformacion/reduccion de datos, se buscan caracteristicas
utiles para representar los datos de acuerdo con los objetivos del proceso. [69]
Los métodos de transformacion o reduccion de dimensionalidad se utilizan para
reducir el numero efectivo de variables consideradas o para encontrar

representaciones invariantes de datos. [69]

En esta etapa se realiza la seleccion de los atributos requeridos, para utilizarlos
en los algoritmos. Es importante aclarar que la seleccion de dichos atributos se

los realizara en base a los indicadores cienciométricos.
d) Mineria de datos (data mining).

En la fase de mineria de datos se aplicardn modelos, tareas, técnicas y
algoritmos seleccionados para obtener reglas y patrones. [70] En esta etapa, se
seleccionan y aplican técnicas de mineria de datos adecuadas, que puedan
cumplir con los objetivos propuestos, para lo cual se recopila teéricamente la

informacion necesaria.

Utilizando la tecnologia adecuada, se procedera con el analisis manipulando los
algoritmos de aprendizaje profundo para obtener patrones que permita dar una
clasificacion de lineas y sublineas de investigacion en base a los atributos
previamente seleccionados. Es importe recalcar que para realizar este proceso

se utiliza el lenguaje de programacién Python.
e) Interpretacidén/evaluacion

En esta etapa se explicaran los patrones descubiertos y se podra devolver la
etapa anterior para iteraciones posteriores, pudiendo también incluir la
visualizacion de los patrones extraidos. [69] Por otro lado, se consolida el
conocimiento descubierto para fusionarlo en otro sistema para operaciones
posteriores, o simplemente registrarlo e informar a las partes relevantes;
también puede verificar y resolver conflictos potenciales del conocimiento

previamente descubierto. [69]

En esta etapa se evaluaran los resultados obtenidos mediante la aplicacion del

algoritmo y se verificara si cumple con los objetivos de prediccion y
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clasificacion de lineas y sublineas de investigacion, y luego se incluiré en el

sistema Ecuciencia.
2.2.2. METODOLOGIA MODELO ITERATIVO INCREMENTAL

En los dltimos afos, el desarrollo de software ha ido creciendo hasta convertirse en
uno de los campos mas competitivos, es por esta razon que las metodologias de
desarrollo se encuentran en constante evolucién teniendo como objetivo mejorar y
optimizar el producto resultante para una mejor interaccion con el usuario. Debido
a que el ciclo de vida del software es variable es importante identificar la
metodologia idénea. Segun [71], el modelo &gil enfatiza que la estimacion del
estado del usuario y sus respectivas tareas debe ser realizada por el equipo de

desarrollo.

En el proceso de desarrollo de software es importante tener una retroalimentacion
constante por cada segmento de actividades que se realice, es por eso que la
metodologia basada en el modelo iterativo incremental es muy acertada, ya que en
este se utiliza un conjunto de actividades a realizarse en cada una de sus pequefias
iteraciones, lo cual permite la construccién del software de una forma modulada y
con poco lapso de tiempo entre un entregable y otro. En la figura 6 se puede

observar el esquema del modelo iterativo incremental y sus etapas:

Analisis Analisis

7 \

Disefio

1 112 1|2
Version 1 Version 2 Version 3
Funcionalidad 1 + Funcionalidad 2 + Funcionalidad 3

Figura 6 Etapas de la Metodologia del modelo Iterativo Incremental

Fuente: Tomado de Ramos, Noriega, Lainez y Durango [72]
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Etapas de la Metodologia del Modelo Iterativo Incremental
a) Andlisis
La etapa de analisis en el sistema de informacion es el primer paso en el proceso
de desarrollo del sistema. Consiste en una serie de documentos y diagramas que
representan los requisitos del software, definiendo asi las funciones y
comportamientos del software, simplificando asi el proceso de comprension y

proporcionando estandares desde diferentes angulos, reduciendo asi la

posibilidad de errores.

En el proceso de analisis, es esencial que, al recopilar los requisitos funcionales
y no funcionales, los desarrolladores de software comprendan completamente
la naturaleza del programa que se debe construir para desarrollar la aplicacion,
la funcionalidad, el comportamiento, el rendimiento y la interconectividad

requeridos. [73]

Mediante la aplicacién de una entrevista, apoyados en un cuestionario
previamente estructurado, se pretende recabar la mayor cantidad de informacion

para fortalecer el proceso de levantamiento de requerimientos.

Una vez se obtenga un panorama mas amplio en cuanto a las necesidades del
sistema, se traducira a diagramas propios del método de desarrollo de software,
y como se sugiere [67] los mismos seran catalogados como:

Elementos Basados en Escenarios: Para la mejor interaccion con el sistema 'y

el usuario: [67]
e Casos de Uso.

Elementos Orientados al Flujo: Tiene una vision del sistema del tipo entrada

proceso-salida: [67]
e Diagramas de Actividades.

Elementos Basados en Clases: Contemplan los tipos de diagramas que
representan las entidades involucradas dentro de un sistema, y cuales son sus

atributos, para este caso se escogera: [67]

e Diagrama de Entidad - Relacion.
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Elementos de Comportamiento: Indica la forma en que el software respondera

a los eventos o estimulos externos: [67]
e Diagrama de secuencia.

Para la construccion de los diagramas establecidos en la etapa de analisis, se
utilizara la herramienta Draw 10, la misma que ofrece las facilidades del
modelado de cualquier tipo de diagramas (incluidos UML) y tiene una licencia

de libre acceso y uso.
b) Disefio

La siguiente etapa del desarrollo del sistema es el disefio, que se utiliza para
considerar las opciones de arquitectura, es decir, en esta etapa, procesaremos
los bocetos de la interfaz que se codificaran. Estos bocetos deben derivarse a
partir del modelo de analisis de sistemas de informacién anteriormente
mencionados y analizados, de los mismos deben tomarse en cuenta las
diferentes etapas, tomando como principales los casos de uso, diagramas de
flujo, de actividad y los que crea pertinentes, en las cuales se detalla los

requerimientos en si del software a desarrollarse. [67]

Para la construccion de los bocetos de interfaz, se utilizard la herramienta
Lucidchart, la misma que ofrece un sinnimero de diagramas principalmente

para maquetaciones de software y sistemas de informacion.
c) Caodificacion o Implementacion

La etapa de implementacidn del sistema de informacion consiste principalmente
en la codificacion o programacion del sistema a desarrollar, incluye introducir
todos los contenidos disefiados en el paso anterior en el codigo fuente segin el
lenguaje de programacion elegido por el programador. El programador debe
seguir completamente las recomendaciones de la fase de disefio y la fase de
analisis. Es notable apreciar que esta etapa es la que mas tiempo consume, pero
un andlisis y un disefio correctos son fundamentales para la ejecucion concisa,

rapida y basicamente efectiva de esta etapa. [67]

Ademas, se considera el tiempo de depuracién del codigo por errores en la fase
de desarrollo, aunque la siguiente fase se encarga de buscar posibles errores
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para liberar las soluciones propuestas por el programador, sin embargo, es
necesario que la entrega de esta etapa tenga la menor cantidad de errores
posibles. [67] En esta etapa, el codigo puede adoptar varios estados segun el
modo de trabajo y el lenguaje de programacion utilizado, como el caso de la
codificacion directa, el caso de referenciar el compilador y el caso relacionado
con archivos ejecutables. [67]

En esta fase se empleara el algoritmo que fue previamente evaluado, para lo
cual se utiliza el lenguaje de programacion Python conjuntamente con el
Framework Django y el IDE Visual Studio Code. Se eligié Python porque este
lenguaje de programacion permite importar facilmente bibliotecas para
algoritmos de mineria de datos. Ademas, otro factor importante que influyé en
la eleccién de este lenguaje de programacion fue que el Core del sistema

Ecuciencia se lo establecio en Python.
d) Pruebas

En esta etapa, se probara el sistema en desarrollo, utilizando principalmente
pruebas unitarias y pruebas de integracion. Ademas de las conocidas pruebas de
estrés (que llevan la respuesta del software al limite para probar su tolerancia y
robustez), estas pruebas se realizan utilizando un conjunto de datos tipicos que
el sistema puede elegir. También debe considerar realizar pruebas para
situaciones en las que el sistema no se vera afectado o no deberia verse afectado
en circunstancias normales, pero que generalmente ocurre debido a errores o

accidentes.

Las pruebas se centran en el flujo l6gico interno del software (para garantizar
que se hayan comprobado todas las declaraciones) y el flujo externo funcional
(es decir, el rendimiento de la prueba de error). Para poder proporcionar
retroalimentacion a los desarrolladores, se requiere poder probar el software con

sujetos reales que puedan evaluar el comportamiento del software. [73]

Por lo general, se suele realizar una prueba final sobre el software denominada
prueba Beta, en el cual el sistema es instalado en condiciones parecidas al que
se va encontrar a partir de su version de lanzamiento, el propésito es encontrar

posibles errores, inestabilidad, etc., que fueron omitidas en el testeo dentro del
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proceso de desarrollo. [73] Esta prueba generalmente la realizan personas que

conocen el funcionamiento final del sistema. En caso de errores o mal

funcionamiento, se transmitiran al programador para su depuracion.

2.3. DISENO EXPERIMENTAL Y METODO DE CRITERIO DE
EXPERTOS

2.3.1. METODO DE VALIDACION CRUZADA

En el ambito de Inteligencia Artificial existen varios métodos que pueden ser

utilizados para realizar el proceso de validaciones. Sin embargo, muchos expertos

consideran que el método de Validacion Cruzada o Cross-Validation es el mas

recomendado para realizar el analisis del nivel de exactitud que un algoritmo posee.

Segun [74], la validacién cruzada es una técnica que se utiliza para evaluar los

resultados del andlisis estadistico y garantizar que sea independiente de la division

entre los datos de entrenamiento y los datos de prueba.

La aplicacion de este método de validacién en la presente propuesta constara de

varias etapas fundamentales:

Etapa 1: En la primera etapa, se utilizard los datos de documentos
cientificos, asi como sus palabras claves y sublineas de investigacion,
pertenecientes a la carrera de Ingenieria en Sistemas de Informacion de
la Universidad Técnica de Cotopaxi esto con la finalidad de poder
segmentar la muestra de los datos y tener un conjunto mas resumido,
pero a la vez con mayor consistencia de datos.

Etapa 2: Posteriormente se analizaran los datos obtenidos, realizando
el proceso de entrenamiento utilizando el algoritmo de aprendizaje
profundo seleccionado. En esta etapa se separara el conjunto de datos en
dos subconjuntos, uno sera utilizado para entrenar el modelo, y el otro
sera utilizado para realizar los test de validacion. De esta forma, el
modelo se puede crear utilizando solo los datos de entrenamiento. Con
el modelo creado, los datos de salida se generaran y se compararan con
el conjunto de datos reservados para su verificacion. Cuando finalice el

analisis se obtendran los datos estadisticos pertenecientes al nivel de

45



exactitud de entrenamiento y el numero de datos perdidos en el proceso.
A esta etapa se la conoce como método “hold-out”.

e Etapa 3: Una vez obtenido el nivel de exactitud de entrenamiento del
algoritmo de aprendizaje profundo, utilizando los datos seleccionados
de Ecuciencia, se procedera a aplicar el método “k-fold”, el cual consiste
en evaluar “k” nimero de veces el modelo aplicando la técnica “hold-
out”, es decir, se iterard el entrenamiento del algoritmo de aprendizaje
profundo la veces que se especifique en la variable “k” para obtener un
historico de porcentaje de exactitud y establecer un promedio general de
todas las veces que se realizo el proceso de entrenamiento.

e [Etapa4: Y finalmente, gracias a los datos obtenidos tanto en el método
“hold-out” como en el “k-fold”, se podra realizar representaciones
gréaficas de las estadisticas obtenidas en el proceso de validacion para
poder determinar el nivel de aceptacion establecida en la escala de

fiabilidad representada en la tabla 3.
Tabla 3 Escala de fiabilidad.

Muy Baja Baja Moderada Buena Alta

0-020 |0,21-0,40(0,41-0,60|0,61-0,80| 0,81-1,0

Elaborado por: Investigador

Un dato importante a tomar en cuenta, es que se puede aprovechar las etapas
establecidas en la metodologia KDD, puesto que la construccion de los métodos de
Variacion Cruzada se lo puede contemplar en la etapa de Mineria de datos, y el
proceso de ejecucion del entrenamiento y validacion utilizando los métodos hold-

out y k-fold se lo realizaria en la etapa de Interpretacion y Evaluacion.

2.4. DESCRIPCION METODOLOGICA DE LA VALORIZACION
ECONOMICA, TECNOLOGICA, OPERACIONAL Y MEDIO
AMBIENTAL DE LA PROPUESTA.

2.4.1. VALORACION ECONOMICA:

En la valoracion econdémica, es importante mencionar los costos directos e

indirectos, a través de los cuales se obtendran los costos reales de la propuesta de
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investigacion. Con respecto al desarrollo de software, lo mejor es utilizar
herramientas de codigo abierto, que pueden reducir considerablemente los costos

al final del proyecto.
2.4.2. VALORACION TECNOLOGICA:

En esta valoracidn se considera las caracteristicas y recursos necesarios para la
ejecucion del mddulo realizado. Se realiza un andlisis en base a los tiempos de
respuesta del host en el cual se implementd la solucién y se toma como referencia

para establecer los requisitos minimos de hardware y software.
2.4.3. VALORACION AMBIENTAL:

Dado que Ecuciencia es un sistema web, implica que los docentes investigadores
de la universidad puedan digitalizar sus articulos, libros y ponencias teniendo la
posibilidad de acceder desde cualquier lugar, con lo que disminuye

considerablemente el uso de archivos fisicos para el traslado de la informacion.
2.5.  CONCLUSIONES CAPITULO Il

e Debido a la compatibilidad entre la metodologia KDD y la del modelo
Iterativo e Incremental, se puede realizar un hibrido para mejorar los

tiempos empleados en la resolucion de la propuesta.

e EIl Método Cross-Validation sera de gran ayuda en la validacion de la
propuesta, ya que el mismo permite verificar el porcentaje de exactitud
que un algoritmo genera en el proceso de entrenamiento. Este método
es el mas recomendado ya que utiliza la informacion del dataset de
Ecuciencia para realizar el test de validacion, lo que genera una
evaluacion directa del impacto que tienen los algoritmos en resolver la

problematica.
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CAPITULO I11. APLICACION Y/O VALIDACION DE LA
PROPUESTA

3.1. RESULTADOS DE DIAGNOSTICO DEL PROBLEMA

La presente investigacion se orienta al mejoramiento del proceso de clasificacion
en la plataforma Ecuciencia, utilizando principalmente algoritmos de aprendizaje
profundo que nos proporciona la libreria TensorFlow de Google. La idea principal
es que mediante la explotacion de los datos almacenados en la base de datos de
Ecuciencia, el sistema sea capaz de realizar un barrido y depuracion de campos
necesarios para obtener los patrones que influiran en el proceso de clasificacion.
Actualmente la plataforma Ecuciencia, tiene almacenado informacion de articulos,
libros y ponencias realizados por los investigadores de la Universidad Técnica de
Cotopaxi; dichos documentos cientificos contienen una importante cantidad de
informacidn relevante en contexto cientifico, la misma que podria ser utilizada para
realizar un proceso de mineria de datos y texto para lograr entrenar algoritmos de
inteligencia artificial y de esta manera generar que la herramienta tenga la capacidad
de predecir la clasificacion de lineas y sublineas de investigacion de futuros

ingresos de publicaciones.

