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RESUMEN

Este proyecto de investigaciéon presenta una respuesta a las demandas especificas
de los estudiantes con respecto a los trabajos de integracién curricular, el mismo que
tributa a la investigacion del SMART DATA LAB UPEC, en un entorno donde la
excelencia en el andlisis y la comprension de la literatura académica es crucial.  La
singularidad de la propuesta radica en la experiencia de usuario que esta ofrece. En
lugar de someter a los investigadores a largas y mondtonas listas de resultados, la
aplicacién web brinda una interfaz visualmente atractiva y dindmica. Para la
extraccion de datos se utilizd web scraping o raspado web que consiste en analizar
el cédigo HTML de una pdgina, en este caso a repositorios universitarios entre ellos la
Universidad Politécnica Estatal del Carchi, la Universidad del Pacifico, Universidad de
Azuay, la Universidad Internacional del Ecuador, Universidad Nacional de Loja y la
Universidad Espiritu Santo, de lo cual se exirajo datos relevantes, tales como la fecha,
tema de investigacion, los autores y enlace de referencia, este proceso se llevd a
cabo mediante el desarrollo de scripts personalizados utilizando el lenguaje de
programacion Python. También se aplicé en procesamiento del lenguaje natural
(PNL), ya que es crucial para la extraccion, limpieza y tfrasformacion de texto no
estructurado en datos estructurados que pueden ser utilizados por algoritmos
machine learning. Para la aplicacion de algoritmos machine learning se incluyeron
algoritmos tales como el algoritmo k-Means para la agrupacion de datos, asi como
la Logistic Regression para la clasificaciéon de informacion. En Ultima instancia se
aplica el concepto de un coeficiente de correlaciéon en el contexto de relaciones
numéricas entre las variables, donde se busca medir la fuerza y direccién de la
relaciéon entre ellas.

Palabras Claves: SMART DATA LAB UPEC, web scraping, machine learning, coeficiente
de correlacion.
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ABSTRACT

This research project presents a response to the specific demands of students in
relation to curricular integration work, thus contributing to the research of the SMART
DATA LAB UPEC. This effort is framed in an environment where excellence in the
analysis and understanding of academic literature is crucial. The uniqueness of the
proposal lies in the user experience it offers. Instead of subjecting researchers to long,
monotonous lists of results, the web application provides a visually appealing and
dynamic interface. For data extraction, web scraping was used, which consists of
analysing the HTML code of a page. In this case, it was applied to university repositories
such as the State Polytechnic University of Carchi, the University of the Pacific, the
University of Azuay, the International University of Ecuador, the National University of
Loja and the University of Espiritu Santo. From these repositories, relevant data such as
date, research topic, authors, and reference link were extracted. This process was
carried out by developing custom scripts using the Python programming language. In
addition, natural language processing (NLP) techniques were applied, crucial for the
extraction, cleaning and transformation of unstructured text into structured data that
can be used by machine learning algorithms. Algorithms used included k-Means for
data grouping and Logistic Regression for information classification. Finally, the
concept of correlation coefficient was applied in the context of numerical
relationships between variables, seeking to measure the strength and direction of the
relationship between them.

Keywords: SMART DATA LAB UPEC, web scraping, machine learning, correlation
coefficient.



INTRODUCCION

Vivimos inmersos en una era digital donde la presencia abrumadora de la tecnologia
es palpable en cada aspecto de nuestra vida. En este escenario, la informdtica vy la
tecnologia de la informacion ocupan un lugar central, siendo motores impulsores de
la innovacién y el progreso en nuestra sociedad contempordnea. Estas disciplinas no
solo se limitan al estudio tedrico y prdctico de la informacidn, sino que abarcan la
creacion de algoritmos, el diseno meticuloso de hardware y software, asi como la
aplicacién de sistemas computacionales para abordar una amplia gama de
problemas que enfrentamos en el dia a dia. Desde la automatizacién de procesos
hasta la resolucion de desafios complejos en campos tan diversos como la medicina,
la economia o la ingenieria, la informdatica y la tecnologia de la informacién se han
convertido en cimientos sélidos sobre los cuales se erige la estructura de nuestra

sociedad moderna.

En medio de los avances tecnoldgicos continuos, existe la necesidad de proveer una
herramienta que simplifique la busqueda de proyectos de investigacion de manera
mas facil. Esto a su vez, podria estimular la generacidn de nuevos temas de

investigacion entre estudiantes y docentes universitarios.

Este proyecto de investigacion responde de manera precisa a las necesidades
particulares de los estudiantes en lo que respecta a los frabajos de integracion
curricular. Ademds, contribuye al avance de la investigacion llevada a cabo por el
SMART DATA LAB de la UPEC, y tiene como objetivo el desarrollo una herramienta
informdatica que permita la busqueda vy clasificacion de proyectos de investigacion,
bajo este concepto se cred una aplicacion web desarrollada en el framework Flask y
en el lenguaje de Python, apoyada con la metodologia CRISP-DM, facilitando la
entrega de un producto de calidad. Proponiendo el uso de la aplicacién para los

estudiantes, docentes de la Universidad Politécnica Estatal del Carchi.
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I. EL PROBLEMA
1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A Nivel mundial la mayoria de las veces los datos disponibles sobre proyectos de
investigacion provienen de fuentes diversas y no estdn estandarizados, lo que dificulta
su procesamiento y andlisis, esta calidad de datos puede afectar a la precision y
confiabilidad de los resultados obtenidos mediante algoritmos de machine learning,
esto puede tener unimpacto negativo en laidentificacion de proyectos relacionados

y en la foma de decisiones basadas en los resultados de la correlacion (CAF, 2022).

Uno de los limitantes del desarrollo cientifico y tecnoldgico del Ecuador es la
deficiencia de una coordinacién efectiva entre los proyectos de investigacion a nivel
nacional. Esto se debe en parte a la dificultad de identificar patrones y relaciones
entre los diferentes proyectos, lo que a su vez dificulta la planificaciéon y gestion de

futuras investigaciones. (Consejo de Educacion Superior , 2024).

En el contexto de la investigacion cientifica en el Ecuador, la correlacion de
proyectos de investigacién es una tarea clave en el proceso de identificacion de
oportunidades de investigacion y en la asignacion de recursos. Sin embargo, este
proceso puede ser dificil y costoso de realizar manualmente debido a la gran

cantidad de datos y la complejidad de los mismos.

Ademds, existen dos problemas importantes que afectan la capacidad del Ecuador
para implementar algoritmos de machine learning para la correlacion de proyectos
de investigaciéon. En primer lugar, la carencia de talento humano calificado en el
drea de la ciencia de datos y el machine learning puede limitar la capacidad del
pais para desarrollar y aplicar estas tecnologias de manera Util. En segundo lugar, el
presupuesto escaso para pagar por este tipo de funciones puede dificultar la
inversion en tecnologias avanzadas de machine learning y reducir la capacidad del
Ecuador para competir a nivel internacional en la investigacion cientifica (Consejo

de Educacioén Superior , 2024).



La ausencia de participaciéon entre las instituciones académicas y los organismos de
financiamiento puede disminuir la capacidad del Ecuador para identificar
oportunidades de investigaciéon y asignar recursos de manera eficiente. Ademds, la
reducida cantidad y calidad de proyectos de investigacion que se realizan afectan
a los desafios que se beben tomar en cuenta para un progreso en el dmbito
tecnoldgico y cientifico, a esto se le aumenta la limitacion del tiempo, debido a la
dificultad para anteponer tareas esto significa que al tener multiples tareas vy
proyectos en curso puede obstaculizar la priorizacién y dedicacién de tiempo para

la correlacion de los proyectos de investigacion.

En la Universidad Politécnica Estatal del Carchi se desarrollan diversos proyectos de
investigacion. Sin embargo, cuando son evaluados por otros investigadores, estos
proyectos suelen quedar aislados de otras investigaciones que se llevan a cabo
simultdneamente o que se readlizaron. Este problema no es exclusivo de nuestra
universidad, sino que es un inconveniente a nivel nacional. En los portales
universitarios, por ejemplo, existen repositorios de proyectos de investigaciéon vy tesis
que proporcionan informacion, pero que no establecen relaciones entre los distintos
trabajos. Esta situaciéon ha sido identificada como un problema que requiere atencion

en el planteamiento del estudio.
1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

2Qué algoritmos de machine learning son efectivos para identificar la correlacion

entre proyectos de investigacion y facilitar la clasificacion de los mismos?
1.3. JUSTIFICACION

La clasificacion automdtica de proyectos de investigacion es un aspecto critico en
el andlisis de informacion cientifica. Actualmente, la cantidad de proyectos de
investigacion generados a nivel mundial es enorme y la tarea de identificar y
seleccionar los proyectos mds relevantes y significativos para un drea especifica de
estudio puede resultar abrumadora para los investigadores. La clasificacion
automdatica puede simplificar esta tarea permitiendo categorizar y agrupar proyectos

de investigacion en diferentes categorias.

