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RESUMEN

La Mineria de Texto es un area de investigacion de las ciencias de la computacion que aplica
la lingliistica computacional y el procesamiento de textos para la identificacion y extraccion de
nuevo conocimiento a partir de colecciones de documentos, es decir, de informacién no
estructurada. La Universidad Técnica Particular de Loja dispone de una gran cantidad de
asignaturas que crean planes docentes en diferentes periodos académicos, generando un alto
volumen de informacién por lo que se requiere una evaluacion periddica de los contenidos
empleados en cada plan docente ciclo a ciclo, con el propdsito de comprobar que no exista
un solapamiento de contenidos. En el presente trabajo se da solucién a esta problemética, a
través de la aplicacion de técnicas de clustering de Mineria de Texto a los contenidos de los
planes docentes de la titulacion de Ingenieria en Sistemas Informaticos y Computacién, con
el fin de validar que la informacion sea consistente y no existan contenidos semejantes entre

areas de estudio.
PALABRAS CLAVES:
Mineria de texto, agrupamiento, Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), matriz términos

por documentos (TDM), algoritmo k-means, descomposicion en valores singulares (SVD),

indexacion semantica latente (LSI), framework Shiny, lenguaje de programacion R.



ABSTRACT

Text mining is an area of research of the computer science that applies the computational
linguistics and the processing of texts for the identification and extraction of new knowledge
from collections of documents, i.e. of unstructured information. The Universidad Técnica
Particular de Loja has a lot of subjects that creates teaching plans in different academic
periods, generating a high volume of information requiring a periodic evaluation of the content
used in each teaching plan cycle to cycle, with the purpose of verifying that there is no overlap
of content. This work provides solution to this problem, through the application of techniques
of clustering of text mining to the contents of the teaching plans of the engineering degree in
computer systems and computing, in order to validate that the information is consistent and

there are no contents similar between areas of study.

KEYWORDS:

Text mining, clustering, Natural language processing (NLP), Document term matrix (TDM),
algorithm k-means, Singular value decomposition (SVD), Latent semantic indexing, framework
shiny, R programming language.



CAPITULO 1: INTRODUCCION



1.1. Introduccidén

Durante los ultimos afios las instituciones han venido generando una gran cantidad de
informacion, provocada por el apogeo de las Tecnologias de la Informacién. Estainformacion
al ser analizada y procesada de manera correcta puede crear conocimientoy ademas aportar
una ventaja competitiva frente a otras instituciones. No obstante, al poseer gran cantidad de
informacion surge el problema de distinguir la informaciéon que realmente se necesita para
formar conocimiento. En la Universidad Técnica Particular de Loja (UTPL) se genera gran
cantidad de informacién, uno es el caso de los componentes (asignaturas) que producen
planes docentes en diferentes periodos académicos, lo que produce un elevado volumen de
informacion que puede ser repetible si no hay una evaluacion de los contenidos que se usan

para el desarrollo de la aplicacién docente.

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) y la Mineria de Texto son técnicas que pueden
ayudar a procesar esta informacion, debido a que se han convertido en metodologias
indispensables para el tratamiento de informaciéon no estructurada. EI Procesamiento del
Lenguaje Natural permite la manipulacion de lenguajes naturales utilizando herramientas
computacionales, en donde entran en juego los lenguajes de programacion (Cortez Vasquez,
Vega Huerta, & Quispe Pariona, 2009). Mientras que la Mineria de Texto a través de una
serie de técnicas y algoritmos permite agrupar documentos similares en clisteres, categorizar

automaticamente documentos de acuerdo a sus contenidos, etc. (Brun & Senso, 2004).

En el presente trabajo de titulacion se da solucion a la problemética expuesta mediante el uso
de técnicas de Mineria de Texto, analizando el contenido de los planes docentes de los
componentes académicos de la titulacion de Ingenieria en Sistemas Informaticos y
Computacion de la UTPL, los mismos que se encuentran almacenados en la base de datos
de planes docentes de la universidad. Para cumplir con el objetivo del trabajo, se realiza el
agrupamiento de los planes docentes en base a sus contenidos mediante la aplicacion de la
técnica de clustering de Mineria de Texto, para lo cual como requisito es necesario aplicar
antes la técnica del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), que permite extraer la

informacion importante de cada uno de los documentos.

Para el agrupamiento se realiza el estudio de varios algoritmos logrando seleccionar al
algoritmo de agrupamiento por particiones k-means y al algoritmo LSI (Indexacion Semantica
Latente), que utiliza la técnica de la descomposicion en valores singulares (SVD, con sus
siglas en inglés) de matrices, para la indexacion automatica y la recuperacion de documentos
fundamentados en la nocion de concepto. La técnica admite identificar modelos de relaciones



entre los términos y conceptos comprendidos en una coleccién de datos, es decir, a partir de
una coleccion de documentos permite determinar los planes docentes que poseen contenidos

similares.

Para ejecutar las técnicas del Procesamiento de Lenguaje Natural y de Mineria de Texto, se
ha seleccionado el lenguaje de programacién R Project y la herramienta RStudio para la
programacion, porque aporta las caracteristicas y paquetes necesarios para realizar la
codificacion y asi lograr el agrupamiento de los planes docentes. Adicional para la
visualizacion de los resultados obtenidos por cada una de las técnicas y algoritmos
empleados, se utiliza el framework Shiny desarrollado por RStudio que facilita el desarrollo de
aplicaciones web interactivas basadas en R Project.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general.

Aplicar técnicas de mineria de texto para el agrupamiento de componentes académicos en

base a los contenidos de planes docentes.

1.2.2. Objetivos especificos.

“ Investigar las técnicas de Mineria de Texto, profundizando en la técnica de

clustering.

¢ Analizar, seleccionary aplicar técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural.

« Desarrollar un prototipo para comparar los contenidos de los componentes

académicos.

« Analizar y validar los resultados obtenidos.



1.3. Metodologiade desarrollo

La metodologia de investigacion a utilizar para el desarrollo del presente trabajo es la
cuantitativa. Este tipo de metodologia de investigacion es empleada en las ciencias empiricas
y se centra en los aspectos observables susceptibles a cuantificacion. “La metodologia de
investigacion cuantitativa se basa en el uso de técnicas estadistica para conocer ciertos
aspectos de interés sobre la poblaciéon que se esta estudiando” (Hueso & Cascant, 2012).
Para el cumplimiento de los objetivos del presente trabajo, se procede arealizar los siguientes

pasos metodologicos:

Primer paso: se define la motivacion, alcance del proyecto (se indica claramente la razén del
trabajo de titulacion y que es lo que se va a lograr con el desarrollo del mismo), objetivos

generales y especificos, problemética, resultados esperados y estructura del documento.

Segundo paso: se estudia la Mineria de Texto y su aplicacion en la agrupaciéon de documentos
a partir de un conjunto textual, lo que permite profundizar en el tema para identificar y abordar
la problematica dentro del contexto de estudio. Una vez realizado el estudio de Mineria de
Texto e identificado el problema, se procede a elaborar el capitulo correspondiente al marco

teorico.

Tercer paso: analiza y compara algoritmos de clustering existentes para seleccionar uno y
llevar acabo el agrupamiento de los planes docentes. Ademés, se estudia y selecciona un
algoritmo de reduccion de dimensiones de matrices, para a través de vectores determinar los

documentos de los componentes académicos con contenidos similares.

Cuarto paso: aplica la técnica del Procesamiento de Lenguaje Natural a los planes docentes,
logrando obtener un conjunto de datos listos para ser agrupados con los algoritmos
seleccionados.

Quinto paso: se realiza el agrupamiento de los planes docentes que poseen contenidos
similares con los algoritmos seleccionados. Ademas, se realiza el disefio y desarrollo del

prototipo para la visualizacion de los resultados obtenidos, mediante una interfaz web.

Sexto paso: se analiza los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo de clustering y el

algoritmo de reduccion de dimensiones de matrices LSI (Indexacion Seméantica Latente).



1.4. Problematica

Enla actualidad se encuentra una gran cantidad de informacién no estructurada generada por
empresas, instituciones, organizaciones, etc., que representan un enorme conjunto de
documentos electrénicos, que se encuentran almacenados en distintos lugares y que cada
dia crecenen cantidad y en formatos. Por ejemplo, actualmente en Internet existe y se dispone
de una gran cantidad de informaciébn no estructura, generada por organizaciones,
instituciones, etc., relacionada a una variedad de temas en concreto como: educacion,
entretenimiento, politicas, revistas, noticias, etc., que se encuentra almacenada en forma

digital y de la cual se puede generar conocimiento.

En el ambito de educacion superior explicitamente en la Universidad Técnica Particular de
Loja (UTPL) se dispone de una gran cantidad de componentes (asignaturas), que producen
planes docentes en diferentes periodos académicos lo que genera un alto volumen de
informacion, y por lo que es requerida una evaluacién de los contenidos empleados en cada
plan docente ciclo a ciclo, con el fin de comprobar que no exista un solapamiento de

contenidos.

Debido a esta gran cantidad de datos no estructurados almacenados en forma digital, la
mineria de texto es ampliamente utilizada en la actualidad. Su uso explicitamente se da por
las diversas técnicas que posee para el procesamiento de documentos no estructurados,

generando valor o conocimiento a partir de una coleccion de documentos.

Es por esto que en el presente trabajo se aplica la técnica de Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN) para el acondicionamiento de los planes docentes, y asi emplear la técnica de
clustering (Agrupamiento) y la de indexacion semantica latente (LSI) en el contenido de los
planes docentes.



1.5. Resultados esperados

Con el desarrollo del presente trabajo de aplicacion de técnicas de mineria de texto para el
agrupamiento de componentes académicos en base a los contenidos de planes docentes, se

espera conseguir los siguientes resultados:

< Aplicacion de técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) a los planes

docentes, para obtener la matriz términos por documentos y emplear los algoritmos.

< Uso del algoritmo de clustering k-means, para dividir al conjunto de documentos en
grupos y determinar cuales son los planes docentes con contenidos similares.

< Aplicacion del algoritmo de reduccion de dimensiones de matrices LSI (Indexacion
Semantica Latente), para a través de vectores determinar cuéles son los documentos

gue contienen contenidos semejantes.

< Prototipo basado en Mineria de Texto para presentar los resultados generados en

cada una de las fases del proyecto en una interfaz web.



1.6. Antecedentes

En los dltimos afios se han desarrollado un sin nimero de trabajos investigativos sobre
mineria de texto, debido a la gran cantidad de informacién que las organizaciones generan y
a la necesidad de obtener conocimiento a partir de la informacion. Se presenta a continuacion
los resultados de una revisién de investigaciones relacionadas con el objetivo de estudio
(“Aplicar técnicas de mineria de texto para el agrupamiento de componentes académicos en
base a los contenidos de planes docentes”), con el propdsito de empaparse sobre el

conocimiento del mismo.

El trabajo investigativo de Benitez & Diez (2005) sobre técnicas de agrupamiento para el
andlisis de datos cuantitativos y cualitativos, que tiene como objetivo “Ofrecer una vision global
sobre las técnicas de agrupamiento de datos y reconocimiento de patrones, explicando los
distintos tipos y configuraciones que se encuentran actualmente para este tipo de algoritmos”.
Muestra las técnicas para el descubrimiento y la extraccién de conocimiento a partir de base
de datos (KDD), en donde la mineria de datos es el principal paso de este proceso de
descubrimiento o extracciéon de informacion util. Se describe la composicion de los algoritmos
utilizados en la Mineria de Texto, la cual es: a) ajustar el modelo para el conjunto especifico
de datos a analizar, b) criterio para la seleccion del modelo a usar; y c) criterio de satisfaccion
o funcién de coste a optimizar para la obtencion del modelo.

Ademas se proporciona métodos para lograr cumplir cada uno de los objetivos (Clustering) de
la Mineria de Texto, y se menciona que muchas veces se usan combinaciones de varios de

estos métodos para alcanzar los objetivos del trabajo (Benitez & Diez, 2005).

En el trabajo de Brun & Senso (2004) sobre Mineria Textual se establece una definicion de
Mineria de Texto, y se expone su objetivo que es el de extraer nuevo conocimiento a partir
del analisis de corpus textuales, pero no de deducirlo. Se identifica la relacion entre la Mineria
de Texto con otras areas o disciplinas comola mineria de datos, recuperacion de informacion,

inteligencia artificial y linglistica computacional.

Se analiza las principales funciones que deberian satisfacer las herramientas de Mineria
Textual y las salidas a esperar. Las funciones planteadas son las siguientes:

< Identificar “hechos” y datos puntuales a partir del texto de los documentos.

< Agrupar documentos similares (clustering).

10



< Determinar el tema o temas tratados en los documentos mediante la categorizacion
automatica de los textos.

< ldentificar los conceptos tratados en los documentos y crear redes de conceptos.

< Facilitar el acceso a la informacion repartida entre los documentos de la coleccién, y
la visualizacion de las relaciones entre los conceptos tratados en la coleccion.

< Visualizacion y navegacién en colecciones de texto.

Finalmente se presentan las técnicas de la Mineria de Texto, las cuales son de gran interés
para abordar el caso de estudio, debido a que se hara uso de estas. Las técnicas propuestas
son (Brun & Senso, 2004):

< Pre-procesamiento de los documentos.
< ldentificacion de nombres propios.
< Representacion de los documentos mediante el modelo vectorial.

< Clustering 0 agrupacién automatica de documentos.

Otro estudio analizado es el de Lama (2013) sobre Clustering system based on Text Mining
using the K means algorithm (Sistema de agrupacion basado en Mineria de Texto usando el
algoritmo K means), cuyo objetivo es proporcionar una plataforma Unica para colocar los
grupos de titulares de noticias similares y sus correspondientes enlaces a los sitios originales.
Se centra principalmente en el uso de técnicas de Mineria de Texto y en el uso del algoritmo

K means para crear grupos o clases de titulares de articulos de noticias similares.

El estudio del proyecto se basa en aplicar Mineria Textual, enfocada principalmente en la
mineria de datos y en la extraccion de informacion. Los titulares de las noticias estan en
formato de archivo XML. Los cuales son procesados utilizando técnicas de pre-procesamiento
de documentos, para finalmente agruparlos en clases segun sus similitudes. Las técnicas de
Mineria de Texto empleadas en el proyecto son (Lama, 2013):

< Pre-procesamiento de documentos.

< Representacion de documentos.

< Extraccion de Informacion.

< Clustering, para realizar la agrupacion de los titulares de noticias se utiliza el
algoritmo K-means, destacando que es uno de los métodos mas eficientes para la

agrupacion y de ahi su uso para cumplir con el proposito del proyecto.
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Al aplicar el algoritmo K-means cada grupo se caracteriza por poseer un centroide unico, en
donde los elementos o titulares de noticias que estan cerca al centro de gravedad de ese
grupo pertenecen al mismo, en cambio los que se encuentran alejados del centroide
pertenecen a otro clister. La letra “K” en el algoritmo k-means indica la cantidad de grupos o

cluster que se desea crear para agrupar a los diferentes titulares de noticias (Lama, 2013).

Los resultados obtenidos son grupos de titulares de noticias similares, que son presentados
en consola y también en una pagina web, que muestra grupos de noticias con enlaces

subyacentes a los portales de noticias que contienen la noticia correspondiente.

El trabajo realizado por Karanikas, Tjortjis, & Theodoulidis (n.d.), sobre Fast and effective Text
Mining using linear-time document clustering (Mineria de Texto rapida y eficaz mediante
agrupacion de documentos en tiempo lineal), describe la importancia de la agrupacion de
documentos que es permitir a los usuarios profundizar selectivamente para explotar temas
especfificos de interés sin necesidad de leer todos los documentos. Ademas, se sugiere dos
fases para la técnica. En primer lugar, se menciona la extracciéon de las caracteristicas de
cada documento, las mismas que se utilizan para comparar los documentos y etiquetar su
contenido para los usuarios. En segundo lugar, la aplicacion de algoritmos de clustering para
agrupar automaticamente los documentos en una jerarquia de grupos. Los algoritmos
utilizados son el K-means y Scatter/Gather (buckshot, fractionation, and split/join).

Para seleccionar el centro de cada grupo se utilizan tres algoritmos: el primero es el de azar
gue recoge puntos k al azar de la entrada como centros iniciales de los grupos. El segundo
es el de buckshot (perdigones), el cual recoge Vkn puntos al azar de la entrada de N
elementos y los selecciona como centros iniciales. El tercer es el de fraccionamiento que
construye una jerarquia de abajo hacia arriba a partir del conjunto de entrada inicial, en donde
los grupos de alto nivel de esta jerarquia se convierten en los centroides iniciales de los cluster
(Larsen & Aone, n.d.).

Se introduce una metodologia para medir la calidad y eficacia de cada algoritmo para lo cual,
a las jerarquias generadas por los mismos, se las compara con un conjunto de categorias
previamente asignadas a los documentos por profesionales expertos. Concluyendo que el
método de seleccion de centros por perdigones ofrece mejor equilibrio en tiempo y calidad.
Finalmente los resultados se presentan en una interfaz grafica de usuario intuitiva (Larsen &
Aone, n.d.).
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En el trabajo realizado por Cardoso & Pérez (2010) sobre “Mineria de Texto para la
categorizacion automatica de documentos”, y cuyo objetivo es “implementar un buscador
semantico que aproveche el resultado de los algoritmos de aprendizaje automatico para la
clasificacién de documentos”. Se utiliza un corpus de mas de 8000 documentos sobre
resoluciones rectorales de la Universidad Catdlica de Salta. Los documentos estan en
distintos formatos: Microsoft Word, texto plano y PDF. Como resultado de la fase de andlisis
se obtiene un conjunto de archivos en formato XMI, los que contienen partes relevantes del
texto original y sirven para construir el indice del motor de busqueda. Para construir el
clasificador se emplea los algoritmos Co-training, EM (Expectation maximization) y SMO

(sequential minimal optimization).

% En el algoritmo SMO: “el aprendizaje de méaquinas de vectores es un método
supervisado que ha demostrado buenas propiedades para la categorizacion de
documentos” (Cardoso & Pérez, 2010).

+ En el algoritmo Co-training: “se reconoce que los atributos de algunos conjuntos
de datos pueden descomponerse naturalmente en dos subconjuntos, y que cada
uno de ellos sirve efectivamente para clasificar cada documento, es decir, son
redundantemente predictivos” (Cardoso & Pérez, 2010).

% El algoritmo EM: se basa en Naive Bayes y segun Cardoso (2010) se utiliza para
“instruir a clases para un pequefio conjunto etiquetado y después ampliarlo a un
conjunto grande de datos no etiquetados utilizando el algoritmo EM de clustering

iterativo”.

Finalmente, en dicho trabajo se presenta un buscador semantico, en donde los usuarios

pueden visualizar la informacién de los documentos de acuerdo a las busquedas que realicen.
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1.7.  Organizacion del proyecto

La memoria del trabajo de titulacion, se ha dividido en seis capitulos y diez anexos cuya

estructura se describe a continuacion:

Capitulo 1: analisis a detalle de varios trabajos relacionados con el tema de la presente
investigacion.

Capitulo 2: resefia de que es Mineria de Texto, de la diferencia entre Mineria de Texto (text
mining) y mineria de datos (data mining), las técnicas de Mineria de Texto disponibles y de
las tecnologias que utilizan el proceso de Mineria de Texto.

Capitulo 3: analiza y compara las ventajas y desventajas que presentan los algoritmos de
agrupamiento, para realizar la seleccion de uno y llevar a cabo el agrupamiento de los planes
docentes. Ademas, se estudia el algoritmo de reduccion de dimensiones de matrices LSI
(Indexacion Semantica Latente), para a través de vectores identificar los documentos con

contenidos similares.

Capitulo 4: extrae el contenido de los planes docentes de la base de datos y se crea el corpus
con los documentos para aplicar el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN).

Capitulo 5: realiza el agrupamiento de los planes docentes con los algoritmos k-means y LSI
(indexacion semantica latente). Ademas, se disefia y desarrolla el prototipo para presentar los
resultados generados por los algoritmos.

Capitulo 6: analiza y compara los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos k-menas y
LSl

Los anexos estan estructurados de la siguiente manera:

< Anexo 1: presenta el contenido del archivo spanish.data del paquete tm (text mining)
de R Project.

< Anexo 2: evidencia la lista de stop words a remover de los documentos.

< Anexo 3: muestralos bigramas y trigramas identificados en los planes docentes.

< Anexo 4: presenta las palabras y frases que forman el vocabulario de términos.

< Anexo 5: exhibe la matriz términos por documentos de la prueba nimero uno.

< Anexo 6: contiene la matriz términos por documentos de la prueba nimero dos.



Anexo 7: exhibe la matriz términos por documentos correspondiente a la prueba
namero tres.

Anexo 8: expone la matriz términos por documentos de la prueba nimero cuatro.
Anexo 9: contiene la matriz términos por documentos de la prueba nimero cinco.
Anexo 10: evidencia la matriz términos por documentos de la prueba nimero seis.

Anexo 11: direccion url del codigo del prototipo.
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CAPITULO 2: MARCO TEORICO
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2.1. Mineriade Texto

La Mineria de Texto o Text Mining, es una nueva y excitante area de investigacion de las
ciencias de la computacion que se define como el proceso de descubrimiento de patrones
interesantes y nuevos conocimientos de un conjunto de documentos o corpus textuales. “La
Mineria de Texto es un campo interdisciplinario joven que se basa en: la recuperacion de
informacion, en la mineria de datos, en el aprendizaje automatico, en la estadisticay en la
linguistica computacional” (Gupta & Lehal, 2009).

La diferencia entre mineria de datos y Mineria de Texto, esta en que la mineria de datos
descubre patrones interesantes en las bases de datos, en cambio en la Mineria de Texto los
patrones se descubren de una coleccion de textos en lenguaje natural tales como correos
electronicos, archivos HTML, documentos de texto, archivos PDF, etc. Las bases de datos
estan disefiadas para ser procesadas de forma automatica por los programas, en cambio los
documentos estan escritos para ser leidos por las personas. De ahi que las herramientas de
mineria de datos estan construidas para manejar datos estructurados de base de datos, y las
de Mineria de Texto pueden operar datos no estructurados o semiestructurados (Galvez,
2008).

En base a Cardoso & Pérez (2010) “se estima que entre el 80% y el 90% de los datos de las
organizaciones son no estructurados”. Es de ahi que la Mineria de Texto es un area muy
utilizada en las organizaciones, por la gran cantidad de informacion que estas poseen,
ofreciendo la posibilidad de explotar estas grandes cantidades de textos, extrayendo
conocimiento Util y aportando una ventaja competitiva. Sin embargo, gran parte de los
esfuerzos de investigacion y desarrollo se han concentrado en la mineria de datos que
manipula datos estructurados. El problema que se presenta en la Mineria de Texto es que los
datos estan escritos en lenguaje natural (datos no estructurados); y esta enfocado para que
los seres humanos se comuniguen entre si, es por esto que las computadoras estan muy lejos

de la comprension del lenguaje natural.

En base a esto Cardoso & Pérez (2010) mencionan que “los seres humanos tienen la
capacidad de distinguir y aplicar patrones linglisticos al texto y pueden superar facilmente los
obstaculos que las computadoras no pueden manejar facilmente como las jergas linguisticas,
las variaciones de ortografia y el significado contextual’. No obstante, a pesar de nuestras
capacidades linglisticas que nos proporcionan la disposicién de comprenden los datos no
estructurados, carecemos de la capacidad que poseen los equipos de procesar corpus
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textuales a altas velocidades. La Figura 1 presenta un modelo para el proceso de Mineria de
Texto.

Analyze Text

Retrieve and

Management
TEPIOCESS ; )
Soimem Q Information y| Information
SR M System

Figura 1. Ejemplo del proceso de Mineria de Texto
Fuente: http://doi.org/10.4304/jetwi.1.1.60-76
Elaboracion: Gupta & Lehal (2009)

Document
Collection

Knowledge

2.1.1. Informacién estructuraday no estructurada.

La informacion estructurada es aquella que esta perfectamente definida y sujeta a un formato
especffico. Cardoso & Pérez (2010) proporciona la siguiente definicion: “la informacion
estructurada se caracteriza por tener un significado que pretende no tener ambigledad y que
esta representado explicitamente en la estructura o formato de los datos”. Un ejemplo en el
cual la informacion se encuentra estructurada son las bases de datos. En estas los campos
cuentan con una definicién especifica como: fecha, valor numérico, cadenas de texto, etc.
(Ruiz & Gonzélez, n.d.).

En cambio, la informacién no estructurada es aquella que no puede ser almacenada en bases
de datos relacionales. Las principales caracteristicas de los datos no estructurados que
expone Vidal (2014) son las siguientes:

>

R/
*

Volumen y crecimiento: el volumen de los datos no estructurados y la tasa de

crecimiento es superior al de los datos estructurados.

< Origenes de datos: su origen es muy diverso: documentos en lenguaje natural (Word,
PDF, PPT), datos generados por redes sociales, datos generados en foros, correos
electrénicos, etc.

< Almacenamiento: debido a su estructura no es posible almacenarlos en una
arquitectura relacional.

< Seguridad: “el control de acceso a los mismos es complejo debido a cuestiones de
confidencialidad y a la dificil clasificacion del dato” (Vidal, 2014).

< Terminologia e idiomas: “es una cuestion critica tratando datos no estructurados de

tipo texto. Es habitual llamar a lo mismo de diferentes formas, de tal modo que es

necesario una racionalizacion de la terminologia” (Vidal, 2014).
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2.2. Teécnicas de Mineriade Texto

Para cumplir con el objetivo de la Mineria de Texto es esencial la utilizacion de técnicas que
proceden de la recuperacion de informacion y de la linglistica computacional. Las técnicas

para Mineria de Texto sonlas siguientes (Brun & Senso, 2004):

Pre-procesamiento de los documentos.

Identificacién de nombres propios.

Representacion de los documentos mediante el modelo vectorial.
Clustering o agrupacién automatica de documentos.
Categorizacion automatica.

o 0 M w DN P

Relaciones entre términos y conceptos.

2.2.1. Pre-procesamiento de los documentos.

La técnica consiste en la tokenizacion del texto, en la eliminacion de signos de puntuacion, en
la extraccion de stop words y en la lematizacionde las palabras de los documentos. Etxeberria
(como se citd en Brun & Senso, 2004) menciona que “esta técnica consiste en extraer las
palabras utilizadas en un documento, o segmentar el texto en distintas formas graficas”. Como
resultado del pre-procesamiento el sistema informatico debe convertir y devolver el
documento en un formato de texto plano, no binario. En base a Lama (2013) el pre-

procesamiento incluye las siguientes etapas:

2.2.1.1. Tokenizacion.

La tokenizacion en la Mineria de Texto es el proceso de dividir un flujo determinado de texto
0 secuencia de caracteres en frases, palabras, simbolos u otros elementos importantes. Los
cuales son almacenados en fichas que se agrupan juntos como una unidad semantica y son
utilizados como entrada para su posterior procesamiento, tales como andlisis o técnicas de
Mineria de Texto (Brun & Senso, 2004).

La tokenizacion generalmente ocurren a nivel de palabra, pero su definicién varia de acuerdo
al contexto. En idiomas como el inglés (y en la mayoria de los lenguajes de programacion)
donde las palabras estan delimitadas por espacios en blanco, este enfoque es sencillo. “Sin
embargo, la tokenizacion es mas dificil para los idiomas como el chino, que no tienen limites
de palabras” (Lama, 2013).
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Ejemplo:

Entrada: "Francisco, papa y argentino"

Salida: Fichas con las palabras.
Francisco
Papa
Argentino

2.2.1.2. Eliminacién de palabras vacias (Stop Word Removal).

En base a Brun & Senso (2004) “una tarea habitual en el pre-procesamiento de los
documentos es la eliminacion de palabras vacias, carentes de significado, como
preposiciones, articulos, conjunciones, etc.”. A veces las palabras muy comunes representan
muy poca importancia y contenido informativo al momento de seleccionar los documentos
acordes a la necesidad del usuario, por lo que se las excluye completamente del vocabulario.

A estas palabras se la denomina palabras vacias (Lama, 2013).

El objetivo principal de decidir crear un stop list radica en clasificar los términos de acuerdo a
su frecuencia de recopilacion, facilitando la identificacion de los términos mas empleados para
posteriormente agruparlos en el stop list, los cuales seran excluidos durante la indexacion. La
separacion de las palabras vacias del indice reduce considerablemente el tamafio del indice
sin afectar la exactitud de las consultas del usuario. A continuacion, se presentan algunas

palabras vacias:

un el son
como ser desde
tiene en su

de gue gue

una y era

a para puede
que es eran

en él voluntad

2.2.1.3. Lematizacion.

Es el proceso de eliminar de manera automatica las formas derivadas de una palabra para
reducirlas a su forma original (lema). Es uno de los procesos principales del procesamiento
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del Lenguaje Natural. “Consiste en dividir cada palabra en los lemas que la forman” (Brun &
Senso, 2004). El algoritmo para realizar la lematizacién requiere de un diccionario o base de
conocimiento sobre las diferentes alteraciones morfologicas, conjugaciones verbales, etc.,
gue le permiten extraer de manera adecuada los lexemas que forman cada palabra. Sin

embargo, Brun & Senso (2004) mencionan que:

Es una tarea dificil implementar un lematizador para un nuevo idioma debido a que el
proceso implica tareas complejas como el andlisis morfologico de la palabra, es decir,
comprender el contexto y determinar el papel de una palabra en una oracion (que
requiere, por ejemplo, el uso gramatical de la palabra).

Para aclarar el proceso de lematizacién vamos a considerar que disponemos de un conjunto

de documentos que poseen el siguiente contenido:

Ejemplo:

< El perro corri6 a la calle.

< El perrito come croquetas.

< La perra del vecino tiene crias.

< Los perros policias son entrenados arduamente.

% Las perras callejeras son un problema del municipio.

Como se observa en la Figura 2 se reduce las variantes morfolégicas de una palabra a su
raiz, lexema o lemay esta no tiene que tener significado. Estatécnica de pre-procesamiento

ayuda a reducir el tamafio del indice en un 50 % (Lama, 2013).

Perr

| — } }

as 0s ito

Figura 2. Lema de la palabra perro.
Elaboracion: propia.

2.2.1.4. Segmentos repetidos o frases (N-Gramas).

Es un aspecto importante en el pre-procesamiento debido a que nos permite identificar
secuencias de palabras, que aparezcan adyacentes en el contenido de los documentos y que

utilizadas de estaforma generan un significado especifico.



Por ejemplo:

< Ingenieria Quimica,

% Sistemas Operativos,

< Redes Neuronales,

< Instrumentos musicales,
% etc.

Al separar los segmentos repetidos en los diferentes términos que los conforman, originaria
una descontextualizacion y pérdida del significado. Los programas de recuperacion textual e
indexacion han prestado poco interés a este dilema separando este conjunto de palabras o
frases. Sin embargo en el area de Mineria de Texto, la extraccion de estas expresiones o
frases es importante, debido a que buscamos la agrupacion de conceptos que representan el
contenido de un documento (Vallez & Pedraza, 2007). Brun & Senso (2004) afirman que
“identificar los segmentos repetidos que aparecen en un texto podria hacerse facilmente
teniendo acceso a un diccionario que permita identificar la categoria gramatical de cada

palabra (sustantivo, adjetivo, preposicion, verbo, etc.)”.

El problema surge en determinar que segmentos repetidos proporcionan un significado
exclusivo para ser tratados como conceptos o términos. “Para solucionar este problema, cabe
la posibilidad de aplicar técnicas estadisticas que seleccionen Unicamente aquellos
segmentos de repeticidbn que ocurren con mayor frecuencia en los documentos” (Brun &
Senso, 2004).

2.2.2. Identificacion de nombres propios.

La técnica consiste en extraer los nombres propios correspondientes a las personas, eventos,
organizaciones, leyes, fechas, cantidades monetarias, instituciones, etc., del conjunto de
documentos. “La Mineria Textual también deberia permitirnos identificar las relaciones que
existen entre estos nombres propios y constatar asi ‘hechos’ descritos en los documentos”
(Brun & Senso, 2004).

Los nombres propios necesitan un procedimiento especial por la mayoria de sistemas de
texto, debido a que no se puede interpretar su significado solo comprobando en los
diccionarios de ortografia o intercambiandolos con sindnimos de la misma forma que las
palabras comunes.
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Los nombres propios permiten identificar rdpidamente el significado o contenido de un
determinado texto. Por esta razon la identificacion de los nombres propios en todas sus
variaciones es esencial y de gran valor para los sistemas de procesamiento de texto. Para
Gélvez (2007) “una variante de nombre propio se podria definir como una cadena, que esta
conceptualmente relacionada con la forma correcta, o normalizada de ese nombre”. Para
solucionar este problema se recomienda utilizar técnicas de equiparacion aproximada, las
cuales permiten establecer una correspondencia entre las variantes y los nombres propios
correctamente almacenados en el diccionario.

Un tema complicado en la identificacién de nombres propios, es la extraccion de las relaciones
gue existen entre los términos. “En este sentido, es necesario recurrir a técnicas de parsing y
analisis sintactico de las sentencias, para identificar los verbos que sirven de nexo entre los

nombres propios y tratar de deducir asi posibles relaciones” (Brun & Senso, 2004).

2.2.3. Representacion de los documentos mediante el modelo vectorial.

En base a Brun & Senso (2004) “una premisa en cualquier aplicacién de recuperacion y
tratamiento documental es la necesidad de representar el contenido de los documentos
mediante un modelo”. EI modelo implementado y utilizado hoy en dia en los sistemas de
recuperacion de informacién, como en el campo de la Mineria de Texto es el modelo vectorial
o también llamado modelo de espacio vectorial, el cual es un modelo algebraico por lo que,
para extraer los documentos pertinentes del corpus textual, es muy importante transformar la

version del texto completo de los documentos a la forma vectorial.

En el modelo vectorial un documento se lo describe mediante un conjunto de términos o pesos
de términos (estos deben estar almacenados en formato raiz o lema), los cuales son extraidos
directamente del contenido del documento, o pueden ser asignados por un documentalista o
programa informético. Brun & Senso (2004) indican que “cualquiera que sea el caso, el
documento se representara mediante una secuencia de términos o “componentes” que
corresponden con los distintos términos utilizados para describir el contenido del documento”.
La representacion mas adoptada es una coleccion de documentos compuesta por n
documentos indexados y m términos representados por una matriz documento-término (TDM,

con sus siglas en inglés) de n x m.

Para Brun & Senso (2004) “en el modelo vectorial, cada documento se considera un vector y

cada término que aparece en al menos un documento, sera un componente del vector”. A
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partir del modelo de espacio vectorial, los documentos se representan mediante la frecuencia

de los términos (TF) y frecuencia inversa documento (IDF) (Blazquez Ochando, 2012).

En la representacion de los documentos mediante el espacio vectorial, la recuperacion de
informacion se realiza a partir de la “comparacion de la distancia que existe entre los vectores
correspondientes a los documentos, y un vector utilizado para representar la ecuacion de
busqueda” (Brun & Senso, 2004). Entendiéndose como recuperacion de informacion al
proceso mediante el cual, partiendo de un conjunto de textos fijos y de una necesidad de
informacion, se devuelven los documentos que mejor satisfacen esa necesidad. En el caso
de recuperar informacion a través de una consulta la representacion de los documentos seria

asi (Aguirre Pérez, n.d.):

< documento = (peso_de_término_1, peso_de_término_2, ..., peso_de_término_n)
< consulta = (peso_de_término_1, peso_de_término_2, ..., peso_de_término_n)

Para establecer el grado de similitud entre una consulta dada por el usuario con respecto al
conjunto de documentos, se calcula la distancia entre estos aplicando la formula de medida

de similitud. La Ecuacion 1 presenta la féormula para medir la similitud.

Z ( R ® F?n.q))

n=1

NXCHEPACH;

Ecuacién 1. Férmula para el célculo de la similitud del coseno.