Como se menciona durante el proceso de investigacion, la solucién mas viable que
se considera para afrontar la problematica es la aplicacion de algoritmos de Deep
Learning o aprendizaje profundo, los cuales son proporcionados por la herramienta
TensorFlow. Para la aplicacion y evaluacion de los algoritmos, se emplea la
metodologia KDD, la misma que es muy util para los procesos de inteligencia
artificial, y por ende serd& mas sencillo la manipulacion de los datos y la

visualizacion de resultados.

El proceso de autoaprendizaje del algoritmo se lo realizara gracias al analisis
constante de datos; lo que se pretende es implementar una politica de activacion del
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algoritmo para que pueda estar regularmente realizando un anélisis con los datos
historicos y los nuevos datos que se vayan ingresando desde la ultima ejecucién
realizada. Esto con la finalidad de garantizar que las predicciones sean lo mas
acertadas posibles y que no tenga problemas al momento de realizar una evaluacion

de nuevos datos.
3.1.1. TECNICAS DE INVESTIGACION
a) Observacion:

Al realizar un proceso de observacion de la funcionalidad de la plataforma
Ecuciencia, se pudo constatar la poca eficiencia que poseen los algoritmos de
inteligencia artificial presentes en el sistema. Se pudo evidenciar que el proceso de
prediccién de Lineas y Sublineas de investigacion posee un problema, puesto que
los algoritmos empleados, no tienen un adecuado proceso de retroalimentacion, por
lo que es muy fécil que, si existe un error en el andlisis, no exista una politica de

reintentos y sus datos procesados erroneamente sean los mostrados al usuario final.
b) Entrevista:

La entrevista se realizd con el PhD. Gustavo Rodriguez quien se desempefiaba
como coordinador del proyecto de la Red de Estudios Cienciométricos (REDEC),
el mismo que fue uno de los pioneros en el desarrollo del sistema Ecuciencia. Con
el analisis de las respuestas proporcionadas, se puede establecer el primer paso de
la metodologia de desarrollo de software establecido para la resoluciéon de la
presente propuesta. Se realizaron preguntas referentes al estado actual del Sistema
Ecucienciay las nuevas funcionalidades que hacen falta implementar en el software

para su mejora.
Para lo cual se realizé las siguientes preguntas:
1. ¢Cual es el objetivo de desarrollar el sistema denominado Ecuciencia?

El desarrollo del sistema Ecuciencia tiene como propdsito recolectar informacion y
documentos cientificos relacionados con las investigaciones realizada en la
Universidad Tecnoldgica Cotopaxi, y el alcance del proyecto es cubrir todas las

universidades del Distrito 3 e incluso todo el pais.
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Este proyecto se centra en la cienciometria, que es la ciencia a cargo del campo de
investigacion, cabe mencionar que las métricas que establece son amplias y se
actualizaran constantemente. Hoy en dia, en este pais, la investigacion juega un

papel fundamental en su desarrollo e innovacion.
Las demas preguntas se encuentran en el Anexo I.
3.2. RESULTADOS DE LOS METODOS ESPECIFICOS

A traveés de la entrevista con el coordinador de REDEC se obtuvieron los requisitos
necesarios para la implementacion de la propuesta de investigacion. En la entrevista
se pudieron concluir los problemas actuales del sistema ECUCIENCIA, por lo que
es significativo mejorar el proceso de clasificacion de los datos de produccion
cientifica segln la linea y sublinea de investigacion en la Universidad Tecnologica
Cotopaxi. Los requisitos derivados a partir de la encuesta y de la observacion seran

el punto de partida para la correcta resolucion del problema de investigacion.

Una vez especificado la necesidad a resolver, es preciso comenzar aplicando las

metodologias de desarrollo e inteligencia artificial expuestas en el capitulo anterior.
3.2.1. METODOLOGIA KDD

Gracias a la entrevista realizada con anterioridad, y también como se constaté en el
andlisis realizado mediante el proceso de la observacion, se pudo evidenciar el uso
de PostgreSQL como el gestor de base de datos principal. Una vez identificado el
almacenamiento de datos, es posible realizar las etapas establecidas por la
metodologia KDD.

a) Seleccion

En la primera etapa del método se selecciono e identifico la estructura interna de la
base de datos que utiliza el sistema Ecuciencia, se observo que la base de datos
hasta el momento de la que se desarrollaba la investigacidn supera las 60 tablas
interrelacionadas. En la figura 7 se muestra en detalle el listado de las tablas que la
componen, asi como tambien la interfaz grafica del gestor PostgreSQL.
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Figura 7 Tablas de Base de Datos Ecuciencia

Fuente: Investigador
b) Preprocesamiento/limpieza.

La base de datos del sistema Ecuciencia posee un amplio nimero de tablas en donde
se almacenan sus datos gestionados, sin embargo, para realizar la implementacion
de la presente propuesta es necesario solo las relacionadas con los documentos
cientificos. Para seleccionar los parametros necesarios en el proceso de mineria de
datos y la aplicacién del algoritmo, se basa en los indicadores de medicion cientifica

que se muestran en la figura 8.

- Area de tematica

Clasificacion
Tematica

Categoria de la

Indicadores

tematica

Basados en

—_—

Clasificaciones

asociaciones

tematicas

commnunes

-

Palabras clave

Figura 8 Indicadores Cienciométricos

Fuente: Investigador

Gracias al apoyo del grafico, se pudo interpretar que los datos mas acertados para
realizar el analisis mediante los algoritmos, son todos los relacionados a las palabras
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claves. Para tener una mejor concepcion de las relaciones existentes entre las tablas
de la base de datos, se ha elaborado en la figura 9 el diagrama entidad relacion de

sus entidades principales.

public.carrers_carrera public facultad_facultad public Investigador_inv.

public Articulos_Cientifico.

tacultadid

public informaciont aboral

public. Sub_Lin_Investigacion_ public.campus_campus.

public. Libro_libro

public Linea_Investigacion

public zona_zona

ncia_palabrasClave

public. Proyectos_palabrasClaves

Figura 9 Diagrama Entidad - Relacién

Fuente: Investigador
¢) Transformacion/reduccion.

En la mineria de datos, un proceso muy importante es definir y seleccionar los
atributos de las tablas que componen la base de datos, estos atributos se utilizan
para realizar un analisis correcto de informacidn y asi lograr obtener los resultados
esperados, evitando asi inconsistencias de datos. La figura 10 muestra la definicion
de la tabla y los atributos que se utilizaran en el algoritmo seleccionado. De la
misma manera, se mencionara el tipo de datos general del atributo, es decir, el tipo
de datos numeérico, alfabético o alfanumerico, y también se sefialaran los atributos

gue sean establecidos como claves primarias.
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Tabla

Descripcion de Tabla

Atributo

Tipo de Dato

Descripcion de Atributo

Articulos_Cientificos

En esta tabla se almacenan los datos
respectivos de un articulo cientifico.

Id

int autoincremental (primary key)

Atributo que identifica de forma Unica a
cada registro

PalabraClave

varchar

Atributo que registra las palabras claves
del articulo cientifico

Atributo que identifica de forma Unica a

Id int autoincremental (primary ke h
(p y key) cada registro
En la tabla se almacena la . —
. - - . - . Clave foranea, que indica con que
. informacion relacionada al grado de Articulo_id foreing key ) S .
AutoresArticulos . - . ] - articulo cientifico se relaciona el autor.
autoria que tiene un investigador en 7 —
. L Clave foréanea, que indica con que
un articulo cientifico. . . . .
User_id foreing key registro de la tabla auth_user est
relacionada la el autor del articulo.
. . . Atributo que identifica de forma Unica a
Tabla en la cual se almacena la Id int autoincremental (primary key) g

Libro

informacién relacionada con los
datos de los libros.

cada registro

PalabraClave

varchar

Atributo que registra las palabras claves
del libro

Atributo que identifica de forma Unica a

| in incremental (primary k .
d t autoincremental (primary key) cada registro
En la tabla se almacena la Z — -
. . . . . . Clave forénea, que indica con que libro
. informacion relacionada al grado de Libro_id foreing key .
AutoresLibro . . . . se relaciona el autor.
autoria que tiene un investigador en . —
un libro Clave forénea, que indica con que
' User_id foreing key registro de la tabla auth_user esta
relacionada la el autor del libro.
. . . Atri identifi forma uni
Id int autoincremental (primary key) tributo que identifica de forma nica a

Ponencia

En esta tabla se almacenan los datos
respectivos a una ponencia.

cada registro

PalabraClave

varchar

Atributo que registra las palabras claves
de la ponencia

Atributo que identifica de forma Unica a

Id int autoincremental (primary ke A
(b y key) cada registro
En la tabla se almacena la . —
. - - - . Clave foréanea, que indica con que
. informacion relacionada al grado de Ponencia_id foreing key . .
AutoresPonencia . - . A - ponencia se relaciona el autor.
autoria que tiene un investigador en p —
una ponencia Clave forénea, que indica con que
P User_id foreing key registro de la tabla auth_user esta
relacionada la el autor de la ponencia.
d int autoincremental (primary key) Atributo que identifica de forma Unica a
En esta tabla se almacenan los datos P Yy, cada registro
Proyecto respectivos de un proyecto Atributo que registra las palabras claves
P proyecto. PalabraClave varchar a 9 p
del proyecto
. . . Atributo que identifica de forma Unica a
Id int autoincremental (primary key) q A
cada registro
En la tabla se almacena la . —
. L . . . Clave forénea, que indica con que
informacion relacionada al grado de Proyecto_id foreing key .
AutoresProyecto . . . . proyecto se relaciona el autor
autoria que tiene un investigador en , —
Un brovecto Clave forénea, que indica con que
proyecto. User_id foreing key registro de la tabla auth_user esta

relacionada la el autor del proyecto.
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Tabla Descripcion de Tabla Atributo Tipo de Dato Descripcion de Atributo
. . . Atributo que identifica de forma Unica a
En esta tabla se almacena la Id int autoincremental (primary key) a cada registro
informacion relacionada con el - - g
. . . . Atributo que registra los nombres del
investigador que registra la First_name varchar . .
AR . investigador
Auth_user produccion cientifica. Los atributos - - -
- R Atributo que registra los apellidos del
de esta tabla se utilizaran para Last_name varchar . .
investigador
obtener los datos personales del - - -
; . . Atributo que registra el email del
investigador. Email varchar - -
investigador
. . . Atributo que identifica de forma Unica a
Id int autoincremental (primary key) a A
cada registro
En esta tabla se almacena los datos - -
. - Atributo que registra el numero de
personales de los investigadores Cedula varchar S - .
. identificacion del investigador
registrados en la plataforma - —
. I L . Clave forénea, que indica con que
Investigador cientifica Ecuciencia. El id de estos . . . .
. o User_id foreing key registro de la tabla auth_user esta
registros servira para obtener la . . -
. L relacionado el investigador
informacion de las tablas con las , —
cuales se relaciona el investicador Clave forénea, que permite identificar
g InformacionLaboral_id foreing key con que registro de la tabla informacion

laboral esta relacionado el investigador

InformacionLaboral

En esta tabla se almacena los datos
relacionados con la informacion
laboral del investigador. El atributo
carrera_id servird para obtener
algunos datos del registro con el cual
esté relacionado en la tabla carrera.

Atributo que identifica de forma Gnica a

Carrera

En esta tabla se almacén los datos
referentes a las carreras de la
Universidad. El id de esta tabla se
utiliza como clave foranea en las
tablas informacionLaboral y
Sub_Lin_lInvestigacion.

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

Id int autoincremental (primary ke .
® y key) cada registro
Clave forénea, que permite identificar
Carrera_id foreing key con que registro de la tabla carrera esta
relacionado la informacién laboral.
. . . Atributo que identifica de forma Unica a
Id int autoincremental (primary key) q .
cada registro
Atributo que registra el nombre de la
Nombre varchar 4 g
carrera
. . . Atributo que identifica de forma Unica a
Id int autoincremental (primary key) a .
cada registro
Termino varchar Atributo que registra la palabra clave
Clave foranea, que indica con que
User_id foreing key registro de la tabla auth_user esta

relacionada la palabra clave.

Figura 10 Definicion de Tablas y Atributos

Fuente: Investigador tomando como referencia a Falconi y Gualpa [66]

d) Mineria de datos.

Para el desarrollo de la presente propuesta se han empleado varios algoritmos de

inteligencia artificial, los mismos que han logrado establecer un trabajo en

comunion con la finalidad de lograr el objetivo trazado. Los algoritmos principales

que se han utilizado en la resolucion de la propuesta son:

Algoritmo SKLearn: Esta libreria es una de las mas conocidas en el proceso de

Machine Learning, internamente tiene varios modulos que son utilizados

dependiendo el caso para analisis, clasificacion, prediccion, entre otras opciones

3

mas.
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Los modulos que fueron utilizados de esta libreria fueron el “preprocessing” y el
“metrics”, los cuales fueron de mucha ayuda para el tratamiento de datos de

entrenamiento y test.

Con el “preprocessing” se pudo codificar las etiquetas de las clases que para este
caso vendrian a ser las lineas y sublineas de investigacion, y el “metrics” fue
necesario para poder evaluar los datos de “train” y “test” a través de la matriz de
confusion. En la figura 11 se muestra el resultado del proceso de evaluacion
considerando tres clases correspondientes a las sublineas de investigacion de la

carrera de Ingenieria en Sistemas de Informacion:

MODELACION
DE SISTEMAS DE 0 0
INFORMACION
REDES Y
SEGURIDAD 0 3 0
COMPUTACIONAL
ROBOTICAE
INTELIGENCIA 4 0
ARTIFICIAL

MODELACION  REDES Y ROBOTICA E
DE SISTEMAS DE SEGURIDAD ~ INTELIGENCIA
INFORMACION COMPUTACION: ARTIFICIAL

Figura 11 Matriz de confusion

Fuente: Investigador

Algoritmo NLTK: Es una de las librerias de mineria de texto més utilizadas en la
actualidad, internamente tiene mddulos de analisis apoyados en la clasificacién
supervisada, y es muy util para tokenizar palabras de un texto y realizar el
tratamiento dependiendo de los parametros especificados. Para la presente
propuesta se lo empled en una tarea muy importante, el realizar una limpieza de
palabras comunes o “stopwords”, lo cual genera que todas las palabras que no
tengan relevancia en el contexto cientifico, sean excluidas, esto con el fin de

garantizar que los textos analizados tengan el menor ruido posible.
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En la figura 12 se observa un ejemplo de un texto almacenado en la base de datos
correspondiente a un articulo cientifico, y en la figura 13 se observa las palabras

extraidas por el algoritmo para su tratamiento posterior.