La investigacion sobre algoritmos de machine learning para la correlacion de
proyectos de investigacion es altfamente conveniente debido a su capacidad para

mejorar la eficiencia y la precision de la correlacion de los mismo. El uso de algoritmos
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de machine learning puede reducir significativamente el fiempo y el esfuerzo
requeridos para correlacion de tales proyectos, lo que resulta en un proceso mds

rdpido y mds acerado en la identificacion de proyectos relevantes y relacionados.

Ademds, esta investigacion tiene una relevancia social significativa, ya que los
resultados pueden beneficiar a una amplia gama de actores sociales, incluyendo a
la comunidad académica, a los responsables de la toma de decisiones, a los
financiadores y a los miembros de la universidad, o que puede tener implicaciones
prdcticas importantes para resolver problemas reales y potenciar la vida de los

investigadores.

Los principales beneficiarios de esta investigacion son los estudiantes de la UPEC, ya
que les brinda la posibilidad de mejorar la capacidad de investigar e identificar
proyectos significativos en diversas dreas y acelerar el progreso de la investigacion

que estén realizando.
1.4. OBJETIVOS Y PREGUNTAS DE INVESTIGACION
1.4.1. Objetivo General

Aplicar algoritmos de Machine Learning a través de una interfaz grdafica para la

correlacion automdtica en proyectos de investigacion.
1.4.2. Objetivos Especificos

e Fundamentar tedricamente las variables de estudio para el desarrollo de la
investigacion.

e Comparar la precision de algoritmos machine learning con técnicas
tradicionales de clasificacion para determinar su aplicacion.

e Evaluar la precision de diferentes algoritmos machine learning para la
correlacion entre proyectos de investigacion.

e Proponer un algoritmo machine learning para la correlacion entre proyectos

de investigacion.

1.4.3. Preguntas de Investigacion

5Como contribuiria la revision bibliogrdfica en la ejecucién de la aplicaciéon?

2Qué algoritmos machine learning se puede aplicar para identificar patrones

significativos en los datos de proyectos de investigacion?
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e 3Cudles son los factores clave que influyen en la precision de algoritmos

machine learning?
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Il. FUNDAMENTACION TEORICA
2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

(Valero Cajahuanca, Navarro Raymundo, Larios Franco, & Julca Flores, 2022), en su
trabajo: “Desercion universitaria: Evaluacion de diferentes algoritmos de Machine
Learning para su prediccion”, realizo el algoritmo K-Nearest-Neightbor este modelo
resulfante ayuda a predecir qué estudiantes tienen mds probabilidades de
abandonar los estudios en el primer ciclo y ayuda a alertar al Departamento de
Servicios Sociales sobre la necesidad y atencién de clases individuales y grupales. Los
resultados muestran que el algoritmo K-Nearest-Neighbor tiene un rendimiento
superior en la prediccidn de la desercidn universitaria con una precision de 0.91,

utilizando las variables académicas y socioecondmicas de los estudiantes.

(Rojas Gonzdles & Vargas Gonzdles, 2022), su trabajo se cenfra en la comparacion y
evaluacion de varios algoritmos de machine learning para predecir la maliciosidad
de URLs. Utilizando un dataset extenso de alrededor de 50 mil URLs clasificadas, se
implementan y evaltan diferentes pipelines de procesamiento en la plataforma
colaborativa Google Colab. Los algoritmos evaluados incluyen Decision Tree,
Random Forest, Support Vector Machine y redes neuronales, asi como un
ensamblado de estos. El objetivo principal es identificar el algoritmo que proporciona
la mejor precision en la deteccion de URLs maliciosas. Esta evaluacion exhaustiva no
solo contribuye al conocimiento existente en el campo, sino que también ofrece una
guia prdctica para la aplicacion de machine learning en la seguridad cibernética.
La evaluacion de estos algoritmos de machine learning mostrd que el ensamble de
algoritmos obtuvo la mejor precision general (89%), aunque se pueden mejorar sus
pardmetros. Decision Tree fue el mds equilibrado y se eligid para la prueba de
concepto. La red neuronal tiene potencial para generalizar sin datos etfiquetados.
Support Vector Machine fue menos efectivo para categorias maliciosas. En general,
los algoritmos evaluados, excepto Support Vector Machine, son prometedores para

la prediccion de URLs maliciosas y tienen aplicaciones en entornos profesionales.
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(Morales et al., 2022), en este estudio se desarrollaron dos clasificadores de
aprendizaje automdtico, una red neuronal multicapa (perceptrén multicapa [MLP])
y un modelo de potenciacién del gradiente (GB), con el objetivo de predecir el grado
de logro académico en las asignaturas de espanol y matemdticas para estudiantes
de sexto grado de primaria (2008) y tercero de secundaria (2011) en el estado de
Tlaxcala, México. Se utilizaron 13 variables contextuales obtenidas de los Exdmenes
Nacionales del Logro Académico en Centros Escolares (Enlace) para entfrenar y
probar los clasificadores con un conjunto de datos de 11,036 registros de estudiantes
que permanecieron en el sistema escolar de 2008 a 2011. El algoritmo bosque
aleatorio (RF) se utilizd para determinar la importancia relativa de las variables de
entrada, y se observd que los puntajes en espanol y matemdticas tuvieron una mayor
importancia relativa en comparaciéon con otros factores contextuales analizados,
como el sexo, beca y turno de la escuela. En cuanto alos resultados, se encontré que
el clasificador MLP fue superior a GB en espanol con una precision global de
clasificacion (PG) del 70.1% en 2008 y del 61.1% en 2011. En matemdticas, GB obtuvo
mejores resultados con una PG del 68.8% en 2008 y del 63.5% en 2011. Ademds, se
observo que el puntaje en espanol tenia una fuerte asociacién con el grado de logro
académico en matemdticas. En la poblacidon de estudiantes analizada, se encontrd
que en espanol y matemdticas la proporcion de mujeres era mayor que la proporcion
de hombres en los grados de logro académico elemental, bueno o excelente. En
confraste, en ambas asignaturas esta proporcion se invierte con el grado de logro

insuficiente.

(Rico Pdez & Gaytdn Ramirez, 2022) El propdsito de este estudio es proponer una
metodologia para crear modelos predictivos del rendimiento académico de los
estudiantes de ingenieria en México, utilizando sus caracteristicas, y comparar los
modelos utilizando diferentes métricas de evaluaciéon. La muestra de este estudio
incluyd 228 estudiantes de una universidad publica, y se recopilaron los datos al
comienzo del curso. Se utilizaron tres técnicas de aprendizaje automdatico para crear
los modelos predictivos, y se analizaron las caracteristicas de cada modelo. La
precisidon de las predicciones fue de alrededor del 65%. El modelo construido con la
técnica Naive Bayes fue el mds adecuado para la mayoria de las métricas
empleadas en el estudio, particularmente para identificar a los estudiantes en riesgo
de reprobar. Ademds, se descubrid que la caracteristica mds significativa para

predecir el rendimiento académico fue el promedio actual del estudiante. La
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metodologia desarrollada es replicable para ofros cursos, y las caracteristicas de los
estudiantes pueden recopilarse antes del comienzo del curso, lo que permite realizar

intervenciones estratégicas para los estudiantes en riesgo de reprobar.

En 2020, un equipo de investigadores de la Universidad Nacional de Ingenieria en
PeryU desarrollé un algoritmo de aprendizaje automdtico para analizar més de 20,000
articulos cientificos publicados por investigadores peruanos. El objetivo era obtener
una mejor comprension de las principales dreas de investigacion en el pais, asi como
identificar patrones de colaboracién entre investigadores. El algoritmo de
aprendizaje automdtico utilizado en el estudio se basdé en técnicas de
procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje no supervisado. El modelo analizd
los titulos, resUmenes y palabras clave de los articulos cientificos para identificar las
palabras y frases mds comunes utilizadas por los investigadores en sus trabajos. El
estudio descubrid que las dreas de investigacion mds activas en Pery son la biologia
y la medicina, seguidas de cerca por la ingenieria y la fisica. También se identificaron
patrones de colaboracion entre investigadores, lo que permitié alos responsables de
la politica cientifica identificar dreas prioritarias para la financiacion y la promocién

de la investigacion.