Fuente: http://ccdoc-
tecnicasrecuperacioninformacion.blogspot.com/2012/12/modelo-vectorial.ntml|
Elaboracion: Blazquez (2012)

SimCos(d),q) =

Una de las ventajas del modelo espacio vectorial frente a otros modelos como el booleano, es
gue permite calcular la semejanza entre la ecuacion de consulta y los documentos. Lo que
“permite realizar un ranking u ordenacion de los documentos recuperados, mostrando al
principio de la lista aquellos documentos que presentan un alto grado similitud a la ecuacion
de busqueda, y al final de la lista los que presentan baja similitud” (Brun & Senso, 2004). En
el modelo booleano Blazquez (2012) menciona que un documento del corpus puede estar
simbolizado por la presencia o ausencia de términos indexados en el diccionario de la

siguiente manera:

< Documento{1,0,1,1,0,0,1,1,1,0,0,1,0,1,1}
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En donde el nimero uno indica los términos que se encuentran en ese documento, y el
numero cero en cambio muestra la ausencia de términos. En cambio, el modelo vectorial
utiliza el peso de cada uno de los términos para cada documento, exponiendo asi la

importancia de los mismos:

< Documento {4343, 1’783, 0, 4724, 0, 0, 6’934, 1'437, 5934, 0, 2’421}

En este caso los valores distintos de cero indican la presencia de los términos y el nimero

cero la ausencia.

Matriz Términos por Documentos

La matriz términos por documentos (mtd) es una forma de representar el modelo vectorial en
la cual a los documentos se los expresa en funcién de vectores, que recogen la frecuencia de
los términos que poseen. Los términos que poseen los documentos han pasado por el proceso
de lematizacion y ademas son términos no vacios, es decir, que aportan conocimiento al
documento. La Figura 3 presenta la estructurade la matriz términos por documentos. Las filas

corresponden a los documentos del corpus y las columnas a los términos de los documentos.

Término 1 Término 2 Término 3
Documento 1 0 1 1
Documento 2 1 0
Documento 3 1 1 0

Figura 3. Estructura de la matriz términos por documentos.
Elaboracién: propia.

2.2.4. Clustering o agrupacién automatica de documentos.

Montes (2013) define al agrupamiento como “el proceso de agrupar los datos en clases o en
clisteres, de tal forma que los datos de un mismo clister tienen una alta similitud y a su vez,
son muy diferentes de los de otro cluster”. El andlisis de Clustering es una técnica utilizada
para agrupar o identificar documentos similares entre si, que, a diferencia de la clasificacion
supervisada, este agrupa a los documentos durante su ejecucion, es decir, no se tiene
categorias predefinidas. La diferencia con la clasificacion “es que en el caso del clustering no
hay una division previa del espacio en categorias o clases; otra diferencia es también que los
algoritmos de clasificacion no agrupan los datos, sino que los clasifican uno a uno” (Benitez
& Diez, 2005).
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En la clasificacion no supervisada o clister no existen conjuntos prefinidos para asignar los
objetos, estos son agrupados durante el proceso de ejecucion. En cambio en la clasificacion
supervisada existen grupos predefinidos con anticipacion en los cuales se van asignando los

objetos (Berzal, n.d.).

En base a Montes (2013) “al hacer cluster, se puede identificar regiones densas y regiones
dispersas en el espacio de caracteristicas, y por lo tanto, descubrir distribucién de patrones y
correlaciones entre los atributos”. Un algoritmo basico de agrupacion crea un vector de
categorias para cada documento, y mide el peso del documento para determinar que se ajuste
a su determinado grupo. Uno de los beneficios de la agrupaciéon es que los documentos
pueden aparecer en varias categorias, asegurando asi que un documento Gtil no sera omitido

del resultado de busqueda.

Benitez & Diez (2005) mencionan que “el funcionamiento de los algoritmos de clustering esta
basado en la optimizacion de una funcién objetivo”. Que habitualmente consiste en la suma
ponderada de las distancias a los centros de los clisteres. Para lo cual el algoritmo asigna a
cada objeto una medida de similitud al centroide de cada cluster, con el fin de establecer a
cudl de los grupos identificados corresponde dicho objeto. Para realizar el calculo de la medida
de semejanza entre los objetos, se emplea la funcién de distancia de similitud del coseno
descritaen el modelo vectorial.

Los algoritmos de agrupamiento segun Puldén, Espin, & Jiménez (2012) se dividen en:
agrupamiento particional, agrupamiento jerarquico, agrupamiento basado en densidad,
agrupamiento basado en rejas y agrupamiento basado en modelos. A continuacion, se

describe a cada uno de ellos.

2.2.4.1. Agrupamiento jerarquico.

En base a Puldon et al., (2012) el agrupamiento jerarquico “crea una descomposicion
jerarquica de un conjunto de datos, formando un dendograma que divide recursivamente el
conjunto de datos en conjuntos cada vez mas pequefios”. En el cual para obtener los clisteres

deseados se puede dividir en diferentes niveles al dendograma.

A continuacion, se presentan algunos algoritmos de agrupamiento jerarquico (Benitez & Diez,
2005):
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< Birch (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies).

Es un algoritmo sin supervision que realiza agrupacion jerarquica sobre grandes conjuntos de

datos (Davitkov, 2011), el cual almacena para cada clister o grupo un triplete de datos:

a) el numero de objetos en el cluster,

b) la suma de todos los valores de los atributos de todos los objetos pertenecientes al
grupo'y,

c) lasumade los cuadrados de los atributos de los objetos que pertenecen al cllster.

Esta informacion le permite construir un arbol denominado CF-tree (Cluster Features tree)
(Benitez & Diez, 2005). El procedimiento del algoritmo BIRCH es el siguiente (Davitkov, 2011):

1. Elalgoritmo comienza con un punto Unico de racimo (cada punto en la base datos es

un cluster).

2. Los grupos de los puntos mas cercanos son separados en otros grupos, y contintia,

hasta que solo queda un cluster.

3. Elcomputo de los clisteres serealiza con ayuda de la matriz de distancia (O (n?) large)
y tiempo O (n?).

< Rock (RObust Clustering using links).

Es un algoritmo de agrupamiento de tipo jerarquico, disefiado para datos cualitativos. “Su
funcionamiento se basa en el concepto de enlaces (links) entre objetos vecinos (neighbors).
Se describe como vecinos a dos objetos, si el valor de una funcion de similitud entre los dos

objetos excede cierto valor de limite 6” (Benitez & Diez, 2005).

La funcion de similitud y el valor del umbral estan definidos por el usuario. ROCK interpreta
primero todos los objetos como si fueran grupos independientes, y con cada una de las
iteraciones combina los clusteres pretendiendo mejorar el resultado de la funcion objetivo.
Para lo cual define una medida de bondad entre pares de grupos, en donde los pares que
poseen la bondad mas alta, son los que se combinan formando un nuevo clister (Benitez &
Diez, 2005).
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< CURE (Clustering Using Representatives).

Benitez & Diez, (2005) mencionan que “es un algoritmo de clustering jerarquico que se basa
en la seleccién de més de un elemento representativo de cada clister. Como resultado, CURE
es capaz de detectar grupos con multiples formas y tamafios”. Utiliza el muestreo aleatorio y
la particién para acelerar la agrupacion.

Para cada grupo c, se eligen puntos bien dispersos dentro de la agrupacion y enseguida se
reduce la distancia hacia el centro de la agrupacion por una fraccion a. La distancia entre dos
grupos es entonces la distancia entre el par mas cercano de puntos representativos de cada
grupo. Los puntos distintivos c intentan capturar la forma fisica y la geometria de la
agrupacion. La disminucion de los puntos dispersos permite deshace anomalias superficiales

y ademas mitiga los efectos de los valores extremos (Possamai, 2006).

% COBWEB.

Garre, Cuadrado, & Sicilia (2007) indican que este algoritmo se identifica porque emplea un
aprendizaje incremental, es decir, lleva a cabo la agrupacion instancia a instancia. Construye
una taxonomia de agrupaciones sin tener un niumero predefinido de clisteres. Los grupos
estan representados probabilisticamente por la probabilidad condicional P (A =v | C). Donde
P (A=v| C)es la probabilidad de que una instancia tenga v de valor para su atributo A, dado
gue pertenece a la categoria C. Cuando mayor sea esta probabilidad més de dos instancias

de una categoria comparten los mismos valores de atributo.

Durante su ejecucion crea un arbol, en el cual las hojas simbolizan a los segmentos y el nhodo
raiz abarca por completo el grupo de datos de entrada. Al inicio el arbol solo contiene un solo
nodo raiz, y las instancias se van agregando una a una por lo que arbol es actualizado en
cada paso. En la actualizacion se mejora el lugar donde se incluye la nueva instancia, lo que
puede conllevar a la reestructuracion del arbol o simplemente a incluir la nueva instancia en

un nodo ya existente (Garre et al., 2007).

2.2.4.2. Agrupamiento basado en densidad.

Los algoritmos pretenden encontrar grupos de datos teniendo en cuenta la distribucién de los
puntos, de tal modo que los grupos que se forman tienen una alta concentracion de puntos en
su interior, mientras que entre ellos aparecen zonas de baja densidad (Gallardo, 2009). Puldén
et al. (2012) proporciona la siguiente definicion, “se obtienen clisteres basados en regiones
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densas de objetos en el espacio de datos, que estan separados por regiones de baja

densidad”. A continuacion, se presentan varios algoritmos basados en densidad:

< DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise).

Es un algoritmo basado en densidad “que trata de encontrar todos los puntos centrales, donde
los puntos centrales de un grupo son aquellos que tienen una regién de vecindad que contiene

un numero minimo de puntos para un radio determinado” (Gallardo, 2009).

Su proceso empieza seleccionando un punto p arbitrario, en donde si p es un punto central,
se inicia eligiendo un grupo y se colocan todos los objetos denso-alcanzables desde p dentro
de su grupo. En cambio, si p no es un punto central se revista otro objeto del conjunto de
datos. Este proceso se realiza hasta que todos los registros hayan sido procesados (Pascual,
Pla, & Sanchez, 2007). De este modo en un conjunto de datos se distinguen estos tres tipos

de puntos:

a) punto central: aquellos que se localizan en el interior de un grupo,

b) punto de ruido: aquellos que quedan fuera de los grupos formados y,

c) punto de borde: no son puntos centrales, pero pertenecen al area de vecindad de uno
0 mas puntos centrales (Gallardo, 2009).

<+ DENCLUE (DENsitybased CLUstEring).

Utiliza una funcion de densidad local que considera sélo los puntos de datos que en realidad
contribuyen a la funcién global de densidad. Es un algoritmo de dos fases, el cual dados N

puntos de una base de datos D, provista de una distancia d, y xeD, define la funcion de

densidad, gradiente y punto atractor (Pascual et al., 2007).

En el primer paso serealiza un pre agrupamiento, en el cual se elabora un mapa perteneciente
al espacio de los datos. El mapa se utiliza para acelerar el célculo de la funciéon de densidad,
gue requiere para acceder de manera eficiente a las porciones vecinas del espacio de datos.
En el segundo paso se realiza la agrupacion de los datos, el cual considera solamente los
hipercubos mas poblados y los conectados a hipercubos mas poblados para determinar los

grupos (Pascual et al., 2007).
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< OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure).

La motivacion para emplear este algoritmo de densidad, se basa en la necesidad de introducir
parametros de entrada en casitodos los algoritmos de agrupamiento, los cuales son dificiles
de calcular por el tamafio de los conjuntos de datos, lo que pretende resolver OPTICS es este
problema basandose en el esquema del algoritmo DBSCAN (Pascual et al., 2007).

El algoritmo OPTICS produce un ordenamiento elevado de los elementos en el conjunto de
datos que representan la estructura de la agrupacion, y es bastante insensible a los
parametros de entrada. OPTICS crea una trama de accesibilidad, en la que los valles
corresponden a los grupos. Esta trama es la representacion grafica de los elementos de
datos, y la distancia de accesibilidad de un elemento se determina por la distancia a su punto
mas cercano del nucleo que ya ha sido considerado por el algoritmo OPTICS (Deepak & Roy,
2010).

2.2.4.3. Agrupamiento basado en rejas.

Pulddn et al. (2012) mencionan que el agrupamiento basado en rejas, “cuantifica el espacio
en un numero finito de celdas y aplica operaciones sobre dicho espacio. Recientemente los

algoritmos basados en este agrupamiento han sido presentados para datos espaciales”.

A continuacion se presenta algunos algoritmos basados en rejas (Benitez & Diez, 2005):

< STING (STatistical INformation Grid).

Particiona el espacio segun niveles, en un numero finito de celdas con una estructura
jerarquica rectangular, donde cada celda se subdivide en cuatro celdas hijos, y la union de las
celdas hijos forman la celda padre. La celda raiz que es el nivel uno corresponde a toda el
area espacial. Las células de nivel de hoja son de tamafio uniforme, y determinan a nivel
global la densidad media de los objetos. El algoritmo STING conserva estadisticas de
resumen para cada celda en su arbol jerarquico. Como resultado, los parametros estadisticos
de la celda padre pueden ser facilmente calculados a partir de los parametros de las celdas
hijos (Cheng, Wang, & Batista, n.d.).

En STING en cada nivel se vuelven a particionar las celdas, construyendo un &rbol jerarquico
similar al del algoritmo BIRCH, una vez culminada la particion del espacio hasta el nivel de
detalle deseado, se procede a formar los clisteres asociando celdas con informacion similar
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mediante consultas especializadas, adoptando un enfoque de arriba hacia abajo para el

agrupamiento (Benitez & Diez, 2005).

% CLIQUE (CLustering In QUESst).

Al igual que STING realiza particiones del espacio identificando de forma automatica sub
espacios de un espacio de datos de alta dimensién, permitiendo una mejor agrupacién debido
a que utiliza el principio Apriori. Cada nivel nuevo es una dimensién mas hasta alcanzar las n

dimensiones o caracteristicas de los objetos (Liu, 2008).

La estructura de particion es en forma hiper-rectangulo. Su funcionamiento es el siguiente:

1. Empiezaconuna dimension Unicay la divide en secciones buscando las mas densas,
o aquellas que contiene mas objetos,

2. incluye la segunda dimensién en el analisis, particionando el espacio en rectangulos,
e igual buscando los mas densos,
luego sigue particionando con cubos en tres dimensiones,
cuando acaba con todas las caracteristicas o dimensiones de los objetos, empieza a
definir los grupos y las relaciones entre estos mediante semejanza de densidades vy
otra informacion extraida en todos los niveles o dimensiones (Benitez & Diez, 2005).

2.2.4.4. Agrupamiento de particiones.

Montes (2013) afirma que estos algoritmos permiten “organizar los objetos dentro de K grupos
de tal forma que sea minimizadala desviacion total de cada objeto desde el centro de sugrupo
o desde una distribucion de grupos”. A continuacion, se presenta algunos algoritmos de
agrupamiento de particiones:

< K-Means (K-medias).

Creado por Mac Queen en 1967, es uno de los algoritmos més conocidos y empleados entre
los algoritmos de agrupamiento particionales, debido a que es de muy simple aplicacion y
eficaz (Pascual et al., 2007). Garcia Cambronero & Gémez Moreno (n.d.) mencionan que K-
means, sigue un procedimiento simple de clasificacion de un conjunto de objetos en un

determinado nimero K de clisteres, donde K es determinado a priori.
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Su nombre hace referencia al nimero K de grupos o clisteres a buscar, que deben definirse
con anticipacion. La idea principal del algoritmo es definir k centroides y luego tomar cada
objeto del conjunto de datos, y situarlo en el grupo de su centroide mas cercano (Pascual et
al., 2007). Para aplicar el algoritmo k-means se debe calcular la distancia euclidiana de todos

los objetos.

Distancia Euclidiana.

La distancia euclidiana, es la distancia en linea recta o la trayectoria mas corta posible entre
dos puntos. Se basa en el teorema de Pitagoras, donde la distancia euclidiana es por lo
general la longitud de la hipotenusa del triangulo. En el algoritmo k-means se utiliza
habitualmente como una medida de dispersion de cllster para el agrupamiento, ya que
disminuye la distancia media entre los puntos y centroides (Microsoft Azure, 2015). La
Ecuacion 2 muestra la formula para calcular la distancia euclidiana.

d; :\/Z(Xik _ka)2

Ecuacion 2. Formula de la distancia euclidiana.
Elaboracion: Lopez, A
Fuente: http://[personal.us.es/analopez/ac.pdf

Donde dj corresponde a la distancia euclidiana entre las variables i y j, Xk a una de las
variables en estudio perteneciente al objeto ik y Xk a la misma variable de estudio
perteneciente al objeto jk (L. Morales, Canessa, Mattar, Orrego, & Matus, 2006).

El algoritmo k-means segun Pérez, Cruz, Reyes, & Mexicano (2007) se compone de cuatro
etapas:

1. Iniciacion: este paso selecciona aleatoriamente k objetos del conjunto de datos,
formando asi los K clisteres iniciales y asignando un centroide por cada grupo (J.
Pérez et al., 2007).

2. Clasificacion: calcula todas las distancias euclideas de todos los objetos a los k
centroides, y se asigna pertinencia a cada objeto al cluster que tenga mas cercano
(Benitez & Diez, 2005).

3. Calculo de centroides: para cada grupo generado en el paso anterior se vuelve a
recalcula el centroide de cada cluster, como la media de todos los objetos que lo
componen, buscando minimizar el valor de una funcion de coste, que es un sumatorio
de todos los sumatorios de las distancias euclidianas de los objetos de cada clase al

centroide de surespectiva clase (Benitez & Diez, 2005).
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4. Condiciéon de convergencia: repetir los pasos 2 y 3 hasta que los centros de todos

los grupos permanezcan constantes o se cumplanalguna condicién de parada (Garcia
Cambronero & Gomez Moreno, n.d.).

En base a Benitez & Diez (2005) la eficacia del algoritmo K-means depende de la capacidad
del parametro K, porque si este es mayor o menor que el nimero real de grupos, se crean
grupos ficticios o se agrupan objetos que deberian pertenecer a clisteres distintos.

Inconvenientes: para Garcia Cambronero & GoOmez Moreno (n.d.) los principales

inconvenientes del algoritmo k-means son los siguientes:

< Se necesita realiza sucesivas ejecuciones del algoritmo para asi obtener el resultado
mas optimo.

< Senecesitainicializar el nUmero de prototipos o pardmetros al principio de la ejecucion
del algoritmo.

< K-means es susceptible a valores extremos porque distorsionan la distribucién de los

datos.

< CLARANS (Clustering Large Applications based up on RANdomized Search).

Fue propuesto para mejorar la calidad y la escalabilidad del algoritmo CLARA. El algoritmo
CLARANS toma como entrada el numero k de los grupos deseados, pero existe el problema
de que este parametro es a menudo dificil determinar por el tamafio del conjunto de datos (EI-
Sharkawi & El-Zawawy, 2009).

Para solucionar este inconveniente CLARANS extrae una muestra del conjunto de datos y
aplica el algoritmo PAM en la muestra, para encontrar los medoides (k objetos representativos)
de la muestra. Si la muestra se selecciona de una manera suficientemente aleatoria, el
medoide de la muestra aproximado puede ser el medoide de todo el conjunto de los datos.
Finalmente para formar los grupos el algoritmo dibuja multiples muestras y da la mejor
agrupacion como la salida (Ng & Han, 2002).

< PAM (Partitioning Around Medoids).

En base a Benitez & Diez (2005) el algoritmo PAM es una extension del algoritmo K-means,
en donde cada grupo o cluster esta representado por un medoide en vez de un centroide. El
algoritmo determina un objeto representativo para cada grupo o clister. Este objeto selo llama
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medoide y esta destinado a ser el objeto mas céntrico dentro del grupo. Una vez que los
medoides han sido elegidos, cada objeto no elegido se agrupa con el medoide que mas se
asemeja a sus caracteristicas. La calidad de agrupacion se mide por la disimilitud promedio

entre un objeto y el medoide de su cluster (Ng & Han, 2002).

< EM (Expectation-Maximization).

El algoritmo forma parte de la familia de modelos que se conocen como Finite Mixture Models,
los cuales se pueden utilizar para segmentar conjuntos de datos (Garre et al., 2007). Benitez
& Diez (2005) afirman que “EM asigna cada objeto a un clUster predefinido, segun la
probabilidad de pertenencia del objeto a ese grupo concreto”. Este método permite encontrar
una estimacion de maxima verosimilitud para un parametro e de una distribucién (Camarena

Ibarrola, n.d.).

El algoritmo EM comienza adivinando los parametros de las distribuciones vy los utiliza para
calcular las probabilidades de que cada uno de los objetos pertenezca a un clister, y utiliza el
valor de esas probabilidades para volver a calcular los parametros de las probabilidades,
hasta que los objetos pertenezcan a un clase (E. Morales, 2012). El algoritmo EM consta de

tres pasos (Navarro, 2001):

1. Paso de iniciacion: tomalos datos de entrada y los introduce en una matriz de datos
caracteristicos X de dimensiones m * n, donde m es la cantidad de datos y n es la
dimension de cada dato (Navarro, 2001).

2. Paso Expectativa: este paso “utiliza los valores de los pardmetros iniciales o los
proporcionados por el paso de Maximizacion de la iteracion anterior, consiguiendo
diferentes maneras de la funcion de densidad de probabilidad (FDP) buscada” (Garre
et al., 2007).

3. Paso Maximizacion: aqui se obtiene nuevos valores de los parametros a partir de los
datos proporcionados en el paso de Expectativa.

El algoritmo EM puede identificar grupos o clases de distintas formas geométricas, lo que
implica un alto coste computacional para conseguir un buen ajuste de los parametros de los
modelos (Benitez & Diez, 2005).
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2.2.5. Categorizacion automatica.

La presente técnica se utiliza en la Mineria Textual para clasificar documentos en una serie
de categoria preestablecidas. La técnicaen la actualidad ha recibido gran atencién debido al
gran aumento de informacion digital disponible en las organizaciones, instituciones, etc., y por
la necesidad de encontrar conocimiento en dicha informacion. La categorizacion de
documentos puede definirse, como la tarea de separar documentos en grupos segun la

afinidad que guardan sus elementos. Es aplicable en distintos procesos (Brun & Senso, 2004).

< Clasificacion e indizacion automatica de documentos.

< Filtrado de contenidos (por ejemplo, en la distribucién de noticias o newsfeeds).

< Asignacién de paginas y sitios web a listas de categorias predefinidas en portales tipo
Yahoo! o dmoz.org.

< Resolver la ambigtiedad en palabras con polisemia.

Ademas Brun & Senso (2004) indican que “existen dos tipos de categorizacion: single-label y
de multilabel’. Dependiendo de la aplicacién para la categorizacién de documentos, estos
pueden clasificarse en una clase (single-label) o mas clases (miltilabel).
Por ejemplo:

< Una noticia sobre la aficién deportiva del presidente,
Puede clasificarse tanto en la columna de noticias politicas o en la columna de noticias
deportivas. Este tipo de clasificacion se denomina clasificacion Multi-etiqueta (multi-label). Sin
embargo, existen documentos que solo pueden ser clasificados en una sola categoria.
Por ejemplo:

< Una noticia sobre la clasificacion de Ecuador al mundial,

Puede clasificarse solo en la columna de noticias deportivas. Este tipo de clasificacion se
denomina clasificacion de etiqueta Unica (single-label).
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2.2.6. Indexacion Semantica Latente (LSI).

La Indexacion Semantica Latente fue descrita en los afios 1990 por Deerwester, Dumais,
Furnas, Landauer y Harshman, como un método para recuperacion de informacion (Botana,
2010). Para Paulsen & Ramampiaro (2009) LS|, es un enfoque para la indexacion automatica
y para la recuperacion de documentos fundamentados en la nociéon de concepto. Ademas,
mencionan que fue constituida a partir del modelo de espacio vectorial (VSM), con el objetivo
de superar los desafios principales, como la recuperacion de documentos basados en el
contenido conceptual, en donde los términos individuales ofrecen pruebas poco confiables
sobre el contenido de los documentos.

Para Sierra Araujo (2006) la Indexacion Semantica Latente es una “variante del modelo
vectorial’. La cual simboliza documentos mediante una matriz (matriz de términos por
documentos), y comprime los vectores que personalizan a los documentos en “vectores de
dimension reducida”. LSl hace uso de calculos estadisticos y de la técnica de la
descomposicién en valores singulares (Singular Value Descomposition, SVD) de una matriz,
para identificar modelos de relaciones entre los términos (palabras) y conceptos
comprendidos en una coleccion de datos, es decir, LSI busca emparejar el contenido de los
documentos por conceptos en lugar de por términos, permitiendo que un documento sea
recuperado si comparte conceptos con otro documento que es importante para una
determinada consulta, y todo esto es posible gracias a la utilizacion de SVD. Sierra Araujo

(2006) indica que LSI consta de las siguientes fases:

Construccion de la matriz
Descomposicion en valores singulares de la matriz

Reduccion de la dimension del espacio

A w0 dpoPF

Busqueda semantica

1. Construccién de la matriz

Sierra Araujo (2006) mencionan que para poder aplicar la indexacion semantica latente (LSI),
primero se debe crear una matriz M de términos por documentos para un conjunto de
documentos, en la cual se puede identificar con qué frecuencia un término o n-grama aparece
en los documentos. Se puede utilizar los siguientes pesos para la matriz términos por

documentos:
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< Pesolocal: “mide la importancia del término i en el documento j*, es decir, se tiene tres
opciones: a) conservar la matriz de frecuencias original, b) transformarla a binaria, en
donde solo se toma en cuenta la aparicion o no del término, o ¢) “reducir las diferencias

entre frecuencias utilizando la funcién de logaritmo” (Sierra Araujo, 2006).

< Pesoglobal: “mide la importancia del término i a nivel del corpus” (Sierra Araujo, 2006),
es decir, se tiene tres opciones: a) proporcionar el mismo nivel de importancia a todos
los términos, b) normalizar los vectores que simbolizan a los términos y, ¢) calcular el

idf (frecuencia inversa de documento) o calcular la entropia.

La figura 4 presenta un ejemplo de una matriz términos por documentos.

Terms
Docs arquitectur sgbd arregl bas dat relacional clas conexion enrut
ArgSegRed.txt @ ] ] B 2] 1 4
BDAvan.txt a 1 2] 3 4] ] a
FundBD. txt a 1 2] 1 4] ] a
FunProg.txt a & 7 G| 4 ] a
Proghlg.txt 8 ] 7 B 7 B 8
Proglwvan. txt a & 2] 1 1 1 a
RedSistDist.txt @ & 2] G| 4] 5 18

Figura 4. Ejemplo de una matriz términos por documentos (M), creada a partir un conjunto de
documentos.
Elaboracion: propia.

2. Descomposicion en Valores Singulares

La descomposicion en valores singulares (SVD), es una técnica de reducciéon de dimensiones
de matrices. Botana (2010) menciona que SVD se emplea con el proposito de reducir el
numero de dimensiones de la matriz términos por documentos original, en un nimero mucho
mas manejable, pero sin que la matriz original pierda la informacion sustancial. Pero lo
interesante no es solo reducir la dimensién de la matriz, sino “crear un espacio semantico
vectorial en el que tanto términos como documentos estan representados por medio de
vectores que contengan solo la informacion sustancial para la formacion de conceptos”
(Botana, 2010). Representar a un conjunto de documentos mediante el lenguaje vectorial
permite que se realicen comparaciones por medio de distancias euclidianas, de cosenos y de
diferentes medidas de similitud.

En élgebra se asegura que toda matriz rectangular M € R ™*" puede ser escrita como producto

de otras tres matrices, donde 2 e R ™*"(S) es una matriz diagonal de valores singulares reales
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y Nno negativos, es decir, mayores o iguales a cero (01 =02 2. .. 20n), y las matricesUyV

son matrices constituidas por vectores singulares (Sierra Araujo, 2006).

< U simboliza a los términos en la nueva matriz.
< V simboliza a los documentos en la nueva matriz.
< S es unamatriz diagonal que posee los valores singulares de M en orden descendente.

3. Reduccién de la dimensién del espacio

El siguiente paso es realizar la reduccion de la dimension del espacio a las matrices Uy V, lo
cual se puede realizar una vez que se dispone de una descomposicion en valores singulares
de la matriz M, es posible aproximarla por otra matriz Mp de rango p < r, calculada para los
primeros p valores singulares (Sierra Araujo, 2006). La Ecuacion 3 presenta la formula para
reducir la dimension del espacio a las matrices Uy V.

_ T _ VP T
My, =Up2pVy =2y 0i040;

Ecuacion 3. Formula para reducir la dimension del espacio de una matriz.
Fuente: Aprendizaje Automatico: conceptos basicos yavanzados
Elaboracion: Sierra Araujo (2006)

En donde Up y Vp son matrices formadas por las p primeras columnas de las matrices U y V.
Como resultado de esta operacion se pasa del espacio vectorial creado por la matriz M, al
espacio creado por las columnas de Mp. De la eleccion eficiente del valor de p dependen los
resultados (Sierra Araujo, 2006). Ahora se puede decir que dichas matrices ya no poseen

ruido que interfiera para obtener la similitud de los documentos con una consulta.

La Figura 5 muestra graficamente el proceso de reduccién de dimensiones. En la imagen de
la izquierda cada uno de los términos esta representado por cuatro documentos o
dimensiones (d1, d2, d3, d4). En cambio, en la imagen de la derecha los términos son
simbolizados por dos dimensiones abstractas (c1, c2) pero de mayor beneficio funcional,
donde a cada término se le deduce la probabilidad de estar representado en un concepto.
Esto se puede observar en la figura de la derecha, en donde el término t2 se lo vincula con el
documento d2, a pesar de que en la figura de la izquierda esto no se origine.
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t1 d1 t1 d1

cl — ci
d2
d2
t2 t2
d3
/ c2 c2 d3
t3 d4 3
d4
Terms Docs Terms Conceptos Docs

Figura 5. Representacion grafica de la reduccion de dimensiones de una matriz realizar por SVD.
Fuente: La técnica del Analisis de la Semantica Latente (LSA/LSI) como modelo informatico de la
comprension del texto y el discurso.

Elaboracion: Botana (2010)

4. Busquedasemantica

Una vez que se reduce la dimension del espacio a las matrices se puede llevar a cabo “los
calculos de similitud semantica con los vectores de dicho espacio” (Sierra Araujo, 2006). En
la extraccion de informacién al ingresar una solicitud en el buscador, se supone que se ha
entregado un vector de busqueda q” = (¢1,92,93,----,9m), que LSI se encarga de construir
mirando si cada término i de su base de datos aparece (es decir, si gi = 1) o no en la solicitud
de busqueda (es decir, sigi = 0). Se procede a utilizar el preprocesado a través de pesosy en
seguida se traslada el vector q al espacio reducido y esto se realiza de igual forma con los

documentos del corpus gp = q"Up .

Sierra Araujo (2006) indica que el vector g, contiene las coordenadas de la proyeccion del
vector g en el espacio reducido. Una vez realizo esto se procede a calcular la semejanza que
existe entre el vector de busqueda y los vectores que simbolizan a los documentos. Para la
similitud “se puede hacer uso del producto escalar entre los dos vectores como el coseno del
angulo 8 que forman. Se recomienda utilizar el coseno porque se obtiene mejores resultados”
(Sierra Araujo, 2006). La Ecuacion 4 presenta la formula del coseno del angulo 6.

qpdp
||Qp||||dp||

Ecuacion 4. Formula del coseno del angulo 6.
Fuente: Aprendizaje Automatico: conceptos basicos yavanzados
Elaboracion: Sierra Araujo (2006)

cosf =
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Al hacer uso del coseno Sierra Araujo (2006) menciona que si el angulo 8 que crean los dos
vectores es pequenio, el coseno sera proximo a 1, por lo que se interpretard que la peticion de
busqueda y el documento son semanticamente similares. Los documentos que poseen un

coseno superior a un umbral seran devueltos al usuario.

2.3. Tecnologias que utilizan el proceso de Mineriade Texto

En base a Gupta & Lehal (2009) “en el campo del procesamiento del lenguaje natural se han
producido tecnologias que ensefan a los ordenadores el lenguaje natural para que puedan
analizar, comprender, e incluso generar texto”. Si bien las diferencias entre el lenguaje
humano e informatico son extensas, se han desarrollado avances tecnologicos que han
empezado a reducir esta diferencia.

A continuacion se muestra algunas tecnologias que emplean y que se pueden utilizan en el
proceso de Mineria de Texto (Gupta & Lehal, 2009):

< Extraccion de informacion (information extraction).

< Seguimiento del tema (topic tracking).

< Resumen (Summarization).

< Categorizacion (Categorization).

< Agrupacion (Clustering).

< Vinculacion del concepto (Concept linkage).

< Visualizacién de la informacion (Information visualization).

< Preguntas y respuestas (Question answering).

2.3.1. Extraccion de informacion.

La técnica de extraccion de informacion (El) es empleada por las computadoras como punto
de partida para el andlisis de texto no estructurado, empleando software especializado para
tratar estos grandes volumenes de texto. “El software para la extraccion de informacion
identifica frases y relaciones dentro del texto clave. Lo hace mediante la busqueda de
secuencias predefinidas en el texto, un proceso denominado coincidencia de patrones” (Gupta
& Lehal, 2009). Las aplicaciones para extraer la informacion relevante de los textos permiten
identificar y definir las entidades (personas, empresas, etc.) y sus relaciones, revelando
informacion semantica significativa.
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Para Karanikas et al., (n.d.) “la extraccién de informacion es el mapeo de textos del lenguaje
natural (como informes, articulos de periddicos y revistas, etc.) en representacion predefinida,
estructurada, o plantillas, que, cuando se llena, representa un extracto de la informacion clave
del texto original”. Las técnicas linguisticas como la tokenizacién, la eliminacion de palabras
vacias, la lematizacion, los segmentos repetidos o frases, etc., alimentan a los sistemas de
extraccion de informacién. Siendo la técnica de pre-procesamiento linguistico el primer paso
para la extraccion de informacion (R. Pérez, n.d.).

El proceso de extraccion de informacion aborda el problema de transformar un conjunto de
documentos de texto, a una base de datos estructurada. “La base de datos construida por el
maodulo de extraccion de informacion, puede ser proporcionada al médulo de descubrimiento
de conocimiento en la base de datos (KDD) para su posterior extracciéon de conocimiento’
(Gupta & Lehal, 2009). La base de datos es creada a partir del conjunto de textos, mediante
el usode patrones de El aplicados a cada uno de los documentos, para asi crear una coleccion
de registros estructurados, a los cuales se les puede aplicar técnicas de descubrimiento de
conocimiento en la base datos (KDD) para descubrir relaciones interesantes (Gupta & Lehal,

2009). La Figura 6 presenta el proceso para la extracciéon de informacion.

Text Data Mining

1
1
1
i
i - D
5 Information § . Data Mining
! Extraction
: _
Text :
N A IS J

Figura 6. Vision general de la Extraccion de Informaciéon basado en el marco
de Mineria de Texto.

Fuente: http://doi.org/10.4304/jetwi.1.1.60-76

Elaboracion: Gupta & Lehal (2009)

2.3.2. Seguimiento del tema.

La presente técnica se basa en ofrecer a los usuarios recomendaciones sobre temas de
interés para los mismos. Los sistemas de seguimiento de temas funcionan manteniendo o
guardando la informacién de los perfiles de los usuarios, y basandose en la busqueda de
documentos, predice otros documentos relaciones y de interés para el usuario. Gupta & Lehal
(2009) mencionan que “Yahoo! ofrece una herramienta de seguimiento de temas libre
(www.alerts.yahoo.com) que permite a los usuarios elegir las palabras claves y les notifica

cuando noticias relacionadas con esos temas hay disponibles”.
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El proceso de seguimiento del tema es util en un sinniUmero de areas como, por ejemplo: se
puede aplicar en la industria, creando un sistema para alertar a las compafiias cuando un
competidor lanza un nuevo producto o esta en las noticias. Manteniendo asi informada a la
organizacion de los productos que hay en el mercado, de los cambios del mismoy ademés
realizando un seguimiento de sus propios productos. En el &rea de la educacion es gran
utilidad para hacer seguimiento a las dltimas investigaciones y publicaciones de temas de
interés para docentes y estudiantes (Kaur & Gupta, 2012). A las herramientas de seguimiento
de temas selas puede evidenciar mucho en paginas web, en donde se las utiliza para suscribir
a los usuarios a temas especificos para que, por medio de correo electrénico, estos reciban
notificaciones sobre los temas de interés. A continuacion, se presentan algunas de estas
herramientas (Macmanus, 2010):

< Google alerts?.
< LazyFeed?.
% Yahoo Pipes?®.
<  Ensembli‘.