La antigua jurisdiccion de Bayamo, como division politica de la colonia comenzé su andadura en el siglo XV, tras su fundacion
en 1513 como la segunda villa de Cuba. Actualmente el municipio de Bayamo lo integran 15 consejos populares, una superficie
de 835,12 km2 y una poblacién de 68690 habitantes. A pesar de haber transcurrido mas de 470 afios desde la llegada de los
primeros cerdos desde Espafia, esta region ha mantenido 6176 reproductores de |a raza cerdo Criollo como descendiente
directo de los cerdos mediterraneos. En este trabajo se presenta los factores racial, ecolégico y humano, que han permitido la
perdurabilidad de esta raza descendiente del cerdo Ibérico.

X Cancel v 0K

Figura 12 Texto de Resumen de Articulo Cientifico

Fuente: Investigador

ecologico, iberico, jurisdiccion, criollo, perdurabilidad, divis, cerdo, mantenido, racial, factor, municipio, consejo,
antigua, poblacion, superficie, directo, raza, humano, bayamo, permitido, habitante, transcurrido, reproductor,
colonia, espana, politica

X Cancel v OK
Figura 13 Palabras extraidas al aplicar el algoritmo NLTK
Fuente: Investigador

Una de las ventajas del uso de NLTK es que puede soportar maltiples idiomas en
un solo analisis, ya que como se lo aprecia en la figura 14, uno de los parametros

de su instancia es el lenguaje a ser procesado.

for word in x2:

if word stopwords .words( 'spanish’):
x3.append(word)

Figura 14 Lineas de codigo del constructor del Algoritmo NLTK para analisis en espafiol
Fuente: Investigador

Y considerando que Ecuciencia es una plataforma con vision de expansion a varios
paises e idiomas es necesario contar con estos soportes a multi idiomas, en la figura
15 se puede apreciar un texto de un articulo cientifico desarrollado en el idioma

inglés, y en la figura 16 se visualiza los resultados del algoritmo.
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This research studied the role of knowledge organization in the process of decision making in the field of energy
efficiency and rational use of energy (EERUE). Theoretical contributions to knowledge organization and decision
making are stressed. We chose to work with a type of methodology known as multiple criteria decision making
—Saaty's analytical hierarchies process (AHP). This made it possible to develop a detailed analysis of the decision-
making process and arrive at a hierarchical model. The model provided a structure representing the studied field,
where an order of priority could be given to the decision-making process. The knowledge derived may be used in
other fields of study such as information retrieval and knowledge representation.

% Cancel + 0K

Figura 15 Texto de Resumen de Articulo Cientifico en Inglés

Fuente: Investigador

analyt, multipl, model, knowledge, contribute, inform, criteria, decision, hierarch, stress, ration,
order, studi, field, saati, energi, role, retriev, methodolog, work, organ, analysi, research, hierarchi,

represent, detail, type, process
% Cancel

Figura 16 Palabras extraidas al aplicar el algoritmo NLTK

Fuente: Investigador

TensorFlow: Es una herramienta practicamente nueva, fue desarrollada por Google
y es licencia libre. TensorFlow posee una amplia gama de algoritmos de aprendizaje
profundo los cuales pueden ser utilizados sin restriccion alguna. TensorFlow utiliza
el lenguaje de programacion Python como su Core principal, por lo que es
totalmente compatible para el desarrollo de esta propuesta.

Como se menciond anteriormente, TensorFlow cuenta con varios algoritmos de
Deep Learning de licencia libre. El algoritmo que se utilizd para el desarrollo del

andlisis y aprendizaje profundo fue Keras.

Keras es un algoritmo que emplea Redes Neuronales Artificiales orientadas al
Aprendizaje Profundo. Es muy sencilla de utilizar, pero ofrece un anélisis potente.
Es muy utilizada para el analisis predictivo de un conjunto de datos establecidos
por clases y patrones comunes. Posee un motor de clasificacion muy avanzado y en

ocasiones puede ser utilizado a través del analisis media APT’s.

Keras es de mucha ayuda para el desarrollo de la propuesta, puesto que el analisis
y clasificacion depende en su mayoria de los resultados arrojados por este
algoritmo. El trabajo de Keras estara dividido en dos partes fundamentales. En la
primera, utilizara modulos para el analisis de los textos presentados por el algoritmo

NLTK, en esta parte Keras se comunicara con los métodos nativos de TensorFlow
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y realizard un analisis evaluando los datos por épocas. Es necesario establecer
algunos pardmetros para el analisis de tensores, los mismo vienen detallados en la
tabla 4; estos parametros son los que regulan los datos de entrenamiento y test y

cual es el nimero maximo de épocas en el proceso de analisis.

Tabla 4 Parametros enviados al algoritmo para su ejecucion.

Nombre de Variable | Descripcién Valor

epochs Méaximo namero de veces | 1000
que el algoritmo repetira el

analisis antes de detenerse.

training_percentage Porcentaje  de  datos | 80
destinados para el

entrenamiento del modelo

training_size Numero de datos | Se calcula
destinados para el | multiplicando la
entrenamiento del modelo | longitud del dataset con
el porcentaje de

entrenamiento

X_train Datos de entrenamiento Datos obtenidos del
dataset de

entrenamiento

X_test Datos de test Datos obtenidos del
dataset destinados para
test

y_train Clases de entrenamiento Sublineas de

investigacion

y_test Clases de test Sublineas de

investigacion

Fuente: Investigador
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En la segunda parte, Keras recibira un nuevo texto a analizar; en esta parte Keras
realizard un andlisis predictivo de los nuevos datos ingresados con los resultados
previamente obtenidos. En este punto Keras entregard al usuario final los
porcentajes de prediccion y clasificacion que se le dio para cada una de las clases

existentes en el modelo precargado.
Para el analisis de datos de entrenamiento y test se utilizan los siguientes modulos:

e Models: El cual se encarga de parsear los datos de las listas
obtenidas de la base de datos en modelos requeridos por Keras para

su analisis.

e Layers: Se utiliza para agrupar todas las listas de datos en un solo

paquete que sera mas manejable al momento del analisis.

e Preprocessing: Tiene dos funciones principales, la primera, se
encarga de tokenizar el conjunto de datos establecidos en los
“Layers”, y la segunda enviar los datos al modelo predictivo

mediante la funcién “fit on texts()”.

Para el proceso de evaluacion de nuevos datos ingresados se utiliza el siguiente

modulo:

e Models: Es utilizado para cargar el modelo obtenido en el proceso
de andlisis y dar una clasificacion al nuevo texto de ingreso a través

del método “model.predict()”.
e) Interpretacion/evaluacion

Cuando se ejecuta el algoritmo enviando los parametros especificados en la tabla 4,
lo primero que se puede observar es como TensorFlow realiza el proceso de
entrenamiento en las diferentes épocas hasta encontrar la menor cantidad de datos
perdidos. En la figura 17 se puede evidenciar parte de los logs producidos en el
proceso de andlisis que TensorFlow realiza. Adicionalmente en la figura 18 se
puede visualizar el final de los logs producidos; el parametro enviando en la
variable de épocas fue 1000 sin embargo como se aprecia en la figura 18, el

algoritmo solo necesito de 89 épocas para entrenar el modelo de manera eficiente.
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En los logs también se pueden apreciar algunas variables importantes que se

producen en el proceso de anélisis, entre ellas se encuentra:
e Loss
e Categorical_accuracy
e Val loss

e Val categorical_accuracy

2021-01-08 ©! - 1 tensorflow/com X amExecutor device ( 0 ult version

2021-01-08 ©! c I tensorflow/ nti 7] Device interconnect xecutor with strength 1 edge matrix:
2021-01-08 €9 0.140534: I tensorflow/ mmon_runitime

Epoch 1/1000

s 21ms/step - loss: C rical_accuracy:

8/8 [
Epoch 2/1000
8/8 [ - @s Sms/step - loss: 5 categorical accuracy: _loss: 0.6210
Epoch 3/1600
8/8 [ - @s ams/step - loss: categorical accuracy: _loss: 0.6113
Epoch 4/1600
8/8 [ =] - @s p - loss: @.6e4 categorical accuracy: @.4453 1o 9.6010
Epoch 5/1600

loss: 8.5916 - categorical accuracy: @.
6/1000
loss: @. categorical_accuracy: @. val_loss: 0.573 v ategorical_accuracy:
Epoch 7/1600
8/8 [ - es loss: @. categorical accuracy: @. val loss: 8.5560 - v ategorical accuracy:
Epoch 8/1@0@
loss: categorical accuracy: @.

loss: & categorical accuracy:
Epoch 10/1000
8/8 [ - ep - loss: categorical accuracy:
Epoch 11/1600
loss: categorical accuracy:
12/1000
loss: @.4564 - categorical accuracy:
13/1000
loss: 8.4534 - categorical _accuracy: 6 val _loss: 0.4158 - v ategorical_accuracy:
Epoch 14/1008
8/8 [ - 8s 3ms/step - loss: categorical accuracy: ©.6602 - val loss: 99 - v ategorical accuracy:

Figura 17 Inicio de log producido por el Andlisis de TensorFlow

Fuente: Investigador

Epoch 78/1000
s 3ms/step - loss: 0.0 categorical accuracy: _loss: @. al_categoric ©.9310

s 3ms/step - loss: 9 categorical accuracy: 0. val_categorical accuracy: @.931@
Epoch 86/1600
8/8 [ s 4ms/step - loss: @. categorical accuracy: val loss: @8.1829 - val _categorical accuracy: 8.9316
Epoch 81/1000
8/8 [ s 3ms/step - loss: categorical accuracy: val loss: ©.1819 - val categorical acc ©.9310
Epoch 82/1000
8/8 [ s 4ms/step - loss: ©.08@2 - categorical . racy: o. val loss: @.1023 1 ©.9310
Epoch 83/1600
8/8 [ s 3ms/step - loss: @. C orical accuracy: val loss: @. v 1 0.9310
Epoch 84/1000
8/8 [ s Ams/step - loss: C orical_accuracy: _los e v ategoric ©.9310
Epoch 85/1000
8/8 [ s 3ms/step - loss: @. categorical accuracy: ©.9766 _loss: @.1000 al categorical a acy: ©.9310
Epoch 86/1000
8/8 [ s 4ams/step - loss 9 categorical accuracy: g 8.0996 al_categorical a y: 8.9310
Epoch 87/1000
8/8 [ s 3ms/step - loss: @. categorical accuracy: val loss: @ val _categorical acc y: ©.9310
Epoch 88/1000
8/8 [ s 3ms/step - loss: @. cate
Epoch 89/1000
8/8 [ s 4ms/step - loss: @. categorical accuracy: ©.9453 - val loss: ©.0992 - val categorical accuracy: ©.9316
Epoch ©0089: early stc
3/3 [ - @s 664us/step - loss 9 - categorical accuracy:
[08/]an/2021 ©9:53:44] "GET /keras/index HTTP/1.1" 208 8722

ical_accuracy: val loss: ©.0995 - val categorical accuracy: €.9316

Figura 18 Fin de log producido por el Andlisis de TensorFlow con el limite de 89 épocas
Fuente: Investigador
Una vez que el algoritmo realiza el proceso de analisis, genera listas de datos, las

mismas que gracias a la estructura de Django es muy facil renderizarlas. En las

vistas de Django se realiza el encapsulamiento de datos en un diccionario genérico
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el mismo que seré enviado al template especificado. Esta programacion se la puede
evidenciar en la figura 19.

Con el diccionario de datos enviados al template, se lo recibe y trata en JavaScript
para posteriormente poder ser representados mediante graficos estadisticos como
por ejemplo el “Linear Plot”, que es uno de los mas utilizados en Inteligencia
Artificial. En la figura 20 se puede apreciar una porcion del cédigo de JavaScript

que captura los datos recibidos desde el template.

for i in range(®, len(y_softmax)):
probs = y_softmax[i]
predicted_index = np.argmax(probs)
y_pred 1d.append(predicted index)

cnf_matrix = confusion matrix(y test 1d, y pred 1d)
plt.figure(figsize=(44,37))
mat = []
for i in range(len(cnf_matrix)):
vet =[]
for j in range(len{cnf_matrix[i])):
vet.append(cnf_matrix[i][j])
mat.append(vet)
labels = []
for i in range(len(text_labels)):
labels.append(text_. s[i])
return render(request, “ker x.html®, context={"cnf matrix": mat, 'labels®: labels, ‘"lista’: listajson})

Figura 19 Renderizado de datos desde Vista a Template

Fuente: Investigador

confusionMatrix = {{ cnf matrix | safe }};
console.log( ' confusionMatrix’, confusionMatrix);
labels = {{ labels | s: 1

console.log('labels’, labels);
confusionMatrix.length - 1;
confusionMatrix[@].length - lﬂ
= confusionMatrix[xrange][yrange];

Figura 20 Captura de datos enviados desde la vista

Fuente: Investigador

Ademas, si podemos apreciar en la figura 20, existen lineas de cddigos referentes a
la impresion de logs en la consola, en la figura 21 se puede apreciar el log de la
variable “confusionMatrix”, el mismo que presenta la matriz producida por los
resultados del analisis de TensorFlow. En la figura 22 se imprime también el log de
la variable “labels”, el cual representa el array de las clases de clasificacion, que
para nuestro caso de estudio corresponde a las sublineas de investigacion. Y por

ultimo en la figura 23, se muestra la lista de valores porcentuales de datos perdidos
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generados en cada una de las épocas representadas en la figura 17, esto con la
finalidad de visualizarlos a través de un grafico lineal como se lo podra apreciar en

la figura 24.

Adicionalmente, en la figura 25 se muestra también una tabla de valores que indican
el nivel de exactitud arrojada por la prediccién, para este caso se muestran los datos
correspondientes a “F1”, “PRECISION”, “RECALL” y “ACCURACY”.