(Herndndez, 2020) Esta investigacion compara varios modelos de aprendizaje
automatico para predecir la velocidad de alimentaciéon en el proceso de aserrado
en la industria forestal. La prediccion precisa de este valor es crucial para mejorar la
productividad de las empresas en este sector. Los avances en tecnologia digital
permiten la recopilacion de datos de maquinarias clave para procesos transversales
en estas empresas, lo que se combina con técnicas de aprendizaje automdatico para
hacer recomendaciones operativas que garanticen el cumplimiento de los objetivos.
La metodologia CRIS-DM, ampliamente ufilizada en la industria, fue empleada en
este proyecto de ftitulo, que se enfoca en la mineria de datos y andlisis. Esta
metodologia proporciona una estructura sélida y probada para llevar a cabo
proyectos andliticos, desde la identificacion de los requisitos comerciales hasta la
implementaciéon de la solucion. En la ciencia de datos, la mineria de datos y el
aprendizaje automatico, se llevan a cabo diversos procesos para extraer informacion

y conocimientos de los datos.
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(Cabrera Palacios & Chiluiza Luna , 2018) El objetivo principal de esta investigacion es
desarrollar un algoritmo de aprendizaje automdatico para la deteccidén temprana de
fallas en vehiculos M1 con el fin de mejorar el mantenimiento automotriz. Se utilizd un
algoritmo de aprendizaje no supervisado K-means para encontrar agrupaciones en
los datos obtenidos a partir de diferentes variables. Esto permitid utilizar herramientas
de aprendizaje y clasificacion para obtener una mayor precision y ahorrar tiempo en
la deteccion de fallas. Los resultados del estudio mostraron que el clasificador SYM
gaussiano y cubico tuvo una precision del 99.6%, lo que valida su capacidad para
distinguir las categorias de kilometraje actual y kilometraje del Ultimo mantenimiento

en los vehiculos.
2.2. MARCO TEORICO
2.2.1. Ciencias de la computacion

Es un campo amplio que abarca muchos aspectos de la informatica y la tecnologia
de la informacion y desempena un papel central en nuestra sociedad moderna, ya

que sustenta gran parte de la tecnologia y la innovaciéon del mundo.

La informdtica es una disciplina que estudia la teoria, el andlisis y la prdctica de la
informacion, la informdatica y los sistemas informdaticos. Se trata de crear algoritmos,
disenar hardware y software y aplicar computadoras para resolver problemas

prdcticos que se incitan en la actualidad. (ANEP, 2023, pag. 9)

La ciencia de la computacion es una disciplina en constante evolucidon en la que
contfinuamente se realizan nuevos avances. Los frabajos de investigacién son una
forma importante de compartir estos progresos y aumentar la tecnologia de la
informacion. Aqui algunas definiciones de dreas que componen a las ciencias de la

computacion.

e Teoria de la Computacion: explora los fundamentos matemdticos de la
computacion, como la complejidad computacional, la teoria de la
automatizaciéon y la teoria de la informacién.

e Arquitectura de computadoras: estudia el diseno y construccién del hardware
de las computadoras como procesadores, memoria y dispositivos de
almacenamiento.

e Sistemas operativos: confrolan el funcionamiento de las computadoras y

brindan servicios a programas de aplicacion.
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e lenguagjes de programacion: permiten a los programadores escribir
instrucciones que las computadoras puedan entender y ejecutar.

e Bases de datos: almacene y recupere grandes cantidades de datos de
manera eficiente.

e Inteligencia artificial: Desarrollar sistemas que puedan aprender y razonar
como los humanos.

e GCrdaficos por computadora: cree imdgenes y animaciones realistas. Robodtica:

cree robots que puedan realizar tareas de forma independiente.
2.2.2. Machine learning

(DataScientest, 2021) dice el aprendizaje automdtico o machine learning es un
campo de la ciencia, especificamente una subcategoria de la inteligencia artificial.
Incluye habilitar algoritmos para detectar "patrones”, es decir, patrones repetidos, en
conjuntos de datos. Estos datos pueden ser numeros, palabras, imdgenes,

estadisticas, efc.

Los algoritmos de aprendizaje automdtico aprenden por si solos a realizar una tarea
o0 hacer predicciones basadas en datos y mejoran su rendimiento con el tiempo. Una

vez entrenado, el algoritmo deberia poder encontrar pafrones en los nuevos datos.

(RECFACES, 2021) dice, el reconocimiento de patrones es un proceso que implica el
uso de algoritmos informdticos para clasificar los datos de entrada en objetos, clases
o categorias en funcion de sus caracteristicas destacadas o invariantes. Un algoritmo
siempre define pasos claros para lograr un objetivo, pero un diagrama es una

descripcion de alto nivel de la solucion.

Tabla 1. Comparacion enfre algoritmos machine learning

Algoritmo Tipo Aplicacion Ventajas Desventajas
Simple,

Prediccién de Sensible a  outliers,

Regresion Lineal Supervisado . interpretable, . .
valores confinuos , ~. asume linealidad
rapido
Facil
Regresion . Clasificacién interpretacion, No adecuado para
o Supervisado L o . .
Logistica binaria probabilidades relaciones no lineales
claras
interpretacion
Arboles de . Clasificacion  y intuitiva, manejo  Propenso al
Supervisado = s ) .
Decision regresion autfomdtico de sobreaqjuste, inestable
NA
Reduccién  del .
- . . Menos interpretable
Bosques . Clasificacion  y  sobreajuste, ,
; Supervisado g - que los drboles de
Aleatorios regresion manejo de datos decisié
ecision
faltantes
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Md&quinas de
Vectores de
Soporte (SVM)

k-Vecinos Mds
Cercanos (k-NN)

Redes
Neuronales
Artificiales (ANN)

Naive Bayes

Clustering K-
Means

Clustering
Aglomerativo

Clustering
DBSCAN

Andlisis de
Componentes
Principales (PCA)
Andlisis de
Componentes
Independientes
(ICA)

Algoritmo
Genético

Support  Vector
Clustering (SVC)

Algoritmo de
Asociacion
(Apriori)

Gradient
Boosting
Machines (GBM)
Redes
Neuronales
Convolucionales
(CNN)

Redes
Neuronales
Recurrentes
(RNN)

Maqguinas de
Aprendizaje
Extremo (ELM)

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

No
supervisado

No
supervisado

No
supervisado

No
supervisado

No
supervisado

No
supervisado

No
supervisado

No
supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Supervisado

Clasificacion  y
regresion

Clasificacion  y
regresion

Clasificacion  y
regresion

Clasificacion

Agrupamiento

Agrupamiento
Deteccion de
outliers

Reduccion de
dimensionalidad

Separacién  de
fuentes

Optimizacién

Agrupamiento

Andlisis de
asociacion

Clasificacion  y
regresion

Clasificacion

Series
temporales,
procesamiento
de lenguaje
natural

Clasificacién y
regresion

Eficaz en
espacios de alta
dimensién,
versatil

Facil
implementacion,
adaptabilidad
Capacidad para

capturar
relaciones
complejas
Eficiente con
datos de alta
dimensionalidad
Eficiente en
grandes
conjuntos de
datos

Capaz de
manejar
diferentes formas
de clusters
|dentifica clusters
de formas
arbitrarias
Conserva la

varianza, Util para
visualizacion

Util para separar
senales
mezcladas

Puede encontrar

soluciones
Optimas en
problemas
complejos
Manejo de datos
no lineales,
eficiente
Identifica
patrones de co-
ocurrencia
Eficaz en una
amplia variedad
de datos

Buen rendimiento
en datos con
estructura
espacial
Modelado de
secuencias,

manejo de datos
secuenciales
Rdpido
enfrenamiento,

buena
generalizaciéon

Ineficiente
conjuntos  de
muy grandes

para
datos

Sensible a la eleccién
de k y a la
dimensionalidad

Requiere grandes
conjuntos de dafos,
lento entrenamiento

Asuncién de
independencia entre
variables

Sensible a la eleccidén
del nUmero de clusters

Ineficiente para
grandes conjuntos de
datos

Sensible a la eleccidén
de pardmetros

Interpretacién no
siempre clara,
informacion perdida

No garantiza la
identificacion de
fuentes reales

Tiempo de
computacién alto, no
garantiza la
optimalidad

Sensible a la eleccidon
de hiperpardmetros

Sensible a la eleccién
de umbral y tamano
del itemset

Sensible a sobreajuste,

fiempo de
entrenamiento largo

Requiere grandes
conjuntos de dafos,

computacionalmente
intensivo

Problemas con
gradientes que
desaparecen/explodes

Sensible a la elecciéon
de hiperpardmetros

Fuente: IBM, (2024). 3Qué es un algoritmo de machine learning?
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Grupos de algoritmos de aprendizaje automdatico o machine learning (ML).
Aprendizaje supervisado

El machine learning supervisado, la maquina ensena dado un ejemplo. El operador
alimenta al algoritmo de aprendizaje automdatico con un conjunto de datos que
contiene las entradas y salidas deseadas. El algoritmo debe encontrar un método
para determinar cémo usar las entradas y salidas para generar resultados precisos.
Mientras que el operador conoce la respuesta correcta al problema, el algoritmo
detectard patrones en los datos, aprenderd de las observaciones y hard
predicciones. El algoritmo hace predicciones y el operador lo ajusta, un proceso que
continUa hasta que el algoritmo alcanza un alto nivel de precision y rendimiento |

Redaccion APD, 2019).
Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es un tipo de aprendizaje automdtico en el que solo se
tienen datos de entrada (X), sin variables de salida. El objetivo es enconfrar la

estructura o distribucidn subyacente en esos datos para aprender mds sobre ellos.