< Regator®.

< GigaAlert®.

Sin embargo, Patel & Sharma(2014) indican que la tecnologia de seguimiento de temas “tiene
aun limitaciones. Por ejemplo, si un usuario crea una alerta de Mineria de Texto, el usuario
recibird varias noticias 0 documentos sobre mineria de minerales, y muy pocos temas seran
realmente sobre Mineria de Texto”. Este problema puede ser debido a la cantidad de ruido y
a la dificultad de filtrar la informacion requerida. Las palabras claves son muy importantes en
articulos, paginas web, revistas, etc., debido a que proporcionan una descripcion de alto nivel
del contenido a los lectores. Como en la actualidad los documentos en linea aumentan
rapidamente de tamafio con el crecimiento del Internet, “la extraccion de las palabras claves
se ha convertido en una base de varias aplicaciones de Mineria de Texto, tales como motores

de busqueda, categorizacion de texto, resumenes, etc.” (Gupta & Lehal, 2009).

La extraccion de palabras claves manualmente es imposible por la gran cantidad de

documentos gque se generan en la web, por lo cual se necesita un proceso automatizado que

Google alerts: https://www.google.com/alerts

LazyFeed: https://www.crunchbase.com/organization/lazyfeed
Yahoo Pipes: http://pipes.yahoo.com/pipes/

Ensembli: https://www.crunchbase.com/organization/ens embli
Regator: http://regator.com/

GigaAlert: http://gigaalert.com/

o U A W N
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extraiga las palabras claves de los articulos de noticias (Gupta & Lehal, 2009). A continuacion,
se presenta la arquitectura de un sistema de seguimiento de temas (Kaur & Gupta, 2012). La
Figura 7 presenta la arquitectura de un sistema de seguimiento de tema.

Representacion del tema Representacion de la historia

— ——

-y

Calculo de la similitud

v

Comparacion de umbral

I

Determine la relevancia entre
historia & tema

Figura 7. Arquitectura de un sistema de seguimiento de tema.
Fuente: http://www.ijarcsse.com/docs/papers/May2012/\Volum2_issue5/\V21500532.pdf
Elaboracion: Kaur & Gupta (2012)

2.3.3. Resumen (Summarization).

La aplicacion de la Mineria de Texto en la extraccion de resumenes es de gran utilidad para
los usuarios, debido a que les permite de formarapida averiguar siun determinado documento
cumple 0 no con sus necesidades y asi inviertan su tiempo en leerlo. Gupta & Lehal (2009)
aluden que “con textos extensos, los sistemas de resumen de texto procesan y resumen el
documento en el tiempo que le tomaria al usuario leer el primer parrafo”. Generalmente las
personas leen todo el contenido del documento para obtener una comprension completa del
texto, y luego proceder a sacar un resumen. La clave de estos sistemas es obtener un
resumen detallado manteniendo sus puntos principales y el significado general del
documento, evitando a las personas tener que leer documentos que no son de su interés.

Sin embargo, los ordenadores no tienen las capacidades linguisticas que tienen los seres
humanos para el procesamiento del lenguaje natural. Por esta razon Gupta & Lehal (2009)
destacan que “una de las estrategias mas utilizadas por las herramientas de resumen texto y
extraccion de frases, es la de extraer sentencias importantes de un articulo y ponderar
estadisticamente estas frases”. Por ejemplo, las herramientas de extraccion de resumen
pueden identificar en el contenido del documento la frase “en conclusion”y, determinar que el
texto que le sigue a la frase son puntos principales del documento. La funcién de Microsoft
Word de AutoSummarize es un ejemplo de resumen de texto.
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El proceso de un sistema de resumen automatico se divide en tres pasos (Gupta & Lehal,
2009):

1. En el paso de pre-procesamiento se consigue una representacion estructurada del
texto original.

2. En el paso de procesamiento el algoritmo transforma la estructura del texto en una
estructura de resumen.

3. En el pasode generacion se obtiene el extracto final de la estructura del resumen.

Ademas Gupta & Lehal,( 2009) clasifican en dos grupos a los métodos de resumen:

a) “Enfoques superficiales, que se limitan al nivel sintactico de representacion y tratan de
extraer las frases mas destacadas del texto”.
b) “Enfoques mas profundos, que asumen un nivel semantico de representacion del texto

e involucra un procesamiento linguistico de alto nivel”.

2.3.4. Categorizacion (Categorization).

Cardoso (2010) proporciona la siguiente definicion sobre la categorizacion. “La categorizacion
de documentos de texto es una aplicaciéon de la Mineria de Texto que asigna a los documentos
una o mas categorias, etiquetas o clases, basadas en el contenido”. El objetivo de la
categorizacion automatica de textos, es clasificar un conjunto de documentos en un nimero
fijo de categorias predefinidas, donde cada documento puede pertenecer a una o mas
categorias. La categorizacion automéatica para Figuerola, Alonso, & Zazo, (2000) es “un
proceso de aprendizaje, durante el cual el programa capta las caracteristicas que distinguen
cada categoria o clase de las demés, es decir, aquéllas que deben poseer los documentos
para pertenecer a esa categoria”.

Los sistemas de categorizacion tratan a los documentos como una bolsa de palabras, es decir,
no procesan la informacion real como lo hace el proceso de extraccion de informacion. Es por
esto que Gupta & Lehal, (2009) sugieren que “la categorizacion soélo cuenta las palabras que

aparecen y a partir de los recuentos, identifica los principales temas que el documento cubre”.

La categorizacion se complementa con las tecnologias de resumen y seguimiento del tema,
con la finalidad de especificar ain mas la relevancia de un documento y asi proporcionando

a los usuarios informacioén de su interés.
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Por ejemplo vamos a considera un conjunto de documentos etiquetados de la siguiente
manera (Gupta & Lehal, 2009):

@ D={d1,d2,d3, .ccocvrrennn... dn}

Donde estos documentos pertenecen al conjunto de clases de C:

o C={cl,c2,c3, ..c.cervrn.... cn}

El trabajo de los sistemas de categorizacion es entrenar al clasificador utilizando estos
documentos, para asi asignar categorias a cada uno de los documentos. En la fase de
entrenamiento, “los documentos n se organizan en carpetas separadas p, donde cada carpeta
corresponde a una clase y en el siguiente paso, el conjunto de datos de entrenamiento se
prepara a través de un proceso de seleccion de caracteristicas” (Gupta & Lehal, 2009).

2.3.5. Agrupacion (Clustering).

En base a Montes (2013) Clustering “es el proceso de agrupar los datos en clases o en
clusteres, de tal forma que, los datos de un mismo clister tienen una alta similitud y a su vez,
son muy diferentes de los de otro cluster”. La tecnologia de clustering es utilizada por los
sistemas de gestion de informacion de las organizaciones, por las grandes cantidades de

informacion que contienen (Gupta & Lehal, 2009).

A diferencia de la categorizacion automaética, el proceso de agrupamiento crea grupos entre
documentos de forma instantanea, es decir, los sistemas de agrupamiento resolveran que
grupos se van a generar a partir de la similitud que determinen entre los documentos de la
coleccion (Brun & Senso, 2004).

La agrupacion tiene distintas aplicaciones, Brun & Senso (2004) muestran las siguientes:

< Encontrar la relevancia de los documentos implicitos en cada grupo tras la lectura de
tan sélo uno de sus representantes.

+« Identificar relaciones entre documentos en una coleccion que previamente se
desconocian.

+ Identificar duplicados potenciales y documentos que por tener informacion similar
pueden no ser relevantes dentro del grupo.

¢ Mejorar la organizacion de los resultados devueltos por un motor de indexacion.
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Un ejemplo donde se emplea clustering es Carrot2’, el cual es un sistema de recuperacion
basado en técnicas de clustering de documentos y contenidos web, sin requerir de bases de
conocimiento externas tales como taxonomias o contenidos preclasificados. Carrot2 hace uso
de algoritmos de agrupamiento jerarquico, con los que es capaz de agrupar los contenidos de

los motores de busqueda de Google o Bing (Ochando, 2011).

2.3.6. Vinculacion del concepto (Conceptlinkage).

En base a Gupta & Lehal (2009) la vinculacién del concepto “conectan documentos
relacionados mediante la identificacion de sus conceptos compartidos,y ayudan a los usuarios
a encontrar informacion que quiza no habrian encontrado con el uso de métodos tradicionales
de busqueda”. Concept linkage segun Thilagavathi & Shanmuga (2014) “es un concepto
valioso en la Mineria de Textos especialmente en los campos de la biomedicina, en donde la
investigacion es elevada y por ende es imposible para los investigadores leer todo el material

y hacer asociaciones con otras investigaciones”.

La idea de conectar documentos que comparten conceptos, es que estas conexiones
inesperadas puedan generar nuevas hipotesis al investigar con mayor profundidad y puedan
conducir a nuevos conocimientos. Esta metodologia se puede aplicar utilizando mapas
complejos de visualizacién gue muestranlas redes de relaciones, entre un grupo de conceptos
de una coleccién de documentos. Hacer uso de la visualizacion ofrece la posibilidad de

describir relaciones que son desconocidas y no consideradas (Lavengood & Kiser, 2007).

Por ejemplo, una aplicacion de Mineria de Texto que apligue concept linkage, seria capaz de
identificar facilmente un vinculo entre documentos que contengan temas Xe Y, e Yy Z, que
son las relaciones que se conoce, pero la aplicacion también podria identificar un posible
vinculo entre X y Z, algo que un investigador no encontraria debido a la gran cantidad de
informacion que tendria que ordenar para hacer la conexion (Thilagavathi & Shanmuga, 2014).

2.3.7. Visualizacion de lainformacién (Information visualization).
Fan, Wallage, & Rich (2006) proporcionan la siguiente definicién: “la Mineria de Texto visual,

o0 visualizacion de la informacion, coloca grandes fuentes textuales en una jerarquia visual o

mapas y proporciona capacidades de navegacion, ademas de la busqueda simple”.

7 Carrot2: http://search.carrot2.org/stable/search



Una de las estrategias mas comunes utilizadas en la Mineria de Texto es identificar las
entidades importantes en el texto y tratar de mostrar las conexiones entre esas entidades
(Hearst, 2009). La herramienta VOSviewer® presenta una amplia funcionalidad en Mineria de
Texto, proporcionando soporte para la creacion de mapas basados en corpus de documentos,
facilitando la visualizacion de las relaciones que existen entre los términos de dicho
documentos (Van & Waltman, 2011).

Van & Waltman (2011) dividen la construccionde un mapa para la visualizacion de informacion

€en cuatro pasos:

1. Identificacién de sintagmas nominales. En este paso se realiza el etiquetado
gramatical (identificacion de verbos, sustantivos, adjetivos, etc.), luego se realiza un
filtro linglistico para seleccionar secuencias de palabras que se compongan de
sustantivos y adjetivos, y finalmente se convierte los sintagmas nominales plurales en
otros mas singulares.

2. Seleccion de las frases mas relevantes del sustantivo. Para cada frase nominal se
determina la que tiene mayor nimero de ocurrencias y son agrupadas en clisteres.

3. Mapeoy agrupacion de los términos. Se utiliza el marco unificado VOSviewer, en
donde son cargados los datos de los documentos del corpus (Van & Waltman, 2011).

4. Visualizacion de resultados del mapeo y clustering. La herramienta VOSviewer
ofrece varios tipos de visualizaciones. Ademas ofrece la posibilidad de acercar,
desplazar y realizar busquedas para tener un examen detallado del mapa (Van &
Waltman, 2011).

2.3.8. Preguntasy respuestas (question answering).

Una de las areas del procesamiento del lenguaje natural es realizar consultas o preguntas y
respuestas (Q & A), que trata de encontrar la mejor respuesta a una pregunta dada. En la
actualidad esta tecnologia es muy utilizada en sitios web, permitiendo al usuario realizar una
pregunta para enseguida obtener una respuesta. La tecnologia puede utilizar multiples
técnicas de Mineria de Texto (Gupta & Lehal, 2009).

Chali, Joty, & Hasan, (2009) mencionan que “los motores de busqueda han demostrado ser
adecuados, aunque no hay ninguna limitacién en la expresividad del usuario en términos de

formulacion de consultas, existen ciertas limitaciones en lo que hace el motor de bdsqueda

8 VOSviewer: http://www.vosviewer.com/Home
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con la consulta”. Esto se debe a que, si se realiza consultas complejas se requieren de
multiples documentos para obtener la respuesta indicada. Por ejemplo, sise busca el nimero
de componentes académicos de las universidades de Ecuador y Colombia, y en cual existe
mayor nimero de desertores, la respuesta es probable que figure en varios documentos por

lo que existe una limitacion.
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CAPITULO 3: ANALISIS Y SELECCION DE LOS ALGORITMOS DE CLUSTERING
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3.1. Analisis de algoritmos

En el presente capitulo se analiza los algoritmos de clustering disponibles para la agrupacion
de los planes docentes. De la clasificacion de los algoritmos de agrupamiento disponibles, se
ha considerado analizar los algoritmos de clustering jerarquico y por particiones, por las
caracteristicas y ventajas que ofrecen para llevar a cabo la agrupacion de los planes docentes.
Al culminar el andlisis se realiza la seleccion de uno de ellos y se utiliza para cumplir con el

objetivo del trabajo.

Adicional, se estudia al método de Indexacion Semantica Latente (Latent Semantic Indexing
- LSI), el cual es una variacion del modelo de espacio vectorial que utiliza la técnica de
descomposicién en valores singulares (SVD), para identificar la similitud que existe entre los

términos de los documentos del corpus.

3.1.1. Algoritmos jerarquicos.

Realizan una descomposicion jerarquica en forma de arbol de los objetos. Se divide en dos
categorias (Benitez & Diez, 2005):

1. Divisivos (tom-down): Empiezan considerando a todos los objetos como un Unico
cluster o grupo, el cual se va ramificando en clisteres mas pequefios.

2. Aglomerativos (bottom-up): Empiezan desde abajo hacia arriba, considerando a
todos los objetos como clusteres separados, y difundiéndolos en grupos més grandes
segun una medida de distancia.

Ventaja
< La principal ventaja que se puede mencionar es la flexibilidad con respecto al
nivel de granularidad, son faciles de manejar y son aplicables a cualquier tipo
de atributo (Gonzélez, 2010).
Desventaja
< La desventaja que se encuentra es la no existencia de un criterio de parada y

gue luego de formar los clusters, no vuelven a ser visitados para mejorarlos
(Gonzalez, 2010).
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3.1.2. Algoritmos por particion.

Su funcionamiento consiste en dividir un espacio en conjuntos o clusteres de datos. En donde,
dados n objetos en un espacio dimensional se determina la particion de los objetos en K
grupos, de modo que, si los objetos en un grupo son similares entre si, se agrupan formando
un determinado cluster. Estos algoritmos pueden presentan 0 no presentar un conocimiento
a priori del numero de clUsteres, en el que debe ser dividido el conjunto de datos (Bedregal,
2008).

Ventaja

< Una vez formados los clisteres son revisitados posteriormente y los puntos reubicados

para mejorar el agrupamiento (Gonzélez, 2010).

Desventaja

< Tiene como desventaja que fallan cuando los puntos de un clister estan muy cerca

del centroide de otro grupo.

Una vez estudiados los dos tipos de agrupamiento se opta por utilizar los algoritmos de
agrupamiento basado en particiones, por las ventajas, por su funcionamiento, por la cantidad

de algoritmos que existen y por el gran uso en el agrupamiento de documentos.

De los algoritmos de agrupamiento por particiones descritos en la seccion 2.2.4.4, se
selecciona varios de estos en base a sus caracteristicas, para analizarlos y compararlos entre

si, con el propésito de seleccionar a uno.

Adicional a estos algoritmos se analiza el algoritmo LSI (Indexacion Semantica Latente) con
el propésito de determinar si también se puede hacer uso de esta técnica para agrupar los

planes docentes: A continuacion, se presentan los algoritmos seleccionados para el analisis.

s K-means.
% EM
% PAM
< LSI
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3.2.

Comparacion de algoritmos

La Tabla 1 presenta las caracteristicas de los algoritmos seleccionados.

Tabla 1. Comparacion entre algoritmos

K-means

Agrupa un conjunto de
datos en un nimero de
k cllsteres.
Empieza

con un

EM (Expectativa -

Maximizacion)

Asigna cada objeto a
un claster predefinido,
segln la probabilidad
de pertenencia del

®,
EX3

PAM (Particiones
Alrededor de
medoides)
Es una extension del
algoritmo K-means.
Establece un
medoide para cada

LSI (Indexacién
Semantica Latente)

< Permite la indexacion
automatica y la
recuperacion de

documentos basados en

8 conjunto aleatorio de objeto a ese grupo clister. la nocién del concepto.
2 centroides en cada concreto. « Cada objeto no [« Suidea es pasar de una
2 uno de los grupos. +« Permite encontrar una elegido se agrupa coleccion de términos a
% « Continda reasignando estimacion de maxima con el medoide que una coleccion de
o los datos a los verosimilitud para un mas se asemeja a conceptos, para obtener
8 centroides basandose parametro ©. sus caracteristicas. la asociacion entre
en la similitud entre los términos y documentos.
datos y el centroide. < Para obtener la
estructura semantica se
utiliza SVD.
% Se compone de |* Se compone de tres % Se compone de dos |* Se compone de cuatro
cuatro pasos: pasos: pasos: pasos:

1. En el paso de Inicio | 1. En el paso de inicio, | 1. Se consigue un | 1. Se construye la matriz
se selecciona se introduce los conglomerado de  términos por
aleatoriamente k datos en una matriz inicial documentos a partir
objetos, formando de datos de seleccionando los del corpus.
los K  clusteres dimensiones m objetos que hacen | 2. Se aplica la
originales y (cantidad de datos) * decrecer la funcion descomposicién  en
asignando un n (es la dimension objetivo tanto valores singulares ala
centroide por cada de cada dato). como sea posible matriz.
clister. 2. En el paso E utiliza hasta 3. Alas nuevas matrices

2. En el paso de los parametros hallar k objetos. resultado de aplicar

o clasificacion se iniciales (o] los | 2. Se realiza un SVD, se les reduce su
S calcula las proporcionados  por reajuste y mejora dimension del
= distancias el paso M, para de los cliusteres espacio.
s euclideanas de conseguir la construidos, 4. Se realizar la
.g todos los k probabilidad dewolviendo el busqueda semantica
= centroides. deseada. objeto més central para identificar la
L |3 En e paso de | 3. El paso M obtiene en cada grupo. similitud existente
célculo de nuewos valores de entre los términos de
centroides, para los parametros a los documentos.
cada grupo formado partir de los datos
en el paso anterior proporcionados  por
se welve a calcular el paso E.
el centroide.

4. En el paso de
convergencia se
repiten los pasos
dos y tres hasta que
se cumpla alguna
condicién de parada.

o | % Logra resolver |« Requiere poco espacio [ La calidad de |< Dimensiones latentes
ol problemas de de almacenamiento y agrupacion la mide verdaderas, LSI recobra
g clustering de forma puede llevarse a cabo por la disimilitud la estructura semantica
g muy eficiente. en un  ordenador promedio entre un original del espacio y

sencillo. sus dimensiones
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K-means

EM (Expectativa -

Maximizacion)

PAM (Particiones
Alrededor de

LSI (Indexacidn
Seméntica Latente)

Desventajas

% Es

caso de los
documentos, pero es
de dificil aplicacién en
atributos categoricos.

<+ Se necesita inicializar

o conocer el nimero
de parametros  al
principio de la
ejecucion del
algoritmo.
susceptible a
valores extremos
porque distorsionan la
distribucion de los
datos.

donde hay demasiada
informacion

incompleta.

No tiene un
procedimiento incluido
para proporcionar una
estimacion de la matriz
de covarianza de las
estimaciones de los
parametros.

7
*

de datos grandes.

< Su implementacion es |% Es numéricamente objeto y el medoide originales (Barbara,
simple y rapida. estable con cada de sucluster. 2000).

% La mayoria de iteracién, es decir, en |< Trabaja bien en base |< LS| usa la sinonimia,
herramientas de cada iteraciéon de datos pequefias. que se refiere al efecto
mineria  de  datos aumenta la |+ Minimiza la suma de de que un determinado
incluyen este verosimilitud. disimilitudes en wez concepto puede estar
algoritmo. % Es facil de de la disimilitud descrito utilizando

«» Puede adaptarse implementar, y se promedio. términos diferentes.
facilmente a diferentes basa en calculos de % Mediante la polisemia
espacios/datos. datos completos. LSl busca remower el

+ Puede usarse para ruido de los datos y
proporcionar aumentar la calidad de
estimaciones de los la consulta.
valores de los datos % Dependencia entre
perdidos. términos, LSI ubica los

términos en el espacio
reducido de manera que
expresen las
correlaciones en su uso
internamente  de  los
documentos  (Barbara,
2000).

*» Necesita realiza | Enalgunos problemas, |< Tiene un alto |¢+ EIl almacenamiento, en
sucesivas ejecuciones el paso de Esperanza consumo LSl los wectores son
del algoritmo para asi (E) puede ser computacional ndmero reales, en
obtener el resultado analiticamente debido ala busqueda cambio las frecuencias
mas éptimo. intratable. de los medoides. originales de los

« Esaplicable cuando es |« Puede ser [+ Es lento cuando términos son numeros
posible calcular el desesperadamente trabaja con enteros, por lo que esto
centroide, como en el lento en problemas informacién de bases afade costos de

almacenamiento.

La eficiencia, debido a
que LSI compara la
consulta con todos los
documentos del corpus,

en lugar de solo
examinar los
documentos que
contienen algunos
términos en comudn con
la consulta. Esto
imposibilita aplicar el
modelo a grandes

colecciones de datos
(Barbara, 2000).

Elaboracion: propia.

3.3.

Algoritmo Seleccionado

Una vez que se realiza el estudio correspondiente a los algoritmos se selecciona los

algoritmos k-means y LSI para realizar el clustering de los planes docentes, los cuales se

seleccionan por caracteristicas como: funcionamiento, facil implementacion, ventajas que

posee frente a otros algoritmos, documentacion existente y adaptabilidad al caso de estudio.

53



Cabe recalcar que los algoritmos elegidos tienen procedimientos diferentes para realizar la
identificacion de los planes docentes con contenidos similares. En el caso del algoritmo k-
means divide el conjunto de datos en k grupos, agrupando a los términos que guardan
relacién. En cambio, el algoritmo LSI aplica la descomposicion en valores singulares (SVD) y
a través de vectores permite identificar cuales son los documentos que presentan semejanza
en sus contenidos.
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CAPITULO 4: PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATUTAL SOBRE LOS
DOCUMENTOS DE LOS PLANES DOCENTES
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El presente capitulo especifica la fuente de datos, selecciona el framework a utilizar y aplica
el procesamiento del lenguaje natural (limpiezay el pre-procesamiento de los datos). EI PLN
se ejecuta con el propésito de obtener un conjunto de datos limpios y procesados para aplicar

los algoritmos K-means y LSI.

4.1. Especificacion de la fuente de datos

El contenido de los planes docentes de los componentes académicos esta almacenado en la
base de datos MySQL® de planes docentes de la UTPL, de la cual se utilizan las tablas que
poseen relacion con los contenidos de los planes docentes de la titulacion de Ingenieria en
Sistemas Informaticos y Computacion. La malla de la titulacion posee 45 componentes
académicos, de los cuales se ha decidido descartar a todos los componentes de Practicum,
permaneciendo inicialmente con 36 componentes académicos para el andlisis. Los
componentes académicos a analizar son los siguientes:

1. Logica de la programacion. 19. Fundamentos de ingenieria de
2. Fundamentos informaticos. software.
3. Fundamentos matematicos. 20. Sistemas operativos.
4. Fundamentos de programacion. 21. Base de datos avanzadas.
5. Contabilidad. 22. Ingenieria de requisitos.
6. Matematicas discretas. 23. Teoria de autématas y
7. Estructura de datos y algoritmos. compiladores.
8. Programacion de algoritmos. 24. Fundamentos de redes vy
9. Fisica. telecomunicaciones.
10. Calculo. 25. Gestion de proyectos.
11. Programacion avanzada. 26. Ingenieria web.
12. Electrénica digital. 27. Gestion de tecnologias de
13. Estadistica. informacion.
14. Organizacion 'y  administracion 28. Redes y sistemas distribuidos.
empresarial. 29. Arquitectura de aplicaciones.

15. Arquitectura de computadores. 30. Inteligencia artificial.
16. Fundamentos de base de datos. 31. Arquitectura y seguridad de redes.
17. Economia, finanzas e inversiones. 32. Arquitectura y computacion
18. Métodos cuantitativos. paralela.

33. Procesos de ingenieria de software.

9 MySQL: https://www.mysqgl.com/
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34. Inteligencia artificial avanzado. 36. Auditoria informatica.
35. Sistemas basados en

conocimiento.

Los planes docentes pertenecen a los siguientes periodos académicos:

+«» Abril 2014 — agosto 2014
«» Octubre 2014 — febrero 2015
¢+ Abril 2015 — agosto 2015

Al momento de identificar y seleccionar los componentes de la titulacién para la extraccion,

surge el inconveniente de que siete planes docentes no constan en la base de datos. Los

cuales son:
< Fundamentos matematicos. < Meétodos cuantitativos.
< Estructura de datos y algoritmos. < Fundamentos de redes vy
« Caélculo. telecomunicaciones.

R/
L X4

< Economia, finanzas e inversiones. Inteligencia artificial.
Las tablas que guardan relacion con los planes docentes de los componentes académicos

son las siguientes:

a) Distri_tiempo_contenido: la tabla posee los contenidos de los planes docentes a los
cuales hay gue relacionarlos con su respectivo componente académico. Los campos
requeridos de la tabla son: pac_id y contenido. La Figura 8 presenta los campos que
posee la tabla.

dic_id contenido pac_id tn2 id contenidoHTML
122  Introduccion & la Biogquimica. 21 1 <p=Introduccifoacute;n a la Bioquiiacute;mica. </p=
123 Biomoleculas (Cap 2, 3, 4). 21 2 <prBiomol&escute;culas (Cap 2, 3, 4).<p=
125 Biomoleculas (Cap. 5y ). 21 3 <p=Biomol&eacute;culas (Cap. 5y §).</p=
128 Bioenergatica. 21 4 <p=Biosnergieacute;tica. </p=
128 Bioenergétics [continuacian). 2 5 <=p=Bioenergieacute;tica (continuacifoacute;n).</p=
120  Ernzimologia. =5 8§ <prErzimologiacute;a.</p=
132 Examen Bimestral. 21 B =p=Examen Bimestral </p=
132 Ernzimologia (continuscion). 21 7 <prErzimologiiacute; s (continuecifoacute; n). </p

Figura 8. Contenido de la tabla distri_tiempo_contenido.
Fuente: base de datos de la UTPL.
Elaboracion: propia.



b) Plan_acad_componente: la tabla contiene el id del plan académico, el codigo al
periodo que pertenecen, el cédigo del componente académicoen el sistemade gestion
académicay otros campos relacionados con la asignatura. Los campos requeridos de
la tabla son: pac_id y sga_componente_id, que permiten relacionar a cada
componente académico con su respectivo contenido que se encuentra en la tabla
distri_tiempo_contenido. La Figura 9 presenta los campos que contiene la tabla.

pac_id sga componente id sga_periodo id sga codigo_com  conoccimientos_previos
= 1

21 Oebdsa5f0-dBf5-0085- OBd4B403-Bhaf- PRE-THMBEIFO35 MNLUILL
e053-ac 10356040085 00082063
ac 1035040008
22 OeebTlbe-c3Bc-007c-  OBd404b3-Dbaf- PRE-THEIF201
el53-ac102350007: 0088-2053- Dingido & los (as)
ac 10235040008 profesionales en formscion
d..

23 Oecletf3-Bob4-00Te- 08d40403-Dbaf- UTPL-THGADT Es= comeeniente que &
&053-ac103504007e 0088-=053- slumino que se matricule de
ac 1035040088 2.

24 OebdsSf0-dofe-0085- DEBd4B403-Bhaf- PRE-TMEIF0E3 Biologia General, Biologia
e053-501035040085 2088-=053- Celular y Maolecular | y...
ac 1035040028

Figura 9. Tabla plan_acad_componente.
Fuente: base de datos de la UTPL.
Elaboracion: propia.

c) Qr_titulacion: la tabla contiene el id como el nombre de las titulaciones de la
universidad. En nuestro caso se necesita explicitamente el id y nombre de la titulacion
de Sistemas Informéticos y Computacion. La Figura 10 muestra el contenido de la
tabla.

id guid nombre id_pericdo

a7c2ddbB-ebd3-0042-2043-501036040042 INGEMIERIA EM ADMIMISTRACION DE 2
EMPRESAS TURISTICA...

a7c2dd5E-eb0b-0042-2043-5010350d0042 PSICOLOGIA
arc2ddbE-eb2e-0042-2043-5010350d40042 RELACIOMES PUBLICAS

a7 c2ddbE-ebd 70042 2043-5010350d0042 INGEMIERIA AGROPECUARIA
arc2ddbi-ebde-0042-2043-a010350d0042 GESTION AMBIEMTAL
arc2ddbi-eb32-0042-2043-5010350d0042 CIEMCIAS JURIDICAS
arc2ddbi-eb34-004e-2043-a010350d0042 ADMINISTRACION DE EMPRESAS
arc2ddbi-eb25-004e-2043-a010350d0042 COMUNICACION SOCIAL

=l 5 im de L3 RS
[T O T O TR O T Y R U X

o

Figura 10. Contenido de la tablaqgr_titulacion.
Fuente: base de datos de laUTPL.
Elaboracion: propia.

d) Qr_componente_edu: la tabla contiene el identificador y el nombre de los componentes
académicos, ademas posee el id de la titulacion a la que pertenecen. Los campos

requeridos de la tabla son: id, nombrec e id_titulacion, que permiten seleccionar los



componentes de la titulacion de Ingenieria en Sistemas Informaticos y Computacion.

La Figura 11 presenta el contenido de la tabla.

id guid nombrec id_variacion id_titulacion codigo id_area
1 (1Mc2ef55-3056-0064- EMPREMDIMIENTD 50 27 PRE- 1
e053%-ac1035040084 THEMPOO1
2 (188dace-242d-0048- DESARRCLLO ESPIRITUAL 51 28 PRE- 2
=053-5c1035040048 1 THCHOO3
3 0138840=-4532-003c- ALIMEMTACION SALUDABLE 1 1 PRE- 3
e053-ac10350d4003c THIIAZ2D7
4 1382=53-5054-0005- MORFOLOGIA Y 1 1 PRE- 3
2053-ac10350d0005 EVOLUCION VEGETAL THBIC218
5 018cb1b5-017b-D0b4- REALIDAD MACIOMAL Y 50 27 UTPL- 1
e053%-ac10350c0004 AMBIENTAL THAEDDZ

Figura 11. Contenido de la tabla gr_componente_edu.
Fuente: base de datos de la UTPL.
Elaboracion: propia.

Una vez identificados los campos requeridos de cada tabla, mediante consultas SQL se
procede a extraer los camposy se creala tabla contenidos_planes_docentes, la cual contiene
los campos: id, pac_id, nombrec, contenido, id_titulacion y nombre titulacion. La Figura 12
presenta el contenido de la tabla.

id pacid = 1 codigo nombrec contenido id_fitulacion nombre
555 28 PRE- PRACTICAS ENM Desarrollo de Gestion 17 SISTEMAS
THCCO CITTES GP 3.2 Productiva 3.2 como INFORMATICOS Y
COMponen... COMPUTACION
A5G 28 PRE- PRACTICAS EN FProyectos que necesitan 17 SISTEMAS
TMCCOO CITTES GP 3.2 colsboracion de estudianta... IMFORMATICOS Y
COMPUTACION
] 28 PRE- PRACTICAS EM Proyectos que necesitan 17 SISTEMAS
THCCC CITTES GP 3.2 colaboracion de estudiante... IMFORMATICOS Y
COMPUTACION
B5E 28 PRE- PRACTICAS EN Froyectos que necesitan 17 SISTEMAS
TMCCOO CITTES GP 3.2 colsboracion de estudianta. .. IMFORMATICOS
COMPUTACION
B85 28 PRE- PRACTICAS EN Elaboracion de 17 SISTEMAS

THCCO

CITTES GP 3.2

presentaciones.

IMFORMATICOS Y

Proyectos que neces. .. COMPUTACION

Figura 12. Tabla contenidos_planes_docentes.
Fuente: Base de datos de la UTPL.
Elaboracion: propia.

4.2. Creaciondel corpus

A partir de la tabla contenidos_planes_docentes que se presenta en la Figura 12 se genera
un documento en formato de texto plano (.txt), por cada componente académico con sus
respectivos contenidos. Los archivos son almacenados dentro una carpeta'y formanun corpus
de 29 documentos para ser pre-procesados. La Figura 13 muestra la coleccion de

documentos.



4.3.

|:] ArgApp |:] ArgComp
=] ArqComPara =] ArgSegRed
= Audinf =| BDAvan
|:] Compila |:] Conta

=| ElecDig =| Estad

=| Fisc =| FundBD
|:] Funinf |:] Funlng5of
|J FunProg |J GestProy
|J Gt |J IngReq

|:] IngWeb |:] IntArtAvan
|j LogProg |j MatDisc
|:] OrgAdmEmp |:] Proclng5of
|J Proghlg |J Progivan
=| RedSistDist =| sisBasConci
£ s0

Figura 13. Coleccion de documentos correspondientes a los planes docentes.

Elaboracion: propia.

Framework

En la actualidad existen una gran cantidad de herramientas comerciales y de cédigo abierto

(open source) para aplicar Mineria de Texto a conjuntos de datos no estructurados. Segun

Feinerer, Hornik, & Meyer (2008) la mayoria de los principales productos de computacién

estadistica ofrecen capacidades de Mineria de Texto que son las siguientes:
a) pre procesamiento,
b) agrupacion,
C) resumen,
d) categorizaciony,

e) asociacion.

La Tabla 2 presenta las caracteristicas de las herramientas para Mineria de Texto.

Tabla 2. Lista de herramientas disponibles para Mineria de Texto y sus caracteristicas.

Producto Pre' Agrupacion | Resumen | Categorizacion | API
procesamiento
Comercial
Clearforest10 X X X X
Copernic
Summarizer! X X

10 Clearforest: http://www.clearforest.com/
11 Copernic Summarizer: http://iwww.copernic.com/en/products/summarizer/
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dtSearch?? X X
Insightful
Infact13 X X X X X X
Inxight14 X X X X X X
SPSS
Clementinel® X X X X X
SAS Text
Miner1® X X X X X
TEMISY? X X X X X
WordStat18 X X X X X

Cédigo abierto
GATE?!® X X X X X X
RapidMiner?® X X X X X X
Weka/KEA2L X X X X X X
R/text mining?? X X X X X X

Elaboracion: propia.
Fuente: http://www jstatsoft.org/index.php/jss/articleniew/N025i05/25i05.pdf

Para analizar la coleccion de documentos se ha seleccionado el framework informatico
estadistico de codigo abierto R Project??, que proporciona la infraestructura basica necesaria
para organizar, transformar, agrupar, categorizar y analizar los datos textuales. R Projecta lo
largo de los afios ha demostrado ser uno de los entornos informaticos estadisticos mas
versatiles disponibles, y es por esta razén que se lo ha elegido para ejecutar el proceso de
Mineria de Texto en los planes docentes (Feinerer, Hornik, & Meyer, 2008). El paquete para
Mineria de Texto disponible en R Project es el tm (text mining), el cual provee un marco que
permite a los investigadores, estudiantes y profesionales aplica un sinnUmero de métodos
existentes para estructuras de datos de texto. Se utiliza el entorno de programacion RStudio®*
para la codificacion.