Cabe recalcar que los datos representados en la figura 21 se utilizaran para
visualizar una matriz de confusion dibujada a nivel de la interfaz grafica del usuario

como se lo mostro en la figura 11.

confusionMatrix

[ 15, 8, 2 ]
[ 8 32, & ]
[ 8,2, 21 ]
<prototype>: Array []
Figura 21 Log de “confusionMatrix”
Fuente: Investigador
labels (2) [-]
10N

FORMACION"

Figura 22 Log de “labels”

Fuente: Investigador

Figura 23 Log de valores porcentuales producidos por las épocas

Fuente: Investigador
Resumen Estadistico de Analisis por Epoca

Ep. 81
Ty, Loss: .080Z

s Ny 1023

Loss
f

-t a
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e S S Sa
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AR S SEES S S S0 -
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0 Ep.45 £p. 50 Ep. 55 Ep. 60 Ep.65 Ep. 70 €p. 75 £p. 80 Ep. 85
Epoch
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Figura 24 Gréfica de representacion de valores porcentuales

Fuente: Investigador
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F1 |PRECISION|RECALL | ACCURACY
0.51(C.21 0.21 0.54

Figura 25 Variables de evaluacion del modelo

Fuente: Investigador

Una vez entrenado el modelo, lo siguiente es probar la prediccién, para ello es
necesario introducir nuevos datos de entrada y visualizar que los resultados
generados tengan coherencia. En la figura 26 se muestra la porcion de codigo que

es utilizado para evaluar el nuevo texto ingresado.

user_input = palabra
dataframe_input_test = pd.Series([user_input])
x_test = tokenizer new.texts_to_matrix(dataframe_input test, mode='tfidf")
prediction = model.predict(np.array([x test[e]]))
sorting = (-prediction).argsort()
sorted_ = sorting[e][:sorting.size]
array = []
bararray = []
for value in sorted :
predicted_label = text labels[value]

prob = (prediction[@][value]) * 160
round(prob,2)
predicted_label}
1": predicted label}

array.append(lista)
listajson = json.dumps(array)
bararray.append(barLista)
barlistajson = json.dumps(barArray)
return render(request, ‘"keras/analisis.html', context={'palabra': palabra, ‘datajson’: listajson, ‘barlistajson’: barlistajson})

Figura 26 Cadigo de prediccién de nuevo texto

Fuente: Investigador

Para el ejemplo emplearemos la frase de prueba “Los algoritmos de clasificacion
son muy utilizados en el analisis de modelos predictivos”, en base a la experiencia,
se entiende que la frase corresponde a la sublinea de Robdtica e Inteligencia
Artificial. Para poder visualizar de mejor manera cuales son los resultados de
prediccion arrojados por el algoritmo se empled dos gréficos estadisticos, el
diagrama tipo pastel y el diagrama de barras; en la figura 27 se muestra el grafico
tipo pastel, en el cual se visualiza claramente la superioridad de la sublinea
“Robotica e Inteligencia Artificial”, quien muestra un 99.98% de prediccion,

dejando a “Redes y Seguridad Computacional” con un 0.02% lo cual es casi nulo:
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Porcentaje de Coincidencias

ROBOTICAE INTELI REDES Y SEGURIDAD COMPUTACIONAL
99.98% -0.02%

ROBOTICA E INTELIGENCIA ARTIFICIAL: 99.98%

T#RGBOTICA E INTELIGENCIA ARTIFICIAL @ REDES Y SEGURIDAD COMPUTACIONAL @ MODELACION DE SISTEMAS DE |ONFORMAGION:

Figura 27 Diagrama de Pastel con valores porcentuales de prediccion

Fuente: Investigador

En la figura 28, se muestra también una comparativa de los porcentajes obtenidos,

sin embargo, esta vez en forma de barras:

Diagrama de Barras de Porcentajes
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Figura 28 Diagrama de Barras con valores porcentuales de prediccion

Fuente: Investigador

Entonces como conclusion existe una correcta prediccion ya que como vimos las
estadisticas porcentuales se apegan a la realidad por lo que se concluye que el
modelo entrenado es confiable y evalla datos coherentes y consistentes. Por Gltimo,
como resultado también se establece en un diagrama de porcentaje, cual es el valor
porcentual que obtuvo la clase con més puntuacién, esta informacion se la puede

observar en la figura 29.
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analisis es: ROBOTICA E INTELIGER

Figura 29 Porcentaje de prediccién de clase con mayor peso

Fuente: Investigador

En conclusion, la aplicacion del algoritmo Keras de TensorFlow conjuntamente con
el resto de algoritmos citados, realizaron un trabajo correcto de prediccion, y por
ende se puede aprobar el uso de los mismo en el proceso del desarrollo del nuevo

modulo.
3.2.2. MODELO ITERATIVO INCREMENTAL

Gracias a que la metodologia del modelo Iterativo Incremental es muy flexible y
puede ser utilizada para otros marcos de trabajo que no sea precisamente el
desarrollo de software, se puede realizar un trabajo en conjunto con la metodologia
KDD para complementar de mejor manera la propuesta tecnolégica. En la figura
30, se puede visualizar un hibrido resultante de la combinacion de ambas
metodologias, siempre respetando los pasos que cada una establece de manera
individual. Cabe recalcar que esta nueva metodologia mostrada es el resultado de
la presente propuesta, por lo que es posible que no se tenga algln antecedente de la

misma.

Para la aplicacién de la Metodologia del Modelo Iterativo Incremental en la
presente propuesta, se decidio dividirla en cuatro Iteraciones. La primera que hace
referencia al tratamiento de datos utilizando la libreria NLTK; el trabajo realizado
en esta iteracion fue netamente a nivel de Backend por consiguiente no existe una
representacion visual del resultado obtenido. En la segunda iteracion, se realiz6 una
mineria de texto aplicando el algoritmo SKLearn, el mismo que se encargé de
recopilar los datos salientes de la primera iteracion y analizarlos para generar

patrones de clasificacion y como resultado se obtuvo los valores para la matriz de
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‘ Entrada de Dalu_s}::

confusion observados en la figura 11. La tercera iteracion se la dedico al desarrollo
del algoritmo Keras de TensorFlow, en dicha iteracion se realiz6 tanto la
programacion para el entrenamiento del algoritmo, asi como también la prediccién
cuando existe un nuevo texto a analizar. Y la ultima iteracion se la dedico netamente
a la parte del Frontend, puesto que, con los datos resultantes tanto de la segunda
como la tercera iteracion, se puede realizar graficas estadisticas presentables al

usuario. En la figura 31 se establece el diagrama correspondiente a las iteraciones

realizadas.

Recoleccion de datos

Almacenamiento de
nuevo Conocimiento

Base de Datos
Mineria de Datos
Seleccidn de datos J' ¢ —¢
I Analisis ] | Analisis ‘ | Andlisis ‘
Datos Objetivos
’ | | | R
4 \
=1 - . .
© Disefio Disefio Disefio .
Prepocesamiento 5 ) —b{ Interpretacién ‘
51
2 - - 0000
P _ g
Datos Preprocesados g Implementacion Implementacion Implementacién 8
J >
@
| | | ¢
Transformacién ] \
Pruebas Pruebas Pruebas ‘
Fin lteracion Fin lteracion Fin Iteracion
Representacion de
Conocimiento
en Dashboards
Visualizacién de Resultados
. , .
Figura 30 Metodologia KDD - Iterativa Incremental
Fuente: Investigador
lteraciones de la
Propuesta
Iteracién 1 Iteracién 2 Iteracién 3 Iteracién 4
Aplicacién de Aplicacidn de Aplicacidn de Representacidn de
algoritmo NLTK algoritmo SKLearn algoritmo Keras resultados en HTML
Texto Mineria de Datos
Filtrado Textos de generados en
sin Data Datos de Aprendizaje y
Ruidosa Entrada Prediccion

Figura 31 Diagrama de lIteraciones

Fuente: Investigador
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A continuacion, se recopilaran las distintas etapas de la metodologia de manera
general, es decir, no se especificaran en base a iteraciones, sino en base a la

propuesta en su totalidad:

a) Analisis
Esta etapa se la realiz6 en dos puntos importantes, el analisis de requerimientos, el
mismo que contendré toda la especificacion de requerimientos obtenidos gracias a
los instrumentos de recopilacion de informacion (entrevista y observacion), y los

diagramas propios de la fase, los mismo que establece una mejor comprension de

los requerimientos solicitados.
Anélisis de requerimientos:

Para el andlisis de requisitos se utilizara la especificacion de requisitos de acuerdo
con la plantilla IEEE, que es propicia para este proceso y es muy importante para

la recopilacion de informacion para desarrollar correctamente el médulo.
Introduccion:

El presente apartado del documento, se dedica exclusivamente al analisis de los
requerimientos obtenidos en el proceso de investigacion y recopilacion de
informacion. El apartado considerard puntos importantes proporcionados por las
normas IEEE 830 acorde al analisis y establecimiento de requerimientos. Todos los
requerimientos detallados, corresponden al desarrollo del médulo de clasificacion
y prediccién de Lineas y Sublineas de investigacion generados a través de mineria
de texto apoyados en algoritmos de Deep Learning propios de TensorFlow.
Propdsito:

La documentacion proporcionada es responsable de definir los requisitos
funcionales y no funcionales para el disefio e implementacion del nuevo médulo.

Alcance:

Esta destinado para todos los docentes investigadores, y usuarios que interactien

directamente con el sistema Ecuciencia.
Personal involucrado:

En la tabla 5 se especifica el personal involucrado:
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Tabla 5 Informacidn de involucrados.

INFORMACION DE INVOLUCRADO

Nombre:

Diego Geovanny Falconi Punguil.

Rol:

Analista, disefiador y programador.

Categoria Profesional:

. Ingeniero en Informatica y

Sistemas Computacionales.

. Estudiante de Maestria de Sistemas de Informacion.

Responsabilidad:

Analista de requerimientos, disefio y programacion del nuevo
madulo.

Informacioén de

contacto:

dfalconi0774.pos@utc.edu.ec

Elaborado por: Investigador

Definiciones, acronimos y abreviaturas:

Tabla 6 Definiciones, acronimos y abreviaturas

NOMBRE DESCRIPCION
INVESTIGADOR Docente investigador con libros, revistas cientificas publicadas.
USUARIO Persona que externamente a la Universidad Técnica de Cotopaxi
EXTERNO visualizara la informacidn subida por el investigador.
uTC Universidad Técnica de Cotopaxi.
ERS Especificaciones de Requisitos de Software.
RF Requisitos Funcionales.
RNF Requisitos no Funcionales.

Elaborado por: Investigador

Referencias:

Tabla 7 Referencias

68




TITULO DEL DOCUMENTO REFERENCIA

Standard IEEE 830-1998 IEEE

Elaborado por: Investigador

Resumen:

Este documento esta dividido en dos partes, la primera parte esta relacionada con
la descripcion general de las especificaciones del médulo y se introduce de acuerdo
con los requisitos de los usuarios responsables del sistema Ecuciencia. La segunda
esta destinada hacia la definicion detallada de los requerimientos para satisfacer las
necesidades de los usuarios, esto se realizara por medio de los requerimientos

funcionales y no funcionales.
DESCRIPCION GENERAL
Perspectiva del producto:

El modulo de andlisis y prediccion de datos a traves de algoritmos de Deep
Learning, dentro de Ecuciencia generard un gran impacto, ya que apoyara a los
usuarios que generan publicaciones a sugerir las sublinea y linea de investigacion
que estd apuntando, esto producira dos efectos importantes, la optimizacion de
tiempo para que el investigador publique su articulo, y la restriccién de que el
usuario proponga esa informacion, puesto que muchas de las veces se lo realiza de

manera erronea llenando asi la base de datos con data inconsistente.
Funcionalidad del producto:

La funcionalidad principal del médulo es permitir a la plataforma analizar la
informacidn existente en la base datos, y a partir de ella generar conocimiento y

mejorar su nivel de prediccion.
Caracteristicas de los usuarios:

En la tabla 8 se muestra las caracteristicas de los usuarios:
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Tabla 8 Usuarios

Usuarios Actividades
Docente Investigador Encargado de subir sus libros, revistas y articulos cientificos.
Usuario externo. Visualizar la informacion presentada por el sistema Ecuciencia.

Elaborado por: Investigador
DEFINICION DE REQUERIMIENTOS

Los requerimientos considerados para esta propuesta se dividen en, los funcionales
y no funcionales. Los requerimientos funcionales son aquellos que surgen a partir
de los datos recabados en la entrevista, es decir aquellos que el usuario solicita se
dé un mantenimiento. Los requerimientos no funcionales son aquellos que no
necesariamente son solicitados por el usuario pero que se deben considerar al
desarrollar un software, por ejemplo, el establecimiento de colores de la
organizacion en la interfaz, aplicacion de seguridades, entre otros. A continuacion,

se detallara cada uno de ellos.
Requerimientos Funcionales (RF):

A continuacion, se detallan los requerimientos funcionales obtenidos a partir de la
entrevista realizada al PhD. Gustavo Rodriguez. En las tablas 9, 10, 11, 12, 13y 14

se observan los requerimientos con su detalle correspondiente:

Tabla 9 RF01
HISTORIA DE USUARIO
Namero: 1 Usuario: Investigador
Nombre de la Historia: Mejoramiento del proceso de prediccion del sistema
Prioridad: Alta
Programador

Diego Falconi
Responsable:

El Usuario requiere un modulo que mejore el proceso de prediccion

Descripcion: al momento de establecer una linea y sublinea de investigacion

cuando un nuevo documento cientifico esté por ingresar.

Elaborado por: Investigador
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Tabla 10 RF02

HISTORIA DE USUARIO

NUmero: 2 Usuario: Investigador
Nombre de la Historia: Uso de algoritmos de aprendizaje profundo
Prioridad: Alta
Programador )

Diego Falconi

Responsable:

L El Usuario propone utilizar algoritmos de aprendizaje profundo para
Descripcion: . . L L
mejorar el nivel de prediccion y clasificacion de datos.

Elaborado por: Investigador
Tabla 11 RF03

HISTORIA DE USUARIO

NuUmero: 3 Usuario: Investigador
Nombre de la Historia: Anélisis con mineria de texto
Prioridad: Alta
Programador ]
Diego Falconi

Responsable:

El Usuario considera que el sistema se debe encargar de realizar un
Descripcion: andlisis de texto para obtener una clasificacion de lineas y sublineas de

investigacion.

Elaborado por: Investigador
Tabla 12 RF04

HISTORIA DE USUARIO
Namero: 4 Usuario: Investigador
Nombre de la Historia: Prediccion de clasificacion a nuevos datos ingresados
Prioridad: Alta
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Programador

Responsable:

Diego Falconi

Descripcion:

El Usuario manifiesta que cuando un investigador ingrese un nuevo
documento cientifico, el sistema sea el encargado de sugerir a qué linea

y sublinea pertenece.