Un ejemplo de la vida real seria clasificar monedas de diferentes colores en pilas
separadas. Nadie te ha ensenado a hacerlo, pero solo observando sus
caracteristicas, como el color, puedes ver qué monedas estdn relacionadas vy

agruparlas.

Se lloma aprendizaje no supervisado porque, a diferencia del aprendizaje
supervisado, no hay respuestas correctas ni un "profesor”. Los algoritmos se dejan "a

su suerte" para descubrir y mostrar la estructura interesante en los datos.

Ademds, consiste en entrenar modelos con datos sin procesar vy sin efiquetar. Como
sugiere el nombre, el aprendizaje automdatico no supervisado no requiere tanta
intervencion humana como el aprendizaje supervisado. Los humanos pueden
establecer pardmetros del modelo, como la cantidad de puntos de clUster, pero el
modelo es capaz de manejar grandes conjuntos de datos de manera eficiente sin

intervencion humana (Universidad Europea, 2022).
El aprendizaje automdatico no supervisado se utiliza principalmente para:

e Grupos de datos con similitud entre datos de caracteristicas o

segmentos

28



¢ Comprenda las relaciones entre diferentes puntos de datos, como las
recomendaciones automdaticas de musica.

e Realizar andlisis de datos iniciales
Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una forma de aprendizaje automdatico menos comun
pero mds compleja que genera resultados sorprendentes. A diferencia del
aprendizaje supervisado, no utiliza etiquetas, sino que aprende a través de
recompensas. Es similar al aprendizaje por refuerzo en psicologia, donde se utilizan

comentarios positivos y negativos para moldear el comportamiento.

Imagina entrenar a un perro: los buenos comportamientos se recompensan con una
golosina y se vuelven mds frecuentes, mientras que los malos comportamientos se
castigan y disminuyen. Este comportamiento motivado por la recompensa es

fundamental en el aprendizaje por refuerzo.

En cierto modo, el aprendizaje por refuerzo se puede ver como "aprender de los
errores"”. Si colocamos un algoritmo de aprendizaje por refuerzo en un entorno, al
principio cometerd muchos errores. Pero sile proporcionamos senales que asocien los
buenos comportamientos con una senal posifiva y los malos comportamientos con
una negativa, podemos reforzar el algoritmo para que prefiera los buenos
comportamientos. Con el tiempo, el algoritmo aprende a cometer menos errores
(MERINO, 2019).

2.2.3. Algoritmos supervisados con Machine Learning (ML)
El aprendizaje automdatico, en su mayoria, se basa en el aprendizaje supervisado.

Este fipo de aprendizaje funciona asi: se le proporcionan al algoritmo variables de
entrada (x) y una variable de salida (Y), y este aprende la funcién de mapeo (las

reglas) que relaciona la entrada con la salida. La ecuacion seria:

El objetivo es que el algoritmo aprenda la funcién de mapeo tan bien que, al darle
nuevos datos de entrada (x), pueda predecirla variable de salida (Y) para esos datos.
Se llama aprendizaje supervisado porque es como si un profesor estuviera
supervisando el proceso de aprendizaje del algoritmo. El profesor conoce las
respuestas correctas, asi que el algoritmo va haciendo predicciones con los datos
que ftiene, y el profesor las corrige. El aprendizaje termina cuando el algoritmo

consigue obtener resultados aceptables.
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2.2.3.1. Algoritmos de clasificacion

(Heras, 2020) dice que predicen efiquetas o clases con priocridades conocidas. El
resulfado deseado es una etiqueta separada o especial, en caso de que el modelo
de enfrenamiento esté entre 2 clases, se define como una clase binaria. Si tenemos

que predecir mas de 2 clases, se llama clasificacion multiclase.

El algoritmo de clasificacion se utiliza cuando el resultado es un nUmero infinito de

resultados.

El ejemplo mads utilizado para entender los algoritmos de clasificacion es el spam o
detectores de spam. Si queremos saber si un correo es spam o no, el algoritmo de
clasificaciéon decidird qué tipo de correo es. Este método también se conoce como

clasificaciéon binaria.

Hay varios métodos de aprendizaje automdatico que podemos usar en problemas de

clasificacion. Podemos destacar:
e regresion logistica (logistic regression)
e madquinas de vectores de soporte (support vector machines)
e drboles de decision (decision trees)
e bosques aleatorios (random forests)

e redes neuronales y aprendizaje profundo (deep learning)

2.2.3.2. Algoritmo de regresion lineal

(DATLAS, 2020)para problemas de regresidon, un programa de aprendizaje
automdatico necesita evaluar y comprender las relaciones entre las variables. El
andlisis de regresion se centfra en una variable dependiente y varias otras variables,

lo que lo hace particularmente Util para realizar prondsticos y predicciones.

Hay varios métodos de aprendizaje automdatico que podemos usar en problemas de

regresion lineal. Podemos destacar:
e regresion lineal y regresion no lineal
e maquinas de vectores de soporte (support vector machines)
e darboles de decision (decision trees)

e bosques aleatorios (random forests)
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e redes neuronales y aprendizaje profundo (deep learning)

2.2.3.3. Arboles de decisidon

Los drboles de decision son herramientas de andlisis de datos y machine learning que
utilizan algoritmos estadisticos para crear modelos predictivos basados en la
clasificacién de datos segun ciertas caracteristicas o en la relacién entre variables
para predecir valores. Estos modelos son utilizados en la analitica de Big Data para

hacer predicciones y tomar decisiones informadas (UNIR, 2021).

La estructura del drbol de decision se compone de ramas y nodos que tienen

diferentes funciones.

e Losnodosinternos del drbol representan caracteristicas o propiedades que son
importantes para tomar una decision.

e Por ofro lado, las ramas del drbol representan decisiones que se toman en
funcion de condiciones especificas, como la probabilidad de que ocurra algo.

e Finalmente, los nodos finales representan el resultado de la decision tomada

en funcion de las caracteristicas y condiciones consideradas.
2.2.3.4. Redes neuronales

Las redes neuronales simuladas (SNN) son un subconjunto del machine learning y se
utilizan ampliamente en el deep learning. Estan disenadas para imitar la estructura y

el funcionamiento del cerebro humano.

Si la salida de cualquier nodo individual supera el valor de umbral establecido, el
nodo se activa y los datos se envian a la siguiente capa de la red. Sila salida es inferior
al valor de umbral, los datos no se pasan a la siguiente capa de la red. En resumen,
las redes neuronales artificiales imitan la estructura y el comportamiento del cerebro
humano mediante la conexidn de nodos con pesos y umbrales para procesar y

transmitir informacion (IBM Cloud Education, 2020).

Existen diferentes tipos de redes neuronales, enfre los cuales se incluyen las de
alimentacion directa, lasrecurrentes y las modulares. Cada fipo de red neuronal tiene
sus propias caracteristicas y se utiliza en diferentes situaciones segun las necesidades

de la tarea especifica que se esté abordando.

La gran ventaja de las redes neuronales es que no requieren la intervencion humana

para aprender, ya que las capas anidadas dentro de ellas procesan los datos y sacan
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conclusiones por si mismas. Con el tiempo, esto les permite aprender a través de sus
propios errores y mejorar su capacidad para hacer predicciones precisas (Tokio
School, 2021).

2.2.3.5. Bosques aleatorios (Random Forest)

Random Forest es ampliamente reconocido y utilizado por cientificos de datos como
uno de los algoritmos mds populares. Se trata de un algoritmo de aprendizaje
automdatico supervisado que encuentra aplicacidon en diversos problemas de
clasificacion y regresion. La metodologia consiste en construir multiples arboles de
decision utilizando diferentes muestras y combinar sus resultados a fravés de un voto
mayoritario en el caso de clasificacién, y mediante el promedio en situaciones de
regresion (ER, 2023).

Una caracteristica destacada del algoritmo Random Forest es su capacidad para
manejar conjuntos de datos que incluyen tanto variables continuas, como en el caso
de la regresibn, como variables categdricas, como en la clasificaciéon. Esta

versatilidad es una de las cualidades mds importantes del algoritmo.
Funcionamiento del algoritmo Random Forest:

1. Embolsado: Este método implica crear diferentes subconjuntos de
enfrenamiento a partir de muestras de datos con reemplazo. El resultado final
se obtiene mediante la combinacidén de las predicciones de cada
subconjunto, utilizando un enfoque de votacién por mayoria. Un ejemplo de
este enfoque es el algoritmo de Bosque Aleatorio.