Feinerer, Hornik, & Meyer (2008) mencionan que el analisis de Mineria de Texto es un proceso
gue implica diversos pasos a seguir, que principalmente se genera por el hecho de que los
documentos, desde la perspectiva del computador son colecciones de palabras no
estructuradas y por lo cual se aplica técnicas de pre procesamiento de documentos para

12 dtSearch: hitp:/mwww.dtsearch.com/

13 Insightful Infact: http://Awww.insightful.com/

14 Inxight: http://go.sap.com/latinamerica/index.html

15 SPSS Clementine: hitp:/iwww-01.ibm.com/software/analytics /s pss/products/modeler/
16 SAS Text Miner: hitp:/mww.sas.com/en_us/software/analytics/text-miner.html
Y TEMIS: http:/fiwww.temis.com/home

18 WordStat: http://provalisresearch.com/products/content-analysis-software/

19 GATE: https:/igate.ac.uk/

20 RapidMiner: https://rapidminer.com/

21 Weka: http://iwww.cs .waikato.ac.nzmliwveka/downloading.html

22 Rtext mining: https://cran.r-project.org/

23 R Project: https://www.r-project.org/

24 RStudio: https://www.rstudio.com/



obtener un conjunto de datos estructurados. Las fuentes de datos con las que se trabaja en
la presente investigacion, contienen datos no estructurados que requieren de un proceso de
limpieza y de pre procesamiento de datos.

4.4. Limpiezade los datos

El proceso realiza la limpieza de cada uno de los documentos del corpus. La limpieza inicia
cargando los documentos a R Project, luego se transforma el texto en mindsculas, se elimina
los signos de puntuacion, nimeros y espacios en blanco adicionales del contenido de los

documentos. La Figura 14 presenta un diagrama con el proceso a seguir para la limpieza de

los datos.
— Inicio /
——
/ Entrada: corpus de datos con los planes docentes y
L J
Tarea 1: convertir el texto de los documentos a mindsculas |_
L
Tarea 2: eliminar los signos de puntuacion del contenido de los docurmentos |
L J
Tarea 3: eliminar ndmeros del contenido de los documentos |
L J
Tarea 4: remover espacios en blanco del contenido de los documentos |
- --"""E;Limpiezé"""'---..__ Mo
~_completa?
S|+
Salida: corpus de datos limpio
( Fin )

Figura 14. Diagrama para el proceso de limpieza del corpus.
Elaboracion: propia.

Para realizar el proceso de limpieza primero se descarga e instala los paquetes para Mineria
de Texto tm?® (text mining) y NLP?® (Natural Language Processing). Una vez instaladas las
librerias se procede a cargarlas para empezar con el proceso de limpieza del corpus. A

continuacion, se muestrala manera de cargar las librerias en R Project.

library(NLP) #lib. Procesamiento del Lenguaje Natural

Library(tm) #!ibreriapara Text Mining

25 Tm: https://cran.r-project.org/web/packages/tm/index.html
26 NLP: https://cran.r-project.org/web/packages/NLP/index.html
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4.4.1. Entrada. Cargar archivos.

En la tarea se carga todo el conjunto de documentos (planes docentes) a R Project (corpus),
con la ayuda de la funcion DirSource. La funcion adquiere una lista de archivos a través de
una ruta (que corresponde al lugar donde se encuentran los archivos), e interpreta cada
archivo como un documento (Feinerer & Hornik, 2015). El cédigo para leer los archivos es el

siguiente:

corpus = Corpus (DirSource (“/home/R/TextMining/Corpus”, “txt” , encoding =
“UTF-8"))

El resultado de cargar los documentos es el siguiente:

> documentos
<LVCorpus>>
Metadata: corpus specific: 0, document level (indexed): 0

Content: documents: 29

4.4.2. Tareal.Transformar eltexto a mindscula.

La tarea procede a transformar todo el texto de los documentos a mindscula con la ayuda de
las funciones: tm_map, content_transformer y tolower.

< Lainterfaz tm_map aplica funciones de transformacion al corpus.
< Content_transformer crea funciones que modifican el contenido del corpus.
< Tolower funcién que permite transformar cadenas de texto a minascula (Feinerer & Hornik,

2015).

El codigo para convertir el texto de los documentos a mindscula es el siguiente:

corpus = tm_map (corpus, content_transformer (tolower))

La Figura 15 muestra el texto del plan docente de bases de datos avanzadas antes de aplicar

la transformacién a minuscula.
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llunidad 1: Metodologia:] disefic fisico de bases de datos
relacionales Comparacidn del disefic légico y del disefio
fisico de bases de datos Panoramica de la metodologia de
disefic fisico de bases de dates Unidad 1: Metodologia:
disefic fisico de bases de datos relacionales Metodologia
de disefio fisico de bases de datos relacionales Unidad
3:|Seguridad SEguridadIde la base de datos
Contramedidas: controles informatizados Seguridad en el
5GBD defOracle Seguridad Jde un SGBD en entornos web
Unidad 4T Gestion de transaccidn Recuperacidn de la base

Figura 15.Contenido del componente académico bases de datos avanzadas sin
transformar a minudsculas.
Elaboracion: propia.

La Figura 16 presenta el resultado de convertir el texto del plan docente de bases de datos

avanzadas a minuscula.

bda.txt ®

[unidad 1 metudulugia] disefio fisico de bases de datos

relacionales comparacidn del disefio ldogico y del disefio

fisico de bases de datos panoramica de la metodologia de

disefio fisico de bases de datos unidad 1 metodologia

dlSEHD fisico de bases de datos relacionales metodologia de
2fig 0 de bases de datos relacionales unidad 3

Segurldad seguridad

de la base de datos
controles 1nformaiizados seqguridad en el|sgbd de oracle

seguridad de un sgbd en entornos web unidad 4 gestion de
transaccidn recuperacidn de la base de datos control de

Figura 16. Contenido del componente académico de bases de datos avanzadas una

vez transformado a minudsculas.
Elaboracion: propia.

El proceso se aplica a cada uno de los 29 documentos que forman el corpus de planes
docentes.

4.4.3. Tarea2. Eliminar signos de puntuacion.

En la tarea se elimina todos los signos de puntuacion de los documentos con la ayuda de la

funcién removePuntuation.

< La funcién removePuntuation quita los signos de puntuacion de un documento de texto.
Por ejemplo: puntos (.), comas (,), punto y coma(;), paréntesis ( () ), guion (-), etc. (Feinerer
& Hornik, 2015).
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En los documentos se da el problema de que al eliminar los signos de puntuacion varias
palabras que estan separadas por algun signo de puntuacién, se unen formando una sola
palabra y pierden su significado. En el siguiente ejemplo se presentan el problema.

Palabras en su formato original Palabras una vez eliminados los signos de
puntuacion

entrada/salida entradasalida

productores-consumidores productoresconsumidores

(RIP-OSPF) RIPOSPF

Por esta razén como primera accion se asigna un espacio en blanco a la derecha de todos
los signos de puntuacion con la finalidad de separar las palabras. El cédigo para ubicar el
espacio en blanco es el siguiente:

espacio<- content_transformer (function (x, pattern) gsub (pattern, “ “, x))

corpusclean = tm_map (documentos, espacio, “[[: punct: 1]+")

El resultado de asignar el espacio en blanco es el siguiente:

Palabras en su formato original Palabras después de asighar espacio en blanco

entrada/salida entrada/ salida
productores-consumidores productores- consumidores
(RIP-OSPF) (RIP- OSPF)

Se procede a eliminar todos los signos de puntuacion que existen en los documentos. El
codigo para eliminar los signos de puntuacion es el siguiente:
corpus = tm_map (corpus, removePunctuation)

La Figura 17 presenta el texto del plan docente de Programacién de algoritmos antes de

remover los signos de puntuacion.
f palg * 9

|Clases y Objetos en Java

* Review: Que es programacidn orientada a objetos (Clases,

Objetos, métodos v variables de instancial.
. Atributus|{primitiu05£pur referencia}J niveles de acceso |

publicar, privado, proteccion, static) e inicializacidn |

final, this). Clases y Objetos en Java (continua)
Métodos, propiedad| (set, get),| constructores y sobrecarga.

Encapsulamiento, ocultacion y Paguetes. Clases y Objetos

Figura 17. Contenido del plan docente de Programacién de algoritmos sin remover los

signos de puntuacion.
Elaboracion: propia.
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La Figura 18 presenta el resultado de ejecutar el proceso de remover los signos de puntuacion

del plan docente de Programacion de algoritmos.

Clases y Objetos en Java

Review Que es programacidn orientada a objetos Clases

Objetos métodos y variables de instancia

Atributos | primitivos por referencia) niveles de acceso

publicar privado proteccion static e inicializacidn

final this Clases y Objetos en Java continua
Uhétuduﬁ propiedad constructores y sobrecarga

Encapsulamiento ocultacidn y Paquetes Clases y Objetos

Figura 18. Contenido del plan docente de Programacién de algoritmos una vez
removidos los signos de puntuacion.
Elaboracion: propia.

El proceso se aplica a cada uno de los 29 documentos que forman el corpus de planes
docentes.

4.4.4. Tarea3. Eliminar numeros.

En la tarea se remueve todos los nUmeros de los documentos de texto del corpus mediante

la funcion removeNumbers.

< La funcién removeNumbers eliminar todos los nimeros de los documentos de texto
(Feinerer & Hornik, 2015). El codigo para eliminar los nimeros es el siguiente:
corpus = tm_map (corpus, removeNumbers)

La Figura 19 muestra el texto del documento correspondiente al plan docente de Légica de la
programacion antes de remover los numeros.

|1.|Introduccion a la Ldgica de la Programacidn
1.1|Ldgica

1.2|5ilogismos, proposiciones y premisas

1. |Introduccion a la Ldigica de la Programacion
3|Logica de programacion

.4|Enunciados

2. |Naturaleza de los Datos

2.1|Naturaleza de los valor

2.2|propiedad de los datos

2.3)Expresiones y wvariables

Figura 19. Contenido del plan docente Légica de la programaciéon sin remover los

ndmeros.
Elaboracion: propia.
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La Figura 20 presenta el resultado de ejecutar el proceso de remover los nimeros en el plan

docente de Légica de la programacion:

introduccidn a la ldégica de la programacidn
lagica

silogismos proposiciones y premisas
introduccidn a la légica de la programacion
ldgica de programacion

|enunciados

naturaleza de los datos

| Jnaturaleza de los valor

Figura 20. Contenido del plan docente de Ldégica de la programacion una vez
removidos los nimeros.
Elaboracion: propia.

El proceso de igual manera se aplica a cada uno de los 29 documentos que forman el corpus
de planes docentes.

4.45. Tarea4. Eliminar espacios en blanco dobles.

Una vez eliminados los signos de puntuacion y los nimeros de los documentos de texto se

elimina todos los espacios en blanco adicionales que existen en el texto de los documentos.

< La funcion stripWhitespace permite eliminar espacios en blanco adicionales dejando un
solo espacio en blanco en el contenido de los documentos de texto (Feinerer & Hornik,
2015). El cddigo para eliminar los espacios en blanco es el siguiente:

corpus = tm_map (corpus, stripWhitespace)

La Figura 21 presenta el texto del plan docente de Logica de la programacion antes de
remover los espacios en blancos adicionales, en el cual se ha colocado cuadros de color rojo
para indicar los espacios en blanco dobles.

algoritmos y los datos
repaso de las unidades del primer bimestre(”_Jalgoritmos
orientados a datos y miniespecificaciones
estructuras de decisidn y control
algoritmos orientados a datos y miniespecificaciones
arreglos y miniespecificaciones
pruebas de escritorioCJdiagramas de flujo
diagramas de flujo
simbolos y reglas(___)diagramas de flujo

Figura 21. Contenido del plan docente de Légica de la programacion antes de

remover los espacios en blanco adicionales.
Elaboracion: propia.



La Figura 22 presenta el resultado de ejecutar el proceso de remover espacios en blanco

adicionales en el plan docente de Ldgica de la programacion.

[algoritmos y los datos

repaso de las unidades del primer bimestreflalgoritmos
orientados a datos y miniespecificaciones

estructuras de decisidn y control

algoritmos orientados a datos y miniespecificaciones
arreglos y miniespecificaciones

pruebas de escritoriofldiagramas de flujo
diagramas[de flujo

Figura 22. Contenido del plan docente de LdOgica de la programacién una vez
removidos los espacios en blanco adicionales.
Elaboracion: propia.

Después de aplicar los pasos de la limpieza de datos, se verifica si el contenido de los
documentos de texto se encuentra libre de signos de puntuaciéon y nimeros, convertido a
minudsculay sin espacios en blanco adicionales para considerar que estan limpios y listos para
aplicar la fase de pre procesamiento. Caso contrario se vuelve aplicar los pasos del proceso
de limpieza de datos hasta que el corpus se encuentre limpio y listo para el pre procesamiento.

4.5. Pre-procesamiento de los datos

Las tareas que se aplican en la seccion son: eliminar las palabras vacias o stop words,
lematizar las palabras del texto, identificar bigramas y trigramas, definir el vocabulario para
crear la matriz términos por documentos (MTD) y determinar la frecuencia de los términos de
la matriz. La Figura 23 presenta un diagrama con las tareas a seguir para el pre procesamiento

de los datos.

Inicio
/" Entrada: corpus de datos limpios s
v
| Tarea 1: eliminar palabras vacias o stop words del texto de los documentos }—
L J
| Tarea 2: lernatizacion de las palabras del contenido de los docurnentos |

v/

v

| Tarea 3: identificar bigramas y trigramas en el contenido de los documentos
v

| Tarea 4: definir el vocabulario de términos v crear la matriz térrminos por documentos
v

| Tarea 5: determinar la frecuencia de los términos de la matriz

¥

___.----'""é_lf're-prncesamier{t-nh_""'-—--..__
_ completo?
Si %

/ Salida: conjunto de datos procesados

S A—

C Fin D

Figura 23. Diagrama para el pre procesamiento de los datos.
Elaboracion: propia.
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45.1. Entrada de datos.

Para empezar con el pre procesamiento se recibe como entrada el conjunto de datos

generado por el proceso de limpieza. En nuestro caso la variable corpuslimpio contiene el

conjunto de archivos limpios.

> corpuslimpio
<<VCGorpus>>
Metadata: corpus specific: 0, document level (indexed): 0

Content: documents: 29

La Figura 24 muestra el contenido del plan docente de Organizacion y administracion

empresarial después de haber pasado por el proceso de limpieza.

administracidon ciencia teoria definicidn de la
administracidn administracidn ciencia o arte evolucidn del
pensamiento administrativo historia de unma evolucidn de
innovaciones administracidn modelos de analisis
administrativos insumos y solicitud funciones de los
gerentes modelos de los sistema administrativos
administracidn y sociedad operar en una sociedad entorno
tecnoldgico entorno ecoldgico responsabilidad social de lo
administracidn ética en la administracidn la confianza como
base de la administracidn

capitulo administracidn global comparada y de calidad
administracion internacional alianzas entre paises y blogques
economicos la ventajas competitiva de la naciones de porter
estrategia politicas y premisas de planeacidn la naturaleza y
proposito de las estrategia el proceso de planeacion

Figura 24. Plan docente de Organizacion y administracién empresarial listo para el pre

procesamiento.
Elaboracion: propia.

4.5.2. Tareal.Remover stop words del conjunto de datos.
La tarea remueve todas las palabras vacias (stop words) del contenido de los documentos de

texto del corpus con ayuda de las funciones removeWords y stopwords del paquete de Mineria

de Texto (tm).

< La funcion removeWords remueve stop words de un documento de texto (Feinerer &
Hornik, 2015).
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< Lafuncion stopwords posee varias clases de palabras vacias con soporte para diferentes
idiomas. Los idiomas que soporta son: danish, dutch, english, finnish, french, german,
hungarian, italian, norwegian, portuguese, russian, spanish, y swedish (Feinerer & Hornik,
2015).

El paquete tm (text mining) posee un archivo .dat por cada idioma que soporta, en este caso
se hace uso del archivo spanish.data que contiene una lista de palabras vacias en el idioma
espafiol (Ver Anexo 1).

La Figura 25 presenta los archivos con stop words por cada idioma que soporta el paquete tm
(text mining).

a 04 de i olt au
abs i me ol4 au:

catalan. danish. dutch.dat english. Finnish. French.
dat dat dat dat dat

abs i ad 0q de a
all ahi al i 3 ah:

german. hungaria italian. norwegia portugue romania
dat n.dat dat n.dat se.dat n.dat

H i ] och
B a't al det

russian. SMART. |spanish.| swedish.
dat dat dat dat

Figura 25. Lista de archivos que contienen stop words por cada idioma que soporta el

paquete tm (text mining).
Elaboracion: propia.

La Figura 26 muestra algunas palabras o stop words que forman el archivo spanish.dat.

spanish.dat ® |

esa
es5as

ese

eso

esos

esta

estd
estaba
estabais
estabamos
estaban
estabas
estada
estadas
estado

Figura 26. Extracto del contenido del archivo spanish.dat
Elaboracién: propia.
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Cargados los documentos a R Project, se procede a eliminar las palabras vacias de los
documentos de texto y como el corpus de archivos contiene texto en el idioma espariol se
especifica en el cédigo el idioma spanish [Ejemplo: (stopwords(“spanish”))], para que R

Project cargue el archivo de stop words en espafiol, realice la comparacién y proceda a
eliminarlas de los planes docentes. El cddigo para eliminar las palabras vacias es el siguiente:

corpusprocesado = tm_map (corpuslimpio, removeWords, ¢ (stopwords (“spanish”),

“corpus”™))

Una vez que seejecuta el codigo se observa que aun los documentos poseen palabras vacias,
gue no han sido eliminadas por la razén que no constan dentro del archivo spanish.data. Por
esta razon se procede a crear un archivo propio de stop words (Ver Anexo 2), que contiene
una lista de palabras vacias que no aportan conocimiento en los planes docentes y serequiere
eliminarlas. La Figura 27 presenta extracto de stop words que forman el archivo propio de
palabras vacias.

- palabraswvacias ®

cierto
ciertos
cinco
claro
comentd
conmigo
conocer
consequimos
conseguir
considera
considerd
consigo
consigue
consiguen

Figura 27. Extracto del contenido del archivo de stop words.
Elaboracion: propia.

Creado el archivo se carga a R Project en formato de codificaciéon de caracteres UTF-8 para

gue reconozcalas tildes. La lectura del archivo se la realiza con la funcién readLines.

< La funcién readLines permite leer algunas o todas las lineas de texto de una conexién o
cadena de caracteres (Feinerer & Hornik, 2015).

Una vez cargado el archivo se prosigue a eliminar las palabras vacias de los planes docentes,
para lo cual R compara las palabras (stop words) del archivo con el texto de los documentos
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del corpusy las va eliminando. Una vez aplicado el proceso se considera que el corpus esta
libre de stop words.

El codigo para cargar el archivo y eliminar las palabras vacias es el siguiente:

archivopalabrasvacias = readLines (“palabrasvacias”, encoding = “UTF-8")
archivopalabrasvacias = iconv (archivopalabrasvacias, to= “ASCII//TRANSLIT")

corpusprocesado = tm_map (corpusprocesado, removeWords,

archivopalabrasvacias)

La Figura 28 presenta el plan docente correspondiente al componente académico de

Organizacion y administracion empresarial antes de remover las palabras vacias.

F

administracidn ciencia teoria definicidn
administracién administracién ciencia (o) arte evolucién del
pensamiento administrativo historia de una evolucidn de
innovaciones administracion modelos de analisis
administrativos insumos y solicitud funciones
gerentes modelos de los sistema administrativos
administracidn y sociedad operar en una sociedad entorno
tecnoldgico entorno ecoldgico responsabilidad social de lo
administracidn éticaadminiﬁtracif}n la confianza como

Figura 28. Plan docente del componente académico de Organizacién y administracion
empresarial sin remowver stop words.
Elaboracion: propia.

La Figura 29 presenta el resultado de ejecutar el proceso de remover stop words en el plan
docente correspondiente al componente académico de Organizacion y administracion

empresarial.

administracidn|{ciencia teoria definicidn Jadministracidn
administracidn ciencia arte evolucion pensamiento
administrativo historia evolucidn innovaciones
administracidn modelos andlisis administrativos insumos
solicitud funciones gerentes modelos sistema administrativos
administracidn sociedad operar sociedad entorno tecnoldgico

entorno ecolégico responsabilidad [social administracion étical

administracion confianza administracidn

Figura 29. Plan docente del componente académico de Organizacion y administracion
empresarial una vez remowvidos stop words.
Elaboracion: propia.

72



El proceso se aplica a cada uno de los 29 documentos que forman el corpus de planes

docentes.

4.5.2.1. Correccion de faltas de ortografia.

Una vez removidos los stop words de los documentos se evidencia que gran cantidad de estos
tienen faltas de ortografia en su contenido, y es por esto que se precede a revisar el contenido
de cada documento con el propdsito de ir corrigiendo las faltas de ortografia y evitando que
se presenten problemas mas adelante durante la ejecucion del proceso. La correccion se
realiza con ayuda de un editor de texto. A continuacion, se presenta la lista de palabras que
tienen faltas de ortografia:

Palabras mal escritas Palabras corregidas

algortimos

programacion

analisi analisis
clasiicacion clasificacion
comportamento comportamiento
defiicion definicién
gestions gestion
maquinas maquinas
motivacion motivacion
perpsectiva perspectiva
Infomatica informatica
Informatica informatica
electrico eléctrico
polimosfismo polimorfismo
revsion revision
twiter twitter
varibales variables
algebra algebra
etica ética
foraneas foraneas
percceptrén perceptron
jerarquias jerarquias
busqueda busqueda

algoritmos

programacion
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defenza defensa

compentecias competencias
menus menus
comunicaciones comunicaciones
evaluacionfinal evaluacion final

45.3. Tarea?2.Lematizacion.

La tarea elimina de manera automatica las formas derivadas de las palabras que forman el
contenido de los planes docentes para reducirlas a su lema original. Para aplicar la
lematizacion de las palabras de cada documento primero se descarga e instala el paquete

SnowballC?’ que permite encontrar el lema correspondiente de cada palabra.

Una vez instalado el paquete se procede a cargarlo en R Project para empezar con la
lematizacion. El paquete soporta el idioma espafiol asi como los siguientes idiomas: Danish,
Dutch, English, Finnish, French, German, Hungarian, Italian, Norwegian, Portuguese,
Romanian, Russian, Swedish and Turkish (Bouchet, 2015).

El cddigo para cargar la libreria en R Project es el siguiente:
library (SnowballC) #|ibreria para lematizar

El paguete SnowballC posee un archivo .Rdata por cada idioma que soporta, en el presente
trabajo se hace uso del archivo spanish.Rdata que contiene una lista de palabras con sus
respectivos lemas en espariol. La Figura 30 muestralos idiomas que soporta el paquete.
4 89 8 8 8 3
danish. dutch. english. Finnish. french. german.
RData RData RData RData RData RData

4 8 8 8 8 8@
hungaria  italian. norwegia porter. portugue romania
n.RData RData n.RDakta RData se.RData n.RData

4 8 (8| g
russian.  spanish. | swedish.| Eturkish.
RData RData RData RData

Figura 30. Lista de archivos que contienen los lemas por cada idioma que soporta el
paquete SnowballC.
Elaboracion: propia.

2 SnowballC: https://cran.r-project.org/web/packages/Snowball C/index.html
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La Figura 31 presenta algunas palabras con sus lemas que se encuentran en el archivo

spanish.Rdata.

word stem

abandona abandon
abandonada abandon
abandonadas abandon
abandonado abandon
abandonados abandon
abandonamaos abandon
abandonan abandon
abandonar abandon
abandonarlo abandon
abandonaron abandon
abandono abandon

Figura 31.Extracto del contenido del archivo spanish.Rdata
Elaboracion: propia.

Una vez cargada la libreria SnowballC se procede a la lematizacion de las palabras de los
documentos de texto, y como el corpus de archivos contiene texto en el idioma espaiiol se
especifica en el codigo el idioma spanish [Ejemplo: (language="spanish")], para que R cargue
el archivo que contiene las palabras y lemas en espafiol; realice la comparaciony procesa a
lematizar las palabras con ayuda de la funcion stemDocument.

% La funcion stemDocument determina la raiz de las palabras en un documento de texto
utilizando el algoritmo derivado de Porter (Feinerer & Hornik, 2015).

El cédigo para lematizar las palabras es el siguiente:

corpusprocesado = tm_map (corpusprocesado, stemDocument, |anguage="spanish”)

La Figura 32 presenta el plan docente correspondiente al componente académico de
Ingenieria Web. En el literal a) se presenta el texto del plan docente antes de aplicar el proceso
de lematizacion, algunas palabras estan encerradas en rectangulos de color rojo para mejorar
su apreciacion. En el literal b) se muestra el texto del plan docente después de aplicar el

proceso de lematizacion.

75



bootstrap(apache configuracion) sequridad dominios alias php

instalacion sentencias basicas

mysql sentencias modelados 1laves fordneas llaves primarias

php la rauelcumpunentEE bdsicos

conexion datos

php laravel gestidn usuarios desarrolle médulos gestidn

usuarios reportes puesto marcha

drupal instalacidn configuracidn(médulos desarrollo)médulos
a) configuracion plantillas maguetacion plantillas

r ingw. txt ®

bootstrap
sentenci basic
mysql sentenci model llav foran llav primari
php laravel (configur instal component] basic conexion dat
php laravel gestion usuarl desarroll modul gestion usuari
report puest march
drupal instal configur{modul desarrolll modul configur

b) plantill maquet plantill

sequr domini ali php instal

Figura 32. Plan docente del componente académico de Ingenieria Web. a)
Contenido antes de aplicar el proceso de lematizacién. b) Contenido después de

aplicar el proceso de lematizacién.
Elaboracion: propia.

El proceso de lematizacion se aplica a cada uno de los 29 documentos que forman el corpus

de planes docentes.

45.4. Tarea3.Bigramas y trigramas.

La tarea identifica y selecciona una serie de n-gramas 0 secuencias de palabras que se
encuentran adyacentes en el contenido de los planes docentes, y que utilizadas de esta forma
crean un significado especifico. Se ha considerado identificar bigramas y trigramas en el
contenido de los planes docentes (Ver Anexo 3). A continuacién, se presentan algunos
bigramas y trigramas identificados:

% sistemas operativos

£ €asos uso

< base datos

< programacion orientada objetos
< von Neumann

% inteligencia artificial

< sublime text

% visual basic net
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Para formar los bigramas y trigramas en los documentos primero se descarga e instala el
paguete RWeka?®, que posee una coleccién de algoritmos de aprendizaje automatico para
tareas de mineria de datos escritos en Java, ademas contiene herramientas para el pre-

procesamiento, clasificacion, regresion, clusteringy reglas de asociacion (Hornik et al., 2015).

Una vez instalado el paquete se procede a cargarlo en R Project para proceder a formar los
bigramas y trigramas. La manera de llamar a la libreria es la siguiente:
library (RWeka) #Libreriapara formar n-gramas

La funcion a utilizar del paquete RWeka para formar los bigramas y trigramas es la siguiente:

< La funcibn NGramTokenizer permite dividir cadenas en n-gramas con un minimo y

maximo numero de gramas (Hornik et al., 2015).

La Figura 33 presenta el plan docente correspondiente al componente académico de
electronica digital, en el cual se identifican algunos bigramas que son guardados en un
documento de texto plano para que posteriormente formen parte del vocabulario de términos
y de la matriz términos por documentos.

" ElecDig.txt.txt % \

sistem numer descripcion circuit logic ley circuit electr

(Tey ohm)(ley kirchhofy descripcion circuit logic teorem

demorg practic laboratori recepcion evalu parcial evalu flip

flops disposit relacion aritmet digital oper circuit
contador registr recepcion evalu parcial practic laboratori

circuit _logic msi multiplexor aplic multiplexor recepcion
evalu‘flia fln§5|di5p05it relacion

Figura 33. Plan docente del componente académico de Electrdnica digital.
Elaboracion: propia.

El proceso de igual manera se aplica a cada uno de los 29 documentos que forman el corpus

de planes docentes.

4.5.5. Tareab. Definir el vocabulario y crear la matriz términos por documentos.

4.5.5.1. Definir Vocabulario.

Para crear la matriz términos por documentos (MTD) primero se define un vocabulario conlos

términos (palabras) mas relevantes de cada documento, permitiendo asi descartar aquellas

28RWeka: https://cran.r-project.org/web/packages/RWeka/index.html
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palabras que no aportan conocimiento a los planes docentes, pero que forman parte del
contenido. Los términos seleccionados para formar el vocabulario son aquellos que aparecen
como minimo en dos documentos (aqui estan incluidos los bigramas y trigramas), los cuales
son guardados en un documento de texto plano (txt) y cargados a R Project.

El vocabulario est4 conformado por 110 términos lematizados (Ver Anexo 5) lo que nos indica
el nimero de términos que tiene la matriz términos por documentos. El codigo para cargar el

documento con el vocabulario es el siguiente:

readLines (“vocabulario”, encoding = “UTF-8")

vocabulario = iconv (vocabulario, to = “ASCI1//TRANSLIT™)

vocabulario

Una vez cargado el vocabulario a R Project se procede a crear la matriz términos por
documentos.

4.5.5.2. MatrizTérminos por Documentos.

Se procede a construir la matriz términos por documentos a partir del vocabulario de términos,

con ayuda de la funcién DocumentTermMatrix del paquete tm (text mining) de R Project.

< DocumentTermMatrix permite construir una matriz término-documento a partir de una
coleccion de documentos (Feinerer & Hornik, 2015).

Para crear la matriz se envia como pardmetro de control la variable vocabulario que contiene
la lista de términos. Ademas, se envia la funcion NGramTokenizer para formar los bigramas

y trigramas. El codigo para crear la matriz se presenta a continuacion:

matrizterminodocumento = DocumentTermMatrix (corpusmatriz, control = list

(dictionary = c(vocabulario), tokenize = NGramTokenizer))

A continuacion, se visualizar la informacién de la matriz una vez construida:

> matrizterminodocumento
<{<DocumentTermMatrix (documents: 29, terms: 110)>>
Non—-/sparse entries: 581/3537
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Sparsity: 86%

Maximal term length: 23

Weighting: term frequency (tf)

Como se observa en el resultado la matriz términos por documentos esta formada por 29

documentos y 110 términos.

Comola matriz términos por documentos es una forma de representar al modelo vectorial esta
compuestade vectores que son los documentos, y para divisar a cada uno de los documentos
con sus términos se la convierte en una matriz de caracteres facilitando su interpretacion. La

funcién as.matrix del paquete de text mining (tm) admite la transformacion.

< La funcion as.matrix es una funcién genérica que devuelve una matriz de caracteres

(Feinerer & Hornik, 2015).

El codigo para convertir la matriz es el siguiente:

matriz = as.matrix (matrizterminodocumento)

La Figura 34 muestra extracto de la matriz términos por documentos obtenida de los planes

docentes.
= matriz
Terms
Docs administr algoritm almacen aplic arbol arquitectur arregl atribut bases_dat .
Arghpp. txt a ] ] 2 o o 1

ArgComPara. txt
ArqComp. txt
ArgSegRed. txt
AudInf.txt
BDAvan. txt
Compila. txt
Conta.txt
ElecDig. txt
Estad.txt
Fisc.txt
FundBD. txt
FunInf.txt
FunIngsof.txt
FunProg. txt
GestProy.txt
Gti.txt
IngReq.txt
IngWeb. txt
IntArtAvan.txt
LogProg. txt
MatDisc. txt
OrgAdmEmp. txt
ProcIngSof.txt
Progalg. txt
Proghvan. txt
RedSistDist.txt
SisBasConci.txt
50.txt

Figura 34.Matriz término documento de los documentos de los planes docentes.

Elaboracion: propia.
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4.5.6. Tarea6.Frecuenciatérminos (tf).

La tarea calcula el nUmero de veces que aparece una palabra o n-grama en cada uno de los
planes docentes. ComUnmente las palabras frecuentes indican sobre qué temas en especifico
se habla en los documentos. Por ejemplo, en el plan docente de programacion de algoritmos
sera muy comun encontrar palabras como: java, algoritmos, clases, programacién orientada
a objetos, etc.

En el conteo de términos, cuantas mas veces se encuentre un término en un documento es
mas factible que ese término sea relevante para el documento, pero no siempre es asi debido
a que una palabra que aparece ocho veces en un plan docente no quiere decir que sea ocho
veces mas importante que una que aparece una sola vez. Por esta razon se ha estimado
considerar solo los términos (palabras o n-gramas) que tengan una frecuencia igual o mayor
a tres, quedando descartados todos los términos con una frecuencia inferior. El codigo para

obtener la frecuencia de las palabras y ordenarlas descendentemente es el siguiente:

frecuencia = colSums (frecuencia)

frecuencia = sort (frecuencia, decreasing = TRUE)

La Figura 35 presenta el resultado de ejecutar el cédigo.

= frecuencia

dat estructur sistem proces softwar algoritm
120 58 53 51 41 39
requer program segur administr metodolog aplic
29 27 27 26 26 24

weh funcion oper distribu inform arregl

20 19 19 17 17 16
ingeni relacional informat transaccion circuit objet
14 14 13 13 12 12
comun diagram etic interrupcion prueb fisic
16 1@ 16 16 16 9
ejecu empres grafic proposicion recurs tecnic
8 8 8 g g 8
lenguaj negoci protocol jerarqu orient atribut
7 7 7 [ [ 5
estim fluj funcional polit practic problem
4 4 4 4 4 4

vector
3

Figura 35. Frecuencia de las palabras de los planes docentes ordenadas
descendentemente.
Elaboracion: propia.

Como se observa en la Figura 35 solo existen palabras cuya frecuencia es igual o mayor a

tres.



4.5.6.1. Visualizacion de la frecuencia de los términos en un histograma.

Para una mejor visualizacion, comprensién y analisis de la frecuencia de los términos de los

planes docentes, se opta por crear un histograma o plot en R a través del paquete ggplot2%.

El paquete ggplot2, permite la implementacién de la gramatica de graficos en R. Combina
las ventajas tanto de la grafica de enrejado como de la base, favoreciendo construir un

plot paso a paso desde varios origenes de datos (Wickham & Chang, 2015).

< Geom_bar se utiliza para crear plots de area: graficos de barras para la categoria x, e
histogramas para continua e histogramas para constantey (Wickham & Chang, 2015).

El cédigo para crear el histograma con la frecuencia de las palabras es el siguiente:

plot = ggplot (subset (frecupalab, frecuencia>2), aes (palabras, frecuencia))

plot =plot + geom_bar (stat= "identity”, fill ="steelblue”) + theme_minimal

0

La Figura 36 presenta el histograma con la frecuencia de los términos.

125=

120

To=

frecuencia

50 =

elecir =

EE%% Eg g

palah ras

Figura 36. Histograma con frecuencia de términos mayores a 14.
Elaboracion: propia.

29 Ggplot2: https://cran.r-project.org/web/packages/ggplot2/gg plot2. pdf
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CAPITULO 5: CLUSTERING DE LOS PLANES DOCENTES
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El presente capitulo muestra el proceso de la técnica de clustering para el agrupamiento de
los planes docentes en base a sus contenidos, mediante el algoritmo de clustering por
particion K-means y la técnica de indexacion semantica latente (LSI) en R Project. El primero
algoritmo agrupa un conjunto de datos en un nimero de k clusters (grupos), en cambio el
segundo algoritmo realiza la agrupacion a nivel de documentos, en donde cada documento
es representado mediante un vector.

Las técnicas son aplicadas a los contenidos de los planes docentes representados en la matriz
términos por documentos, la cual es el resultado de aplicar el procesamiento del lenguaje
natural (proceso de limpiezay pre-procesamiento de datos).