Elaborado por: Investigador

Tabla 13 RF05

HISTORIA DE USUARIO

NUmero:

5 Usuario: Investigador

Nombre de la Historia:

Uso de TensorFlow

Prioridad:

Alta

Programador

Responsable:

Diego Falconi

Descripcion:

El Usuario sugiere el uso de TensorFlow para la implementacién del

nuevo modulo.

Elaborado por: Investigador

Tabla 14 RF06

HISTORIA DE USUARIO

NUmero:

6 Usuario: Investigador

Nombre de la Historia:

Visualizacion de resultados generados

Prioridad:

Alta

Programador

Responsable:

Diego Falconi

Descripcion:

El Usuario requiere una visualizacion de resultados los mismo que se

utilizaran para el analisis de la prediccion efectuada.

Elaborado por: Investigador
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Requerimientos No Funcionales (RNF):

A continuacién, se detallan los requerimientos no funcionales mismos que se
encuentra descritos en las tablas 15, 16, 17, 18 y 19:
Tabla 15 RNF01

REQUERIMIENTO NO FUNCIONAL

NUmero: 1 Usuario: Investigador
Nombre de la Historia: Interfaz del Sistema
Prioridad: Alta
Programador ]
Diego Falconi

Responsable:

Las interfaces del sistema deben respetar los colores propios de
Descripcion: Ecuciencia. Ademds, deben ser sencillas y tener caracteristicas

resposive.

Elaborado por: Investigador
Tabla 16 RNF02

REQUERIMIENTO NO FUNCIONAL

NuUmero: 2 Usuario: Investigador
Nombre de la Historia: Nivel de Eficiencia Alto
Prioridad: Alta
Programador )
Diego Falconi

Responsable:

El médulo debe tener un tiempo de respuesta considerablemente bajo,
Descripcion: puesto que es de vital importancia en la navegabilidad dentro de

internet.

Elaborado por: Investigador
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Tabla 17 RNFO03

REQUERIMIENTO NO FUNCIONAL

NUdmero:

3 Usuario: Investigador

Nombre de la Historia:

Restriccion de usuarios

Prioridad:

Alta

Programador

Responsable:

Diego Falconi

Descripcion:

El médulo contendrd un acceso publico para cualquier usuario.

Elaborado por: Investigador

Tabla 18 RNF04

REQUERIMIENTO NO FUNCIONAL

Responsable:

NuUmero: 4 Usuario: Investigador
Nombre de la Historia: Confiabilidad
Prioridad: Alta
Programador .
Diego Falconi

Descripcion:

Los resultados obtenidos en la prediccion deben tener al menos el 95%

de credibilidad para evitar problemas de confusion en futuros analisis.

Elaborado por: Investigador

Tabla 19 RNF05

REQUERIMIENTO NO FUNCIONAL

Namero: 5 Usuario: Investigador
Nombre de la Historia: Seguridad
Prioridad: Alta
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REQUERIMIENTO NO FUNCIONAL

Programador ] .
Diego Falconi
Responsable:

L El sistema debe evitar lo mas posible generar logs publicos los cuales
Descripcion: . .
pueden ser utilizados de forma irresponsable.

Elaborado por: Investigador
Diagramas de Analisis:
Los diagramas realizados en el proceso de analisis que se han considerado son:
e Casos de Uso.
e Diagramas de Actividades.
e Diagrama de Entidad - Relacion.
e Diagrama de secuencia.
Los mismos se podran visualizar en el Anexo Il al final del presente documento.
b) Disefio

En la etapa de Disefio se realizé una interpretacion de los diagramas expuestos en
la etapa de Analisis. En la etapa de disefio se propuso el maquetado de las
principales interfaces graficas de usuario que seran habilitadas para la interaccion
con los Stakeholders, en el Anexo Il se destind un espacio para las maquetaciones

mencionadas.
c) Implementacion

Esta etapa es la mas extensa del proceso de desarrollo de software, aqui se establece
la codificacion necesaria, en el Anexo IV, se puede visualizar parte del cdodigo
desarrollado tanto en el lenguaje Python como en el Lenguaje JavaScript para la
solucion del problema. Adicionalmente en el Anexo V se muestran capturas de
pantalla de las interfaces graficas que componen el proceso y la comunicacion del

usuario final.
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d) Pruebas

En esta etapa, los resultados seran verificados de acuerdo con los requerimientos
tomados en las etapas anteriores. Para la verificacion, es necesario utilizar una
matriz de prueba, que se puede ver en el Anexo VI. Este trabajo lo debe realizar la

persona encargada del test del sistema.

3.3. RESULTADOS DEL DISENO EXPERIMENTAL Y/O METODO DE
CRITERIO DE EXPERTOS

3.3.1. METODO DE VALIDACION CRUZADA

Como se mencion0 anteriormente, el método utilizado para la validacion de la
presente propuesta es el Cross-Validation, y se separ6 por etapas, a continuacion,

se muestran los resultados de cada una de ellas:

Etapa 1: En esta se realiza una extraccion de los datos pertenecientes a documentos
cientificos ligados a la carrera del Ingenieria en Sistemas de Informacion, para ello
se emplea el Query disponible en el Anexo VII, en el mismo que también se puede

apreciar el resultado de la consulta extraida.

Etapa 2: En esta etapa se realizo la primera validacion utilizando el método “hold-
out”, para ellos el 80% del total de datos se los destind para entrenamiento y el 20%
restante se lo utilizé para los test del modelo. En la figura 32 se muestra el resultado
de la validacion obtenida a través de la consola de Python, en el cual se aprecia un

porcentaje de exactitud del 94.44%.

Epoch 10/25

Figura 32 Resultado de validacion “hold-out”

Fuente: Investigador
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Etapa 3: En esta etapa se considerd el uso del método “k-fold”, para ello se
establecio un k de 25 iteraciones, en la cual recopilara los datos de nivel de exactitud
por cada iteracion y representard un promedio general del porcentaje de exactitud.
En el Anexo VIII se muestran los logs resultantes del analisis, en donde se aprecian
los puntajes de cada iteracion y el promedio general de todas las iteraciones.
Adicionalmente en la figura 33 se muestran los resultados tabulados del analisis

obtenido con el método “k-fold”.

Epocas Datos
1 93,33
2 93,33
3 93,33
4 93,33
5 100
6 100
7 93,33
8 100
9 100
10 100
11 92,86
12 100
13 92,86
14 100
15 100
16 92,86
17 100
18 100
19 92,86
20 100
21 100
22 100
23 92,86
24 100
25 100

Figura 33 Resultado de validacién “k-fold” con k =25

Fuente: Investigador

Etapa 4: Finalmente para tener una representacion visual de los resultados, se
realizd un diagrama general de los datos obtenidos en cada una de las iteraciones.
En la figura 34 se muestra los resultados del método “hold-out” y en la figura 35 se

puede visualizar el resumen del método “k-fold”.
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Figura 34 Representacion visual del método “hold-out”

Fuente: Investigador
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Figura 35 Representacion visual del método “k-fold”

Fuente: Investigador
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Interpretacion: Gracias a los datos obtenidos y representados en la figura 33, se
puede emplear diferentes métodos de interpretacion de resultados. Uno de los més
conocidos, y compatibles con el método “Cross Validation” es el de desviacion

estandar. En la figura 36 se muestra la tabulacion de los datos con sus respectivos

calculos de Promedio y Desviacion Estandar:

Figura 36 Calculo de Desviacion Estandar

Fuente: Investigador
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Epocas Datos Promedio Limite Max |Limite Min

1 93,33 97,238| 100,693831| 93,7821692
2 93,33 97,238| 100,693831| 93,7821692
3 93,33 97,238| 100,693831| 93,7821692
4 93,33 97,238| 100,693831| 93,7821692
5 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
6 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
7 93,33 97,238| 100,693831| 93,7821692
8 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
9 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
10 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
11 92,86 97,238| 100,693831| 93,7821692
12 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
13 92,86 97,238| 100,693831| 93,7821692
14 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
15 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
16 92,86 97,238| 100,693831| 93,7821692
17 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
18 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
19 92,86 97,238| 100,693831| 93,7821692
20 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
21 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
22 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
23 92,86 97,238| 100,693831| 93,7821692
24 100 97,238| 100,693831| 93,7821692
25 100 97,238| 100,693831| 93,7821692

Promedio 97,238

Desviacion 3,45583082

Limite Max 100,693831

Limite Min 93,7821692




El resultado se lo representa de manera visual en la figura 37:

Desviacion Estandar
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Figura 37 Grafico de Desviacion Estandar

Fuente: Investigador

La desviacion estandar es la medida mas comun de dispersion, representa el grado
de distribucion entre los datos y el promedio. Cuanto mayor sea la desviacion
estandar, mayor sera la dispersion de los datos. Como se muestra en la figura 37,
los resultados de la validacion utilizando el método “Cross Validation”, en su
mayoria se encuentra ubicados dentro del rango establecidos entre el limite superior
e inferior de la desviacion estandar, lo cual representa la estabilidad de los
resultados de las pruebas realizadas.

Con estos datos también es posible realizar la prueba de Distribucion Normal; En

la figura 38 se puede apreciar el resultado del calculo de Distribucion Normal:
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Segmentos |Distribucion
93| 0,05442411
93,5 0,06431355
94| 0,07442561
94,5 0,08434342
95| 0,09360279
95,5 0,10172677
96| 0,10826562
96,5 0,11283782
97| 0,1151669
97,5 0,11510905
98| 0,11266788
98,5 0,107994
99| 0,10136965
99,5 0,09318052
100 0,08387859
100,5| 0,07394111
101| 0,06383071

Figura 38 Calculo de Distribucion Normal

Fuente: Investigador

En la figura 39 se representa graficamente los resultados obtenidos en la figura 38.

01152+ —
01151 —
0,126 —
01127 —
01083 —
01080 -
04017 —
04014 —
0,036 —
00932 —
00843 —

Media Distribucion

00835 ]
00744+
00735

0,0643-

0,0638-

0,05447 |:| |:|
T

| I 1 | 1 I | I | 1 | 1 I | 1 |
930 935 940 945 950 955 960 965 970 975 280 985 95,0 99,5 100,01005101,0

Segmentos

Figura 39 Representacion de Distribucion Normal

Fuente: Investigador
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En la figura 40 se muestra la Campana de Gauss trazada en la herramienta GeoGebra.
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Figura 40 Campana de Gauss

Fuente: Investigador

Como se puede apreciar en la figura 40 existe un 68% de probabilidades de que, en pruebas

futuras, el resultado supere el 94% de porcentaje de exactitud. En la figura 41 se puede
visualizar que casi el 95% de las pruebas realizadas, probablemente tendran un valor
superior al 90%.
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] ﬁ‘ [ P sXs 104 )= 09564

Figura 41 Probabilidad de que el resultado sea mayor al 90%

Fuente: Investigador

En base a estas validaciones, si se realiza una ponderacion utilizando los valores
establecidos en la tabla 3, la validacién de la hipotesis se lo catalogaria en un nivel

“Alto”, lo cual prueba que la implementacion de la presente propuesta es aceptada.
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3.4. RESULTADOS DE LA VALORIZACION ECONOMICA,
TECNOLOGICA, OPERACIONAL Y AMBIENTAL

3.4.1. VALORACION ECONOMICA:

Para la valoracién econdmica de la presente propuesta, se consideraran
todos los aspectos importantes que se llevaron a cargo en el proceso del desarrollo.
Los gastos producidos se los dividiran en dos, los directos, y los indirectos, para
posteriormente establecer una sumatoria total lo cual representara el costo total del

proyecto.

a) Gastos Directos
Tabla 20 Gastos Directos

GASTOS DIRECTOS

. CANTIDAD /
DESCRIPCION DETALLE PRECIO TOTAL
HORAS
Iteracion | 100 15,00 1500,00
Desarrollo de Iteracién 11 100 15,00 1500,00
Software Iteracion 111 100 15,00 1500,00
Iteracion 1V 100 15,00 1500,00
Computador 1 1500,00 1500,00
Equipos . .
. Mejoras en equipos 1 500,00 500,00
Tecnoldgicos
Servicio de Internet 320 0,60 192,00
Impresiones 400 0,10 40,00
Resma de papel 2 3,50 7,00
Insumos de Oficina
Carpetas 5 0,75 3,75
Anillados 5 0,80 4,00
Elaborado por: Investigador
8246,75
Total
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b) Gastos Indirectos

Tabla 21 Gastos Indirectos

GASTOS INDIRECTOS

. CANTIDAD /
DESCRIPCION DETALLE PRECIO TOTAL
HORAS

Transporte 10 1,50 15,00

Otros Gastos Alimentacion 10 2,00 20,00
Imprevistos 1 100,00 100,00

Elaborado por: Investigador
135,00
Total

c) Gastos Totales
Tabla 22 Gastos Totales

COSTO TOTAL DEL PROYECTO
DETALLE TOTAL
Gastos Directos 8246,75
Gastos Indirectos 135,00
TOTAL 8.381,75

Elaborado por: Investigador

Como se puede visualizar en las tablas 20, 21 y 22 el costo total de la propuesta

tendria un valor aproximado de 8.381,75 doélares. Este valor es un estimado, sin

embargo, es probable que el valor ascienda debido a las horas utilizadas para la

investigacion y test de funcionamiento.

3.4.2. VALORACION TECNOLOGICA:

Para poder dar una valoracién de cuales son los requisitos minimos de Hardware y

Software para el correcto funcionamiento del maodulo, se considerard como

referencia el equipo en el cual fue implementado. Las caracteristicas seran

representadas en la tabla 23 y 24.
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a) Requisitos minimos de Hardware

Tabla 23 Requisitos Minimos de Hardware.

REQUISITOS MINIMOS DE HARDWARE

Procesador 1.4 GHz
Arquitectura 64 bits
Memoria RAM 6 GB

Espacio en Disco 512 GB

Adaptador de Ethernet de 10/100
base T Gigabit

Ethernet

Elaborado por: Investigador

b) Requisitos minimos de Sistema Operativo (Software)

Tabla 24 Requisitos Minimos de Hardware.