2. Impulso: En este método, se combinan aprendices débiles para formar un
aprendiz fuerte mediante la creacion secuencial de modelos. Cada modelo
se enfoca en corregir los errores del modelo anterior, de modo que el modelo

final tenga la mayor precision posible.
El algoritmo de bosque aleatorio sigue los siguientes pasos:

e Paso 1: En el modelo de bosque aleatorio, se elige un subconjunto de puntos
de datos y un subconjunto de caracteristicas para construir cada darbol de
decisiéon. Esto implica seleccionar aleatoriamente nregistros y m caracteristicas
del conjunto de datos que originalmente contiene k registros.

e Paso 2: Se construyen darboles de decision individuales para cada subconjunto

de muestra.
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e Paso 3: Cada drbol de decisidon genera una salida o prediccion independiente.
e Paso 4: El resultado final se determina mediante la votacidon mayoritaria en el
caso de clasificacion, o mediante el promedio en el caso de regresiéon. Para
llegar ala prediccién final, se considera la decision o el valor predicho de cada
arbol. El resultado mds comun o el promedio de los valores se selecciona para

la prediccion final.
El algoritmo de bosque aleatorio presenta las siguientes caracteristicas:

1. Diversidad: Cada drbol individual en el bosque aleatorio se construye
considerando un subconjunto diferente de atributos o caracteristicas, lo que
hace que cada darbol sea Unico y diverso.

2. Inmunidad a la maldicion de la dimensionalidad: Debido a que cada darbol
solo utiliza un subconjunto de caracteristicas, el espacio de caracteristicas se
reduce, lo que ayuda a evitarlos problemas asociados con conjuntos de datos
de alta dimensionalidad.

3. Paralelizacién: La construccion de cada arbol en el bosque aleatorio se realiza
de manera independiente, lo que permite aprovechar completamente los
recursos de procesamiento paralelo, como la capacidad de la CPU,
acelerando asi el proceso de construccion del bosque.

4. Division de prueba y entrenamiento: En el bosque aleatorio, no es necesario
dividir los datos en conjuntos separados de entrenamiento y prueba. Esto se
debe a que cada darbol se construye utilizando una muestra diferente de datos,
porlo que siempre hay un 30% de los datos que no se utilizan en la construccién
de un drbol especifico, lo que brinda una evaluacion interna del rendimiento.

5. Estabilidad: La estabiidad en el bosque aleatorio se logra mediante la
combinacion de multiples drboles y la toma de decisiones basada en votacion
por mayoria o promedio. Esto reduce la sensibilidad a los cambios en los datos

de enfrada y aumenta la robustez del modelo.

Tabla 2. Diferencias entre drbol de decisidon y bosque aleatorio

Arboles de decision Bosque aleatorio

1. Los bosques aleatorios se construyen a partir de
subconjuntos de datos, lo que evita el sobreagjuste y el
resultado final se basa en una clasificacidon promedio o
mayoritaria.

2. El proceso de construccién del bosque aleatorio es
comparativamente mds lento debido a la construccion
de multiples arboles.

1. Los drboles de decisién pueden sufrir de
sobreajuste si se les permite crecer sin
restricciones.

2. Un solo drbol de decision es mds rapido
en términos de cdliculo.

33



3. Un darbol de decision formula reglas
basadas en un conjunto de datos y
caracteristicas de entrada para hacer

predicciones.

3. El bosque aleatorio selecciona observaciones al azar,
construye multiples drboles de decision y toma el
resultfado promedio. No se basa en un conjunto
especifico de reglas.

Fuente: Sruthi ER. (2023). Understand Random Forest Algorithms With Examples

(Updated 2023)

2.2.3.6. Mdaqguinas de vectores de soporte (Support Vector Machines)

Los SVM es un modelo de aprendizaje automdatico que se utiliza para clasificar y

predecir datos. Trabajan encontrando un hiperplano que maximiza la distancia entre

puntos de datos de diferentes clases.

La linea se dibuja de modo que la distancia entre los datos de diferentes conjuntos

sea lo mas grande posible. Sin embargo, tfambién se puede aplicar a desafios de

regresion (Ray, 2023).

Tabla 3. Caracteristicas importantes del algoritmo Support Vector Machine

Descripcion

Caracteristica
Capacidad de manejar datos
linealmente separables y no

linealmente separables

Margen méximo

Transformacién de caracteristicas

Soporte de vectores

Regularizacion

Sensibilidad a los datos de soporte

Eficiencia en espacios de alta
dimension

Interpretacién de los resultados

Versatilidad

El SVM puede encontrar un hiperplano de separacion optimo
tanto en problemas de clasificacion linealmente separables
como en problemas de clasificacion no linealmente separables
mediante el uso de funciones de kernel.

El SVM busca maximizar el margen entre las clases al encontrar el
hiperplano de separacién éptimo, lo que contribuye a una buena
generalizacion y evita el sobreajuste.

El SVM utiliza funciones de kernel para transformar los datos de
entrada en un espacio de caracteristicas de mayor dimensién
donde las clases son mds facilmente separables.

Los vectores de soporte son los puntos de datos mds cercanos al
hiperplano de separacion y desempenan un papel critico en la
definicién del hiperplano éptimo y la toma de decisiones.

El SVM cuenta con un pardmetro de regularizacion que equilibra
el margen mdximo y la tolerancia a errores de clasificacion,
permitiendo ajustar el modelo para evitar el sobreagjuste y
garantizar un buen rendimiento en datos no vistos.

El SVM es menos sensible a los datos lejanos al hiperplano de
separacion y se enfoca en los vectores de soporte mds relevantes
para la clasificacién, 1o que lo hace mds resistente a valores
atipicos y ruido en los datos.

El SVM puede ser eficiente en espacios de caracteristicas de alta
dimension, ya que solo requiere los vectores de soporte para
definir el hiperplano éptimo, lo que reduce la complejidad
computacional.

En algunos casos, el SVM proporciona una interpretacion clara de
los limites de decisidn y los factores que influyen en la clasificacion,
lo cual es Util para el andlisis y la comprension del modelo.

El SVM puede aplicarse tanto a problemas de clasificacién como
de regresién, adaptdndose a diferentes fipos de datos y
problemas.

Fuente: Sunil Ray. (2023). Learn How to Use Support Vector Machines (SVM) for Data

Science
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2.2.3.7. The Gradient Boosting Algorithm

En el dmbito del aprendizaje automdtico, el impulso emerge como una técnica de
conjunto de gran relevancia, diferenciGndose de los modelos fradicionales que
operan de manera independiente. A diferencia de estos Ultimos, el impulso
aprovecha la sinergia entre diversos "alumnos débiles" para construir un "alumno

fuerte" Unico y con mayor precisiéon (Tuychiev, 2023).

En esencia, el impulso funciona como un equipo de expertos: cada alumno débil
aporta su perspectiva Unica al problema, y el impulso combina estas predicciones
individuales para generar una prediccion final mds robusta y confiable. Esta técnica
se asemeja a la sabiduria colectiva que surge de la colaboracion entre diversos

individuos con diferentes conocimientos y experiencias.
Fortalezas del Gradient Boosting:

e Mayor precision: Al combinar las predicciones de multiples alumnos, el impulso
reduce el sesgo individual y aumenta la precision general del modelo.

e Robustez frente a errores: Si un alumno débil comete un error, el impulso no se
ve tan afectado gracias a las contribuciones de los demds alumnos.

e Flexibilidad: El impulso puede adaptarse a diversos tipos de modelos de
aprendizaje automdtico, desde darboles de decision hasta redes neuronales.

e Interpretabilidad: Al analizar las predicciones de cada alumno débil, se puede

obtener una mejor comprensién del modelo y las decisiones que toma.
2.2.4. Algoritmos no supervisados con Machine Learning (ML)
2.2.4.1. Algoritmos de Clustering

El propdsito de un algoritmo de clustering es clasificar los objetos de un conjunto de
datos segun su grado de similitud, de tal manera que los objetos dentro de un mismo
grupo (o cluster) sean mdas parecidos entre si que con aquellos que pertenecen a

otros grupos (Caparrini, 2020).

En términos generales, este problema consiste en agrupar eficazmente un conjunto
de datos sin etiquetar. Aunque parece intuitivo, Ia nocién de "cluster/agrupamiento”
no puede definirse de manera precisa, |10 que ha llevado a la propuesta de una

amplia variedad de algoritmos de clustering.
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2.2.4.2. Algoritmo k-means

El método de agrupamiento k-means se utiliza para dividir un conjunto de datos en k
grupos o clusters, de manera que los datos en un mismo cluster sean mds parecidos

entre si que aquellos en clusters distintos.

Dentro de los algoritmos de aprendizaje no supervisado, K-means es posiblemente el
mds conocido. Este método fue desarrollado para abordar el aumento exponencial
en la cantidad de datos generados, capturados, copiados y consumidos a nivel
mundial, que actualmente se estima en alrededor de 100 Zettabytes y sigue en
aumento. Con el algoritmo k-means, es posible reunir grandes cantidades de
informacion similar en un solo lugar, lo que facilita la identificaciéon de patrones y la

realizacién de predicciones en grandes conjuntos de datos (RAMIREZ, 2023).