5.1. Algoritmo K-means en R Project

El agrupamiento de los contenidos de los planes docentes mediante el algoritmo k-means es
realizado utilizando R Project, para lo que se requiere descargar e instalar los siguientes

paquetes:

< Paguete Stats. El paquete contiene las funciones para calculos estadisticos y la
generacion de numeros aleatorios. Especificamente se utiliza del paquete la funcién k-
means clustering (R Core Team and contributors worldwide, 2016). Para cargar la libreria

se realiza de la siguiente manera:

library(stats)

< Paquete Cluster. El paquete posee métodos para el analisis de clusters (Maechler et al.,
2015). En nuestro caso se utiliza para graficar los grupos encontrados por el algoritmo k-
means. La siguiente linea de codigo carga la libreria en RStudio.

library(cluster)

Una vez cargados los paquetes se procede a realizar el agrupamiento, para lo cual se hace
uso de la funcion dist del paquete stats para calcular la distancia. La funcién recibe como
primer parametro de entrada una matriz numérica o trama de datos, en nuestro caso se envia

la matriz términos por documentos obtenida en el pre-procesamiento de datos.
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Como segundo parametro se debe especificar el método o distancia que se va a utilizar:
euclidean, maximum, manhattan, canberra, binary o minkowski. Para nuestro proyecto se
utiliza la distancia euclidiana y se lo especifica en el cédigo en la clase method.

El siguiente codigo presenta el proceso para calcular la distancia euclidiana en los términos
de la matriz términos por documentos.

matriz = crearmtd(corpusmatriz) #Matriz numérica con los términos de los
planes docentes.

distancia = dist (t(matriz), method = “euclidean”) #Distancia euclidiana

Una vez calculada la distancia euclidiana en los términos de la matriz se utiliza la funcion
kmeans del paquete stats, para realizar el agrupamiento de los contenidos de los planes
docentes. La funcién recibe como primer parametro de entrada una matriz numérica de datos,
en nuestro caso se envia la matriz de distancias, es decir, la matriz que posee la distancia

euclidiana de cadatérmino.

Como segundo pardmetro se debe indicar el nimero de k centros (centroides) o grupos que
queremos formar con los contenidos de los planes docentes. El valor que se asigna a k
depende del numero de planes docentes y de los resultados que se vayan obteniendo, es
decir, el valor que se asigna a k debe generar los mejores resultados.

El siguiente codigo presenta el proceso para agrupar el contenido de los planes docentes en

clisteres, en donde k = 8.

k = 8 #Numero de clusters

agrupamiento = kmeans (distancia, k) #Algoritmo kmeans

5.2. Visualizacion gréfica de los grupos.

Para una mejor comprension y analisis de los grupos obtenidos al aplicar el algoritmo k-

means, se opta por crear un plot en R Project que permita observar graficamente los grupos.

% La funcién clusplot, dibuja un clusplot (plot de agrupamiento) de dos dimensiones

(Maechler et al., 2015). El siguiente codigo presenta el proceso para crear el plot con los
grupos formados por el algoritmo k-means.
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clusplot (as.matrix (distancia), agrupamiento$cluster, main = “K Means
Clustering”, xlab= "Términos”, ylab= "Clusters”, color = TRUE, shade = TRUE,
labels = 4) #Plot kmeans

La Figura 37 presenta el disefio del plot que creala funcién clusplot del paquete cluster, en la

que se observa con facilidad los grupos formador por el algoritmo k-means, en este caso

existen ocho grupos.

5.3.

K Means Clustering

T T T T
-10 5 0 5

Figura 37. Gréfica de los grupos obtenida con la funcién clusplot del paquete
cluster.
Elaboracion: propia.

Clustering de pruebas

Para evidenciar el procesode agrupamiento del algoritmo k-means se opta por ejecutar varias

pruebas con un numero determinado de planes docentes, con el objetivo de analizar los

resultados obtenidos y la efectividad del algoritmo.

5.3.1. Pruebanumero uno.

La prueba numero uno utiliza siete planes docentes que corresponden a las areas de

conocimiento de bases de datos, programacion y redes. Se desarrolla la prueba con estos

planes docentes con el objetivo de analizar los resultados que genera el algoritmo k-means al

agrupar contenidos de diversas areas de conocimiento. Los documentos son los siguientes:

K/
0.0

O/
0‘0

K/
L4

®.
L4

Arquitectura y Seguridad de Redes.
Bases de Datos Avanzadas.
Fundamento de Bases de Datos.

Fundamentos de Programacion.
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% Programacion de Algoritmos.
¢ Programacién Avanzada.

% Redesy Sistemas Distribuidos.

Se aplica el proceso de limpieza de datos a cada uno de los documentos de la prueba:

1. Seinicia eliminando los signos de puntuacién o caracteres especiales del contenido. La
Figura 38 presenta el contenido del plan docente de Programacion de algoritmos, el literal

a) presenta el texto del documento antes de remover los signos de puntuacion, y el literal
b) muestra el contenido una vez removidos.

B Review: Que es programacidn Ewiw Que es programacidn

orientada a objetos (Clases, rientada a objetos Clases

Objetos, métodos y variables de bjetos métodos y variables de
instancia).

instancia
Atributos ((primitivos/por | tributos (primitivos por)
referencial, niveles de acceso | eferencia niveles de acceso
publicar, privado, proteccidn, :Eublicar privado proteccidn
static) e inicializacién (final, static e inicializacidén final
this). Clases y Objetos en Java | this Clases y Objetos en Java

a) continua) b) continua

Figura 38. Plan docente de Programacién de algoritmos. a) Contenido antes de remover los

signos de puntuacién. b) Contenido una vez removidos los signos de puntuaciéon y
caracteres espaciales.
Elaboracién: propia.

2. Se procede a transformar el texto de los planes docentes a minUsculas. La Figura 39
presenta el contenido del plan docente de Redes y sistemas distribuidos. El literal a)

muestra el texto del documento antes de convertir a mindsculas, y el literal b) exhibe el
texto del contenido transformado a mindsculas.

I rsd.txt % 5 I rsd.txt %
TRANSPORTE ORIENTADO A LA CONEXION transporte orientado a la conexidn

9 1 Lla conexion TCP 9 2 9 1 la conexidn tcp 9 2
del segmento TCP 9 3 del segmento tcp 9 3
Temporizacién 9 4 transaccidn de temporizacion 9 4 transaccidn de
datos fiable 9 5 Control de datos fiable 9 5 control de
flujo 9 6 Gestidn de conexidn flujo 9 6 gestidn de conexidn
| (o)
a) CONTROL DE CONGESTION 16 1 b) control de congestion 18 1

Figura 39. Contenido del plan docente de Redes y sistemas distribuidos. a) Contenido con

caracteres en mayusculas. b) Contenido transformado a mindsculas.
Elaboracion: propia.
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3. Se continda removiendo toda numeracion del contenido de los documentos. La Figura 40
muestra el plan docente de Programacion avanzada. El literal a) presenta el texto del
documento antes de remover los numeros. El literal b) exhibe el texto del plan docente

una vez eliminados los nimeros.

unidad(J modelo uml orientado a unidadD modelo uml orientado a la
la generacidn de cddigol 1 cicle generacion de codigo ciclo de
de vida del desarrollo de sistemas vida del desarrollo de sistemas
orientado a objetosl 2 fase de orientado a objetos  fase de
inicidl 2 1) diagrama de casos de inici diagrama de casos de
usol 2 2 diagrama de actividades uso 1agrama de actividades
unidad(1 1 3 fase de unidad(__ Jfase de
descubrimientol 3 1 diagrama de descubrimiento diagrama de

a) estad{l 3 2) diagrama de clases b) estadd__Jdiagrama de clases

Figura 40. Plan docente de Programacién avanzada. a) Contenido del documento antes de

remover los ndmeros. b) Contenido del documento una vez removidos los nimeros.
Elaboracion: propia.

4. Como resultado de aplicar las tareas anteriores se forman espacios en blanco adicionales
que deben ser suprimidos. La Figura 41 presenta el contenido del plan docente de
Programacioén de algoritmos. El literal a) muestra el contenido con los espacios en blanco

a remover. El literal b) exhibe el resultado de suprimir los espacios en blanco.

clases y objetos en java lases y objetos en java

B re'uriequue es programacion re'uriem[hue es programacion
orientada a objetos clases rientada a objetos clases objetos
objetos métodos y variables de étodos y wvariables de instancia
instancia tributmﬂprimitimﬁ por
atributDEDprimitivoﬁ por referencia niveles de acceso
referencia niveles de acceso ublicar privado proteccidn static

| Jpublicar privado proteccidn b) inicializacidn final this clases

a)

Figura 41. Plan docente de Programacion de algoritmos. a) Contenido del documento con
espacios en blanco. b) Contenido una vez suprimidos los espacios en blanco adicionales.
Elaboracion: propia.

Una vez que se obtiene un conjunto de documentos libres de caracteres innecesarios se aplica

el pre-procesamiento de datos:

1. Se remueve stop words del contenido de los documentos. La Figura 42 muestra el plan de
bases de datos avanzadas. El literal a) exhibe el contenido del documento con stop words,

y el literal b) presenta el contenido una vez removidas las palabras vacias.
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F

unidad metodologia disefio fisico unidad metodologia disefio fisico
de bases de datos relacionales bhases datos relacionales
cornpa_racj:t_‘m disefio logico y comparacion Hisefio légico disefio
del) disefio fisico de bases de fisico bases datos panurémicaﬂ
datos panurémj__ca metodologia metodologia disefio fisico bases
de disefio fisico de bases de datos datos unidad_metodologia disefio
unidad metodologia disefio fisico fisico baﬁesﬂdatDE relacionales
a) de bases de datos relacionales b) metodologia disefic fisico bases

Figura 42. Plan docente de Bases de datos avanzadas. a) Texto del contenido antes de
eliminar las palabras vacias. b) Texto del contenido una vez suprimidas las palabras vacias.
Elaboracion: propia.
2. Una vez eliminadas las palabras vacias se procede alematizar las palabras del contenido.
La Figura 43 presenta el contenido del documento de Fundamentos de la programacion.
El literal @) muestra las palabras del contenido sin lematizar, y el literal b) presenta el texto
aplicado el proceso de lematizacion.

F F

introduccidn (programacion introduccion |program Jconcept basic
conceptos basicos programacion program proc program Element
proceso programacion elementos solucion problem pseudocodig

solucién problema pseudocédige  (Secuenci tip dat constany variabl
secuenciacion tipos datos oper aritmet funcilon expresion
a) constantes variables operadores ) matemat entrad proc sal inform

Figura 43. Contenido del plan docente de Fundamentos de la programacion. a) Texto sin
lematizar. b) Texto lematizado.
Elaboracion: propia.

3. Se identifica bigramas y trigramas en el texto de los documentos. A continuacion, se

presenta los bigramas y trigramas de los documentos.

direccion ipv model relacional algoritm enrut
enrut dinam algebr relacional protocol

bas dat relacional calcul relacional transaccion dat
replic bas dat do whil cap red

bas dat movil program orient cap transport
bas dat semant objet enrut intern
arquitectur sghd cas uso

model entid diagram clas

relacion expresion regular
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4. Se finaliza definiendo el vocabulario de términos y creando la matriz términos por
documentos. La tabla 3 presenta los términos del vocabulario obtenidos de los planes
docentes.

Tabla 3. Presenta los términos de cada plan docente que forman el vocabulario.

Plan docente ‘ Términos de cada documento
) ) - direccion ipv - conexién - enrut dinam
Arquitectura y Seguridad de redes - Jans - internet - red
- algoritm enrut | - cap red - multiplex
- udp - cap transport - demultiplex
Redes y Sistemas Distribuidos - protocol - datagram - red
transaccion - enrut intern - tep
dat
- arquitectur - sql - algebr relacional
sgbd - model - calcul relacional
Fundamentos de Bases de Datos - model entid relacional
relacion - normaliz
- sghd - bas dat movil - segur
Bases de Datos Avanzadas - bas dat - bas dat - oracl
relacional semant - replic bas dat
- program - arregl - program orient
Fundamentos de Programacion - do whil - clas objet
- for - algoritm - metod
. loori - program - program orient | - herenci
Programacion de algoritmos . e objet B
» - uml - diagram clas - expresion regular
Programacion Avanzada - cas uso

Elaboracion: propia.

La Figura 44 presenta extracto de la matriz términos por documentos creada a partir del
vocabulario de términos (Ver Anexo 6).

Terms
Docs  cap red cap transport cas uso clas conexion datagram demultiplex diagram clas direccion ipv
asr 0] 3] 4] 6] 1 0} 0] @ 1
bda 0] 3] 4] 6] 0} 0} 0] @ 6]
fbd a 3] [¢] [¢] B B o] a [¢]
fpr a 3] [¢] 4 B B o] 1 [¢]
palg 0 ] ] 7 ] ] 0 a )
pav o] 4] 1 1 1 0} o] 1 [¢]
rsd 2 3 6] [c] 5 3 2 @ 1

Figura 44. Extracto de la matriz términos por documentos creada a partir de los términos de los
siete planes docentes.
Elaboracion: propia.

Una vez ejecutado el pre-procesamiento de datos se ejecuta el algoritmo k-means para
realizar el agrupamiento, en donde k = 3 debido a que después de realizar varias estimaciones
para k (Ver Tabla 9) con este se obtiene buenos resultados. La Figura 45 presenta la
estructura de los tres grupos.
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- algoritm - algebr relacional - arquitectur sgbd - algoritm enrut - tcp
- arregl - bas dat movil - bas dat relacional - cap red - udp
- clas - bas dat semant - calcul relacional - cap transport
- for - replic bas dat - diagram clas - conexion
- metod - do whil - enrut dinam - datagram
- program - herenci - normaliz - demultiplex
- program orient - oracl - Segur - cas uso - direccion ipv

objet - sghd -uml  -vans - enrut intern
- red - expresion regular - internet
- sql - model relacional - multiplex

- model entid relacién - protocol transaccion dat

Figura 45. Estructura de los tres clUsteres formados por el algoritmo k-means.
Elaboracion: propia.

La Figura 46 presenta el plot con los tres grupos formados por el algoritmo k-means, en donde

cada grupo posee un color y figura diferente que los distingue.

K Means Clustering

2 0 2 4
|

6 -4
|

-10

| | | [ |
5 0 5 10 15

Figura 46. Grupos obtenidos al aplicar el algoritmo k-means, donde k = 3.
Elaboracion: propia.

5.3.2. PruebanuUmero dos.

Para la prueba numero dos se utiliza seis planes docentes que corresponden a las areas de

conocimiento de fisica, programacion y bases de datos. En la presente prueba se trabaja con

planes docentes de otras areas de conocimiento para analizar los resultados del algoritmo k-

means. Los documentos empleados son:

< Bases de Datos Avanzadas.

< Fisica.
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< Fundamentos de Bases de Datos.
< Fundamentos de Programacion.
< Programacion de Algoritmos.

< Programacién Avanzada.

Se aplica el proceso de limpieza de datos a los documentos seleccionados con el propésito
de obtener un conjunto de documentos libres de caracteres innecesarios:

1. Se elimina todo signo de puntuacion y caracter especial del contenido de los documentos.
La Figura 47 presenta el contenido del plan docente de Fundamentos de bases de datos.
El literal a) muestra el texto del documento antes de remover los caracteres especiales. El

literal b) exhibe el texto una vez suprimidos los caracteres especiales.

F

|Unidad 1 Unidad 1

Introduccidn a las bases de datos Introduccidn a las bases de datos
Importancia de las bases de datos Importancia de las bases de datos
Sistemas tradicional basados en Sistemas tradicional basados en
chivos archivos
Sistemas de bases de datos Sistemas de bases de datos
papel en un entorno de base de papel en un entorno de base de

a) datos b) Udatos

Figura 47. Contenido del plan docente de Fundamentos de bases de datos. a) Plan
docente antes de remower los caracteres especiales. b) Documento una vez suprimidos

los caracteres especiales.
Elaboracion: propia.

2. Se transforma el contenido de los documentos a minlUsculas. La Figura 48 muestra el
proceso de transformar el texto de mayusculas a mindsculas. El literal a) exhibe el
contenido del plan docente antes convertir a mindsculas, y el literal b) una vez
transformado a minusculas.

{Introduccion) a la programacion introduccion) a la programacidn
|Conceptos) bdsicos de programacidn (conceptos)basicos de programacidn

El proceso de programacidn ‘el proceso de programacidn
Elementos para solucidn problema elementos para solucidn problema
en [Pseudocadigo en pseudocodigo

a) Secuenciacidn Tipos de datos b) secuenciacion tipos de datos

Figura 48. Plan docente de Fundamentos de la programacion. a) Texto antes de conwertir a

mindsculas. b) Texto una vez transformando a mindsculas.
Elaboracion: propia.

3. A continuacion, se remueve toda la numeracion del contenido de los planes docentes. La
Figura 49 muestra los resultados de remover los niumeros del plan docente de
fundamentos de bases de datos.
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6 2) Caracteristicas de mejora de caracteristicas de mejora de la
la integridad lnt:_eg_rln:‘]gd

6 3| Definicién de datos definicion de datos

6 4] Privilegios y seguridad privilegios y seguridad
Evaluacion de fin de bimestre evaluacidn de fin de bimestre
a) Unidad 7 b) unidad

Figura 49. Contenido del plan docente de Fundamentos de bases de datos. a) Texto antes
de suprimir los nimeros. b) Texto después de remover los nimeros.
Elaboracion: propia.

4. Sefinaliza removiendo todo espacio en blanco adicional del contenido de los documentos.
La Figura 50 muestra los resultados de remover los espacios en blanco adiciones del plan

docente de Fisica.

cinemiatica una dimensidn
posicid elocidad y rapidez
instantaneas aceleracidn

cinemdtica una dimensidn posicidn
velocidad y rapidez instantaneas
aceleracidn ecuaciones cinemdticas

objetos en caida libre[Jnovimiento
en dos dimensionegectores de
b) posicion velocidad y aceleracion

ecuaciones cinematicas objetos en
caida libre(Jmovimiento en dos
a) dimensiones vectores de

Figura 50. Contenido del plan docente de Fisica. a) Texto antes de remover los espacios en
blanco. b) Texto después de suprimir los espacios en blanco adicionales.
Elaboracioén: propia.

Una vez ejecutado el proceso de limpieza se procede emplear las tareas del pre-

procesamiento de datos:

1. Remover palabras vacias del contenido de los documentos. La Figura 51 presenta el

resultado de remover las palabras vacias.

fbd. txt % - F thd.txt % -
unidad unidad
introduccidn(a las \bases de datos introduccidd bases datos
importancialde lag bases de datos impurtanciﬁaﬁﬁ datos
sistemas tradicional basados (en) sistemas tradicional basado{ )
archivos archivos

sistemas de bases de datos b) sistemas bases datos

a)
Figura 51. Plan docente de Fundamentos de bases de datos. a) Contenido con stop

words. b) Contenido sin stop words.
Elaboracion: propia.

2. Lematizar las palabras del contenido de los planes docentes. La Figura 52 presenta el

resultado de la lematizacion.
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I fod.txt I thd. txt

* *
unidad
lintroduccién bases datod
importancia bases datos
sistemas tradicional basados
archivos
a) sistemas bases datos

unid

import bas dat

sistem tradicional bas archiv]

sistem bas dat
b) papel entorn dat

Figura 52. Contenido del plan docente de Fundamentos de bases de datos. a) Palabras

del texto sin lematizar. b) Palabras del texto lematizadas.
Elaboracion: propia.

3. lIdentificar bigramas y trigramas en el contenido de los documentos. Los bigramas y

trigramas determinados en los planes docentes de la prueba son los siguientes:

bas dat relacional model entid program orient
replic bas dat relacion objet

bas dat movil energ cinet do whil

bas dat semant carg electr expresion regular
entorn bas dat camp electr diagram clas
model relacional electr diferent cas uso

algebr relacional energ potencial

calcul relacional corrient electr
4. Crear el vocabulario de términos y la matriz términos por documentos. La tabla 4 presenta
los términos que forman el vocabulario.

Tabla 4. Términos del vocabulario obtenido de los seis planes docentes.

Plan docente

Términos de cada documento

- sghd - replic bas dat - bas dat semant
Bases de Datos Avanzadas . .
bas dat relacional bas dat movil oracl
Ty — entorn bas (_1at calcul rela_C|onaI normaliz
Datos model relacional model entid segur
relacion algebr relacional
cinemat energ cinet electr diferent
Fisica veloc carg electr energ potencial
rapidez camp electr corrient electr
aceler
Fundamentos de program orient do whil herenci
Programacion objet clas
Programacién de Algoritmos program orient clas herenci
objet
Proaramacién Avanzada uml expresion subproces
9 cas uso regular diagram clas

Elaboracion: propia.
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La Figura 53 presenta extracto de la matriz términos por documentos creada a partir del

vocabulario (Ver Anexo 7).

Terms

Docs
bda 8
fbd
fisc
fpr
palg
pav

[c- - I e T L X I ]

0 0

|l I i -
L= e N C A o Y <

0

[ T o R O I |

corrient electr diagram clas do whil electr diferent energ cinet energ potencial

8

[ B R L
(=R -c- e~ I LK R = I ]

Figura 53. Extracto de la matriz términos por documentos de la prueba nimero dos. Elaboracién:

propia.

Una vez ejecutado el pre-procesamiento de datos se ejecuta el algoritmo k-means para

realizar el agrupamiento, en donde k = 3 debido a que después de ejecutar varias

estimaciones para k (Ver Tabla 9) con el presente valor se obtienen resultados coherentes.

La Figura 54 presenta la organizacion de los tres clisteres de la prueba.

aceler

camp electr
carg electr
cinemat
corrient electr
electr diferent
energ cinet
energ potencial
rapidez

- veloc

clas

do whil
normaliz
program
objet

replic bas dat
sgbd

orient

algebr relacional
bas dat mowil

bas dat relacional
bas dat semant
calcul relacional
cas uso

diagram clas
entorn bas dat
expresion regular
herenci

model entid relacion
model relacional
oracl - segur
subproces - uml

Figura 54. Estructura de los cllsteres formados por el algoritmo k-means.

Elaboracion: propia.

La Figura 55 muestra el plot con los tres clisteres formados por el algoritmo k-means, en

donde cada uno de los grupos presenta un color y figura diferente para facilitar su

interpretacion.
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K Means Clustering

-15 -10 -5 0

Figura 55. Gréfica de los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo k-means, donde
k=3.
Elaboracion: propia.

5.3.3. Pruebanumero tres.

La prueba numero tres utliza siete planes docentes que pertenecen a las areas de
conocimiento de redes, inteligencia artificial, administracion empresarial y desarrollo de
software. Se utiliza en cada una de las pruebas planes docentes de diferentes areas de
conocimiento con el fin de identificar contenidos similares en todos los planes docentes que

contiene la titulaciéon seleccionada.

< Arquitectura y Seguridad de Redes.

% Redesy Sistemas Distribuidos.

< Organizacion y Administracién Empresarial.
< Fundamentos de Ingenieria de Software.

< Ingenieria de Requisitos.

< Ingenieria Web.

< Inteligencia Artificial Avanzada.
Se aplica las tareas del proceso de limpieza de datos a cada uno de los planes docentes:
1. Eliminar caracteres especiales y signos de puntuaciéon del contenido de los documentos.

La Figura 56 presenta el resultado de remover los signos de puntuacion y caracteres
especiales de los planes docentes.
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-

Protocolos de enrutamiento Dinamico
Contenidol.5

Protocolos de enrutamiento Dinamico
Entrega y revisidn de proyectos de

fin de bimestre Examen bimestral
a) Contenido

i asr.txt

* N\
Protocolos de enrutamiento

Dinamico

Contenidol 5

Protocolos_de enrutamiento

Dindmico

Entrega y revisidn de proyectos de
fin de bimestre Examen bimestral

b) Contenido

Figura 56. Plan docente de Arquitectura y seguridad de redes. a) Contenido sin remover los
signos de puntuacion. b) Contenido del plan docente una vez suprimidos los signos de

puntuacion y caracteres especiales.
Elaboracion: propia.

el resultado de convertir el texto a mindsculas.

oae.txt

administracidn eorial
1Definicidn de la Administracidnl
EAdminiStraciﬂd ciencia o artel
3Evolucidn del pensamiento
administrativol 4Historia de una
evolucién de innovaciones
administracidnl de

Convertir el texto del contenido de los planes docentes a mindsculas. La Figura 57 muestra

* 1
administ raciﬁnteurial
ldefinicién de la administracidnl
fadministracion) ciencia o artel
3evolucion del pensamiento
administrativol 4historia de una
evolucidon de innovaciones

b) administracidnl de

Figura 57. Plan docente de Organizacion y administracion empresarial. a) Texto sin
transformar a mindsculas. b) Texto después de transformar a mindsculas.

Elaboracion: propia.

r ingreq.txt ® —
rganizacion y planificacidén del
igmpo

administracion del tiempo
manejo del tiempo

evitando retrasos

listas de tareas

priorizacidn de tareas
autodisciplina 2 los

a)

Remover del contenido de los documentos toda la numeracion. La Figura 58 muestra el
resultado de remover los nimeros del contenido de los planes docentes.

rganizacion y planificacidn del
iempo

dministracidn del tiempo

anejo del tiempo

vitando retrasos

istas de tareas

riorizacion de tareas

b) utodisciplina los

Figura 58. Plan docente de Ingenieria de requisitos. a) Texto del documento antes de
suprimir los nimeros. b) Texto del documento una vez removidos los nimeros.

Elaboracién: propia.

Eliminar espacios en blanco adicionales del texto de los documentos. La Figura 59
presenta el resultado de eliminar los espacios en blanco.



h F

urganizacit_‘m ¥ planificacit_‘m del Qrganj_zacj_ﬁn ¥ planificaciﬁn del

tiempo tiempo
administracion del tiempo administracién del tiempo
manejo del tiempo manejo del tiempo
evitando retrasos evitando retrasos
listas de tareas listas de tareas
prierizacion de tareas priorizacién de tareas
a) autodisciplina DlDS_ b) autodisciplingJlos requerimientos

Figura 59. Contenido del plan docente de Ingenieria de requisitos. a) Texto sin remover

los espacios en blanco. b) Texto una vez eliminados los espacios en blanco adicionales.
Elaboracién: propia.

A continuacién, se emplea las tareas del pre-procesamiento de datos sobre el conjunto de

documentos limpios:

1. Primero se elimina los stop words del contenido de los documentos. La Figura 60 muestra

el resultado de remover las palabras vacias del plan docente.

bootstrap apache configuracidn bootstrap apache configuracidn
sequridad duminiuﬁliﬂﬁ php sequridad dominios alias php)
instalacién sentencilas basicas instalacidn sentencias basicas
mysql sentencias modelados 1laves mysql sentencias modelados 1laves
foraneas llaves primarias fordneas llaves primarias

php laravel parte configuracidn php(laravel configuracidn)

a) instalacion componentes basicos b) instalacion componentes basicos

Figura 60. Contenido del plan docente de Ingenieria Web. a) Documento antes de
remover las palabras vacias. b) Documento una vez suprimidas las palabras vacias.
Elaboracion: propia.

2. Segundo se lematiza las palabras del contenido de los planes docentes. La Figura 61
muestra el resultado de lematizar las palabras del contenido de los documentos.

| bootstrap apache)configuracidn | bootstrap apach |configur segur
sequridad dominios alias php domini ali php instal sentenci
instalacidn sentencias basicas basic

mysql (sentencias modelados) 1laves mysql [sentenci model 1lav]foran

foraneas llaves primarias llav primari

php laravel configuracidn php laravel configur instal

a) 1instalacién componentes basicos |) component basic conexion dat

Figura 61. Contenido del plan docente de Ingenieria Web. a) Texto antes de aplicar la
lematizacion. b) Texto una vez aplicado el proceso de lematizacion.
Elaboracion: propia.

3. Tercero se identifica los bigramas y trigramas en el contenido de los documentos:
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direccion ipv

ingeni softwar
prueb desarroll

ingeni requer
arbol clasif
regl neuronal
ajust pes
model
markov

analisis clust

proces requer

4. Cuarto se define el vocabulario de términos y se crea la matriz términos por documentos.

document especif
requer

captur requer
especif
softwar
document requer

requer

desarroll modul
gestion usuari
metodolog
desarroll web

web app

La tabla 5 presenta los términos que forman el vocabulario.

Tabla 5. Planes docentes con sus respectivos términos que forman el vocabulario.

‘ Plan docente Términos de cada documento

factor human
tecnolog inform
departamentaliz
algoritm enrut
protocol
transaccion dat
cap red

cap transport

transaccion dat

Arquitectura y Seguridad de Redes - direccion ipv conexion - Intemet
- MVans enrut dinam
- algoritm enrut tcp - cap transport
Redes y Sistemas Distribuidos = ol CED e © CEEE
protocol

Oraanizacion v Administracién - polit factor human - departamentaliz
g lon'y - premis tecnolog inform - comerci
Empresarial . .
- reingeni

Fundamentos de Ingenieria de
Software

ingeni softwar

ingeni requer

- prueb desarroll

- tar document - document
- proces requer especif requer requer
Ingenieria de Requisitos - prototip captur requer - especif
- especif requer
softwar
- php desarroll modul - metodolog
Ingenieria Web - instal gestion usuari desarr_olll web
- laravel - accesibil
- maquet - web app
- arbol clasif ajust pes - analisis clust
Inteligencia Artificial Avanzada - regl neuronal model ocult
markov

Elaboracion: propia.

La Figura 62 presenta extracto de la matriz términos por documentos creada a partir del

vocabulario (Ver Anexo 8).
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Terms
Docs especif factor human gestion wsuari ingeni softwar instal internet

ArqSegRed. txt 2] <] ] o] [¢] 1
FunIngsof.txt 1 <] ] 2 [¢] 2]
IngReq. txt 3 [¢] o] 1 a aQ
IngWeb. txt [¢] [¢] 3 [¢] 3 aQ
IntArtAvan. txt [¢] [¢] 0] 0 a aQ
OrgAdmEmp. txt 2] 2 o] 0 Q 2]
RedSistDist.txt [¢] [¢] 0] 0 a 2

Figura 62. Extracto de la matriz términos por documentos creada a partir del
vocabulario de términos.
Elaboracioén: propia.

Con la matriz términos por documentos creada se ejecuta el algoritmo k-means para realizar
el agrupamiento, en donde el valor para k = 6, porque después de llevar a cabo varias
experimentaciones con el presente valor se obtienen los mejores resultados (Ver Tabla 9). La

Figura 63 presenta la organizacion de los seis grupos formados por el algoritmo k-means.

Cluster 1

- captur requer - ajust pes - comerci - cap transport
- document especif - analisis clust - departamentaliz - algoritm enrut
requer - arbol clasif - factor human - conexion
- document requer - model ocult markov - polit - tcp
- especif - regl neuronal - premis - datagram
- especif requer softwar - reingeni
- ingeni softwar - tecnolog inform
- proces requer
- prototip - tar
- accesibil - desarroll modul - cap red - udp
- gestion usuari - instal - direccion ipv - enrut dinam
- laravel - maquet - ingeni requer - internet
- php - web app - prueb desarroll - ans
- metodolog desarroll web - protocol transaccion dat

Figura 63. Clusteres formados por el algoritmo k-means en la prueba nimero tres.
Elaboracion: propia.

La Figura 64 presenta el plot con los seis grupos formados por el algoritmo k-means en la
prueba, cada uno de los grupos se distinguen con facilidad debido a que poseen un color y

figura diferente.

Figura 64. Resultados obtenidos al aplicar el algoritmo k-means, donde k = 6.
Elaboracion: propia.
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5.3.4. Pruebanumero cuatro.

Para la prueba niumero cuatro se utiliza planes docentes de las areas de conocimiento de:

teoria de autdbmatas, desarrollo de software, gestion de proyectos y programacion. Algunas

areas de conocimiento contienen un solo plan docente con el fin de observar como el algoritmo

k-means realiza el agrupamiento.

< Teoria de Automatas y Compiladores.

< Fundamentos de Ingenieria de Software.
< Fundamentos de Programacion.

< Gestidn de Proyectos.

< Logica de la Programacion.

< Procesos de Ingenieria de Software.

< Programacion de Algoritmos.

< Programacion Avanzada.

Una vez cargados los documentos a R Project se aplica el proceso de limpieza datos. Las

tareas que abarca el proceso son las siguientes:

1. Eliminar caracteres especiales y signos de puntuacién. La Figura 65 presenta el resultado

de eliminar los signos de puntuacion del contenido de los planes docentes.

' progalg x ¥ " progalg.txt x Y

lases y Objetos en Java Clases y Objetos en Java

Review: Que es programacidn eview Que es programacidn
orientada a objetos (Clases, rientada a objetos Clases
Objetos, métodos y variables de Objetos métodos y variables de
instancia). instancia
« Atributos [{primitives/por ) Atributos (primitivos por )

a) referencia), niveles de acceso | b) referencia niveles de acceso

Figura 65. Contenido del plan docente de Programacion de algoritmos. a) Texto antes de
eliminar signos de puntuacién y caracteres especiales. b) Texto una vez removidos los

signos de puntuacién y caracteres.
Elaboracion: propia.

2. Transformar las palabras que estén en mayusculas a mindsculas. La Figura 66 presenta

el resultado de transformar el texto de maydsculas a mindsculas en el contenido de los

planes docentes.
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(Unidad 1 Modelo UMLJorientado a unidad 1 modelo uml Jorientado a

la Generacidn de Codigol 1 Ciclo la generacion de codigol 1 ciclo
de{Vida del Desarrollo de Sistemas) de[vida del desarrollo de sistemas|
Orientado a Objetosl 2 Fase de orientado a objetosl 2 fase de
Iniciol 2 1 Diagrama de casos de iniciol 2 1 diagrama de casos de

a) usol 2 2 Diagrama de actividades b) usol 2 2 diagrama de actividades

Figura 66. a) Contenido del plan docente de Programacion avanzada. a) Texto con caracteres

en mayusculas. b) Texto conwertido a mindsculas.
Elaboracion: propia.

3. Suprimir los numeros del texto. La Figura 67 muestra el contenido del plan docente de
Programacioén avanzada. El literal a) presenta el texto antes de remover los nUmerosy el
literal b) una vez removidos.

unidad 1 modelo uml orientado a unidad modelo uml orientado a la
la generacién de codigdl 1) ciclo generacion de EﬁdigﬂDEj.clu de
de vida del desarrollo de sistemas vida del desarrollo de sistemas

orientado a objetosl 2 fase de orientado a objetos fase de
inici¢l 2 1) diagrama de casos de inicio diagrama de casos de

a) uspl 2 2] diagrama de actividades b) uso () diagrama de actividades

Figura 67. Contenido del plan docente de Programacion avanzada. a) Texto antes de

remover los nimeros. b) Texto una vez suprimidos los nimeros.
Elaboracioén: propia.

4. Al eliminar los nUmeros y caracteres especiales del contenido se forman espacios en
blanco que hay que eliminarlos. La Figura 68 muestra el contenido del plan docente de
Programacién avanzada. El literal a) presenta el texto antes de suprimir los espacios en
blanco. El literal b) exhibe el texto una vez removidos los espacios en blanco.

unidad(__Jmodelo uml orientado a la unidadJrodelo uml orientado a la

generacion de cddigo ciclo de generacion de cédigo ciclo de vida

vida del desarrollo de sistemas del desarrollo de sistemas

orientado a objetos fase de orientado a objetos[fase de inicio

inicio [ Jdiagrama de casos de diagrama de casos de uso{Hiagrama
a) Uso (()diagrama de actividades b) de actividades

Figura 68. Plan docente de Programacion avanzada. a) Contenido con espacios en blanco
adicionales. b) Texto sin espacios en blanco.
Elaboracion: propia.

Con el conjunto de datos libres de caracteres incensarios se ejecuta el pre-procesamiento de
datos. Las tareas que abarca el proceso son las siguientes:
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1. Remover del texto las palabras vacias. La Figura 69 muestrael contenido del plan docente

de Procesos de ingenieria de software. El literal a) presenta el texto antes de remover los
stop words y el literal b) exhibe el texto después de suprimir las palabras vacias.

Forni .
proingsofw.txt ® ' procingsoft.trt ® -
técnicas(de)estimacidn técnicag pstimacidn
revision nspecciones medicion y revision jnspecciones medicidn
métricas del software métricas software

evaluacidn final evaluacidn
gestidn|de proyectos gestidn |proyectos
gestidn|del|riesgo gestidrn |riesgo
gestion|del|personal gestidr |personal

a) trabajo|en gquipo b) equipe .