REQUISITOS MINIMOS DE SISTEMA OPERATIVO
Sistema Operativo Windows 8
Version de Python 3.6
Version de Django 1.11
Version de TensorFlow 2.0

Elaborado por: Investigador

3.4.3. VALORACION AMBIENTAL:

Gracias a que Ecuciencia lleva el registro de Documentos Cientificos de manera
digital, esto implica que aporta con la disminucion de hojas de impresién, lo cual
ayuda significativamente en el tema ambiental. Adicionalmente cabe recalcar que
al ser un sistema Web, cualquier usuario podréd acceder a su informacion desde
cualquier lugar, esto implica que no necesitarian descargar e imprimir ningdn

archivo para tenerlo a la mano.
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3.5. DISCUSION DE LA APLICACION Y VALIDACION DE LA
PROPUESTA

La investigacion planteada al inicio de la propuesta tiene como objetivo
implementar funciones basadas en la tecnologia que actualmente se investiga y se
pone en practica en todo el mundo. Hoy en dia uno la aplicacion de algoritmos de
Inteligencia Artificial se ha ido incrementando en gran medida en los grandes
sistemas de informacion alrededor del mundo, por ende, también se lo considero
como parte de la plataforma Web Ecuciencia. Con el apoyo de TensorFlow, el cual
nos ofrece un catdlogo amplio de algoritmos de aprendizaje profundo, se ha
desarrollado un nuevo médulo que permita la clasificacion y prediccion de lineas y
sublineas de investigacion a nuevas publicaciones que se vayan a registrar en el

sistema.

En el transcurso de la investigacion se pudo notar el alto nivel de compatibilidad
existente entre las metodologias KDD vy la del modelo lterativo e Incremental, es
por esta razdn que se optd por generar un hibrido para asi crear un nuevo marco de
trabajo que puede ser utilizado para trabajos futuros, el mismo esta especificado en

la figura 30.

En cuanto a la implementacién de la solucion de la propuesta, se pudo generar una
combinacién de diferentes algoritmos para el trabajo en conjunto, esta sociedad
hizo posible el perfeccionamiento del nivel de prediccion y entrenamiento de los

datos existentes en Ecuciencia.

Es importante sefialar que el apoyo de TensorFlow para el desarrollo de esta
propuesta fue de vital importancia, puesto que, gracias a su arquitectura, fue
totalmente compatible con la estructura actual de Ecuciencia. Ademas, durante el
proceso de validacién de resultados, se pudo evidenciar que los tiempos que le toma
a los algoritmos en el entrenamiento fue relativamente bajo, lo cual garantiza tener
una eficiencia al momento de entrenar el modelo. Por otra parte, también se pudo
apreciar, que, al momento de dar una prediccién, lo hizo de una manera rapida y
precisa lo cual garantiza que sus predicciones tienen un margen de error muy

reducido, generando asi confianza en ejecuciones futuras.
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Ademas, gracias al método Cross-Validation, se pudo demostrar la eficiencia y el

alto nivel de exactitud del entrenamiento de los algoritmos seleccionados para

resolver la problematica. Esto demuestra que la aplicacion de algoritmos de Deep

Learning utilizando TensorFlow, mejorara significativamente el nivel del

tratamiento de datos de la produccion cientifica correspondiente a la relacion entre

documentos cientificos y lineas de investigacion de la Universidad Técnica de

Cotopaxi.

3.6.

CONCLUSIONES CAPITULO I

El uso de la metodologia KDD, y la metodologia del modelo Iterativo e
Incremental, jugaron un papel muy importante para la resolucion de la
propuesta. Incluso se pudo realizar una combinacion efectiva de estas dos

metodologias para efectuar el desarrollo de software y mineria de datos.

El proceso de entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje profundo
resulté sencillo gracias a la versatilidad de TensorFlow, puesto que, con su

experiencia, aporto al entrenamiento de manera eficiente y eficaz.

El uso del método Cross-Validation, aportd significativamente a la
validacién de la propuesta, ya que, en la serie de test realizados sobre el
conjunto de entrenamiento, ratifico un alto grado de exactitud, estableciendo
un promedio de sobre el 90% en casi todas sus iteraciones de pruebas.
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CONCLUSIONES GENERALES

La Cienciometria aporta significativamente en el crecimiento de sistemas
de informacion de produccion cientifica con alto nivel de conocimiento
puesto que la misma, regula en base a estdndares de evaluacion para

asegurar la calidad de publicaciones cientificas.

En los ultimos tres afios, se han realizado diversas publicaciones de articulos
y tesis que han centrado su atencidn en Ecuciencia, dichas investigaciones
muestran claramente la importancia del analisis de datos aplicando diversos
algoritmos de Inteligencia Artificial, sin embargo, también se evidencié la
falta de una herramienta de aprendizaje profundo para mejorar la calidad de

procesamiento de informacion en base a clasificacion y prediccion.

Existen diversas metodologias orientadas a mineria de datos e Inteligencia
Artificial, sin embargo, la que se considera la mas completa es precisamente
la metodologia KDD, la misma que guia al investigador a traves de varias
etapas partiendo desde la recoleccién de datos hasta la produccion del
conocimiento, utilizando técnicas de filtrado y limpieza de informacion

innecesaria.

Gracias al método Cross-Validation, el cual brinda un lineamiento para el
proceso de validacion de algoritmos de inteligencia artificial, se pudo
apreciar la factibilidad de ejecucion de la presente propuesta al obtener una
calificacion de sobre el 90% de exactitud, lo cual, en términos cualitativos,

se lo cataloga dentro de un rango relativamente alto.
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RECOMENDACIONES

Es importante tener en cuenta la importancia que se le debe dar a la
consistencia de datos antes de realizar un proceso de entrenamiento dentro
de un algoritmo de inteligencia artificial para garantizar la calidad de

prediccién que se puede obtener.

Se recomienda emplear un recurso humano para la limpieza de datos para
el entrenamiento inicial del algoritmo, puesto que asi se garantizara mayor

veracidad en los datos obtenidos.

Si se considera pertinente, se podria emplear el hibrido entre la metodologia
KDD y la del modelo Iterativo e Incremental, para la resolucion de trabajos

futuros con contextos similares al presente.

Se sugiere aprovechar al méximo el uso de TensorFlow en la produccion
cientifica de Ecuciencia, debido a que es sencillo de comprender y tiene un

amplio catalogo de funcionalidades aun por descubrir.

Se invita a los futuros investigadores de Ecuciencia a que se dé continuidad

al modulo presente para ampliar las funcionalidades del mismo.
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ANEXO I: Entrevista
Para lo cual se realizd las siguientes preguntas:
2. ¢Cudl es el objetivo de desarrollar el sistema denominado Ecuciencia?

El desarrollo del sistema Ecuciencia tiene como propdsito recolectar informacion y
documentos cientificos relacionados con las investigaciones realizada en la
Universidad Tecnoldgica Cotopaxi, y el alcance del proyecto es cubrir todas las

universidades del Distrito 3 e incluso todo el pais.

Este proyecto se centra en la cienciometria, que es la ciencia a cargo del campo de
investigacion, cabe mencionar que las métricas que establece son amplias y se
actualizaran constantemente. Hoy en dia, en este pais, la investigacion juega un

papel fundamental en su desarrollo e innovacion.

3. ¢Cbmo contribuye la implementacion de este sistema a la Universidad

Técnica de Cotopaxi?

El sistema ayudara a las autoridades universitarias a tomar decisiones, ya que la
informacién recopilada se utilizard para generar diversas formas de iméagenes
visuales, por ejemplo, las carreras que estan produciendo mas material cientifico o

cuales son las lineas y sublineas mas copadas.
4. ¢Cuanto tiempo lleva funcionando el sistema Ecuciencia?

ECUCIENCIA, es parte del proyecto investigativo Red de Estudios

Cienciométricos (REDEC), el mismo que comenzo en el afio 2018.
5. ¢Cuales son las funciones actuales del sistema?

Actualmente el sistema tiene una infraestructura totalmente funcional, y permite la
gestion de usuarios, investigadores, asi como sus aportes cientificos, ademas tienen
algunos modulos de andlisis de datos apoyados en inteligencia artificial, por
ejemplo, los grafos de redes sociales, mapas de clasificacion dependiendo de sus

campos de estudios, entre otros.
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5. ¢Cual es el uso de la informacion recopilada?

El departamento de investigacion utiliza la informacion recopilada para analizar los
documentos de cada investigador y emitir un certificado, asi como ver cuanta

produccién cientifica se realiza en cada carrera.
6. ¢Con qué lenguaje de programacion fue desarrollado el sistema?

El lenguaje de programacion que estd utilizando es Python, apoyado en el

Framework Django.

7. ¢Cudl es el Gestor de Base de Datos con el que esta trabajando el

sistema?

Se esté trabajando con el Gestor de bases de Datos PostgreSQL, porque es de codigo
abierto, robusto y, lo mas importante, tiene una buena conexién con el lenguaje de
programacion Python. Ademas, otro de los puntos a considerar para la eleccion de
este gestor es que los estudiantes y profesores que participan en el proyecto tienen
experiencia en el uso de PostgreSQL.

8. ¢Cree que el sistema necesita implementar nuevas funciones?

Si requiere de nuevas funcionalidades, porque siempre se esta innovando, tratando
de buscar nuevos complementos que permitan mejor el sistema. Ademas, se
requiere un modulo que mejore el proceso de prediccién al momento de establecer
una linea y sublinea de investigacion cuando un nuevo documento cientifico esté

por ingresar.
9. ¢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.

Es necesario utilizar algoritmos de aprendizaje profundo para mejorar el nivel de
prediccion y clasificacion de datos. Existe una herramienta llamada TensorFlow

que esta escrita para Python y contiene muchos algoritmos de aprendizaje profundo.
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10. ¢ Qué espera ver en el sistema al implementar nuevas funciones?

Lo que considero importante es que el sistema se encargue de realizar un anélisis
de texto para obtener una clasificacion de lineas y sublineas de investigacion.
Cuando un investigador ingrese un nuevo articulo cientifico, que el sistema sea el
encargado de sugerir a queé linea y sublinea pertenece dependiendo del andlisis del

texto previamente realizado.
11. ¢ Cuales son los beneficios de implementar estas funcionalidades?

Esta funcionalidad permitira restringir el campo linea y sublinea que antes era de
libre eleccion. Al ser de libre eleccidn, el usuario era propenso a establecer una linea
y sublinea totalmente errdnea, generando asi que el sistema almacene datos basura.
Con esta funcionalidad se pretende tener una integridad de datos y por ende

informacion veridica.
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i_

Investigador

ANEXO I1: Diagramas de la Etapa de Analisis de Desarrollo de Software.

En este anexo se muestra los resultados de la etapa de Anélisis de desarrollo de

software.

Diagrama de Casos de Uso

En la figura 42 se puede apreciar el diagrama de Casos de Uso de la propuesta.

Obtener informacién mas acertada
en el proceso de prediccion de Linea y
Sublinea de Investigacion

Obtener sugerencias desde el
N Sistema cuando se registre un nuevo
documento cientifico de a qué Lineay
Sublinea pertenece

Mejorar el proceso de prediccidn al
momento de establecer una Linea y
Sublinea de Investigacidn

Realizar andlisis de Mineria de Texto
pommmmnes > para obtener una clasificacion de Lineas y
Sublineas de Investigacion
~<<includess---

Usar Algoritmos de Aprendizaje Profundo
o Deep Learning

Usar TensorFlow para el proceso de
Analisis con Algoritmos de Aprendizaje €

A

—X

Ecuciencia

Profundo

Visualizar los resultados, tanto del
> porcentaje de exactitud, como de la

prediccion enviada por el sistema

Figura 42: Diagrama de Casos de Uso

Fuente: Investigador
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Diagramas de Actividades

En la figura 43 se puede apreciar el diagrama de Actividades correspondiente al
Caso de Uso 01.

‘ CU01: Obtener informacion mas acertada en el proceso de prediccion de Linea y Sublinea de Investigacion

Template View Model

!

Recibe informacién a
ser procesada por el
usuario investigador

| l

Procesa los
datos mostrados

Recibe informacién
para ser procesada

Envia informacion a

la capa View en el CL02
Muestra los datos de Envia resultado

proceso de - predecido al
prediccidn resultante template

Figura 43: Diagrama de Actividades del Caso de Uso 01

Fuente: Investigador

103



En la figura 44 se puede apreciar el diagrama de Actividades correspondiente al
Caso de Uso 02.

Se escogid el método.

informacién enviada
desde el CUO1

i

Consulta datos
histéricos para
realizar el andlisis

Realiza procesos de
entrenamiento de
datos

|

Emplea métodos de

de validacidn llamado
Cross Validation

»  validacion de
prediccidn

l

Tiene un nivel
de exactitud mayor a
90%

|
Yes

¥
Utiliza métodos de

entrenamiento por
Epocas

l

Emplea predicciones
utilizando la Data
entrenada

i

Retorna el resultado
al CU01

Figura 44: Diagrama de Actividades del Caso de Uso 02

Fuente: Investigador
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CU02: Mejorar el proceso de prediccion al momento de establ una Linea y Subli del tig
Template View Model
Obtiene la

Ejecuta consulta y
arma un data source
para tratamiento

k.

Retorna el Data
Source a la capa
View

A

Arma nuevo Data
Source con nuevo
conjunto de datos

A

Toma una nueva
muestra de conjunto
de datos aleatorios




En la figura 45 se puede apreciar el diagrama de Actividades correspondiente al

Caso de Uso 03.

CU03: Obtener sugerencias desde el sistema cuando se registre un nuevo documento cientifico de a qué Linea

¥ Sublinea pertenece

Template View Model
Recibe la frase o Recibe la
documento a ser » informacién para ser

procesado procesada

b

Envia los datos por
metodo POST a la

capa View

Muestra los datos

.

‘Es tipo documento >—Ho—

es

Extraer texto del
documento

b J

Realiza el
proceso del
Cuo4

v

Prepara la o las

frases a ser <
procesadas

v

Realida el
proceso del
Cuos

v
Retorna el resultado
de la sugerencia

sugeridos porel |«
sistema Ecuciencia

emitida por
Ecuciencia

Figura 45: Diagrama de Actividades del Caso de Uso 03

Fuente: Investigador

105




En la figura 46 se puede apreciar el diagrama de Actividades correspondiente al
Caso de Uso 04.

CU04: Realizar analisis de Mineria de Texto para obtener una clasificacién de Lineas y Sublineas de Investigacion

Template View Model

Extrae todo el
contenido del texto a
procesar

v
Emplear la libreria
NLTK para
preprocesamiento de
la data

v
Filtrar la data y
eliminar las palabras
denominadas
StopWords

hJ

Emplear el algoritmo
de mineria de texto
para procesar la data

v

Retornar la data
procesada

Figura 46: Diagrama de Actividades del Caso de Uso 04

Fuente: Investigador
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En la figura 47 se puede apreciar el diagrama de Actividades correspondiente al
Caso de Uso 05.