Antes de utilizar el algoritmo K-means, es necesario establecer el niUmero de clusters
deseados (k). Por ejemplo, si se establece «k» como 2, el conjunto de datos se
agrupard en 2 grupos, mientras que, si se establece «k»y como 4, se agrupard el

conjunto de datos en 4 grupos.

Cada grupo es representado por su centro o centroid, que se calcula como la media
aritmética de los puntos de datos asignados al grupo. El algoritmo itera hasta que
cada punto de datos estd mds cerca del centro de su grupo que de los centros de
otros grupos. En cada paso, el algoritmo minimiza la distancia entre los puntos de

datos y el centro de su grupo.
El algoritmo K-means funciona de |a siguiente manera:

1. Especificar el nUmero de clusters deseados (k): En primer lugar, se debe
determinar cudntos clusteres se quieren crear en el conjunto de datos. Este
numero se denomina k.

2. El algoritmo k-means comienza seleccionando k puntos al azar del conjunto
de datos. Estos puntos se denominan centroides iniciales. Los centroides son el
punto central o el promedio de cada clUster.

3. A continuacién, el algoritmo asigna cada punto del conjunto de datos al
cluster cuyo centroide estd mds cerca. El punto se asigna al clUster cuyo

centroide fiene la menor distancia.
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4. Una vez que se han asignado todos los puntos a un clUster, los centfroides de
cada cluster se vuelven a calcular como la media de todos los puntos del
cluster.

5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que los centroides del clUster ya no cambien o
hasta que se alcance el nUmero mdéximo de iteraciones: Los pasos 3 y 4 se
repiten hasta que los centroides del clUster ya no cambien o hasta que se
alcance el nUmero mdéximo de iteraciones, lo que indica que se ha alcanzado

una solucion estable.
2.2.5. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo, o Reinforcement Learning, es una rama del aprendizaje
automatico que se distingue por no necesitar grandes cantidades de datos de
entrenamiento para funcionar. En su lugar, el sistema aprende a fravés de ensayo y
error, guiado por una serie de indicaciones. A diferencia del aprendizaje supervisado,
donde se proporciona un conjunto de datos que indica a la mdquina qué hacer, en
el aprendizaje por refuerzo se utilizan recompensas para reforzar el comportamiento
deseado (Garcia, 2020).

Este fipo de aprendizaje es especialmente Util para situaciones en las que se sabe el
resulfado deseado, pero no se sabe como alcanzarlo. Esto requiere muchas

iteraciones y pruebas.

La estrategia consiste en ensenar al agente a través de la experiencia y la

refroalimentacion, y para lograrlo, se deben seguir los siguientes pasos:

1. Observaciéon del entorno

Decidir como actuar

Actuar de acuerdo a esa decision lo que modifica el entorno
Recibir una recompensa o penalizacion

Aprender de las experiencias y refinar la estrategia

o A~

Iterar hasta que se encuentre la estrategia éptima
2.2.6. Algoritmo arana o rastreadores web

Un rastreador web, también llamado arana web o crawler, es un software que realiza
una inspeccion sistemdatica y automatizada de las pdginas de Internet. Su objetivo

principal es indexar el contenido de los sitios web para que los motores de busqueda
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puedan proporcionar resultados relevantes en respuesta a las consultas de los

usuarios (Cardona, 2021).

La funcion principal de las aranas web es identificar nuevas pdginas y enlaces para
registrarlos y nofificarlos a distintos buscadores o plataformas. El funcionamiento de
estas aranas es tanto simple como complejo. Al acceder a un sitio web, verifican el
archivo robots.txt para determinar qué URL deben evitar visitar. A partir de esta
informacidon, comienzan a analizar cada pdgina siguiendo los enlaces disponibles. Las
aranas web realizan un rastreo continuo de Internet y utilizan algoritmos para analizar
las pdginas web en funcidn de las palabras clave y clasificarlas. La informacion
recopilada se almacena de manera organizada en archivos, lo que permite acceder

a estos datos durante cada busqueda.

Tabla 4. Caracteristicas de la arana web o rastreador web.

Caracteristica Descripcién

Las aranas web son una parte central de los
motores de buUsqueda

Los rastreadores web son operados
habitualmente por motores de bUsqueda

Los detalles sobre los algoritmos y arquitectura de
las aranas web se mantfienen como secretos
comerciales

Los rastreadores web pueden descargar/cargar
tantos recursos como sea posible de un sitio web
concreto

Pararastrearla web, esimportante poder hacerlo
rdpidamente y de manera eficiente. También es
importante asegurarse de que los datos sean
precisos y actualizados.

Los rastreadores web mds comunes incluyen
Googlebot, Bingbot, Baiduspider, YandexBof,
entre ofros

No todos los rastreadores son buenos. Algunos
pueden ser maliciosos y danar tu sitio web

Son elementos fundamentales en los motores
de busqueda.

Los motores de busqueda, como Google y
Bing, ufilizan rastreadores web.

La informacion sobre los algoritmos vy la
estructura de las aranas web se considera
confidencial.

Los rastreadores web intentan descargar
todos los recursos disponibles en un sitio web.

Los rastreadores web buscan realizar un
seguimiento de la web de manera eficiente y
actualizada.

web mdads
Bingbot,

Algunos de los rastreadores
conocidos son Googlebot,
Baiduspider y YandexBot.
Existen rastreadores welbs maliciosos que
pueden causar danos a un sitio web.

Fuente: Laia Cardona. (2021). Rastreadores web: sQué es un crawler o arana en
SEO?

2.2.7. Coeficientes
2.2.7.1. Coeficiente de correlacion de Pearson.

La prueba del coeficiente de correlacion de Pearson es un método que evalla la
relacion estadistica existente entre dos variables continuas. Sin embargo, si la relacion
enfre los elementos no es lineal, el coeficiente no representard correctamente la
relacion existente. Este coeficiente tiene un rango de valores que va desde +1 a -1.

Cuando el valor es 0, esto indica que no hay relacion alguna entre las dos variables.
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Si el valor es mayor a 0, esto significa que existe una asociacion positiva entre las dos
variables, 1o que implica que a medida que aumenta el valor de una variable,
también aumenta el valor de la otra variable. Por el contrario, un valor menor a 0
indica una asociacién negativa, lo que implica que a medida que aumenta el valor

de una variable, disminuye el valor de la otra (Ortega, 2022).

En la férmula del coeficiente de correlacion de Pearson, se utilizan los siguientes
simbolos: "X" representa la primera variable, "y" representa la segunda variable, "zx"
representa la desviacion estdndar de la variable "X', "zy" representa la desviacion

"o

estdndar de la variable "y", y "N" representa el niUmero total de datos.
Interpretacién del coeficiente de correlacion de Karl Pearson:

e Sila correlacion es menor a cero, esto indica que la relacidn entre las variables
es negativa, lo que significa que ambas variables estdn inversamente
relacionadas.

e Porotrolado, sila correlacion es mayor a cero y esigual a +1, esto indica que
la correlacion es perfectamente positiva. En este caso, ambas variables estdn
directamente relacionadas y aumentan juntas.

e Sin embargo, si la correlacion es igual a cero, esto indica que no existe una
relacion lineal entre las variables. No obstante, esto no significa que no pueda

existir alguna forma de relacion no lineal entre ellas.
2.2.7.2. Coeficiente de correlacién de Spearman.

El coeficiente de correlacion de Spearman es una medida de cdmo se relacionan
dos variables que no estdn en una escala numérica. Este coeficiente es Util para
analizar datos en los que se ha establecido un orden o ranking de las variables, y

permite determinar la relacién existente entre ellas (Parra, 2022).

e La variable 'n' se refiere al nUmero de puntos de datos que estdn presentes en
las dos variables que se estdn comparando.
e Por otrolado, 'di' hace referencia a la diferencia de rango del elemento 'n' en

amlbas variables.

El coeficiente de correlacion de Spearman, representado por p, tiene un rango de

valores que va desde +1 hasta -1.
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e Un valor de +1 indica una correlacién de rango perfectamente positiva,
mientras que un valor de 0 indica que no hay correlacion de rango entre las
variables.

e Por ofro lado, un valor de -1 en p indica una correlacién de rango
perfectamente negativa.

e Sielvalorde p se aproxima a 0, esto indica una correlacion de rango mas debil

entre las variables.
2.2.7.3. Coeficiente de correlacion de Kendall

El Coeficiente de Concordancia de Kendall (W) es utilizado en pruebas estadisticas
para determinar el grado de concordancia entre expertos. El valor de W varia entre
Oy 1, donde 1 indica una concordancia total entre los expertos y 0 indica una falta
total de concordancia. Es deseable que el valor de W se acerque a 1, y si no se
alcanza una concordancia significativa en la primera ronda, se pueden realizar

rondas adicionales para mejorar la concordancia (Benites, 2022).

e Podemos definr Cn como el nUmero total de pares que estdn en
concordancia.
e Mientras que NCn representa el nUmero total de pares que estadn en

discordancia.