Figura 69. Plan docente de Procesos de ingenieria de software. a) Texto antes de remover

las palabras vacias. b) Texto una vez suprimidas las palabras vacias.
Elaboracion: propia.

Lematizar las palabras del texto. La Figura 70 presenta el resultado de aplicar el proceso
de lematizacion a los términos de los planes docentes.

progalg.txt

| clases objetos java |

review programacidn orientada
lobjetos clases objetos métodos)
variables instancia

atributos primitivos referencia
niveles acceso publicar privado

a) proteccion static inicializacidn b)

gl W

[clas objet jav |

review program orient objet clas

|objet metod variabl instanci
atribut primit referent nivel
acces public priv proteccion
static inicializ this clas objet
jav continu

Figura 70. Plan docente de Programacion de algoritmos, a) Texto sinlematizar las palabras
del contenido, b) Texto una vez aplicado el proceso de lematizacion.

Elaboracion: propia.

3. Identificar en el texto bigramas y trigramas. A continuacion, se presenta los bigramas y

trigramas encontrados:

automat finit cas uso
teor automat do whil
expresion regular program
analisis lexic objet
analisis sintact codig etic

ingeni softwar
prueb desarroll
ingeni requer

ingeni softwar
control proyect
gestion riesg

gestion calid
cierr proyect
orient logic program
regl procedent
algoritm orient dat
prueb escritori
diagram fluj

api jav

102



program ficher jav recurs human mejor proces

algoritm orden gestion proyect calendariz proyect

diagram clas gestion riesg
expresion regular gestion calid

4. Determinar el vocabulario de términos y crear la matriz términos por documentos. La tabla

6 muestra el vocabulario de términos obtenido de los planes docentes de la prueba.

Tabla 6. Presenta el vocabulario de términos de los planes docentes.

Plan docente Términos de cada documento

Teoria de Autdmatas y Compiladores

automat finit
teor automat

analisis lexic

analisis sintact

Fundamentos de Ingenieria de -

ingeni softwar

prueb desarroll

program orient

Software - ingeni requer - clas objet
L - do whil - clas - program orient

Fundamentos de Programacion - for objet

- codig etic - cost - control proyect
Gestion de Proyectos - cierr proyect - calendariz

- pmi proyect

- logic program - regl procedent - miniespecif
Logica de la Programacion - silog - algoritm orient - diagram fluj

- proposicion dat

- calendariz - gestion proyect | - gestion calid
Procesos de Ingenieria de Software proyect - gestion riesg - mejor proces

- recurs human

- clas - herenci - api jav
Programacién de Algoritmos - program orient - program ficher

objet jav
e - uml - diagram clas - expresion

Programacion Avanzada L o IS0 regular

Elaboracion: propia.

La Figura 71 presenta extracto de la

vocabulario (Ver Anexo 9).

Terms
Docs
Compila.txt 2]
FunIngSof.txt
FunProg. txt
GestProy. txt
LogProg. txt
ProcIngSof. txt
Progalg. txt
Progivan. txt

2 e 3333

Figura 71. Extracto de la matriz términos por documentos obtenida de los ocho planes

docentes.
Elaboracion: propia.

matriz términos por documentos creada a partir del

f ] ]
[0 4 ]
0 ] ]
o ] 1]
1 ] 1
[0 ] ]
0 ] ]
o ] 1]

[

[l e R — T — i o= ]

[0

wo oo oo S

2

[~ = R = I B = I = I = ]

prueb escritori regl procedent requer silog sistem subproces teor automat uml variabl

]

wEdddod
Ll e < e R

Una vez ejecutadas las tareas del pre-procesamiento de datos se aplica el algoritmo k-means

para realizar el agrupamiento. En la prueba k = 4 debido a que una vez ejecutadas varias
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pruebas con este valor se obtienen grupos formados de manera coherente (Ver Tabla 9). La

Figura 72 presenta la estructura de los cuatro grupos construidos por el algoritmo k-means.

- algoritm orient dat - calendariz proyect - analisis lexic - clas

- api jav - cierr proyect - analisis sintact - diagram fluj

- codig etic - control proyect - automat finit - for

- expresion regular - diagram clas - logic program

- gestion proyect - do whil - program orient objet
- herenci - gestion calid

- mejor proces gestion riesg
regl procedent ingeni requer
- uml - ingeni softwar
- pmi - cas uso
- program ficher jav
- proposicion
- prueb desarroll
- recurs human
- silog - cost
- teor automat

Figura 72. Estructura de los cuatro grupos formados por el algoritmo k-means.
Elaboracion: propia.

La Figura 73 presenta el plot con los cuatro clisteres, donde cada uno de los grupos posee

su respectivo nimero, color y figura que favorece su interpretacion.

K Means Clustering

¥ A | —8
I I I

0 D 10

Figura 73. Grafica de los clusters obtenidos al aplicar el algoritmo k-means, donde k = 4.
Elaboracion: propia.

5.3.5. Pruebanumero cinco.
La prueba namero cinco emplea dos planes docentes del area de conocimiento de bases de

datos y dos del area de redes. Se trabaja solo con los cuatro planes docentes con el proposito

de examinar la efectividad del algoritmo agrupando pequefias cantidades de documentos.
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< Arquitectura y Seguridad de Redes.
< Bases de Datos Avanzadas.
< Fundamentos de Base de Datos.

% Redesy Sistemas Distribuidos.

Una vez cargado el corpus de planes docentes a R Project se ejecuta las tareas del proceso

de limpieza de datos:

1. Eliminar signos de puntuacion y caracteres especiales. La Figura 74 presenta el contenido
del plan docente de Arquitectura y seguridad de redes antes y después de remover los

signos de puntuacion.

o A B

Enrutamiento Estitico Enrutamiento Estdtico
Contenidofl. 5| Conteniddl 5
Protocolos de enrutamiento Dindmico Protocolos tamiento
((RIP-0SPF}) Dinamico (RIP_OSPF
Contenidol.5s Contenidol 5
Protocolos de enrutamiento Dindmico Protocolos de enrutamiento
a)l{RIPuz-EIGRP}I b) Dindmico

Figura 74. Contenido del plan docente de Arquitectura y seguridad de redes, a) Antes de
remover los signos de puntuacion y b) Después de suprimir los signos de puntuacion y

caracteres especiales.
Elaboracion: propia.

2. Transformar el texto a mindsculas. La Figura 75 muestra el contenido del plan docente de
Arquitectura y seguridad de redes antes y después de convertir el texto a minusculas.

J aseox « g T = |

(Enrutamiento Estatico) lenrutamiento estatico )
contenidol 5

Contenidol 5 )
de enrutamiento '?'E enrutamiento
Dinadmico RIP OSPF dinamico rip ospf

Contenidol 5 contenidol 5 _
Protocolos de enrutamiento protocolos de enrutamiento

a) Dinamico (RIPv2 ELGRP p) dindmico

Figura 75. a) Contenido antes de conwertir el texto a mindsculas. b) Contenido

después de transformar el texto a mindsculas.
Elaboracion: propia.

3. Eliminar nimeros. La Figura 76 muestra el contenido del plan docente de Redes y

sistemas distribuidos antes y después de remover los nUmeros.
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" rsd.txt

algoritmos de enrutamiento(5__1)
algoritmo de enrutamiento de
estado de enlace (5_2Jalgoritmo

* \_H
algoritmos de enrutamiento ()

algoritmo de enrutamiento de
estado de enlac

: lgoritmo de
de enrutamiento por vector de

distancias enrutamiento
jerarquico
a) revsion del trabajo de fin de

enrutamiento por vector de
distancias éen rutamiento
jerarquico

b) revsion del trabajo de fin de

Figura 76. a) Texto antes de remover los numeros. b) Texto después de suprimir los

ndameros.
Elaboracion: propia.

4. Eliminar espacios en blanco adicionales. La Figura 77 presenta el contenido del plan

docente antes de remover los espacios en blanco y después de suprimirlos.

- \_T
algoritmos de enrutamientug]
algoritmo de enrutamiento de
estado de enlace [dlgoritmo de
enrutamiento por vector de
distancias [dnrutamiento jerdrquicc

revsion del trabajo de fin de
b) bimestre

r rsd.txt x ' rsd.txt

algoritmos de enrutamiento
algoritmo de enrutamiento de
estado de enlace lgoritmo de
enrutamiento por vecior de
distancias nrutamiento
jerarquico

a) revsion del trabajo de fin de

Figura 77. Plan docente de Redes y sistemas distribuidos. a) Texto antes de suprimir los
espacios en blanco. b) Texto una vez removidos los espacios en blanco.
Elaboracion: propia.

Al conjunto de datos limpio se aplica las tareas del pre-procesamiento de datos:

1. Remover palabras vacias. La Figura 78 muestra el contenido del plan docentes antes de

N\
metodologia disefio fisico bases
datoq junidad metodologia disefio
fisico based Hatos relacionales
metodologia disefio fisico bases
datos relacionales unidad
seguridad seguridadHatos

b) lcontramedidas controles

remover las palabras vacias y después de eliminarlas.

unidad metodologia disefio fisico
de bases(de]datos relacionales
metodologia de disefio fisico(de]
bases de datos relacionales unidad
sequridad Eeguridad|de la)base de
datos contramedidas controles

a) informatizados seauridad en el

bda.txt

Figura 78 a) Texto sin remover las palabras vacias. b) Texto una vez suprimidas las

palabras vacias.
Elaboracion: propia.

2. Lematizar las palabras. La Figura 79 presenta el texto del plan docente de Bases de datos

avanzadas antes y después de la lematizacion.
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bda.txt ®

metodologia disefio fisico bases
datos unidad metodologia disefio
fisico bases datos relacionales
metodologia disefio fisico bases
datos relacionales unidad

bda.txt

-\l

(metodolog disefi fisic bas dat unid)

metodolog disen fisic bas dat
relacional metodolog disefi fisic

bas dat relacional unid sequr
(sequr dat contramed control)

seqguridad seguridad datos)

a)lcont ramedidas controles

Figura 79. Contenido del plan docente de Bases de datos avanzadas. a) Texto antes de

lematizar las palabras. b) Texto después de la lematizacién.

Elaboracion: propia.

3. Determinar bigramas y trigramas. Los n-gramas identificados en los planes docentes son

los siguientes:

direccion ipv
enrut dinam

bas dat relacional
replic bas dat
bas dat movil

bas dat semant

4. Formar el vocabulario de términos y construir la matriz términos por documentos. La tabla

algoritm enrut

protocol

transaccion dat

cap red

cap transport

enrut intern

7 presenta los términos de cada uno de los documentos.

Tabla 7. Términos de cada uno de los planes docentes que forman el vocabulario

Plan docente Términos de cada documento

informatiz sequr sgbd oracl segur
b) sgbd entorn web unid gestion

entorn bas dat

model relacional

algebr relacional

calcul relacional

model

relacion

entid

. . - direccion i nexion - enr inam
Arquitectura y Seguridad de Redes direccion ipv conexio € ut dina
- Mans internet - rip
- bas dat sgbd - bas dat movil
relacional web - bas dat semant
Bases de Datos Avanzadas - segur replic bas dat
- oracl
- entorn bas dat algebr - segur
- sghd relacional - model entid
Fundamentos de Base de Datos - model calcul relacional relacion
relacional sql - normaliz
- algoritm enrut cap red - enrut intern
. Lo - udp cap transport - multiplex
Redes y Sistemas Distribuidos - protocol datagram - demultiplex
transaccion dat tcp

Elaboracion: propia.

La Figura 80 presenta sintesis de la matriz términos documentos creada a partir del

vocabulario (Ver Anexo 10).
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Terms
Docs protocel transaccion dat replic bas dat rip segur sgbd sql tcp udp vlans web

ArgSegRed. txt ¢} g 1 G} e 0 @ @ PN
BDAvan. txt ¢} 5 0 4 5 0 @ @ e 4
FundBD. txt ¢} g o 1 4 9 0 @ e o
RedSistDist.txt 2 g o G} e o 4 2 e o

Figura 80. Sintesis de la matriz términos por documentos de los cuatro planes docentes.
Elaboracion: propia.

Con la matriz términos por documentos construida se ejecuta el algoritmo k-means para
agrupar los contenidos de los planes docentes. En la prueba k = 2 porque después de realizar
varias estimaciones con el presente valor se obtiene resultados coherentes y eficientes (Ver

Tabla 9). La Figura 81 muestra la composicion de los dos grupos.

- algoritm enrut -cap red - algebr relacional -bas dat movil

- cap transport -conexion - bas dat relacional -bas dat semant

- datagram -demultiplex - calcul relacional -model entid relacion
- direccion ipv -enrut dinam - model relacional -normaliz

- enrut intern -entorn bas dat - oracl -replic bas dat

- internet -multiplex - segur -sghd

- rip -tcp - sql -web

- udp -lans

protocol transaccion dat

Figura 81. Estructura de los dos grupos formados por el algoritmo k-means.
Elaboracion: propia.

La Figura 82 presenta el plot creado a partir de los dos clisteres formados por al algoritmo k-
means. Los términos de cada uno de los grupos estan representados por figuras y colores

distintos facilitando la identificacion en la gréafica.

K Means Clustering

2 0 2 4
|

6 -4
|

-4 -2 0 2 4 6 8 10

Figura 82. Gréfica de los clusters obtenidos al aplicar el algoritmo k-means, donde k = 2.
Elaboracion: propia.
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5.3.6. Pruebanumero seis.

La prueba numero seis es la Ultima de las pruebas desarrolladas, emplea cinco planes
docentes pertenecientes a las areas de conocimiento de: redes, bases de datos e inteligencia
artificial.

< Arquitectura y Seguridad de Redes.
< Bases de Datos Avanzadas.

< Fundamentos de Bases de Datos.
< Inteligencia Artificial Avanzada.

< Redesy Sistemas Distribuidos.

Se aplica las tareas del proceso de limpieza de datos a los documentos de los planes
docentes. Las tareas son las siguientes:

1. Se elimina todo signo de puntuacion y caracter especial del contenido. La Figura 83
presenta el resultado de remover los signos de puntuacion en los planes docentes.

Unidad I:JReglas Neuronales Unidad (2] Reglas Neuronales

L} Ajuste de pesos en la capa de @ _4) Ajuste de pesos en la capa de
salida salida

L) Ajuste de pesos en la capa de @ 5] Ajuste de pesos en la capa de
oculta oculta

a) Unidad BReglaﬁ Neuronales b) Unidad @) Reglas Neuronales

Figura 83. Contenido del plan docente de Inteligencia artificial avanzada. a) Texto antes

de remower los caracteres especiales. b) Texto una vez suprimidos los caracteres
especiales.
Elaboracion: propia.

2. Se convierte las palabras que estan en mayusculas a mindsculas. La Figura 84 muestra
el resultado de aplicar el proceso.

F iaa.txt % " jaa.txt % -
Unidad 2 |Reglas Meuronales unidad 2 (reglas neuronales)

2 4(Ajuste)de pesos en la capa de 2 4|ajuste)de pesos en la capa de
salida salida

2 5{Ajuste de pesos)en la capa de 2 5(ajusie de pesos) en la capa de
a)oculta b) oculta

Figura 84. a) Texto del plan docente de Inteligencia artificial avanzada antes de conwertir

a mindsculas. b) Texto una vez ejecutado el proceso.
Elaboracion: propia.
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3. Se remueve los nameros del contenido de los documentos. La Figura 85 presenta el
resultado de ejecutar el proceso.

unidad(2 ) reglas neuronales unidad(_Jreglas neuronales
EIjUStE de pesos en la capa de Dajugte de pesos en la capa de
salida salida
(25)ajuste de pesos en la capa de (Jajuste de pesos en la capa de
oculta oculta

a) unidad 2 reglas neuronales b) unidad reglas neuronales

Figura 85. a) Texto antes de remover la numeraciéon. b) Texto una vez suprimida la
numeracion.

Elaboracion: propia.

4. Se suprime los espacios en blanco adicionales del contenido. La Figura 86 presenta el
texto del plan docentes de Redes antes y después de remover los espacios en blanco.

Forsd.oxt * F | rsd.xt x
algoritmos de enrutami algoritmos de enrutamiento[dlgoritmo

algoritmo de enrutamiento de estado de enlace(blgoritmo de enrutami

estado de enlace alguritmu de

enrutamiento por vector de distanciagnrutamiento jerarquico
dlgtanclagéenr@nm revsion del trabajo de fin de bimestre
a) Jerarquico p)transporte sin conexion(ransporte sin

Figura 86. a) Texto de plan docente de Redes y sistemas distribuidos con espacios en
blanco adicionales. b) Texto sin espacios en blanco adicionales.
Elaboracién: propia.

Una vez que el contenido de los documentos esté limpio se ejecuta el pre-procesamiento de
datos. Las tareas del proceso son las siguientes:

1. Suprimir del contenido los stop words. La Figura 87 muestra los resultados de aplicar

el proceso.
unidad unidad
introduccidn(a las |pases de datos (tntroduccion bases datos |
importancialde lag bases de datos 1mportancla bases datos
sistemas tradicional basados en sistemas tradicional basados
archivos archivos
sistemas de bases de datos sistemas bases datos
papel entorno de base de dE'tﬂ'E .
datos 1storia sistemas gestidn bases
historia(de los)sistemas de datos ]

a) gestion de bases de datos b) ventajas desventajas sgbd

Figura 87. a) Contenido del plan docente antes de remover stops words. a) Texto una vez
llevado a cabo el proceso.
Elaboracion:
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2. Lematizar las palabras del contenido. La Figura 88 muestra los resultados de aplicar

la lematizacion.

" fbd.txt

unidad

|introduccion bases datos)

importancia bases datos

unid

|introduccion bas dat)

|sistemas tradicional basados|

archivos

sistemas bases datos
papel entorno datos

import bas dat

N

[sistem tradicional bas archiv)

sistem bas dat
papel entorn dat
histori sistem gestion bas dat

a) historia sistemas gestidn bases b) ventaj desventaj sgbd

Figura 88. Contenido del plan docente de Fundamentos de bases de datos. a) Texto sin
lematizar. b) Texto aplicado el proceso de lematizacion.
Elaboracion: propia.

Determinar los bigramas y trigramas existentes en el contenido:

bas dat relacional model entid cap transport
replic bas dat relacion enrut intern
bas dat movil direccion ipv arbol clasif
bas dat semant enrut dinam regl neuronal

entorn bas dat algoritm enrut ajust pes

model relacional protocol analisis clust
algebr relacional transaccion dat model ocult
calcul relacional cap red markov

Crear la matriz términos por documentos a partir del vocabulario de términos. La tabla

8 presenta los términos del vocabulario.

Tabla 8. Términos del vocabulario obtenido del contenido de los planes docentes.

. . - conexion - direccion ipv - Mans
Arquitectura y Seguridad de Redes - internet - enrut dinam
- sghd - replic bas dat | - bas dat semant
Bases de Datos Avanzadas - bas dat - bas dat movil - oracl
relacional
- sghd - algebr - normaliz
- entorn bas relacional - segur
Fundamentos de Bases de Datos dat - calcul - model entid
- model relacional relacion
relacional
. . . - arbol clasif | - ajust pes - model ocult
Inteligencia Artificial Avanzada -
- analisis clust markov
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Plan docentes Términos

- regl
neuronal
- algoritm - tep - datagram
Redes y Sistemas Distribuidos L - capred > Gl LT
- udp - cap transport - protocol

transaccion dat

Elaboracion: propia.

La Figura 89 presenta extracto de la matriz términos por documentos creada a partir del

vocabulario (Ver Anexo 11).

Terms

Docs ajust pes algebr relacional algeritm enrut analisis clust arbol clasif

asr
bda
fbd
iaa
rsd

¢}

@
¢}
2
¢}

a

DD W@

2}

oo @

(=R T = =

S woes oo

Figura 89. Extracto de la matriz términos por documentos creada a partir del

contenido de los cinco planes docentes.
Elaboracion: propia.

Una vez obtenida la matriz térmnos por documentos en el pre-procesamiento de datos se

ejecuta el algoritmo k-means para agrupar el contenido de los documentos. El valor optimo

para k = 3 porque después de efectuar varias estimaciones con el presente valor se forman

clusteres coherentes (Ver Tabla 9). La Figura 90 muestra la estructura de los cuatro clisteres.

Cluster 1

- algoritm enrut

- cap red

- cap transport

- conexion

- datagram

- direccion ipv

- enrut intern

- internet

- protocol
transaccion dat

-tcp  -udp

Figura 90. Estructura de los grupos formados

Elaboracion: propia.

ajust pes
analisis clust
arbol clasif
model
markov

regl neuronal

ocult

- segur
- vans
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- oracl

- bas dat mowil
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- model entid relacion
- normaliz

- replic bas dat

- sghd

por el algoritmo k-means.

La Figura 91 presenta los cuatro grupos dibujados en el plot, cada uno de los grupos posee

Su respectivo nimero, color y figura para facilitar su la visualizacion y andlisis.
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Figura 91. Grafica de los clusteres obtenidos al aplicar el algoritmo k-means, donde k = 3.
Elaboracion: propia.

5.3.7. Evaluacion de resultados para K

La Tabla 9 presenta la estimacionde los valores para K en cada una de las pruebas realizadas

con el algoritmo k-means. Los valores seleccionados en cada una de las pruebas se

encuentran resaltados de color amarillo.

Tabla 9. Estimacion de los valores para k en cada una de las pruebas del algoritmo k-means.

Prueba uno
K=3 K=4 K=5
cl c2 c3 cl c2 c3 c4 cl c2 c3 c4 c5
9 21 13 4 13 20 6 4 9 4 24 2
Prueba dos
K=3 K=4 K=5
cl c2 c3 cl c2 c3 c4 cl c2 c3 c4 c5
10 6 16 4 10 16 2 12 2 3 5 10
Prueba tres
K=5 K=6 K=7
cl|c2|c3|c4|c5|cl|c2|c3|c4d|c5|c6 | cl|c2|c3 c4 c5 c6 c7
9|/16|5|5|9|9|5|7|5|]9]| 9 7 9 8 5 3 6 6
Prueba cuatro
K=3 K=4 K=5 K=6
cl c2 c3 cl|c2|c3|cd|cl| c2|c3|cd4|c5|cl|c2|c3|cd| c5| cb
3 24 8 9 | 17| 3 5 13| 3| 6|9 3 15| 4 2 2 4 7
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Prueba cinco

K=2 K=3 K=4
cl c2 cl c2 c3 cl c2 c3 c4
16 13 13 10 6 6 12 6 5

Prueba seis
K=3 K=4 K=5
cl c2 c3 cl c2 c3 c4 cl c2 c3 c4 c5
11 5 15 11 10 5 5 5 5 4 8 9

Elaboracion: propia.

5.4.

Indexacion Semantica Latente en R Project

Para identificar los planes docentes con contenidos similares con el algoritmo LS| en R Project

se desarrollan las siguientes tareas:

5.4.1. Construccion de la matriz.

Para aplicar el algoritmo LSI se comienza por construir una matriz M de términos por

documentos. En nuestro caso se utiliza la matriz términos por documentos obtenida del

procesamiento del lenguaje natural.

5.4.2. Descomponer en valores singulares a la matriz.

A la matriz de términos por documentos se la descompone en valores singulares. La

funcion SVD en R Project viene cargada en el paquete base.

Paquete R base: contiene las funciones esenciales que permiten a R dar soporte para

la programacion basica aritmética, etc. (R Core Team and contributors, 2016).

Funcién svd: permite calcular la descomposicion singular del valor de una matriz

rectangular (R Core Team and contributors, 2016). La funcién SVD recibe como

argumento de entrada la matriz términos por documentos.

A continuacién, se presenta el codigo para descomponer en valores singulares a una

matriz términos por documentos:

matrizsvd = crearmtd (corpusmatriz) #tMatriz término documento
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alglsi = svd(matrizsvd) #SVD

Una vez aplicada la técnica de descomposicién en valores singulares a la matriz se obtiene

como resultado las siguientes tres matrices:

< Matriz U: es una matriz ortogonal real de tamafio m x m.
« Matriz V: es una matriz ortogonal real de tamafio n x n.
« Matriz D: es una matriz real de tamafio m x n, pseudo-diagonal con elementos no

negativos en la diagonal.

5.4.3. Reduccién de ladimension del espacio.

Una vez aplicada la descomposicion a la matriz términos por documentos es necesario
realizar la reduccion de la dimensién del espacio a las matrices U y V, para lo cual se toma
como referencia a los valores més altos de la matriz D. A continuacion, se presenta el
codigo para reducir la dimensién del espacio a la matriz U y V, en este caso se reduce a

tres columnas.

matrizu<-algsvd$ul[, 1:3]#Reduccion de la dimension a la matriz U

matrizv<-algsvd$v[, 1:3]#Reduccion de la dimension del espacio V

5.4.4. Visualizacion grafica de los documentos en el plano.

Para mejor comprensiony analisis de los grupos obtenidos al aplicar la técnica de indexacion
semantica latente (LSI), se opta por crear un plot en R Project que facilite la visualizacion. El

codigo que se utiliza para graficar los documentos en el plot es el siguiente:

plot (matrizu, asp=1, main = "Representacion de los documentos en el plano”,
pch=16, col=34); abline (h=0, v=0, Ity =5 col=28)

text (matrizu, labels=rownames (matrizsvd), pos=1, col=153, font=1, cex=0.8)

La Figura 92 presenta el disefio del plot a utilizar para representar a los documentos en el

plano mediante vectores y determinar la semejanza en sus contenidos.
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Representacion de los documentos en el plano
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Figura 92. Plot para representar graficamente los planes docentes en el plano.
Elaboracion: propia.

5.4.5. Pruebas con el algoritmo LSI.

Para comprobar la eficiencia del algoritmo de indexacién semantica latente (LSI) se ejecutan
pruebas con un numero determinado de planes docentes con el fin de analizar los resultados.
Las pruebas que se realizan en la seccién son con los mismos planes docentes y vocabularios

de términos empleados en las pruebas con el algoritmo k-means. Al final se realiza el analisis
y comparacion de los resultados obtenidos con cada algoritmo.

5.45.1. Prueba nimero uno.

Los planes docentes utilizados en la prueba nimero uno tanto para el algoritmo k-means y

LSI pertenecen a las areas de conocimiento de bases de datos, programacion y redes.

% Arquitectura y Seguridad de Redes.
< Bases de Datos Avanzadas.

< Fundamento de Bases de Datos.

< Fundamentos de Programacion.

< Programacioén de Algoritmos.

< Programacion Avanzada.

< Redesy Sistemas Distribuidos.

Al igual que con el algoritmo k-means a los documentos se les aplica el proceso de limpieza
y pre-procesamiento de datos. En el pre procesamiento de datos se crear la matriz términos
por documentos (Ver Anexo 6) a partir del vocabulario de términos (Ver Tabla 3).
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Una vez creada la matriz términos por documentos se la descompone en valores singulares,

obteniendo como resultado tres nuevas matrices: U, Vy D. La Figura 93 presenta las matrices
U, Vy D resultado de aplicar SVD.

5d

[1][20.168?40 13.188242 12.92335@] 9.144576 5.738050 4.787434 3.436749

Su

[,1]
[1,] -0.0083460567
[2,] -0.0040848101
[3,] -0.0006657582
[4,] -0.6497413222
[5,] -0.7422048096
[6,] -0.08473225510
[7,] -0.1567625652

Sv

[.1]
-9.902823e-05
-4.175496e-01
-3.109021e-02
-2.355412e-04
-4.831052e-01
-6.075953e-04
-3.016685e-03
-4.050635e-04
-9.502823e-05
-1.554510e-02
-2.331765e-02

= e e e —
[ R N T I S TP
O i i B R R S

——

[.2] [,3]

0.05480037 -0.12998157 0.001765388 -
0.33664733 0.05465284 0.939062352
0.86406266 0.37861623 -0.331718661 -
-0.04568338 0.11938488 0.010091044 -
-0.03792581 0.08775886 0.001108315
0.01783278 -0.01083810 0.036939477
0.36446725 -0.90260427 -0.081544432 -

[.2] [.3]

0.1965529656 0.0878911940 -
0.0753440062 -0.1948848764 -
0.1105431834 -0.2793716006 -

0.0910439792 0.0335260641
-0.0465008426 0.1122004857
0.0765789721 0.0126869984
0.1434487996 0.0411407752
0.0510526481 0.0084579989

0.1965529656 0.0878911940 -
0.0552715517 -0.1396858003 -
0.0829073275 -0.2095287004 -

[l =N o N R R

[,4] [,5]

cooo oo @

[,4] [,5]

1088247320 -4.461460e-04
0304065887 2.572233e-01
0356689851 -2.202545¢-02
0664157335 4.848054e-06
.0085728581 -1.118533e-01
3080719324 4.606902e-04
.27584308791 1.535632e-02
.2053812883 3.071268e-04
1088247320 -4.461460e-04
0178344925 -1.101272e-02
0267517388 -1.651908e-02

[,6] [.7]

.0338640058 -0.046177208 ©.58830130
0008811544 0.041228866 -0.01123667
.0008533360 -0.001151367 ©.00238770
. 7480543584 -0.034810050 -0.01470147
6563658061 0.083656060 ©.03360586
0863251798 -0.953124256 -0.04636665
0315957756  0.024771135 -0.14011862

[.6] [.7]
-0.0007214930 0©.002084266
0.1227623800 -0.111744344
0.0206967993 -0.163082728
0.0083713949 -0.002574808
0.0802521929 0©.038504505
0.0258356778 -0.009808691
-0.1818487839 -0.022605361
0.0172237852 -0.006539127
-0.0007214930 ©.002084266
0.0103483996 -0.081541364
0.0155225995 -0.122312046

Figura 93. Matrices U, V y D resultado de descomponer en valores singulares a la matriz

términos por documentos de la prueba nimero uno.
Elaboracion: propia.

Una vez que se obtiene las tres matrices (u, vy d) se reduce la dimensién del espacio a la

matriz U que en nuestro caso simboliza a los documentos del corpus, la matriz esta formada

por siete columnas y siete filas. Se hace con la finalidad de trabajar solo con las columnas

gue tiene una alta concentracion de valores, para saber con cuentas columnas trabajar se

toma como referencia los valores mas altos de la matriz D. Se observa en la Figura 93 que la

matriz D tiene siete columnas de las cuales las tres primeras poseen valores altos, por lo que

ala matriz U se la redice a tres dimensiones.

El codigo que se utiliza para reducir la dimensién de la matriz U es el siguiente:

matrizu <- algsvd$ul, 1:3] #Reduccion de la dimension del espacioa |la matriz

U.

La Figura 94 presenta la matriz U reducida a tres columnas.
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= matrizu
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-0,

LOOES460567
0040848101
LOB0665T582
-0,
-0,
0479225518

[,1]

6497413222 -
7422048096 -

[ e o o Q< g o

1567625692

[,2]

.05480037
.33664733
.B6406266
.04968338
.03752581
.01783278
36446729

[.3]
-8.12998157
0.05465284
0.37861623
0.11338488
0.08775886
-0.01689810
-0.50260427

Figura 94. Matriz U reducida su dimensién a tres columnas.
Elaboracion: propia.

Se procede a graficar los documentos en el plano para identificar a través de los vectores la

similitud que existe entre los contenidos de los planes docentes. La Figura 95 presenta los

documentos graficados en el plano mediante vectores, donde cada vector posee el nombre

del plan docente al que simbolizan.

Representacion de los documentos en el plano

04 06 038
|

0.2

0.0

ftnjﬂ

-1.0

-0.5

0.0

Figura 95. Representacion de los siete documentos en el plano, que permite observar
los documentos con contenidos similares.
Elaboracion: propia.

La tabla 10 presenta a detalle los resultados obtenidos en la prueba nimero uno con LSI.

Tabla 10. Detalles de los resultados obtenidos al aplicar LSI.

Plan docente

Términos de cada

Descripcion del vector

documento

- direccion ipv El wvector del plan docente esta

- Mans alineado con el vector del plan docente
Arquitectura y Seguridad de - conexion de Redes y Sistemas Distribuidos.
Redes - internet

- enrut dinam

- red
Redes y Sistemas Distribuidos | - algoritm enrut El wector gue_: representa al plan

- udp docente esta alineado con el vector del
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Plan docente

Términos de cada
documento
protocol transaccion

dat

tcp

cap red

cap transport
datagram
enrut intern
multiplex
demultiplex
red

Descripcion del vector

plan docente de

Arquitectura 'y
Seguridad de Redes, es decir, el vector
de este plan docente pasa por el punto
gue representa al otro plan docente.

Fundamento de Bases de
Datos

arquitectur sghd
model entid relacion
normaliz

sql

model relacional
algebr relacional
calcul relacional

El wvector del plan docente esta
alineado con el vector del plan docente
de Bases de Datos Avanzadas, es
decir, el vector de este plan docente
pasa por el punto que representa al
otro plan docente.

Bases de Datos Avanzadas

sgbd

bas dat relacional
replic bas dat
bas dat mowil

bas dat semant
segur

oracl

El wvector que representa al plan
docente esta alineado con el vector del
plan docente de Fundamentos de
Bases de Datos.

Programacién de Algoritmos

program
clas

program orient objet
metod

herenci

El wvector del plan docente esta
alineado con el vector del plan docente
de Fundamentos de Programacion.

Programacion Avanzada

uml

cas uso

diagram clas
expresion regular

El wvector que representa al plan
docente no se alinea con ningin vector
de otro plan docente, pero se ubica
muy cerca del vector del plan docente
de Programacién de Algoritmos.

Fundamentos de Programacion

program
do whil

for

arreg|

clas

algoritm

program orient objet
metod

El wvector del plan docente esta
alineado con el vector del plan docente
de Programacién de Algoritmos.

Elaboracion: propia.

5.4.5.2. Pruebanimero dos.

Los planes docentes utilizados en la prueba numero dos pertenecen a las areas de
conocimiento de fisica, programacion y bases de datos.

 Fisica.

» Bases de Datos Avanzadas.

< Fundamentos de Bases de Datos.

< Fundamentos de Programacion.
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< Programacion de Algoritmos.

< Programacion Avanzada.

Resultado de aplicar el proceso de limpiezay pre procesamiento de datos se obtiene la matriz

términos por documentos (Ver Anexo 7) que es construida a partir del vocabulario de términos
(Ver Tabla 4).

Una vez ejecutada la limpiezay pre-procesamiento de datos se procede aplicar el procesodel
algoritmo LSI, y se inicia descomponiendo en valores singulares a la matriz términos por
documentos, obteniendo como resultado tres nuevas matrices: U, V'y D. La Figura 96 presenta
las matrices U, V y D resultado de aplicar SVD sobre la matriz términos por documentos.

&d
[1][10.?046@6 10.537692 8.602325] T.719113 5.472560 3.853240

Su
[,1] [.2] [,31] [.4] [,5] [.6]
[1,] -7.6585933e-01 6.6622782-02 3.887805e-16 6.374482e-01 -5.125461e-02 -1.2639582-83
[2,] -6.35B8540e-01 5.8412152-02 -3.949656e-17 -7.695261e-01 7.519898e-03 2.787512=-85
[3,] 2.095408e-17 2.22033%2-16 1.000000e+00 2.809766e-17 7.993591e-15 -1.0061422-16
[4,] -4.5248502-02 -5.2918672-01 4.14118%e-16 -3.095182e-03 -2.932594e-02 -8.4678472-01
[5,] -7.129448e-02 -B.3754582-01 9.951001e-16 -5.6896422-03 -1.071830e-01 5.3095542-01
[6,] -4.377245e-02 -1.0309192-01 -7.887371e-15 3.804534e-02 9.924556e-01 3.2254982-02

Sv
[,1] [.2] [.3] [.4] [,5] [.6]
[1,] 4.485052e-18 1.731831e-16 4.649906e-01 -1.081987e-17 2.373903e-15 2.183327e-17
[2,] -1.782113e-81 1.663044e-02 -1.371643e-17 -2.990730e-01 4.122325e-03 2.170261e-05
[3,] -2.146440e-81 1.8968@7e-02 2.151731e-16 2.477415e-01 -2.809724e-02 -9.8407432-04
[4,] -2.78136%e-81 1.472784e-02 -7.549295e-16 1.529792e-01 1.546281le-01 7.3948332-03
[5,] -1.430%60e-81 1.264538e-02 7.405982e-17 1.651610e-01 -1.873145e-02 -6.5604552-04
[6,] -1.782113e-81 1.663044e-02 -2.065532e-17 -2.990730e-01 4.122325e-03 2.170261e-05
[7,] 1.973274e-17 1.833190e-16 4.649906e-01 1.296980e-17 2.371585e-15 2.051736e-18
[8,] 1.479556e-17 1.374893e-16 3.48742%e-01 9.727353e-18 1.77868Be-15 1,538802e2-18
[9,] -4.089123e-83 -9.783710e-03 -8.513890e-16 4.9287192-03 1.813513e-01 8.370873e-03
[10,] 9.866370e-18 9.165950e-17 2.324953e-01 6.484902e-18 1.185792e-15 1.025868=-18
[11,] -6.761835e-82 -7.670673e-01 1.308427e-16 -1.834780e-03 2.28176de-02 9.38955%2-02
[12,] 9.866370e-18 9.165950e-17 2.324953e-01 6.484902e-18 1.185792e-15 1.025868=-18
[13,] -B.316135e-83 -6.000583e-02 -8.097342e-16 4.527743e-03 1.759925e-01 -2.113883e-01

Figura 96. Matrices U, V y D resultado de descomponer en valores singulares a la

matriz términos por documentos de la prueba nimero dos.
Elaboracion: propia.