CU05: Usar Algoritmos de Aprendizaje Profundo o Deep Learning

Template View Model

Recibe la data a ser
procesada

v
Consulta la data
establecida en la

base de datos como

conocimiento previo

Ejecuta consulta y
arma un data source
para tratamiento

Y

b

Realiza el Retorna el Data
proceso del - Source a la capa
Cu0G View

b4
Obtiene el resultado
de la prediccidn y el
porcentaje de
exactitud

v
Se emplea el
algoritmo SKLearn
para aportar en la
clasificacion

v

Arma un nuevo Data
Source con nuevo
conocimiento

Recibe el Data
Source

L4
Realiza un proceso
Retorna el resultado de actualizacidn de
del procesamiento datos de
conocimientos

.1

Figura 47: Diagrama de Actividades del Caso de Uso 05

Fuente: Investigador
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En la figura 48 se puede apreciar el diagrama de Actividades correspondiente al

Caso de Uso 06.

CUO06: Usar TensorFlow para el proceso de Andlisis con Algoritmos de Aprendizaje Profundo

Template View Model
Recibe dos parametros;
1. El datasource de Recibe parametros
conocimiento para procesamiento

2. El nuevo texto a predecir

l

Aplicacion de
entrenamiento de
datos con algoritmo
Keras

Almacenamiento de
modelos entrenados
en archivos
temporales

Aplicacion de
algoritmo de
prediccion en el core
de TensorFlow

Recepcion de
prediccidn
procesada por
TensorFlow

Recepcion de datos
porcentuales
obtenidos al realizar
la prediccidn

Retorno de
informacion
receptada

Figura 48: Diagrama de Actividades del Caso de Uso 06

Fuente: Investigador
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En la figura 49 se puede apreciar el diagrama de Actividades correspondiente al
Caso de Uso 07.

CUO7: Visualizar los resultados, tanto del porcentaje de exactitud, como de la prediccién enviada por el sistema
Template View Model
Recibe la peticion lF'roces 2 I'a
emitida por el y Informacion
) " requerida por el
usuario usuario
v
Realiza el
proceso del
Cu0s
v
) e i Arma los
R:g'g:t:;d;ﬁz: ;gz:o M diccionarios para
X B renderizarlos con el
desde la View Template

L4
Obtiene los datos del
diccionario y los
establece en
variables de JS

v
Se realiza el
procesamiento de
variables con
JavaScript

v

Armar graficas
estadisticas de los
resultados obtenidos

4

Mostrar los datos
graficados en el
template HTML

Figura 49: Diagrama de Actividades del Caso de Uso 07
Fuente: Investigador
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En la figura 50 se puede apreciar el diagrama de Actividades correspondiente al
Caso de Uso 07.

CUO7: Visualizar los resultados, tanto del porcentaje de exactitud, como de la prediccién enviada por el sistema
Template View Model
Recibe la peticion lF'roces 2 I'a
emitida por el y Informacion
) " requerida por el
usuario usuario
v
Realiza el
proceso del
Cu0s
v
) e i Arma los
R:g'g:t:;d;ﬁz: ;gz:o M diccionarios para
X B renderizarlos con el
desde la View Template

L4
Obtiene los datos del
diccionario y los
establece en
variables de JS

v
Se realiza el
procesamiento de
variables con
JavaScript

v

Armar graficas
estadisticas de los
resultados obtenidos

4

Mostrar los datos
graficados en el
template HTML

Figura 50: Diagrama de Actividades del Caso de Uso 07
Fuente: Investigador
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Diagramas de Secuencia

En la figura 51 se puede apreciar el diagrama de Secuencia correspondiente al Caso
de Uso 01y 02.

Diagrama de Secuencia de Proceso de CU01 y CUD2

A

Template View Model Base de Datos
Us q‘ario
H
h
i
AI. procesarinformacion() N
L 2
|
! enviarRequest() N
i >
i
h
| obtenerDatosHistoricos()
1
| consultarDatosHistericos() i
i
i
i 1
| |
, |
| —| reternarResultadoConsuttal)
| “
|
I reternarDataScource()
i
i
! < i
| | retornarResultadoConsultal)
i | )
, 5
i entranaryValidarModelo() i
|
i o
i
|
Exactitud = 90 ] . tomarMuevaMuestral)
|
i consultarluevoDatos() N
i
i
i
i
i
i
|
]
1 n '1
!
i entranarPerEpoch(}
: ‘—_J
|
i
i
i
i
:
i
1 predecirClase()
: ‘—_J
1
i
|
i
H retornarPrediccion()
i
i
i
i

mostrarPrediccion()

-+

Figura 51: Diagrama de Secuencia del Caso de Uso 01y 02

Fuente:

Investigador
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En la figura 52 se puede apreciar el diagrama de Secuencia correspondiente al Caso
de Uso 03 y 04.

Diagrama de Secuencia de Proceso de CUO3 y CUD4

Template View Model Base de Datos

Usuario

precesarinformacion()

enviarRequest() 'l

J

validarEntradar)

.

Tipo Documento )

]

extraerTextol)

T

@
E}

plearLibreriaMLTK()}

T

-
5
2
5

Datalnnecesarial}

L

]

E]
I

arAlgoritma)

e

Se lo visualiza en el
DIAOrama de SECUBREIE === === =====s=smsmssmsmamanadama e aaiaao > apica
03

-AlgoritmoDeeplearning ()

L

retornarResultade(}

mostrarResultado(}

Figura 52: Diagrama de Secuencia del Caso de Uso 03 y 04

Fuente: Investigador
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En la figura 53 se puede apreciar el diagrama de Secuencia correspondiente al Caso
de Uso 05 y 06.

Diagrama de Secuencia de Proceso de CU0S y CU0G

Template View Maodel Base de Datos

Usuario

recibirParametros()

consultarConccimiento()

consultarCenccimiento()

4 _reternarResuttadoConsultal)

retornarDataSeurce()

]

£

arAlgoritmokeras ()

]
i

generarTemporales()

:

aplicarTensorFlow()

:

obtenerResultado()

3

aplicarAlgoritmeSKLearn ()}

registrarNueveConocimiento()

actualizarConccimiento()
prepararRetorno()

Data Insertada

Figura 53: Diagrama de Secuencia del Caso de Uso 05 y 06

Fuente: Investigador

113



En la figura 54 se puede apreciar el diagrama de Secuencia correspondiente al Caso

de Uso 07.

Se lovisualiza en el
Diagrama de Secuencia
03

i Template View Model Base de Datos

Usu

Diagrama de Secuencia de Proceso de CUOT

ario

procesarinformacion() N

enviarRequest()

............................................. » apicarAlgoritmoDeepLearning()

retornarinformacion()

renderizadnfermacion(}

procesarinformacion()

graficarResultadol)

mostrarResuttade()

Figura 54: Diagrama de Secuencia del Caso de Uso 07

Fuente: Investigador
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Diagramas de Entidad - Relacion

En la figura 55 se puede apreciar el diagrama Entidad — Relacion de las tablas que serén utilizadas para el desarrollo de la presente propuesta.

public carrera_carrera _ bli . public Investigador_inv. ..
P id: Intd [ M id Intd = P id: it
Nombre. varciia Nombre. varchia cedula varcha — - _— =
Director varchar(z Decano varchar(z photo varcha public., _Ci public. -
facultad_id (11 campus_id 111l direccion varchar 2 id int Ao——e< & id int
edad dal titulo har( QradoAutoria archia >
& coordenadas: vl estado varchar( articulo_id 11t
$ telefono; varchar(100) ISSN; varcharso) user_ia |t
public.informacionLaboral 3 GenerorVArcHal url: varct
i 4 bio: | dol: varcha 5
public.Sub_Lin_Investigacion_... S Id: int public campus_campus cam E
S\ int Uescaniags oot e documento e fechaPublicacion ! . 3 —_— s
! s il Informaclont aboral_id 1+ Volumen: varchar(150) public.. X 1 public.Libro_libro
Nombre varcha carrera_ld (1t Nombre: varcha ) .
nacionalidad_id 111 numero. varcha € & id int4 2 id inta
Carrera_id. int facultad_id 11! provincia_id 11t
user_id i1 resumen 1ol articulos_clentificos_id 111 Titulo varchia )
linea_lnvestigacion_id |t university_id 11t universidad_id 114
Ingreso: dat documento varcha ) palabraclave_id 104 ISBN: varcha )
oampug b1k tipoArticulo. varcha ) Anlo: varcha e
Bns aprobado: varchar500) Editorial 1
comiteEditorial i public.Libro_libro_PalabrasClave Resumen 11
so Documento il
public_Linea_Investigacion. - 1d: inta 2 uploaded_at: timestampt
S Id: It public.zona_zona libro_id: int Uit varcha )
Nombre Public.universidad... 2 id: Inta PalALaciave-faNins Dol varchar(
universidad_id It Pe—©h ® id: int Nombre: varcha UbicacionFisica varcha
Nombre varcha S Descripcion lext estado varcha
Rector Al ) pais_id 114 capitulo varchan
& Instituto il tipo: varchar(200)
pais_id (nt < detallado_id 11l
zona_id Ini4 user_id ini4
amplio_id 1111 LMresumen foxl
public.Proyectos_proyecto z? especifico_id 11114 LMtitulo e
o id: Intd university_id (1l fechaPublicacion 1
titulo: varcha uploaded_at limestampiz(e)
montoFinanciado AMresumen (el public.pal " ' .
montorecibldo il public | " 3 > AMUtUIO varchia P a4 public. ibro_
fechalnicial <t S 1 Int Termino varchars & id: intd
fechaFinal <l o s PUBliC.Ponencial patabrasClave user_id i1t gradoAutorla vl
estado varcha looarPonendia: L S Id Int > PCMtermino archia capituloSel | |
resumen ioxl 9 H——o< ¥ capituloNUmero: oo
tituloPonencla e ponencia_id it
tipoProyecto archa ) capituloTitulo varchan
fechaPonencia /11 palabraclave_id 11
documentos il ) libro_id 11
financiamiento_id 1114 user_id. int
resumen (ot
linesinvastigacion id: Ik cartiloado: varcha public Proyectos_palabrasClaves
subLinea_id (11 H | ko 8 & ry .
Isbn varcha ) proyecto_Id i1t 39/
urlPonencia. v han(500) palabraclave_id 1t
financlamiento: varchar20) R e 4 public.auth_user
informe varclian 1 00) S 2 id int
rticuloClentifico_ld it L archar
Artioulog snifieo gradoAutoria e E fpessword
financia_id (11 iR ainta last_login (I estampt o
user_td ints i Is_superuser. ool o
public.autoresProyecto. uploaded_at {iimestarpt - username vl
- e PMnombre varchar L first_name varchar
3 il PMresumen | last_name ol
gradoAutoria i L
PMtitulo varct emall varcha
proyecto_id int %
user_id i1t is_staff ool
- 3 Is_active | |
date_joined timastampt.

Figura 55: Diagrama Entidad - Relacién

Fuente: Investigador
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ANEXO II1I: Disefio de Maquetacion de Interfaces.

En este anexo se muestra los resultados de la etapa de Disefio de desarrollo de

software a través de la representacion de los maquetados de interfaces.

Magquetados de Interfaces de Usuario

En la figura 56 se puede apreciar el maquetado de la interfaz de inicio.

Keras OO \ )

https://ecuciencia utc edu ec/keras/inicio

MODULO DE ANALISIS DE DATOS CON TENSORFLOW

' =CuU
¥y C|'=NC|"'\ DATOS PERSONALES

Informacion General

Inicio

. Nombre de Usuario  diego.falconi4@uic.edu.ec
Analisis de Texto

Cédula 0550080774

Entrenamiento
Género  Masculino

validacién

Nacionalidad ECUADOR

Direccion  Latacunga - Ecuador

Figura 56: Maquetado de interfaz de inicio

Fuente: Investigador
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En la figura 57 se puede apreciar el maquetado de la interfaz de analisis de texto.

Keras O O A
https://ecuciencia.utc edu.ec/keras/analisis

MODULO DE ANALISIS DE DATOS CON TENSORFLOW
=N
' (— =(W]
ChNCIA ANALISIS DE TEXTO

i Ingrese el texto a analizar
Inicio

La presente investigacion tuvo como objeto de estudio los estudiantes del sexto curso de la
Unidad Educativa “Antonio Carrillo Moscoso™ del cantén Fillaro, provincia de Tungurahua
Ecuador. Se realizd |a aplicacidn del aprendizaje invisible dentro del proceso de ensefianza,
Entrenamiento siendo estos los beneficiarios dire_c,tus de esta nueva metodologia de ensefianza- aprendizaje.
En este acercamiento se evidencid que los docentes tienen limitaciones en el uso de las nuevas
tecnologias de informacidn y comunicacidn (MTIC s) para su abordaje en la academia, al no ser

Analisis de Texto

validacién
También puede insertar un documento

d

=

Escoja un archivo o arrastrelo
hasta aqui

Figura 57: Maquetado de interfaz de analisis de texto

Fuente: Investigador

En la figura 58 se puede apreciar el maquetado de la interfaz de resultado de

analisis.

Keras O O A
https://ecuciencia.utc edu.ec/keras/data

MODULO DE ANALISIS DE DATOS CON TENSORFLOW
=N
' (— =(W]
ChNCIA ANALISIS DE TEXTO

i Resultados de analisis
Inicio

Analisis de Texto

Diagrama de Barras de Porcentajes

Entrenamiento

validacién

Percentaje de Coincidencias =

El texto analizado tiene un
99.4%

oA s T
mn

de probabiidad que pertenezca a
ROBOTICA E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Figura 58: Maquetado de interfaz de resultado de analisis

Fuente: Investigador

117



En la figura 59 se puede apreciar el maquetado de la interfaz de entrenamiento de
datos.

Keras OO
https://ecuciencia.utc.edu.ec/keras/index

MODULO DE ANALISIS DE DATOS CON TENSORFLOW

ENTRENAMIENTO DE MODELOS CON TENSORFLOW - KERAS

Inicio
Estimado Usuario

Analisis de Texto Se ha realzado el proceso de
entrenamiento del modelo, su
modelo ha sido entrenado en 50
épocas y ha tenido un porcentaje de
exactitud del 96%

Entrenamiento

validacién

Fi PRECISION|[RECALL ACCURACY

Figura 59: Maquetado de interfaz de entrenamiento de datos

Fuente: Investigador

En la figura 60 se puede apreciar el maquetado de la interfaz de validacion.

Keras OO C )

https://ecuciencia. utc edu.ec/keras/validate

MODULO DE ANALISIS DE DATOS CON TENSORFLOW
=N
f ECuU
= '=NC'A VALIDACION DE ENTRENAMIENTO USANDO EL METODO CROSS VALIDATION

Inicio N N
Estimado Usuario
Analisis de Texto Se ha realizado I
validadidn por el
método Cross
Validation, v se puede
apredar que en

—o =10
Validadién iteraciones, se ha

obtenido un promedio
de exactitud de
98.04% lo cual
APRUEBA &l modelo
posidionandolo en una
escala cualitativa
denominada ALTA

Entrenamiento

Promedio de datos

Figura 60: Maquetado de interfaz de validacion de entrenamiento

Fuente: Investigador
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ANEXO 1V: Codigo de programacion.
En este anexo se muestra la parte de la codificacion de la propuesta.
Cadigo Python

En la figura 61 se puede apreciar las librerias importadas en la clase View.py del

nuevo maédulo.