El valor de 71 varia entre -1 y 1, donde -1 indica una correlacion negativa perfecta, 0

indica que no hay correlaciéon y 1 indica una correlacion positiva perfecta.

El coeficiente de correlacién Kendall es una medida Util para datos ordinales o de
rango, ya que no se basa en la distribucion de los datos ni en la normalidad. Sin
embargo, puede ser menos sensible que ofras medidas de correlacion, como el
coeficiente de correlacion de Pearson, para detectar ciertos tipos de relaciones entre

variables.
2.2.8. Valorp

El valor p (también conocido como nivel de significancia) es una medida estadistica
que indica la probabilidad de obtener los resultados observados o resultados mds
extremos si la hipdtesis nula es verdadera. En otras palabras, el valor p es la
probabilidad de que el resultado observado sea una coincidencia aleatoria (Rodo,
2020).

e La variable D es estocdstica y sigue una distribucion especifica
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e Mientras que d es el valor observado del estadistico de contraste enla muestra

de datos.

Si el valor p es menor que el nivel de significancia predefinido (por ejemplo, 0,05), se
considera que el resultado es estadisticamente significativo y se rechaza la hipdtesis

nula.

Si la probabilidad de que se produzca el resultado observado es alta, no hay

evidencia suficiente para rechazar la hipdtesis nula.
2.2.9. Python

Python es un lenguaje de programaciéon fécil de leer y usar. Se centra en la
simplicidad y la claridad, lo que lo hace una buena opcidn para principiantes y
profesionales. Se utiliza ampliamente en la comunidad informdtica debido a su
sintaxis clara y su capacidad para manejar tareas de programacion. Python destaca
por su versatilidad, lo que lo convierte en una poderosa herramienta para el desarrollo
de aplicaciones web, andlisis de datos, aprendizaje automdtico y automatizacion de
procesos. Su comunidad activa y su amplia seleccién de bibliotecas lo convierten en

una opcidn popular tanto para principiantes como para profesionales.

Las bibliotecas de Python son una inferfaz o herramienta que permite a los
desarrolladores crear facimente modelos de aprendizaje automdtico sin tener que
profundizar en las profundidades de los algoritmos (Gonzdlez, 2022). Los casos de uso
mds comunes de este lenguaje de programacion son el desarrollo web, la
automatizacién, las pruebas de software, el andlisis de datos, el aprendizaje

automdatico y el desarrollo de juegos.
Ventajas de Python para machine learning:

e Fdcil de aprender y usar: Python es un lenguaje de programacion que es facil
de entender y usar. Tiene una sintaxis simple que se basa en el inglés, lo que lo
hace una buena opcidén para aprender a programar. Ademdads, Python no
necesita ser compilado antes de ejecutarlo, lo que lo hace rdpido y facil de
probar.

e Amplia gama de bibliotecas y marcos: Python tiene una amplia gama de
bibliotecas y marcos que facilitan la implementacion de algoritmos de
aprendizaje automdtico. Algunas de las bibliotecas mds populares son scikit-

learn, TensorFlow y PyTorch.
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Multiplataforma: Python es un lenguaje multiplataforma, lo que significa que se
puede utilizar en mdltiples sistemas operativos, incluidos Windows, macOS vy
Linux.

Gran comunidad de desarrolladores: Python tiene una gran comunidad de
desarrolladores que aportan codigo, bibliotecas y documentacion. Facilita la
busqueda de ayuda y recursos para aprender y utilizar Python para el

aprendizaje automdtico.

Ejemplos de aplicaciones de machine learning en Python:

Clasificacion: Python se puede utilizar para clasificar datos en categorias como
imagenes, texto o audio.

Regresion: Python se puede utilizar para predecir valores continuos como el
precio de un producto o la probabilidad de conversidon del cliente.
Deteccidén de patrones: Python se puede utilizar para detectar patrones en los
datos, como fendencias o anomalias.

Aprendizaje automdatico: Python se puede utilizar para capacitar a agentes

que aprendan a fomar decisiones en entfornos complejos.

2.2.10.R

R es un lenguaje de programacion y un entorno de software utilizado principalmente

para andlisis estadistico, visualizacion de datos y desarrollo de modelos predictivos. Es

un lenguaje interpretado y orientado a objetos, con una sintaxis similar a la de ofros

lenguajes como Python (Vega, 2023).

Tabla 5. Caracteristicas de R.

Caracteristica Descripcién

Andlisis estadistico
Visualizacién de datos
Paquetes y comunidades

Reproducibilidad

Potente conjunto de funciones y paquetes para realizar andlisis
descriptivos, inferenciales y predictivos.

Amplia variedad de herramientas y paquetes para crear visualizaciones de
datos altamente personalizables.

Gran cantidad de paquetes desarrollados por la comunidad de usuarios y
organizaciones especializadas.

Facilita la creaciéon de scripts y documentos que pueden ser compartidos
y ejecutados por otros usuarios.

Fuente: (Vega, 2023). R para principiantes.

22.11.C#

C# (pronunciado "C Sharp") es un lenguaje de programacion desarrollado por

Microsoft como parte de su plataforma .NET. Es un lenguaje de programacién de
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propdsito general que se utiliza principalmente para desarrollar aplicaciones de

escritorio, aplicaciones web, juegos y aplicaciones moviles en el ecosistema de
desarrollo de software de Microsoft (Tokio, 2023).

Tabla 6. Caracteristicas de C#.

Caracteristica

Descripcion

Orientado a objetos

Sintfaxis similar a C++ vy
Java
Gestidon automatica de

Basado en el concepto de clases y objetos para modelar el mundo real
de manera modular.

Disenado con una sintaxis familiar a desarrolladores de C++ y Java,
facilitando su adopcioén.

Utiliza un recolector de basura para gestionar Ila memoria, eliminando la

memoria
Plataforma .NET

Multiplataforma
.NET Core)

necesidad de manejo manual.
Parte del ecosistema de desarrollo de software de Microsoft, permitiendo

la integracién con otras tecnologias de .NET.
Esfuerzos recientes para hacer C# multiplataforma, permitiendo su

(con

ejecucién en sistemas operativos diferentes a Windows.

Fuente: (Tokio, 2023). sSabes qué es C#2 jConoce este lenguaje de
programacion! Tokio School.

Tabla 7. Comparativa de lenguajes de programacion.

Caracteristica Python R C#
. . . L. Especializado en . L
Tipo de lenguaje  Multipropdsito andlisis estadistico Multipropdsito
Ongnfodo a Si 5 5
objetos
Sintaxis Facil de aprendery leer Sinfaxis . .e_specmll’zqdo Similar a C++y Java
para andlisis estadistico
Altamente Menos enfocado en
Andlisis Funciones y paquetes especializado con andlisis estadistico, pero
estadistico disponibles paquetes de andlisis tiene herramientas
estadistico disponibles
. N Bibliotecas como . . Menos énfasis en
Visualizaciéon de lofli Bibliotecas como isualizacic
datos Matplotlio, Seaborn vy agplot2 y Plotly visualizacion de d.ofos,.pero
Plotly hay bibliotecas disponibles

Comunidad y
soporte

Multiplataforma

Desarrollo de

aplicaciones

Gran comunidad de
usuarios y abundante
documentacién
Altamente compatible
con multiples
plataformas

Utilizado en una amplia
gama de aplicaciones

Comunidad activa vy
numerosos  pagquetes
disponibles

Compatible, pero
menos comun en
enftornos no-Windows

Principalmente
andlisis estadistico

para

Fuerte respaldo de
Microsoft y comunidad de
NET

Iniciativas recientes para
hacerlo multiplataforma

Utilizado en una variedad
de aplicaciones,
incluyendo  aplicaciones
de escritorio, web y moviles

., Gestion automdtica de  Enfoque en la Gestibn automdtica de
Gestion de . . . . . . p
. memoria (a través del eficiencia yrendimiento memoria (a través del
memoria e
recolector de basura) en andlisis de datos recolector de basural)
Amplia variedad de Enfoque especializado Integrado en el ecosistema
. bibliotecas y en andlisis de datos, de desarrollo de software
Ecosistema . .
herramientas con numerosos de Microsoft, con acceso a
disponibles paguetes estadisticos tecnologias de .NET

Fuente: (Vega, 2023). Lenguajes de programacion.
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2.2.12. NumPy

NumPy es un conocido paquete de manipulacién de matrices de propdsito general.
Una extensa coleccién de funciones matemdticas altamente complejas hace que
NumPy sea poderoso para manejar vectores grandes y matrices multidimensionales.
NumPy es muy Util para trabajar con dlgebra lineal, tfransformadas de Fourier y

nUmeros aleatorios.