Una vez que se obtiene las tres matrices (u, vy d) se reduce la dimensién del espacio a la
matriz U que representa a los documentos de la prueba, la misma que estaformada por seis
columnas y seis filas. Se realiza con el objetivo de trabajar solo con las columnas que tiene
una alta concentracion de valores, para determinar en cuentas columnas reducir se toma
como referencia los valores mas altos de la matriz D. Se observa en la Figura 96 que la matriz
D tiene seis columnas de las cuales las tres primeras poseen valores altos, por ende, a la
matriz U se la redice a tres columnas. La Figura 97 presenta a la matriz U reducida su

dimension.
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= matrizu

¥

¥

¥

[1,]
[2,]
[3,]
[4,]
[5,]
[6,]

¥

[,1] [,2]

-7.658933e-01 6.662278e-02
-6.358940e-01 5.841215e-02
2.096408e-17 2.22033%e-16
-4,524850e-02 -5.291867e-01
-7.129448e-02 -8.375458e-01
-4.,377245e-02 -1.03891%e-01

[.3]
3.887805e-16
-3.949656e-17
1.06000002+00
4.14118%e-16
9.961001e-16
-7.887371e-15

Figura 97. Matriz U reducida su dimension a tres columnas.
Elaboracion: propia.

Con los valores de la matriz U se procede a graficar los planes docentes en el plano para

identificar a través de los vectores que los simbolizan la similitud que existe en sus contenidos.

La Figura 98 muestra los vectores que representan a los documentos en el plano, donde cada

vector posee el nombre del plan docente al que simbolizan.

Representacion de los documentos en el plano
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Figura 98. Representacion de los seis planes docentes en el plano, indicando cuales son

los que presentan contenidos similares.
Elaboracion: propia.

La tabla 11 presenta a detalle los resultados obtenidos al aplicar LSI.

Tabla 11. Descripcién a detalle de los resultados obtenidos al aplicar LSI en la prueba nimero dos.

‘ Plan docente

Bases de Datos Avanzadas

Términos de cada
documento
sghd

El vector que representa al plan

bas dat relacional
replic bas dat
bas dat mowil

bas dat semant
oracl

Descripcion del vector

docente esta alineado con el vector del
plan docente de Fundamentos de
Bases de Datos, es decir, el vector
pasa por el punto que representa al
otro plan docente.

Fundamentos de Bases de
Datos

entorn bas dat

model relacional
algebr relacional
calcul relacional

Avanzadas.

El wvector que representa al plan
docente esta alineado con el vector del
plan docente de Bases de Datos
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Plan docente

Términos de cada

documento

- model entid relacion
- normaliz
- segur

Descripcion del vector

Fisica

- cinemat

- wveloc

- rapidez

aceler

energ cinet

- carg electr
camp electr
electr diferent

- energ potencial
- corrient electr

El wector que representa al plan
docente no se alinea con ningln vector
de otro plan docente, debido a que esta
ubicado en la posicién (0,0) del plano.

Fundamentos de Programacion

- program orient objet
- clas

- do whil
- herenci

El wvector que representa al plan
docente esta alineado con el vector del
plan docente de Programacion de
Algoritmos.

Programacién de Algoritmos

- program orient objet
- clas
- herenci

El wvector que representa al plan
docente esta alineado con el vector del
plan docente de Fundamentos de
Programacion, es decir, el vector pasa
por el punto que representa al otro plan
docente.

- uml
- cas

Programacion Avanzada

uso

- expresion regular
- diagram clas
- subproces

El wvector que representa al plan
docente no se alinea con ningin vector
de otro plan docente, pero se ubica
muy cerca de los vectores de los
planes docentes de Programacion de
Algoritmos y  Fundamentos  de
Programacion.

Elaboracion: propia.

5.45.3. Pruebanimero tres.

Para la prueba nimero tres se utiliza los siete planes docentes pertenecientes a las areas de
conocimiento redes, inteligencia artificial, administracion empresarial y desarrollo de software.

Los documentos empleados en la prueba son los mismos paralos dos algoritmos.

< Arquitectura y Seguridad de Redes.

< Redesy Sistemas Distribuidos.

< Organizacion y Administracién Empresarial.

< Ingenieria de Requisitos.

< Ingenieria Web.

% Fundamentos de Ingenieria de Software.

< Inteligencia Artificial Avanzada.
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Se aplica el proceso de limpieza y pre procesamiento de datos a los documentos con el fin de
obtener la matriz términos por documentos (Ver Anexo 8), la misma que es creada a partir del
vocabulario de términos (Ver Tabla 5).

Se procede aplicar el proceso del algoritmo LS|l y se empieza a descomponer en valores
singulares a la matriz términos por documentos, obteniendo como resultado tres nuevas
matrices: U, V y D. La Figura 99 presenta las matrices U, V y D resultado de aplicar SVD.

sd
[1] b.ﬁ?ﬂlZﬂ 7.614238 6.735137 6.480741 6.124364]3.525654 3.195613

Su
[.1] [.2] [.3] [.4] [.5] [.6] [.7]
[1,] -0.8972267321 0.003460494 9.866781e-04 6.935732e-19 -3.426458e-04 -3.2194412-03 -0.9952505631
[2,] -0.0007690664 -0.036297958 -2.849703e-01 -5.93344%-16 7.092877e-02 -9.755151=-01 0.8028933745
[3,] 0.0000000008 ©.000000000 3.853113e-16 1.000000e+00 6.730727e-16 -1.7694182-16 0.0000000000
[4,] -0.08087356377 -0.228037365 -9.183278e-01 1.63379%e-16 2.381974e-01 2.187668e-01 -0.8015657533
[5,] -0.1421665878 -0.962481830 2.276385e-01 3.189625e-17 -3.566553e-02 -1.446632¢-02 0.0108082526
[6,] -0.0003147337 -0.022838423 -2.494754e-01 6.314393e-16 -9.679607e-01 -1.711058e-02 0.8001126925
[7,] -0.9850170668 ©.140638516 -2.45603%9e-02 -4.940694e-18 3.322841e-03 1.232718e-03 0.08966884817
Sv
[,1] [.2] [,3] [,4] [,5] [.6] [,7]
[1,] -2.940326e-02 -2,528111e-81 6.759727e-02 2.753887e-18 -1.164710e-02 -8.206316e-03 6.764432e-03
[2,] 3.264120e-17 -5.740350e-18 8.658799e-17 3.086067e-01 1.574507e-16 -3.011373e-17 -9.377436e-18
[3,] -4.074476e-01 7.387766e-02 -1.458642e-02 -1.259402e-18 2.170244e-03 1.398570e-03 1.210265e-01
[4,] 5.526%08e-17 -4.531085e-18 1.77118le-16 6.172134e-01 3.212883e-16 -6.152858e-17 -1.57291%-17
[5,] 1.272778e-18 -1.333826e-18 1.312837e-16 4.629100e-01 2.346860e-16 -4.636496e-17 9.981160e-20
[6,] -2.03723Be-01 3.693883e-02 -7.293211e-03 -6.297008e-19 1.085122e-03 6.992849e-04 6.0851327e-02
[7,] -3.055857e-01 5.540824e-02 -1.893982e-02 -9.445512e-19 1.6276B83e-03 1.048927e-03 9.076990e-02
[8,] -1.B06727e-03 -5.989762e-02 -2.726976e-01 6.107754e-17 7.7786B2e-02 1.246966e-01 -9.799393e-04
[5,] -6.505484e-05 -5.9967722-03 -7.408175e-02 1.742606e-16 -3.161016€-01 -9.706510e-03 7.8529538-05
[18,] -5.340654e-81 -3.360399¢-02 1.570023e-02 -9.350286e-20 -3.166691e-03 -3.268893e-03 -1.567774e-01
[11,] -3.055857e-81 5.540824e-02 -1.093982e-02 -9.445512e-19 1.627683e-03 1.048927e-03 9.076990e-02
[12,] -5.764107e-85 -8.995157e-03 -1.111226e-01 2.61330%9e-16 -4.741524e-01 -1.455577e-02 1.057943e-04
[13,] -2.940326e-82 -2.528111e-01 6.759727e-02 2.753887e-18 -1.164710e-02 -8.206316e-03 6.764432e-03

Figura 99. Matrices U, V y D resultado de descomponer en valores singulares a la

matriz términos por documentos de la prueba ndmero tres.
Elaboracion: propia.

Se reduce la dimensién del espacio a la matriz U que en este caso esta formada por siete
columnas y siete filas. Se hace con el fin de trabajar solo con las columnas que tiene una alta
concentracion de valores, para identifica en cuentas columnas reducir a la matriz se toma
como referencialos valores mas altos de la matriz D. Se observa en la Figura 99 que la matriz
D tiene siete columnas de las cuales las cinco primeras poseen valores altos por lo que a la
matriz U se la redice a cinco columnas. La Figura 100 presenta a la matriz U reducida su

dimensién a cinco columnas.

= matrizu

[,1] [.2] [,3] [,4] [.5]
[1,] -0.0972267321 0.003460494 9.066781e-04 6.935732e-19 -3.426458e-04
[2,] -0.0007690664 -0.036297958 -2.049703e-01 -5.93344%e-16 7.092577e-02
[3,] 0.0000000000 0.000000000 3.053113e-16 1.000000e+80 6.730727e-16
[4,] -0.0087356377 -0.22B037365 -9.183278e-01 1.63379%e-16 2.381974e-01
[5,] -0.1421665878 -0.962481830 2.276385e-01 3.189625e-17 -3.566553e-02
[6,] -0.0003147337 -0.022830423 -2.494754e-01 6.314393e-16 -9.679607e-01
[7,] -0.9850170668 0.140630516 -2.45603%9e-02 -4.940694e-18 3.322841e-03

Figura 100. Matriz U reducida su dimension a cinco columnas.
Elaboracion: propia.
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Con la nueva matriz U se procede a graficar los documentos en el plano y asi identificar a

través de los vectores los planes docentes con contenidos similares. La Figura 101 muestra

los vectores que simbolizan a los documentos en el plano.

Representacion de los documentos en el plano

N %5
N
=T ingreq
w
GI. ]
=1 ingw
AN [ | I I I
-1.5 -1.0 0.5 0.0 0.5

Figura 101. Representacion de los siete planes docentes en el plano, permitiendo

observar cuales poseen contenidos semejantes.
Elaboracion: propia.

La tabla 12 muestra a detalle los resultados obtenidos en la prueba al aplicar LSI.

Tabla 12. Detalle de los resultados obtenidos al emplear el algoritmo LSI.

Plan docente

Arquitectura y Seguridad de
Redes.

Términos de cada
documento

direccion ipv
vians
conexion
enrut dinam
internet

Descripcion del vector

El vector que representa al plan
docente estd alineado con el
vector del plan docente de Redes
y Sistemas Distribuidos.

Redes y Sistemas Distribuidos.

algoritm enrut
udp

protocol transaccion dat

tcp

cap red

cap transport
datagram

El vector que representa al plan
docente esta alineado con el
vector del plan docente de
Arquitectura 'y Seguridad de
Redes, es decir, el vector pasa por
el punto que representa al otro
plan docente.

Organizacion y Administracion
Empresarial.

polit

premis

reingeni

factor human
tecnolog inform
departamentaliz
comerci

El vector que representa al plan
docente estd alineado con el
vector del plan docente de
Fundamentos de Ingenieria de
Software.

Fundamentos de Ingenieria de
Software.

ingeni softwar
ingeni requer
prueb desarroll

El vector que personifica al plan
docente estd alineado con el
vector del plan docente de
Ingenieria de Requisitos.

Ingenieria de Requisitos.

tar
proces requer

El vector que simboliza al plan
docente esta alineado con el
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Términos de cada

Plan docente Descripcion del vector

documento

- prototip vector del plan docente de
- document especif requer Fundamentos de Ingenieria de
- captur requer Software.
- especif requer softwar
- document requer
- especif
- php El vector que representa al plan
- instal docente no se alinea con ningun
- laravel vector de otro plan docente.
- desarroll modul

Ingenieria Web. - gestion usuari
- maguet
- metodolog desarroll web
- accesibil
- web app
- arbol clasif El vector que simboliza al plan
- regl neuronal docente no se alinea con ningln

Inteligencia Artificial Avanzada. | - ajust pes vector de otro plan docente,
- model ocult markov debido a que estd ubicado en la
- analisis clust posicion (0,0) del plano.

Elaboracion: propia.

5.45.4. Prueba nimero cuatro.

Los planes docentes utilizados en la prueba nimero cuatro para los dos algoritmos pertenecen
a las areas de conocimiento de teoria de autématas, desarrollo de software, gestion de
proyectos y programacion.

% Teoria de Autdbmatas y Compiladores.

% Fundamentos de Ingenieria de Software.
< Fundamentos de Programacion.

< Gestion de Proyectos.

< Logica de la Programacion.

< Procesos de Ingenieria de Software.

< Programacion de Algoritmos.

< Programacién Avanzada.

A los planes docentes primero se les aplica el proceso de limpieza datos con el proposito de
obtener un conjunto de documentos libres de caracteres incensarios. Enseguida se ejecuta el
pre procesamiento de datos con el fin de conseguir el vocabulario de términos (Ver Tabla 6)

para construir la matriz términos por documentos (Ver Anexo 9).
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Una vez construida la matriz se ejecuta el siguiente paso del algoritmo LS| que consiste en
descomponer en valores singulares a la matriz términos por documentos, consiguiendo como
resultado de la descomposicion tres nuevas matrices: U, Vy D. La Figura 102 presenta las
tres matrices U, V y D resultado de aplicar SVD.

5d
[1][14.785659 13.158738 11.846741 10.427569 6.287701 h.48?111 3.790177  3.464009

[.1] [.2] [.3] [,4] [,5] [.6] [.7] [.8]
[1,] -9.980747e-01 0.0138062173 -0.004166970 -0.0001002085 0.002496827 -0.058324614 -0.014640455 0.004079934
[2,] -1.030190e-03 -0.0477885981 0.024888819 0.1055889561 -0.057903754 €.250267325 -0.88%613818 0.358535046
[3,] -6.710243e-03 -0.5866362217 0.253326304 -0.0115635256 0.768954940 -0.005692165 -0.012944045 0.003651870
[4,] -9.245763e-05 -0.007267920% 0.007578189 0.9908240095 ©0.0082B6565 -0.026113521 ©.063768934 -0.115500827
[5,] -1.688968e-03 -0.3781228391 -0.925559119 0.0047534657 0.016492769 ©.007193553 -0.003466182 0.001488220
[6,] -B.427232e-03 -0.7125246622 0.278826999 -0.0103007149 -0.635313653 -0.086407557 ©.053046742 -0.021984539
[7,] -6.18491Be-02 -0.8515979803 0.026965413 0.0009124468 -0.037132987 ©.961704036 ©.248442561 -0.070039093
[8,] -3.5952302-06 -0.0003630502 0.000476072 0.0827379264 0.002498288 -0.029283217 ©.373616392 0.9234127%4

[,11 [.2] [.3] [.4] [.5] [.6] [.7] [.8]
[1,] -1.7094172-03 -1.6244522-01 0.0706085330 -2.963504e-03 -3.031221e-01 -0.057778529 0.041987544 -0.019039679
[2,] -4.567948e-04 -1.149420e-01 -0.3125109688 1.823422e-03 1.049208¢-02 0.006412636 -0.083658069 0.001718434
[3,] -4.949078e-01 6.295231e-03 -0.0021104388 -5.765974e-05 2.382582¢-03 -0.077989527 -0.023176482 0.007066843
[4,] -6.973617e-01 9.442847e-03 -0.0031056582 -8.648901e-05 3.573873e-03 -0.116984291 -0.034764723 0.010600265
[5,] -1.709417e-83 -1.624452e-01 ©@.0706085330 -2.963504e-03 -3.031221e-01 -0.057778529 0.041987544 -0.019039679
[6,] -6.973617e-01 9.442847e-03 -0.0031056582 -8.648901e-05 3.573873e-03 -0.116984291 -0.034764723 0.010600265
[7,] -6.494586e-86 -5.799166e-04 0.0006798715 1.029599%e-01 1.715230e-03 -0.012345836 0.115399709 0.233230345
[8,] -4.197485e-083 -7.552896e-03 0.0043770884 1.021345e-02 -1.511471e-02 0.270108581 -0.169166573 0.083283840
[9,] -1.250301e-05 -1.104653e-83 ©.0012793711 1.900393e-01 2.635801e-03 -0.011639525 0.933649581 -0.066686220
[18,] -1.000057e-82 -5.649177e-81 ©.2546648451 -1.13714%e-03 -2.332192e-01 0.130228444 -0.084856259 0.843074850
[11,] -2.500602e-85 -2.209306e-83 0.0025587423 3.800786e-01 5.271603e-03 -0.023279050 0.067299162 -0.133372441
[12,] -1.250301e-85 -1.104653e-83 ©.0012793711 1.900393e-01 2.635801e-03 -0.011635525 0.833649581 -0.866686220

Figura 102. Matrices U, V y D resultado de descomponer en valores singulares ala matriz

términos por documentos de la prueba nimero cuatro.
Elaboracion: propia.

La matriz U que simboliza a los documentos de la prueba se le reduce su dimensién del
espacio con la finalidad de trabajar solo con las columnas que tiene una alta concentracion de
valores, para identificar con cuentas columnas trabajar se toma como referencia los valores
mas altos de la matriz D. En la Figura 102 se observa que la matriz D tiene ocho columnas de
las cuales las cinco primeras poseen valores altos, por lo que ala matriz U se la redice a cinco

columnas. La Figura 103 presenta a la matriz U reducida su dimension a cinco columnas.

= matrizu

[,11 [.2] [,31] [,4] [.5]
[1,] -9.980747e-01 0.0138062173 -0.004166970 -0.0001002085 0.002496827
[2,] -1.030190e-03 -0.0477885581 0.0248888192 0.1055889561 -0.057503794
[3,] -6.710243e-03 -0.5866362217 0.253326304 -0.0115635256 0.768954940
[4,] -9.245763e-05 -0.0072679209 0.007578189 0.9908240095 0.008286565
[5,] -1.688960e-03 -0.3781228391 -0.925559119 0.0047534657 B0.016492769%
[6,] -8.427232e-03 -0.7125246622 0.278826999 -0.0103007149 -0.635313653
[7,] -6.104518e-02 -0.0515979803 0.026965413 0.0009124468 -0.037132987
[8,] -3.595230e-06 -0.0003630502 0.000476072 0.0827979264 0.002498288

Figura 103. Matriz U reducida su dimensién a cinco columnas.
Elaboracioén: propia.

Se procede a graficar los documentos en el plano para identificar a través de los vectores la
similitud que existe en los contenidos de los planes docentes, para una visualizacion
adecuada de los documentos en el plano se reemplaza el nombre de cada uno de ellos por
nuameros.

< Teoria de Automatas y Compiladores=1
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R/
£ X4

< Fundamentos de Ingenieria  de
Software=2
< Fundamentos de Programacioén = 3.

Logica de la Programacion = 5.

0

» Programacion de Algoritmos = 6.

3

% Programacion Avanzada =7.

>

< Gestién de Proyectos = 4.

’0

» Procesos de Ingenieria de Software = 8.

La Figura 104 presenta el plot con los vectores que representan a los documentos. Ademas,
se observa cudles son los documentos que presentan contenidos similares.

Representacién de los documentos en el plano

o J o= - — ———

= 4

™

C.:' —]

=

? 51
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| I
-1.0 0.5 0.0

Figura 104. Representacion de los ocho documentos en el plano.
Elaboracion: propia.

La tabla 13 muestra a detalle los resultados obtenidos en la prueba.

Tabla 13. Descripcion de los resultados obtenidos al aplicar LS| en los ocho planes docentes.

Términos de cada

Plan docente Descripcion del vector
documento
automat finit El vector que representa al plan docente
Teoria de Autématas y - teor automat no se alinea con ningun vector de otro
Compiladores - analisis lexic plan docente.
- analisis sintact
- ingeni softwar El vector del plan docente esta alineado
Fundamentos de Ingenieria | ~ ingeni requer con los vectores de los planes docentes
9 - prueb desarroll de: Fundamentos de Programacion,
de Software - .
- clas Légica de la  Programacion y
- program orient objet Programacion de Algoritmos.
- do whil El vector del plan docente esta alineado
- for con los vectores de los planes docentes
Fundamentos de ) o
P s - clas de: Fundamentos de Ingenieria de
rogramacion . : e .
- program orient objet Software, Logica de la Programacion y
Programacion de Algoritmos.
- codig etic El vector del plan docente estd muy
- cierr proyect cerca del vector del plan docente de
Gestion de Proyectos. - pmi Procesos de Ingenieria de Software.
- calendariz proyect
- control proyect

127



‘ Plan docente

Légica de la Programacion

Términos de cada
documento
logic program

silog
proposicion
regl procedent
algoritm orient dat
diagram fluj

Descripcion del vector

El vector del plan docente estd alineado

con los vectores de los planes docentes
de: Fundamentos de Ingenieria de

Software, Fundamentos de
Programacién y Programaciéon de
Algoritmos.

Procesos de Ingenieria de
Software

calendariz proyect
recurs human
gestion proyect
gestion riesg
gestion calid
mejor proces

El vector del plan docente estd muy
cerca del vector del plan docente de
Gestion de Proyectos.

Programacién de
Algoritmos

clas

program orient objet
herenci

api jav

program ficher jav

El vector del plan docente esta alineado
con los vectores de los planes docentes
de: Fundamentos de Ingenieria de
Software, Fundamentos de
Programacién y Logica de la
Programacién.

Programacion Avanzada

uml

cas uso

diagram clas
expresion regular

El vector que representa al plan docente
no se alinea con ningun vector de otro
plan docente, pero se ubica muy cerca
del vector del plan docente de Logica de
Programacion.

Elaboracion: propia.

5.45.5. Pruebanumero cinco.

La prueba numero cinco al igual que las pruebas anteriores emplea los mismos planes

docentes utilizados con el algoritmo k-means. Los documentos pertenecen a las areas de

conocimiento de bases de datos y redes

% Arquitectura y Seguridad de Redes.

< Bases de Datos Avanzadas.

< Fundamentos de Base de Datos.

< Redesy Sistemas Distribuidos.

Se ejecuta sobre los documentos el proceso de limpieza y pre procesamiento de datos con el
fin de obtener el vocabulario de términos (Ver Tabla 7) y construir la matriz términos por

documentos (Ver Anexo 10).

Una vez construida la matriz se aplica el paso de descomponer en valores singulares a la
matriz, dando como resultado tres nuevas matrices: U, V y D. La Figura 105 presenta las

matrices U, V y D resultado de descomponer en valores singulares a la matriz términos por

documentos.
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5d
[1] ﬂﬂ.ﬁBBSSﬂ 1@.231836] T.716278 3.362964

Su

[.1] [.2] [.3] [.4]
[1,] 0.0000000 -6.08598%908 0.0000000 ©0.99629608
[2,] -0.7687943 ©0.00000000 0.6394962 0.00006060
[3,] -0.6394%962 ©0.00000000 -0.7687943 0.00006060
[4,] 0.0000000 -0.99629608 0.0000000 -0.08593908

Sv
[,1]1 [,2] [,3] [,4]
[1,] -1.793222e-01 -8.053628e-17 -2.988984e-01 -2.114841e-17
[2,] 2.855828e-17 -3.894887e-01 4.7601608e-17 -1.022777e-01
[3,] -2.15578%e-81 ©.000000=+00 2.486288e-01 0.000000e+00
[4,] -2.753530e-081 ©.000000=+00 1.489960e-01 0.000000e+00
[5,] -1.437193e-01 ©.000000e+00 1.657525e-01 0.000000e+00
[6,] -1.793222e-01 ©0.000000e+00 -2.988984e-01 0.000080e+00
[7,] 0.000000e+80 -1.947443e-01 0.000000e2+00 -5.113886e-02
[8,] 0.000000e+00 -2.921165e-01 0.0000002+00 -7.57082%:-02
[9,] -2.141871e-17 -4.95264%e-01 -3.570120e-17 1.584082e-01
[16,] ©.000000e+00 -2.921165¢-01 0.0000002+00 -7.57082%-02
[11,] ©.000000e+00 -1.947443e-01 0.0000002+00 -5.113886e-02
[12,] -2.141871e-17 -1.057762e-01 -3.570120e-17 2.70685%-01
[13,] -4.283743e-17 -1.680814e-02 -7.1402408e-17 5.925106e-01

Figura 105. Matrices U, V y D resultado de descomponer en valores singulares
a la matriz términos por documentos de la prueba nimero cinco.
Elaboracion: propia.

Se procede a reducir la dimension del espacio a la matriz U que esta formada por cuatro
columnas y cuatro filas, con el fin de trabajar solo con las columnas que tiene una alta
concentracion de valores, para reducir el numero de columnas se toma como referencia los
valores mas altos de la matriz D. La Figura 105 muestra que matriz D posee cuatro columnas
y de las cuales las dos primeras poseen valores altos, por ende, a la matriz U se la redice a

dos columnas. La Figura 106 presenta la matriz U reducida su dimension a dos columnas.

= matrizu

[.1] [.2]
[1,] G.0000000 -8.08598908
[2,] -0.7687943 @.00000008
[3,] -0.6394962 ©.00000008
[4,] @.0000000 -8.99629608

Figura 106. Matriz U reducida su dimension a dos columnas.
Elaboracion: propia.

A partir de la matriz U se procede a graficar los documentos en el plano para identificar a
través de los vectores cuales son los documentos con contenidos similares. La Figura 107

muestra los documentos que poseen contenidos similares.
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Representacion de los documentos en el plano

-0.2

-0.6
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Figura 107. Representacion de los cuatro documentos en el plano, los cuales estén
agrupados de acuerdo a la semejanza en sus contenidos.

Elaboracion: propia.

La tabla 14 presenta a detalle los resultados obtenidos en la prueba.

cinco.

Términos de cada ' e
Plan docente Descripcion del vector
documento

Arquitectura y Seguridad de
Redes

direccion ipv
vans
conexion
internet
enrut dinam

rip

Tabla 14. Detalle de los resultados conseguidos al aplicar LS| en los documentos de la prueba numero

El vector del plan docente esta
alineado con el vector del plan
docente de Redes y Sistemas
Distribuidos, es decir, el vector del
otro plan docente pasa por el
punto que representa al plan
docente.

Bases de Datos Avanzadas

bas dat relacional
segur

oracl

sgbd

web

replic bas dat
bas dat mowil

bas dat semant

El vector del plan docente esta
alineado con el vector del plan
docente de Fundamentos de
Bases de Datos, es decir, el vector
del otro plan docente pasa por el
punto que representa a este plan
docente.

Fundamentos de Bases de
Datos

entorn bas dat
sgbd

model relacional
algebr relacional
calcul relacional
sql

segur

model entid relacion

normaliz

El vector del plan docente esta
alineado con el vector del plan
docente de Bases de Datos
Avanzadas, es decir, el wector
pasa por el punto que representa
al otro plan docente.

Redes y Sistemas Distribuidos

algoritm enrut
udp

El vector que simboliza al plan
docente estda alineado con el
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Términos de cada .
Plan docente Descripcion del vector
documento

- protocol transaccion dat vector del plan docente de
- tcp Arquitectura 'y Seguridad de
- capred Redes, es decir, el vector pasa por
- cap transport el punto que representa al otro
- datagram plan docente.

- enrut intern

- multiplex

- demultiplex

Elaboracion: propia.
5.4.5.6. Pruebanumero seis.

Los planes docentes utilizados en la prueba numero seis tanto para el algoritmo de indexacion
semanticalatente (LSI) y k-means corresponden a las areas de conocimiento de redes, bases
de datos e inteligencia artificial.

< Arquitectura y Seguridad de Redes.

< Bases de Datos Avanzadas.

< Fundamentos de Bases de Datos.

< Inteligencia Artificial Avanzada.

< Redesy Sistemas Distribuidos.

Resultado de ejecutar el proceso de limpieza y pre procesamiento de datos se obtiene el
vocabulario de términos (Ver Tabla 8) que permite crear la matriz términos por documentos
(Ver Anexo 11), que es fundamental para aplicar los pasos del algoritmo LSI. Con la matriz
construida se aplica el siguiente paso de LSI que es descomponer en valores singulares a la
matriz términos por documentos, obteniendo de resultado tres nuevas matrices: U, Vy D. La
Figura 108 muestra las tres nuevas matrices U, V y D resultado de aplicar SVD.

4d
[[1] 10.698554 9.835974 7.716278 ]6.488741 3.282126

Su

[,11 [.21 [.3] [.4] [,5]
[1,] ©.000000e+00 -9.2894962-02 0.000000e+00 -2.345960e-18 9.956759e-01
[2,] -7.687943e-01 0.0000002+00 6.394962e-01 7.585933e-16 0.000000e+00
[3,] -6.394962¢-01 ©0.0000002+00 -7.687943e-01 -1.238593e-15 0.000000e+00
[4,] 2.224477e-16 -2.9938182-18 1.401605e-15 -1.000080e+00 -2.635466e-16
[5,] ©.000000e+08 -9.9567592-01 0.000000e+00 3.225694e-18 -9.289496e-02

Sv
[,1] [.2] [.3] [.4] [.5]
[1,] 1.079600e-16 -2.8683752-17 4.964820e-16 -3.086067e-01 -8.848375¢-18
[2,] -1.793222e-81 5.702566e-17 -2.988984e-01 -4.347518e-16 1.634268e-17
[3,] 9.352780e-17 -4.049120e-01 -9.352780e-17 1.990942e-18 -1.160416e-01
[4,] 2.159200e-16 2.589224e-18 9.929641e-16 -6.172134e-01 7.420320e-19
[5,] 1.615400e-16 -5.594736e-19 7.447238e-16 -4.629100e-01 -1.603366e-19
[6,] -2.15578%e-81 -2.218625e-17 2.486288e-01 3.146283e-16 -6.358242e-18
[7,] -2.753530e-81 4.495254e-18 1.489968e-01 1.697110e-16 1.288271e-18
[8,] -1.437193e-81 -8.12845%e-18 1.657525e-01 2.897522e-16 -2.327200e-18
[9,] -1.793222e-01 5.336301e-17 -2.988984e-01 -4.347518e-16 1.529303e-17
[18,] 4.676390e-17 -2.0245602-01 -4.676390e-17 9.95470%e-19 -5.802080e-02

Figura 108. Matrices U, V y D resultado de descomponer en valores

singulares a la matriz términos por documentos de la prueba ndmero seis.
Elaboracion: propia.
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Se procede a reducir la dimension del espacio a la matriz U que representa a los documentos
de la prueba, con el objetivo de trabajar solo con las columnas que poseen una alta
concentracion de valores, para la reduccién se toma como referencia los valores més altos de
la matriz D. Se observa en la Figura 108 que la matriz D tiene cinco columnas de las cuales
las tres primeras poseen valores elevados, por lo que se acorta a tres filas a la matriz U. La
Figura 109 presenta la matriz U una vez reducida su extension a tres.

= matrizu

[,1] [,2] [,3]
[1,] 0.000000e+0@ -9.2894%96e-02 0.000000e+00
[2,] -7.687943¢-01 0.0000002+00 6,3949622-01
[3,] -6.394962¢-01 0.000000e+00 -7.687943e-01
[4,] 2.224477e-16 -2.993818e-18 1.401605e-15
[5,] 0.000000e+0® -9.95675%2-01 0.000000e+06

Figura 109. Matriz U una vez reducida su superficie a tres columnas.
Elaboracioén: propia.
A partir de los valores de la matriz U se grafica los documentos en el plano para identificar
cuales contienen contenidos similares. La Figura 110 muestra el plot con los documentos que
poseen contenidos semejantes.

Representacion de los documentos en el plano

S — ]

bda fid |E

o agr

<

o

Gl. —

2 ] !

v | T T |

-1.0 0.5 0.0 0.5

Figura 110. Representacion de los cinco planes docentes en el plano, en donde se
obsernva cuales son los que poseen contenidos similares.
Elaboracion: propia.

La Tabla 15 detalla los resultados derivados de aplicar el algoritmo LS| en los documentos de
la prueba.

Tabla 15. Detalle de los resultados conseguidos al aplicar LS| en los documentos de la prueba numero
seis.

Términos de cada

Plan docente i Descripcion del vector
Arquitectura y Seguridad de - conexion El wvector que representa al plan
Redes - internet docente esté alineado con el vector
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Términos de cada

Plan docente Descripcion del vector

documento

direccion ipv del plan docente de Redes vy
- enrut dinam Sistemas Distribuidos, ubicandose
- Vans muy cerca del otro vector.
- sghd El wvector del plan docente esta
- bas dat relacional alineado con el vector del plan
Bases de Datos Avanzadas - replic bas dgt docente de Func_iamentos de Bases
- bas dat mowil de Datos, es decir, se encuentra muy
- bas dat semant cerca al vector del otro plan docente.
- oracl
- sghd El wvector del plan docente esta
- entorn bas dat alineado con el vector del plan
- model relacional docente de Bases de Datos
Fundamentos de Bases de - algebr relacional Avanzadas, es decir, se encuentra
Datos - calcul relacional muy cerca al vector del otro plan
- model entid relacion docente.
- normaliz
- segur
- arbol clasif El vector del plan docente no se
- regl neuronal alinea con ningun \ector de otro plan
Inteligencia Artificial Avanzada | - ajust pes docente, debido a que esta ubicado
- analisis clust muy cerca a la posicion (0,0) del
- model ocult markov plano.
- algoritm enrut El wvector del plan docente esta
- udp alineado con el wvector del plan
- protocol transaccion docente de Arquitectura y Seguridad
dat de Redes, es decir, el vector del otro
Redes y Sistemas Distribuidos | - tcp plan docente pasa cerca del punto
- capred gue representa a este plan docente.
- cap transport
- datagram
- red
- _enrut intern

Elaboracion: propia.

5.4.6. Disefoy desarrollo del prototipo para visualizacion de los resultados

Se disefia y desarrolla una aplicacion Web para presentar los resultados obtenidos de aplicar
las técnicas de Mineria de Texto en los planes docentes de la titulacion de Ingenieria de

Sistemas Informaticos y Computacion.

Como el proceso de Mineria de Texto se desarrolla en R Project, se busca y analiza un
framework que se adapte al proceso desarrollado. Una vez realizada la busqueda se decide
utilizar el framework de aplicaciones Web Shiny®° elaborado por RStudio. Para empezar a
desarrollar el prototipo en RStudio se descarga e instala el paquete shiny. El siguiente cédigo
instala la libreria en RStudio.

install. packages (“shiny”) #Instalar shiny

30 Shiny: http://shiny.rstudio.com/
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5.4.6.1. Estructurade la aplicacion Shiny

La aplicaciéon shiny tiene dos componentes los cuales se construyen automaticamente al

momento de crear una aplicacion Web Shiny. Los componentes son los siguientes:

% Un script de interfaz de usuario (user-interface script).