TERMINAL

Figura 61: Librerias usadas en la clase View.py

Fuente: Investigador

En la figura 62 se puede apreciar el llamado y validacion a la libreria Keras.

TERMINAL

Figura 62: Llamado y validacion de libreria Keras

Fuente: Investigador
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En la figura 63 se puede apreciar el codigo de prediccion de la frase receptada desde
el template.

put = palabra

TERMINAL

Figura 63: Cddigo de prediccion de datos

Fuente: Investigador

Cadigo JavaScript

En la figura 64 se puede apreciar el codigo que captura los datos del diccionario

renderizado desde la View.py al template.

resultado html X

Figura 64: Captura de datos renderizados desde la View.py

Fuente: Investigador
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En la figura 65 se puede apreciar el renderizado de las gréficas y las validaciones
de los textos para el HTML.

resultado.html X

TERMINAL

Figura 65: Renderizado de resultados desde JS a HTML

Fuente: Investigador
Cdédigo HTML

En la figura 66 se puede apreciar el codigo HTML reservado para los graficos

estadisticos renderizados por JS.

resultado html X

ANALTSTS DE TEXTO

TERMINAL

Figura 66: Cddigo HTML reservado para graficos estadisticas

Fuente: Investigador
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En la figura 67 se puede apreciar el cddigo HTML reservado para la representacion
de los textos.

resultadohtml X

a
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Figura 67: Cédigo HTML reservado para texto dinamico

Fuente: Investigador

En la figura 68 se puede apreciar el codigo HTML del Form de Analisis de texto.

xto a analizar

TERMINAL : + O @

Figura 68: Cddigo HTML de tag Form de Anélisis de Texto

Fuente: Investigador
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ANEXO V: Captura de Interfaces Gréficas.

En este anexo se muestra los resultados de la etapa de Implementacion de desarrollo

de software a través de la representacion de los interfaces graficas de usuario.
Interfaces de Usuario

En la figura 69 se puede apreciar la interfaz de inicio.

© % smoem =
E DATOS CON TENSORFL

Figura 69: Interfaz de inicio

Fuente: Investigador

En la figura 70 se puede apreciar la interfaz de analisis de texto.

’&‘ ecu ANALISIS DE TEXTO
EENE)

@ inicia
INGRESE EL TEXTO A ANALIZAR

@ Anslisis de Texto

vi]

TAMBIEN PUEDE INSERTAR UN DOCUMENTO

Arrastra ol archivo o da clic squi

Figura 70: Interfaz de andlisis de texto

Fuente: Investigador
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En la figura 71 se puede apreciar la interfaz de resultado de analisis.

« c @ @ 0O 2roon C 0% LI+ ¥ @D @

“ ecuy RESULTADO DE ‘ Diagrama de Barras de Porcentajes

(== =%

PREDICCION

@ inicio

@ Analisis de Texto

Porcentajes

0 Entrenamiento

1002%

0 validacier

W Clases

Porcentaje de Coincidencias

100.00%

CIENCIAS INFORMATICAS PARA LA MODELACION

ROBOTICA E INTELIGENCIA ARTIFICIAL - 1 REDES ¥ SEGURIDAD COMPUTACIGNAL - 07

ROBOTICA E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Figura 71: Interfaz de resultado de analisis

Fuente: Investigador

En la figura 72 se puede apreciar la interfaz de entrenamiento de datos.

© D 12700t B o @ o
ESTIMADO USUARIO .[
REALIZADC PR 0 o
T \MIEN ELO, -
NTF 1/ N 50 "
], N P( ENTA E
94% ACION o
.5 é‘g & °

Loss
.
I
)

Tt .
gt = = S —

" Epoch

Figura 72: Interfaz de entrenamiento de datos

Fuente: Investigador
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En la figura 73 se puede apreciar la interfaz de validacion.

SE

ITERAC

MINA

OBTENIDO UN P

ESTIMADO USUARIO

MEDIO

DE EXACTITUD DE
96.37 %, LO CUAL
APRUEBA EL MODELO

INANDOLO EN UNA

TATIVA

DA ALTA

PROMEDIOS DE DATOS

LOSS |[ACCURACY |TOLERANCE

36.37

+-216%

Fuente: Investigador

100

;

k-3

Fokd 1 daz

Figura 73: Interfaz de validacion de entrenamiento
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ANEXO VI: Matrices de Casos de Pruebas.

En este anexo se muestra los resultados de la etapa de Pruebas del desarrollo de

software a través de la representacion de los Casos de prueba y resultados validados.

Casos de Pruebas
Tabla 25: Caso de Prueba 01.

CASO DE PRUEBA 01

Identificador/es de Caso de | CUO1ly CUO02

Uso

Nombre/s de Caso de Uso e Obtener informacion mas acertada en el

proceso de prediccion de Linea y Sublinea
de Investigacion.

e Mejorar el proceso de prediccién al
momento de establecer una Linea y
Sublinea de Investigacion.

Descripcion de Prueba Verificar si el valor de exactitud del
entrenamiento del modelo, supera el 80% y se
lo cataloga dentro de un nivel de aceptacion
alto.

Responsable Ing. Diego Falconi.

Prerrequisito

Ingresar al mddulo de Analisis de Datos con TensorFlow.

Descripcion de Caso de Prueba

Al ingresar en la opcion “Entrenamiento” se debera visualizar que el porcentaje

de exactitud supere el 80% de prediccion.

Instrucciones de prueba
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CASO DE PRUEBA 01
1. Ingresar a la opcion “Entrenamiento” y esperar a que el Algoritmo realice

el proceso en Backend.

@ D 127000 B @ & n o @
ENTRENAMIENTO DE MODELOS CON TENSORFLOW - KERAS
ESTIMADO USUARIO -|—|u
SE HA REALIZADO EL F e JanaL 0 o
) St RENAMIENTO DEL MODEL( :
0 varmeon |A SIDO EN ADO EN 50 .
FICIAL o 2 15 Ls

<,
Mgy
tag,
0y,
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CASO DE PRUEBA 01

3. Validar el entrenamiento del modelo en la opcidn “Validacion”.

MODULO DE ANALISIS DE DATOS CON TENSORFLOW

4. Verificar que el promedio del porcentaje de exactitud obtenida por el

Método de validacion “Cross-Validation”, supere el 80%.

@ D 127001 awx | v @ In @ ®

Cencin ESTIMADO USUARIO e
\ O CUAL .
APRUEBA EL MODELO
LOSS |ACCURACY TDﬂANCE
~N
Respuesta esperada de la aplicacion Aprueba
El modulo debe presentar tanto en la interfaz de Si

Entrenamiento como en la interfaz de Validacién un valor

porcentual superior a 80%.

Elaborado por: Investigador

128



Tabla 26: Caso de Prueba 02.

CASO DE PRUEBA 02

Identificador/es de Caso de

Uso

CU03, CU04, CU05, y CUO6

Nombre/s de Caso de Uso

e Obtener sugerencias desde el Sistema
cuando se registre un nuevo documento
cientifico de a qué Linea y Sublinea
pertenece.

e Realizar analisis de Mineria de Texto para
obtener una clasificacion de Lineas y
Sublineas de Investigacion.

e Usar Algoritmos de Aprendizaje Profundo
0 Deep Learning.

e Usar TensorFlow para el proceso de
Anélisis con Algoritmos de Aprendizaje
Profundo.

Descripcion de Prueba

Introducir una frase y generar una produccion

acertada y coherente.

Responsable

Ing. Diego Falconi.

Prerrequisito

Realizar el proceso del Caso de Prueba 01.

Descripcion de Caso de Prueba

Al ingresar en la opcion “Andlisis de Texto” se desplegard una interfaz con un
formulario el mismo que tendra dos controles principales, un input tipo Textarea
en el cual se podra escribir alguna frase en especifico, y un input tipo File, el

mismo que permitird procesar archivos para analisis de texto.

Instrucciones de prueba
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CASO DE PRUEBA 02

1. Ingresar a la opcion “Analisis de Texto™.

2. Introducir una frase para el analisis, la frase sera “El aprendizaje profundo
0 Deep Learning, es una de las aplicaciones mas poderosas y de mayor
crecimiento de la inteligencia artificial. Es un subcampo del aprendizaje
automatico que se utiliza para resolver problemas muy complejos que

suelen involucrar grandes cantidades de datos.”.

9 0 121001 e -9 In O &

ANALISIS DE TEXTO

INGRESE EL TEXTO A ANALIZAR

TAMBIEN PUEDE INSERTAR UN DOCUMENTO

Arrastra el archive o da clic aqui

ANALIZAR
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CASO DE PRUEBA 02

3. Al pulsar en Analizar se podra observar el resultado de la prediccion, que

para este caso deberia ser “Robotica e Inteligencia Artificial”.

& Cc @ 0 D 121001 B -2 % i @ &

B Clases

? Eecu
EEEN

Porcentaje de Coincidencias

@ inicie

@ analisis de Texto

CIENCIAS INFORMATICAS PARA LA
MODELACION - 0.32%

REDES Y SEGURIDAD COMPUTACIONAL
0.05%

99.63%

ROBOTICA E INTELIGENCIA

ROBOTICA E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL - 99.63%

ARTIFICIAL
Respuesta esperada de la aplicacién Aprueba
El mddulo debe presentar como resultado de prediccion al Si
texto analizado, la clase Robdtica e Inteligencia Avrtificial.

Elaborado por: Investigador
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Tabla 27: Caso de prueba 03.

CASO DE PRUEBA 03

Identificador/es de Caso de | CUO7

Uso

Nombre/s de Caso de Uso e Visualizar los resultados, tanto del

porcentaje de exactitud, como de la

prediccion enviada por el sistema.

Descripcion de Prueba Se debe visualizar los datos en

representaciones graficas dinamicas.

Responsable Ing. Diego Falconi.

Prerrequisito

Realizar el proceso del Caso de Prueba 01 y 02.

Descripcion de Caso de Prueba

El usuario debera ser capaz de observar los resultados estadisticos dentro de

graficos dinamicos.

Instrucciones de prueba

1. Al realizar el proceso de “Entrenamiento”, el modulo debe representar

gréaficos estadisticos.

Ecu
CIENCIA

e
- -
L e

.25 5. 4
Epoch

- Lass = Val_Lass
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CASO DE PRUEBA 03

2. Al realizar el proceso de “Validaciones”, el modulo debe representar

gréaficos estadisticos.

@ 0 127000 0% o & 0 n @ @

Senen ESTIMADO USUARIO

Loss por Flod I Acc por Flod
SE HA REALIZADO LA
VALIDACION POR EL METODO
YUEDE APRECIAR QUE EN
K=10
RACIONES, SE HA ’
ENIDO UN PROMEDIO
DE EXACTITUD DE !
96.92 %, LO CUAL
APRUEBA EL MODELO
POSIC ANDOLO EN UNA )
CUALITATIVA
JENOMINADA ALTA
PROMEDIOS DE DATOS )
LOSS |ACCURACY|TOLERANCE
a4 ) Folt3 1t 4 o5 Fodb | Fod? a8 o9 a1

3. Alrealizar el proceso de “Analisis de Texto”, el modulo debe representar

graficos estadisticos.

ecu N :
CIENCIA Diagrama de Barras de Porcentajes

Porcentaje de Goincidencias =
100.00%
ROBOTICA E INTELIGENC‘IA o -
ARTIFICIAL
Respuesta esperada de la aplicacion Aprueba
El moddulo debe presentar resultados en graficos Si
estadisticos.

Elaborado por: Investigador
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ANEXO VII: Consulta SQL y Resultado.

Ejecucion de consulta a la base de datos de Ecuciencia para obtener informacion de
documentos cientificos. En la figura 74 se muestra la sentencia SELECT empleada

para obtener la informacion.

SELECT ac.id, ac.resumen as content, sl."Nombre" as class

FROM public."Articulos_Cientificos_articulos_cientificos" ac

INNER JOIN public."Sub_Lin_Investigacion_sub_lin_investigacion” sl on sl.id = ac."SublLinea_id"
INNER JOIN public.carrera_carrera ¢ on ¢.id = sl."Carrera_id"

WHERE c.id = 1

GROUP BY ac.id, sl."Nombre"

ORDER BY ac.id ASC

Figura 74: Sentencia SELECT de filtrado de datos de Ingenieria en Sistemas de Informacion

Fuente: Investigador

Al ejecutar la sentencia, se mostrard en una tabla el resultado de la consulta, se la

puede apreciar en la figura 75.

id a content class
integer text character varying (300)

20 Lapresente.. DISENO, IMPLEMENTACION Y.
50 Hoyendial.. CIENCIAS INFORMATICAS PA...
51 Unodelos.. ROBOTICAE INTELIGENCIA A...
52 Enelmund.. CIENCIAS INFORMATICAS PA...
100 Levels Of Si.. CIENCIAS INFORMATICAS PA...
108 Elpresente .. DISENO, IMPLEMENTACION Y...
112 Laimporta.. CIENCIAS INFORMATICAS PA...
120 Enestetrab.. CIENCIAS INFORMATICAS PA..
123 Desdehace.. CIENCIAS INFORMATICAS PA...
124 Enlos (lim... CIENCIAS INFORMATICAS PA...
125 Enestearti.. CIENCIAS INFORMATICAS PA...
129 Dado que la.. CIENCIAS INFORMATICAS PA..
150 Lainvestiga.. ROBOTICA E INTELIGENCIA A..
153 Enelpasad.. DISENG, IMPLEMENTACION Y...
202 Los miltipl. DISENO, IMPLEMENTACION Y...
208 Laruletate.. CIENCIAS INFORMATICAS PA...
209 Laexpresid.. CIENCIAS INFORMATICAS PA..
216 Oneofthe.. CIENCIAS INFORMATICAS PA...
233 EI4VILO1.. DISENO, IMPLEMENTACION Y...
267 EnlaSocie. ROBOTICA E INTELIGENCIA A..

Figura 75: Resultado de consulta SELECT

Fuente: Investigador
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ANEXO VIII: Logs resultantes del método de validacion.

En la figura 76 se muestran los logs resultantes del andlisis, en donde se aprecian

los puntajes de cada iteracion y el promedio general de todas las iteraciones.

TERMINAL

51 9.68419886039066315

: 9.14366339147059¢

racy.: o

curacy: 100.6%

749011

4560911655426

).081256182673387:

3063485956192

1941452

Figura 76: Logs resultantes en las diferentes épocas de validacién

Fuente: Investigador
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