K/

+« Un script servidor (server script).

La interfaz de usuario (ui): controla el disefio y el aspecto de la aplicacion. Se define en un
script de origen denominado ui.R.
El script server.R: contiene las instrucciones que el ordenador necesita para construir la

aplicacioén. La Figura 111 presenta los dos componentes en la herramienta RStudio.

I x| = - | & | |_# Go tofileffunction | ~| Addins ~ & AppTextMining +
[ BuiRx | @]serverRx ] —_
[ il Q Z- e b Runapp -| E - | =

8  library(shiny)
9

10 shinyuI{fluidPage(theme = "/css/bootstrap.css”, ;|
12 tagsShead(

13 tags$link(rel = "stylesheet”, type = "text/css", href = "fcss/style.css")
14 ),

16 tagsSheader(h2("aplicacién de técnicas de mineria de texto para el agrupamient

19 navbarPage("", class="navbar nawbar-default",

20 tabPanel{"Iniciec",

21 fluidRow(

22 column{12,

23 h3(tagsSstrong{"Ingrese contenido del documento™))
24 )]

Figura 111. Script ui.R y Script server.R componentes de una aplicacion Web
Shiny.
Elaboracion: propia.

4.46.2. Estilos en Shiny.

Para que la interfaz de usuario de la aplicacion Web tenga una apariencia agradable y
amigable shiny permite la vinculacién de hojas de estilo (CSS) en el script ui.R. Para nuestro
prototipo se utiliza la hoja de estilo (bootstrap.css) de un tema de la pagina Bootswatch®, que

contiene un sinnimero de temas gratis de Bootstrap.

Para hacer uso de los temas disponibles en Bootswatch se descarga el archivo que contiene
los estilos del tema seleccionado, y se coloca en el directorio del proyecto para llamarlo desde
el archivo ui.R. La Figura 112 presenta el disefio del temaseleccionado para nuestro prototipo.

31 Bootswatch: http://bootswatch.com/
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Bootswatch Themes = Download = Help Blog

Cosmo

An ode to Metro

| o IR

Figura 112. Tema a utilizar en el prototipo.
Elaboracion: propia.
Fuente: http://lbootswatch.com/

4.4.6.3. Desarrollo de la aplicacién

Instalado el paquete shiny y conociendo la estructuraque presenta, se procede a crear nuestra
aplicacion Web, que esta formada por cinco secciones para facilitar la presentacion de los

contenidos. Las secciones son las siguientes:

% Seccion 1: ingresar el contenido de un nuevo plan docente.

< Seccion 2: presentar la matriz términos por documentos.

< Seccion 3: frecuencia de los términos de la matriz términos por documentos.
< Seccion 4: resultados del algoritmo k-means.

< Seccion 5: resultados del algoritmo de indexacién semantica latente.

Seccion 1. Ingresar contenido de un nuevo plan docente.

La seccion permite al usuario ingresar texto (contenido de un plan docente) a la aplicacion
Web, con el propésito de almacenar el nuevo documento en el corpus y aplicar las técnicas
de Mineria de Texto, para analizar los resultados obtenidos al procesar el nuevo plan docente.
Para facilitar incorporar el contenido de un plan docente en la aplicacion Web se crea un
widget para ingresar texto en el script ui.R, mediante la funcion textinput del paquete shiny. El
widget admite que se copie el contenido de un plan docente y se pegue en el mismo para ser
almacenado en el corpus y procesado. Ademas, se crea un botdn que actualiza la matriz
términos por documentos una vez que se ha ingresado el contenido del plan docente. El
codigo para construir el widget es el siguiente:

textInput (inputld="texto”, label = “Pegue el contenido”)
actionButton (inputld= “procesamiento”, label = “Procesar”, class="btn btn-

primary”)
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En el script server.R mediante la funcion renderPrint se captura el texto ingresado en el widget
y se lo guarda en el corpus en un documento de texto/plano. A continuacion, se presenta el
codigo:

output$savecontenido = renderPrint ({------- b

Una vez afiadidos los estilos a la aplicacion Web, la seccion de Ingresar contenido de un
nuevo plan docente se visualiza en la Figura 113.

Ingrese contenido del documento

Pegue el contenido

Procesar

Figura 113. Seccién de Ingresar contenido de un nuevo plan docente.
Elaboracion: propia.

Seccion 2. Presentar lamatriz términos por documentos.
La seccibn presenta la matriz términos por documentos generada a partir del vocabulario de
términos obtenido de los planes docentes que conforman el corpus. En el script ui.R que es

donde se controla el disefio de la aplicacion se presenta la matriz términos por documentos
mediante funcion tableOutput. El codigo es el siguiente:

tags$div (class = “tmtd”, tableOutput (“mtd”))

En el script server.R en la funcion renderTable se genera la matriz términos por documentos
al aplicar el proceso de limpieza y pre procesamiento de datos. El codigo empleado para
generar la matriz es el siguiente:

output$mtd = renderTable ({------ 3]

La Figura 114 presenta la interfaz gréafica de la seccidén que muestrala MTD.
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Matriz términos por documentos

acceslbil | aceler  ajust | algebr | algebr algeritm | algeritm  algeritm | algeritm
pes boolean | relacional enrut arden arlent
dat

asr ©.86 ©0.00 ©0.80 @.88 9.00 .80 6.00 6.08 @.88
bda ©.86 0.00 0.00 .68 0.00 0.80 6.00 6.08 .08

Tod 0.66 0.00 0.80 6.68 3.00 .80 6.08 6.68 @.68

fpr G.86 6.86 O.80 G.88 .86 4.86 6.688 6.88 G.88

palg ©.86 ©0.00 O.80 .88 [ 7.80 6.00 3.08 .80

pav ©.86 0.00 0.00 .68 0.00 0.80 6.00 6.08 .08
plan.txt 0.66 0.00 0.80 6.68 .60 .80 6.08 6.68 @.68
rsd G.86 6.86 O.80 G.88 .86 4.86 4.6808 6.88 G.88

Figura 114. Seccion para presentar la Matriz Términos por Documentos.
Elaboracion: propia.

Seccion 3. Presentar lafrecuenciade los términos

La seccion presenta el nimero de veces que aparece una palabra, bigrama o trigrama en
cada uno de los planes docentes, permitiendo observar cual es el término que mayor nimero

de veces aparece y cual es el que menor nimero de veces aparece.

En el script ui.R mediante la funcion plotOutput se presenta el histograma con la frecuencia
de los términos generados en la funcién output$frecuenciawords del script server.R.
Adicionalmente se crea un botdn que permite actualizar el histograma con la frecuencia de los
términos una vez que se ha ingresado el contenido de un nuevo plan docente. El codigo para

construir el histograma se presenta a continuacion:

plotOutput (“frecuenciawords™)
actionButton (inputld = “frecuenciapalabras”, label = “Frecuencia de

palabras”, class= “btn btn-primary”)

En el script server.R en la funcion renderPlot se genera el histograma con el nimero de veces
gue aparecen los términos en los planes docentes. El cédigo para generar la frecuencia de

los términos es el siguiente:

output$frecuenciawords = renderPlot ({---})

La Figura 115 muestra el histograma con la frecuencia de los términos.
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Figura 115. Seccién para presentar la frecuencia de los términos.
Elaboracion: propia.

Seccion 4: Resultados del algoritmo k-means.

La seccion muestra graficamente el nimero de clusters obtenidos al aplicar el algoritmo k-
means. Adicional se presenta un widget que admite elegir el nimero de grupos en los que se
quiere agrupar los contenidos, para actualizar la grafica del algoritmo k-means se crea un
boton.

En el script ui.R se crea un widget para introducir numeros mediante la funcion numericlnput
y poder elegir el nimero de grupos requeridos para el agrupamiento. Ademas, se crea un
boton mediante la funcion actionButton para actualizar el nUmero de grupos en la gréfica del
algoritmo, y mediante la funcion ploOutput se presenta y visualiza la grafica con los resultados
del agrupamiento. El cddigo para crear la interfaz de la seccion es el siguiente:

numericlnput (inputld = “numclusters”, label = “Numero de grupos”, value =
3, min= 1, max = 10, width = "50%")

actionButton (inputld = “Kmeans”, label = “Algoritmo K-means”, class= “btn
btn-primary”)

plotOutput (“plotkmeans™)

=
(98)
(00}



En el script server.R en la funcion renderPlot se aplica el proceso del algoritmo k-means y se
genera la gréfica con los resultados obtenidos del agrupamiento. El codigo empleado para

llevar a cabo el agrupamiento es el siguiente:

output$p lotkmeans = renderPlot ({------})

La Figura 116 muestra la interfaz grafica de la seccion del algoritmo k-means.

Algoritmo K-means

Numero de K Means Clustering

grupos

3

Algoritmo K-means.
w -

Términos
These two components explain 93.47 % of the point variability.

Figura 116. Seccién para \Visualizar los resultados del algoritmo k-means.
Elaboracion: propia.

Seccion 5. Resultados del algoritmo LSI.

La seccion muestra los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo LSI en la matriz términos
por documentos, para determinar los planes docentes con contenidos semejantes. En el script
ui.R con la funcién plotOutput se muestra la grafica con los resultados obtenidos al aplicar la
indexacion semantica latente al conjunto de planes docentes. Ademas, se crea un boton que
permite actualizar los resultados del algoritmo. El cédigo en el script ui.R es el siguiente:

plotOutput (“plotlsi”, height = “400px”, width= "100%")
actionButton (inputld = “btnlsi”, label = “Indexacion semantica latente”,

class= "btn btn-primary”)

En el script server.R con la funcion renderPlot se aplica el proceso de laindexacion semantica
latente al corpus de datos y se genera el gréafico con los resultados obtenidos. El cédigo en el

script server.R que permite desarrollar el algoritmo LSI es el siguiente:
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output$plotsvd = renderPlot ({
input$btnsvd

svdmatriz = isolate ({---})

b

La Figura 117 presenta la grafica con los vectores que simbolizan a los planes docentes.

Descomposicén en Valores Singulares de la matriz términos por documentos

Rep ion de los d en el plano
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2.0 -15 -1.0 05 00 05 10

matrizuf,1]

Descomposicen en Valores Singulares

Figura 117. Seccion para visualizar los resultados de la indexacion semantica latente.
Elaboracion: propia.
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CAPITULO 6: ANALISIS DE RESULTADOS
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El presente capitulo muestra el andlisis de los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo k-
means y el algoritmo de indexacién semantica latente (LSI) en la herramienta R, sobre los
contenidos de los planes docentes de los componentes académicos de la titulacién de

Ingenieria en Sistemas Informaticos y Computacion de la UTPL.

Los resultados obtenidos en cada una de las seis pruebas ejecutadas con el algoritmo k-
means son 6ptimos, debido a que la mayor parte de los grupos constituidos en cada una de
las pruebas, estan formados por contenidos que representan a determinadas areas de
conocimiento. Los resultados dependen del valor que se le asigne a k, por lo cual se debe

encontrar el valor 6ptimo para el nimero de clusteres.

En lo que concierne a los resultados conseguidos por el algoritmo de indexacion semantica
latente (LSI) se considera que son eficientes, debido a que los vectores que representan a
cada uno de los planes docentes de acuerdo a sus contenidos se hallan alineados o muy
cerca entre ellos, y los vectores de los planes docentes que no tiene contenidos iguales se
encuentran distantes entre si, pero surge el inconveniente de que, si existe un solo plan
docente sobre una determinada area de conocimiento, este se ubica en la posicién (0,0) del

plano y no se alinea con ningun vector de otro plan docente.

Cabe destacar que los algoritmos no son 100 % exactos, debido a que poseen un minimo

porcentaje de error y esto se observa en los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos.

Los planes docentes que se utilizan en cada una de las pruebas son los mismos tanto para el
algoritmo k-means como para la indexacién semantica latente. A continuacion, se analiza a

detalle cada una de las pruebas realizadas con los algoritmos.

6.1. Andlisis de los resultados de la pruebandmero uno

Algoritmo K-means: en la prueba k = 3y se puede recalcar lo siguiente de cada uno de los

tres grupos:

% Cluster 1: esta formado solo por contenidos de planes docentes que contienen temas
sobre programacion, por esta razon se considera que esta agrupado de manera
correcta.

s Claster 2: esta construido por contenidos de planes docentes que contienen temas
sobre bases de datos, redes y programacion, en el cual la mayor parte de términos

pertenecen al area de bases de datos. Los términos que corresponden al area de
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programacion son: cas uso, diagram clas, do while, expresion regular, herenci y uml.
Los contenidos del area de redes son: enrut dinam, vlans.

% Cluster 3: esta formado solo por contenidos de planes docentes que contienen temas
sobre redes, y es por esta razén que se considera que esta construido de manera

correcta.

Una vez que se analizado a cada uno de los grupos formados por el algoritmo k-means se
considera que son Optimos, debido a que estan formados por términos que representan a

determinadas areas de conocimiento.

LSI: se recalca lo siguiente de cada uno de los vectores que representan a los planes

docentes:

< Los vectores de los planes docentes de Fundamentos de Bases de Datos y Bases de
Datos Avanzadas se encuentran alineados en el plano, indicando que este grupo de
planes docentes presentan contenidos similares.

< Los vectores de los planes docentes de Redes y Sistemas Distribuidos y Arquitectura
y Seguridad de Redes se ubican muy cerca entre si en el plano, permitiendo identificar
facilimente este grupo de planes docentes con contenidos similares.

< Los vectores de los planes docentes de Fundamentos de Programacion y
Programacion de Algoritmos se ubican muy cerca en el plano, revelando que
presentan contenidos similares.

< El vector del plan docente de Programacién Avanzada no esta alineado con ningun
otro vector, pero se encuentra muy cercar del vector del plan docente de Programacion
de Algoritmos lo que nos indica que contienen una baja cantidad de contenidos
similares.

Una vez que se analizado a cada uno de los vectores que simbolizan a los planes docentes
en el plano, se puede decir que los resultados generados por la indexacion semantica latente
en la prueba son correctos, debido a que los documentos con contenidos similares se
encuentran agrupados en un mismolugar, y por ende los que contienen contenidos diferentes

se encentran distantes entre si.

La Tabla 16 presenta los resultados a detalle de la prueba nimero uno tanto del algoritmo k-

means como LS.
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Tabla 16. Descripcion a detalle de los resultados obtenidos en la prueba uno con los algoritmos k-

means y LSI

N° prueba

Prueba 1l

Planes docentes

Arquitectura y Seguridad de

K-means

N° cluster

asignado

Los \ectores de los planes

docentes que contienen temas
sobre redes, se encuentran muy
cerca en el plano lo que indica que
presentan contenidos similares.

Los wectores de los dos
documentos que contienen temas
relacionados a bases de datos,
estan ubicados muy cerca en el
plano, indicando que existe una
semejanza en sus contenidos.

Los wectores de los planes
docentes estdn muy cerca en el
plano, e indican que se asemeja
su contenido.

Redes 3y?2
Redes y Sistemas 3
Distribuidos
Bases de Datos Avanzadas 2
Fundamentos de Bases de
2

Datos
Fundamentos de

- ly?2
Programacion
Programacién de Algoritmos ly2
Programacion Avanzada 1

El vector del plan docente posee
una extension muy corta y no se
alinea con ningun vector de otro
plan docente, pero esta cerca del
vector del plan docente de
Programaciéon de Algoritmos.

Elaboracion: propia.

6.2. Andlisis de los resultados de la pruebanumero dos

Algoritmo K-means: en la prueba k = 3 y se recalca lo siguiente de cada uno de los tres

grupos:

% Claster 1: esta formado solo por los contenidos de planes docentes que contienen
temas sobre Fisica, y es por esta razon que se considera que esta agrupado de

manera correcta.

% Cluster 2: esta formado solo por contenidos de los planes docentes que contienen

temas sobre Programacion, y es por esto que se considera que esta constituido de

manera correcta.

contienen temas sobre bases de datos y por una minima cantidad (cinco términos) de
contenidos que representan a planes docentes de programacion. Los dos términos
gue pertenecen a los documentos de programacion son: cas uso, herencia, uml,

subproces y diagram clas, los cuales deben estar agrupados en el clister nimero dos

gue contiene los contenidos de programacion.

s Claster 3: esta formado en su mayor parte por contenidos de planes docentes que
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Una vez realizado el andlisis a cada uno de los grupos formados por el algoritmo k-means se

considera que son 6ptimos, debido a que solo uno de los grupos posee una minima cantidad

de términos de otra area de conocimiento.

LSI: se describe lo siguiente de cada uno de los vectores que representan a los planes

docentes en la prueba:

Los vectores de los planes docentes de Fundamentos de Bases de Datos y Bases de
Datos Avanzadas se ubican muy cercaentre si en el plano, lo que permite identificar
facilimente este grupo de planes docentes con contenidos semejantes.

Los vectores de los planes docentes de Fundamentos de Programacion y
Programacion de Algoritmos estan cerca entre si en el plano, indicando que poseen
contenidos similares.

El vector del plan docente de Fisica esta ubicado en la posicion (0,0) del plano y por
ende no esta alineado con ningln otro plan docente. Esto se debe a que no existen
otros planes docentes con contenidos relacionados al area de conocimiento de fisica,
para realizar la comparaciony poder agrupar dichos documentos.

El vector del plan docente de Programacion Avanzada posee un vector con una
dimensioén corta y no esta alineado ni agrupado con ningun otro plan docente, pero
esta proximo a los vectores de los planes docentes de Fundamentos de Programacion

y Programacion de Algoritmos.

Una vez que se analizado a cada uno de los vectores que simbolizan a los planes docentes

en el plano, se concluye que los resultados son eficientes debido a que los vectores con

contenidos similares se encuentran agrupados en un mismo lugar.

La Tabla 17 describe a detalle los resultados conseguidos por los dos algoritmos en la prueba.

Tabla 17. Detalle de los resultados obtenidos en la prueba dos con los algoritmos k-means y LSI.

CNEERES

N° prueba Planes docentes N° cluster

Prueba 2

asignado
Bases de Datos Avanzadas. 3 Los wectores de los dos planes

docentes se encuentran alineados
en el plano, indicando que hay
una semejanza en sus
contenidos.

El vector del plan docente esta
ubicado en la posicion (0,0) del
Fisica. 1 plano, y por ende no esté alineado
con ningin otro plan docente.
Esto se debe a que existe un solo

Fundamentos de Bases de Datos. 3
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ENEERS

N° prueba Planes docentes N° cluster
asignado

plan docente con contenidos

relacionados a la fisica.
Fundamentos de Programacion. 2y3 Los vectores de los documentos
se encuentran alineados en el
plano pasando el uno por el otro,

Programacion de Algoritmos. 2y 3 indicando que hay una semejanza
en sus contenidos.
El vector del plan docente posee
Programacion Avanzada. 2y3 una extension muy corta y no se

encuentra alineado con ningun
vector de otro plan docente.

Elaboracion: propia.

6.3. Andlisis de los resultados de la pruebanumero tres

Algoritmo K-means: en la prueba k = 6 y se resalta lo siguiente de cada uno de los seis

grupos:

« Cluaster 1: est4 formado solo por los contenidos de los planes docentes que contienen
temas solo sobre programacion, y es por esta razén que se considera que esta
formado de manera correcta.

% Claster 2: formado solo por los contenidos del plan docente de inteligencia artificial y
se considera que esta formado de manera correcta.

% Claster 3: esta conformado solo por los contenidos de los planes docentes que
contienen temas sobre organizacion y gestion empresarial, y por esta razon se
considera que el cluster esta formando de manera correcta.

s Claster 4. estd conformado solo por los contenidos de los planes docentes que
contienen temas sobre redes, y es por esto que se considera gue esta establecido de
manera optima.

% Cliuster 5: esta construido solo por los contenidos de los planes docentes que
contienen temas sobre desarrollo web, y por esta razon se considera que esta
organizado de manera correcta.

% Cluster 6: esta formado en su mayor parte por contenidos de planes docentes que
contienen temas sobre redes, y por una minima cantidad (dos términos) de contenidos
que representan a planes docentes de programacion. Los dos términos que
pertenecen a los planes docentes de programacion son: ingeni requer y prueb
desarroll, los cuales deben estar agrupados en el clister nUmero uno que contiene los

contenidos de esta area de conocimiento.
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Una vez analizados los seis grupos formados por el algoritmo se concluye que su estructura

es Optima, debido a que todos los grupos estan formados por términos que representan a

determinadas areas de conocimiento.

LSI: seresalta lo siguiente de cada uno de los vectores que representan alos planes docentes

de la prueba:

%

Los vectores de los planes docentes de Redes y Sistemas Distribuidos y Arquitectura
y Seguridad de Redes se ubican muy cerca entre si, y ademas se dirigen hacia la
misma direccion en el plano, permitiendo deducir que los planes docentes poseen
contenidos similares.

Los vectores de los planes docentes de Organizacion y Administracion Empresarial y
de Fundamentos de Ingenieria de Software se ubican muy cerca entre si en el plano,
permitiendo identificar faciimente a este grupo de documentos con contenidos
semejantes.

Los vectores de los planes docentes de Ingenieria de Requisitos y de Ingenieria Web
poseen contenidos semejantes, debido a que se ubican muy cercaentre si en el plano.
El vector del plan docente de Inteligencia Artificial esta ubicado en la posicion (0,0) del
plano y por ende no esta alineado con ningun otro plan docente. Esto se debe a que
no existen otros planes docentes con contenidos relacionados a esta area de

conocimiento, para realizar la comparaciény poder agrupar los planes docentes.

Una vez analizados los vectores se concluye que los resultados son 6ptimos, porque los

vectores con contenidos similares estan agrupados entre si. La Tabla 18 presenta a detalle

los resultados generados por los dos algoritmos.

Tabla 18. Andlisis de los resultados obtenidos en la prueba tres con los algoritmos k-means y LSI.

N° prueba Planes docentes K-means

Prueba 3

N° clister
asignado

Los wectores de los dos planes
4y 6 docentes estan ubicados muy
cerca en el plano, por ende, sus
contenidos se asemejan.

Arquitectura y Seguridad de
Redes

Redes y Sistemas Distribuidos 4y 6

Los vectores de los documentos
3y6 estan ubicados muy cerca de la
posicion (0,00 en el plano.
Ademds, estdn muy cerca entre si

Organizacién y Administracion
Empresarial

Fundamentos de Ingenieria de

1 indicando que contienen
Software contenidos similares.
. . Los wectores de los dos planes
Ingenieria de Requisitos 1y6 P
docentes se encuentran

147



N° prueba Planes docentes K-means

N° cluster
asignado

alineados, es decir, contienen
contenidos similares.

El vector del documento esta
ubicado en la posicion (0,0) del
plano, y por ende no esta alineado
; i . > con ningin otro plan docente.
Inteligencia Artificial Avanzada Esto se debe a que existe un solo
plan docente con contenidos
relacionados a inteligencia
artificial.

Ingenieria Web 5

Elaboracion: propia.

6.4. Andlisis de los resultados de la pruebandmero cuatro

Algoritmo K-means: en la prueba k = 4 y se recalca lo siguiente de cada uno de los cuatro

grupos:

% Cluaster 1: est4 formado solo por los contenidos de los planes docentes que contienen
temas sobre programacion, y es por estarazon que se considera que esta formado de
manera correcta.

% Claster 2: esta formado por los contenidos de los planes docentes de programacion,
teoria de autdbmatas y de gestion de proyectos, la combinacién de todos estos términos
en el mismo grupo nos indica que los planes docentes presentan semejanza en sus
contenidos. Los términos que pertenecen a los planes docentes de programacion son:
diagram clas y do whil. El término que pertenece al plan docente de teoria de
autématas y compiladores es: teor automat, y los términos que perteneces a los planes
docentes de gestion de proyectos son: calendariz proyect, cierr proyect, control

proyect, gestion calid, gestion riesg, prueb desarroll, y recurs human.

>

R/
*

Cluster 3: esta formado solo por los contenidos de los planes docentes que contienen
temas sobre autobmatas y compiladores, por lo que se considera que esta formado de
manera correcta.

% Cluster 4: esta formado en su mayor parte por los contenidos de planes docentes que
contienen temas sobre programacion, y se considera que esta formado de manera

correcta.

Los resultados generados por el algoritmo k-means son eficientes, debido a que cada uno de

los grupos esta estructurado solo por contenidos de determinadas areas de conocimiento.

LSI: conlos resultados obtenidos se puede recalcar lo siguiente de cada uno de los vectores:
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< El vector del plan docente de Teoria de Automatas y Compiladores no esta alineado
ni cerca de ningun vector de otro plan docente, esto indica que posee contenidos
distintos a los de los otros documentos.

< El vector del plan docente del componente académico de Programacién Avanzada
posee un vector con una dimension corta, y no esté alineado ni agrupado con ningun
otro plan docente, indicando que posee contenidos diferentes.

% Los vectores de los planes docentes de los componentes de Gestién de Proyectos y
Procesos de Ingenieria de Software se ubican muy cerca entre si, indicando que
poseen contenidos semejantes.

< Los vectores de los planes docentes de Fundamentos de Ingenieria de Software,
Fundamentos de Programacion, Ldogica de la Programacion y Programacion de
Algoritmos poseen contenidos semejantes porque se ubican muy cerca entre si en el

plano.

Los resultados generados por el algoritmo LSI son eficientes debido a que los vectores con
contenidos similares se encuentran agrupados en un mismo lugar y distantes de los vectores

con contenidos diferentes. La Tabla 19 presenta a detalle los resultados obtenidos.

Tabla 19. Detalle de los resultados obtenidos en la prueba cuatro con los algoritmos k-means y LSI.

K-means

N° prueba Planes docentes N° cluster LSI
asignado

El vector del plan docente no
esta alineado a ningun vector

Teoria de Autématas y de otro plan docente. Esto

Compiladores. 2y3 indica que no existe otro plan
docente con contenidos
iguales.

Fundamentos de Ingenieria de 1v4 Los wectores de los cuatro

Software. y planes docentes se

L encuentran alineados en el

Fundamentos de Programacién. ly4 plano, indicando que contienen
contenidos similares.

Légica de la Programacion. ly4

Prueba 4
Programacién de Algoritmos. ly4
Gestion de Proyectos. 2 Los ectores de los dos

documentos estédn ubicados
muy cerca en el plano,
2 indicando que poseen
contenidos iguales.

El wvector del plan docente
posee una extension muy corta
Programacién Avanzada. ly4 y no se encuentra cerca ni
alineado a ningin vector de
documento.

Procesos de Ingenieria de
Software.

Elaboracion: propia.
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6.5. Andlisis de los resultados de la pruebanumero cinco

Algoritmo K-means: en la prueba k = 2 y se resalta lo siguiente de cada uno de los dos

grupos:

% Claster 1: esta constituido en su mayor parte por los contenidos de los planes docentes
gue contienen temas sobre redes, y por tres términos que pertenecen a los contenidos
de los documentos de bases de datos, los mismos que debes estar agrupados en el
cluster nimero dos que contiene los contenidos sobre ese tema.

% Claster 2: estd formado solo por los contenidos de los planes docentes que contienen
temas sobre Bases de datos, y es por esta razén que se considera que esta formado

de manera correcta.

Una vez que se analizado a cada uno de los dos grupos se considera que son éptimos, porque
los términos que forman a cada uno de los grupos pertenecen a determinadas areas de

conocimiento.

LSI: conlos resultados obtenidos se puede recalcar lo siguiente de cada uno de los vectores:

% Los vectores de los planes docentes de los componentes académicos de Arquitectura
y Seguridad de Redes y de Redes y Sistemas Distribuidos se encuentra alineados en
el plano, permitiendo identificar facilmente este grupo de planes docentes con
contenidos similares.

< Los vectores de los planes docentes de Fundamentos de Base de Datos y Bases de
Datos Avanzadas contienen contenidos semejantes porque se encuentran alineados

en el plano.

Una vez analizados los vectores de la prueba se concluye que los resultados son eficientes,
debido que los planes docentes con contenidos similares se encuentran agrupados en un
mismo lugar, y los que contienen contenidos diferentes se encentran distantes entre si. La

Tabla 20 muestra detalles de los resultados obtenidos en la prueba al aplicar los algoritmos.

Tabla 20. Detalles de los resultados obtenidos en la prueba cinco con los algoritmos k-means y LSI.

K-means
N° prueba Planes docentes N° cluster
asignado

Arquitectura y Seguridad de 1v2 Los wectores de los dos
| Prueba5 | Redes y documentos se encuentran |
| Redes y Sistemas Distribuidos 1 alineados en el plano, |
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K-means

N° prueba Planes docentes N° cluster
asignado
indicando que poseen
contenidos similares.
Fundamentos de Base de Datos 2 Los vectores de los dos planes

docentes se  encuentran
alineados en el plano, por lo
gue sus contenidos son
similares.

Bases de Datos Avanzadas 2

Elaboracion: propia.

6.6. Andlisis de los resultados de la pruebanumero seis

Algoritmo K-means: en la prueba k = 3y se recalca lo siguiente de cada uno de los cuatro
grupos:

% Cluaster 1: est4 formado solo por los contenidos de los planes docentes que contienen
temas sobre Redes, y por esta razon se considera que esta formado de manera
correcta.

% Claster 2: esta formado solo por los contenidos de los planes docentes que contienen
temas sobre inteligencia artificial, y por esta razén se considera que esta formado de
manera correcta.

% Cluster 3: esta constituido en su mayor parte por los contenidos de los planes docentes
gue contienen temas sobre bases de datos, y por dos contenidos que pertenecen a

los documentos de redes.

Una vez que se analizado a cada uno de los cuatro grupos se considera que son Optimos,
debido a que estan formados por términos que representan a determinadas areas de

conocimiento.

LSI: se recalca lo siguiente de cada uno de los vectores que representan a los planes

docentes en la prueba:

< Los vectores de los planes docentes de los componentes académicos de Arquitectura
y Seguridad de Redes y de Redes y Sistemas Distribuidos se encuentran alineados
en el plano, demostrando que poseen contenidos similares.

% Los vectores de los planes docentes de los componentes académicos de
Fundamentos de Base de Datos y Bases de Datos Avanzadas estan alineados en el
plano, permitiendo identificar facilmente que poseen contenidos similares.

< El vector del plan docente del componente académico de Inteligencia Artificial esta

ubicado en la posicién (0,0) del plano y por ende no esta alineado con ningin otro
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documento. Esto se debe a que no existen otros documentos con contenidos
relacionados a este tema para realizar la comparacion y asi agrupar los planes
docentes.

Una vez analizados los vectores se concluye que los resultados generados por el algoritmo
LSI son correctos, debido a que los documentos con contenidos similares se encuentran
agrupados en un mismo lugar distantes de los que contienen contenidos diferentes. La Tabla
21 presenta los resultados generados por los dos algoritmos.

Tabla 21. Detalles de los resultados obtenidos en la prueba seis con los algoritmos k-means y LSI.

N EUEERE

N° prueba Planes docentes N° claster
asignado

Arquitectura y Seguridad de Los vectores de los dos planes

Redes ly3 docentes se encuentran
alineados en el plano, revelando
Redes y Sistemas Distribuidos ly3 que poseen contenidos
similares.
Bases de Datos Avanzadas 3 Los wectores de los dos
documentos se encuentran
Prueba 6 alineados en el plano,
Fundamentos de Bases de Datos 3

mostrando que presentan
contenidos similares.

El vector del plan docente no
esta alineado a ningun vector de
Inteligencia Artificial Avanzada 2 otro documento, esto indica que
no existe otro plan docente que
tenga contenidos semejantes.

Elaboracion: propia.
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CONCLUSIONES

Una vez completadas las fases del trabajo de titulacion y basados en los objetivos planteados

para el proyecto, se presenta las conclusiones en base a las contribuciones alcanzadas:

®.
L 4

®.
L4

La aplicacion de técnicas de Mineria de Texto al contenido de los planes docentes de
los componentes académicos de la titulacion de Ingenieria en Sistemas Informaticos
y Computacion, permite identificar cuales son los componentes académicos que
contienen contenidos similares correspondientes a las areas de estudio, por ejemplo,

redes, programacion, etc.

La utilizaciéon de un correcto Procesamiento del Lenguaje Natural es elemental en la
Mineria de Texto, debido a que el proceso permite remover del contenido de los planes
docentes caracteres innecesarios, lematizar las palabras, identificar bigramas y
trigramas y crear el vocabulario de términos para construir la matriz términos por

documentos, la cual es de suma importancia para aplicar los algoritmos de clustering.

La generacion de un vocabulario de términos eficiente ayuda a que los resultados
obtenidos por los algoritmos sean efectivos, debido a que a partir de este se crea la
matriz términos por documentos, a la cual los algoritmos reciben como parametro de

entrada para emplear sus procesos.

La aplicacion del algoritmo k-means en el contenido de los documentos genera
resultados éptimos y eficientes, debido a que la mayor parte de los grupos formados
en cada una de las pruebas llevadas a cabo, estan constituidos por contenidos que
guardan relacién dentro de la misma érea de conocimiento, permitiendo identificar
facilimente cuales son los componentes académicos gue poseen planes docentes con

contenidos similares.

La utilizacion del algoritmo de indexacion semantica latente (LSI) en el texto de los
planes docentes genera resultados excelentes y eficaces, debido a que los vectores
gue representan a cada uno de los planes docentes en las pruebas realizadas se
encuentran agrupados entre si de acuerdo a la semejanza de sus contenidos,
facilitando visualizar cuales son los componentes académicos que poseen planes

docentes con contenidos similares.
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El andlisis y comparacion de los resultados obtenidos en las pruebas realizadas tanto
con el algoritmo de agrupamiento k-means comaocon el algoritmo LSI, permite concluir
que cada una de las técnicas posee un margen de error al momento de su ejecucion.
En el caso del algoritmo k-means, por ejemplo, algunos términos que pertenecen al
area de conocimiento de redes se encuentran agrupados en el cluster que posee los
contenidos de programacién. En cambio, en LSI, si solo se tiene un plan docente que
representa a un area de conocimiento especifica, este no se agrupa con ningan otro

plan docente, debido a que se ubica en la posicion (0,0) del plano.

El prototipo desarrollado en el framework Shiny con las técnicas de Mineria de Texto
empleadas en el presente trabajo, permite la visualizacién de los resultados generados

en cada fase del proyecto en una interfaz web, la cual facilita el andlisis a los usuarios.

Los resultados obtenidos en las pruebas llevadas a cabo con los algoritmos,
demuestran que los grupos estan formados por contenidos de planes docentes que
pertenecen a la misma area de estudio, por lo que no existe un solapamiento de

contenidos con otras areas de estudio.
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RECOMENDACIONES

A partir de los resultados del presente trabajo de titulacién, se realiza las recomendaciones

siguientes con el fin de dar continuidad y mejoras a trabajos fututos sobre este dominio de

investigacion.

.
R4

Revisar los planes docentes correctamente por los profesores antes de ser cargados
a la base de datos de la Universidad Técnica Particular de Loja, para que no tengan
faltas de ortografia o caracteres especiales, con el fin de aplicar de forma rapida las
diferentes técnicas de Mineria de Texto.

Aplicar otros algoritmos de clasificaciébn no supervisada (clustering) al corpus de
planes docentes de la universidad, para contrastar los resultados que se obtengan de
estos, con los resultados obtenidos por los algoritmos k-means y LSI aplicados en el

presente proyecto.

Para seleccionar las diferentes técnicas de Mineria de Texto (clasificacion
supervisada, clasificacion no supervisada, etc.), se debe tener en cuenta el dominio
del proyecto, los datos a manipular y la aplicacion que se le dara al mismo, debido a
gue los resultados que se quiere conseguir al ejecutar el proyecto dependen de estos.

Aplicar la técnica de agrupamiento a otros grupos de planes docentes de otras
titulaciones, con el propésito de poder evaluar si los contenidos de los documentos
estan estructurados de acuerdo a las areas de conocimiento de cada carrera.
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ANEXO 8
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ANEXO 11

El codigo del prototipo esta disponible en:
https://github.com/rwcaraguay/TextMiningPlanesDocentes
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