NumPy le permite definir tipos de datos arbitrarios e integrarlos faciimente en Ia
mayoria de las bases de datos. NumPy también puede actuar como un potente

contenedor multidimensional para cualquier tipo de datos (Gonzdlez, 2022).
Ventajas:

e Intuitivo e interactivo.

e Proporciona transformadas de Fourier, capacidades de niumeros aleatorios y
ofras herramientas para integrar lenguajes de programacion como C, C++y
Fortran.

e Puede manejar facilmente datos multidimensionales.

e Ayuda a manipular la matriz con datos y operaciones como transposicién,
matriz de identidad y mds.

e Permite un mejor rendimiento y recoleccién de basura al proporcionar una

estructura de datos dindmica.
2.2.13. Pandas

Pandas es la biblioteca de Python mds popular para el andlisis de datos, ya que
admite estructuras de datos rdpidas, flexibles y expresivas disenadas para trabajar
con datos relacionales y de identidad. Pandas es ahora una biblioteca indispensable
para resolver andlisis de datos del mundo real en Python. Es muy estable y ofrece un

rendimiento altamente optimizado.
Panda utiliza dos tipos principales de estructuras de datos:

e Series (1 dimension)

e DataFrame (2 dimensiones)
Ventajas:

e Tiene estructuras de datos descriptivas, rapidas y compatibles.
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e Admite operaciones como agrupacion de datos, integracion, iteracion, re-
indexacion y visualizacion.

e Es muy flexible de usar con otras bibliotecas de Python.

e Contiene funciones informdticas especificas que se pueden implementar
utilizando comandos minimos.

e Gracias a su rendimiento optimizado, se puede aplicar en diversos campos,

especialmente aquellos relacionados con los negocios y la educacion.
2.2.14. Matplotlib

Matplotlib es una biblioteca de visualizacidon de datos que se utiliza para el trazado
2D para crear grdficos y figuras con calidad de publicacion en varios formatos. La
biblioteca le ayuda a crear histogramas, graficos de error, graficos de dispersion y de

lineas con solo unas pocas lineas de codigo.
Ventajas:

e Admite shells de Python e IPython, scripts de Python, Jupyter Notebook,
servidores de aplicaciones web y muchas herramientas GUI.

e Alternativamente, proporciona una interfaz similar a MATLAB para un trazado
sencillo.

e La interfaz de Olio ofrece control total sobre las propiedades de los ejes, las
propiedades de Ias fuentes, los estilos de linea y mds.

e Ayuda a crear graficos personalizables, eficientes y precisos.

e Compatible con muchas tarjetas graficas y sistemas operativos.
2.2.15. Scikit Learn

Scikit Learn proporciona un marco simple y sélido para ayudar a los modelos de
aprendizaje automdatico a aprender, transformar y predecir datos de usuario.
También proporciona funciones para ayudar a crear modelos de clasificacion,
regresion y agrupacion. También ofrece una amplia gama de aplicaciones para

procesamiento, andlisis estadistico, estimaciéon de modelos y mds.
Ventajas:

e Tiene un paguete que incluye todos los métodos para implementar algoritmos

estdndar de aprendizaje automatico.
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e Tiene una interfaz simple y consistente para ayudar a adaptar y transformar
modelos a cualquier conjunto de datos. Puede extraer informacion de
imagenes y texto.

e FEsla biblioteca mds adecuada para crear canalizaciones que ayuden a la
creacion rapida de prototipos.

e Es la mejor biblioteca para implementar de manera confiable modelos de

aprendizaje automdtico.
2.2.16. TensorFlow

TensorFlow para Python tiene un poderoso ecosistema de herramientas y recursos
comunitarios. Este tipo de conjunto de herramientas permite que el aprendizaje
automatico y la investigacion de aprendizaje profundo creen aplicaciones potentes.
Ademdas, Google continuia agregando varias funciones valiosas a TensorFlow para

mantenerse al dia con la dura competencia.
Ventajas:

e Admite el aprendizaje por refuerzo y ofros algoritmos.

e Le permite visualizar modelos de aprendizaje automdtico directamente
usando TensorBoard.

e Los modelos creados con TensorFlow se pueden implementar tanto en CPU
como en GPU.

e Ofrece una comunidad muy grande.

e Ofrece TensorBoard, una herramienta para visualizar modelos de aprendizaje
automdatico directamente en el navegador.

e Estd listo para la produccion.
2.2.17. Keras

Keras es una biblioteca facil de usar disenada para reducir la dificultad de los
desarrolladores que crean aplicaciones basadas en aprendizaje automdtico.
También proporciona multiples backends para ayudar a los desarrolladores a integrar

plantillas con backends para garantizar una alta estabilidad de la aplicacion.
Ventajas:

e Esla mejor biblioteca para investigacion y creacion de prototipos eficientes.
e Permite una representacion simple de redes neuronales.

e Es muy poderoso para visualizacion y modelado.

46



2.2.18. PyTorch

Pytorch es una biblioteca de aprendizaje automdtico desarrollada por Facebook,

ahora Meta. y tiene un conjunto de herramientas y bibliotecas que respaldan el

aprendizaje automdatico, la visidn por computadora y el procesamiento del lenguaje

natural. La mayor ventaja es su facilidad de aprendizaje y uso.

Ventajas:

e Incluye herramientas y bibliotecas que respaldan el aprendizaje profundo.

e La visidbn por computadora, el procesamiento del lenguaje natural y muchos

ofros programas de aprendizaje automdatico.

e Espopular por su velocidad de ejecucion.

e Puede manejar grdficos potentes.

e Ayuda alaintegracion con varios objetos y bibliotecas de Python.

e El proceso de modelado es simple y transparente.

Tabla 8. Comparativa de herramientas de python para machine learning

Herramienta

Tipo Caracteristicas Ventajas Desventajas
Biblioteca de  MOMMCES y ~ vectores  p. i go  yeqr, NO € adecuado
) multidimensionales, para andlisis de
NumPy cdlculo . . potente,
ST dlgebra lineal, - datos de gran
cientifico . L eficiente "
funciones estadisticas tfamano
Biblioteca de Dataframes, series . . . Puede ser lento
e .. Extensible, facil
Pandas andlisis de temporales, andlisis - para grandes
- de usar, versatil .
datos estadistico conjuntos de datos
. B!blloTqu ,de Grdficos de lineas, Potente, flexible, Puede ser dificil de
Matplotlib visualizacion . ., .
barras, dispersion, etc. personalizable aprender
de datos
Puede ser dificil de
Biblioteca de  Algoritmos de Fd&cil de usar, entender el
Scikit-learn aprendizaje clasificacién, regresion, amplia gama de funcionamiento
automdatico clustering, etc. algoritmos inferno de  los
algoritmos
Framework Redes neuronales,
de aprendizaje Potente, flexible, Puede ser dificil de
TensorFlow o s
aprendizaje automadtico por escalable aprender
automdtico refuerzo, etc.
APl de alto Redes. . neuronales, Fdcil de usar, .
. aprendizaje Requiere
Keras nivel para s potente,
automdtico por TensorFlow
TensorFlow escalable
refuerzo, etc.
Framework Redes neuronales,
de aprendizaje Potente, flexible, Puede ser dificil de
PyTorch . "
aprendizaje automdadtico por escalable aprender
automdtico refuerzo, etc.

Fuente: (Gonzdlez, 2022). Herramientas de Python para Machine Learning.
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2.2.19. Selenium

Una herramienta de cddigo abierto, creada principalmente para automatizar
navegadores y probar aplicaciones, posibilita ejecutar diversas acciones que simulan
la interaccidén humana. Esta capacidad ha ampliado sus posibilidades de uso hacia
elweb scraping, donde se requiere identificar etiquetas, clases e identificadores para
extraer informacion especifica (Selenium, 2024). Principalmente empleada en la
evaluacion de aplicaciones web, esta herramienta también se utiliza para extraer

datos de pdginas web mediante técnicas de "scraping'.
2.2.20. Beautiful Soup

La libreria Beautiful Soup facilita la exiraccién de contenido de pdginas web vy su
conversion en estructuras de datos de Python, como listas, matrices o diccionarios.
Esta libreria es ampliamente reconocida por su documentacion exhaustiva y por la
organizacion clara de sus funcionalidades. Ademds, cuenta con una comunidad
activa que ofrece diversas soluciones para aprovechar al mdximo sus capacidades
(DataScientest, 2022).

Los sitios web se construyen utilizando lenguajes de marcado como HTML y CSS.
Mientras que HTML se encarga de la estructura y organizacion del contenido, CSS se
utiliza para gestionar el aspecto visual de la pdgina, como colores y tamanos de
texto. En el dmbito del desarrollo web, el término "tag soup" (sopa de etiquetas) se
refiere de forma despectiva ala escritura incorrecta o desordenada del HTML en una

pdgina web.
2.2.21. Flask

Flask es un Framework "micro" desarrollado en Python, disenado para simplificar la
creacion de Aplicaciones Web siguiendo el patrén MVC, el término "micro” no implica
que sea limitado o adecuado solo para pdginas web simples, sino que al instalar Flask,
se obtienen las herramientas esenciales para construir una aplicacion web funcional.
Sin embargo, en caso de necesitar nuevas funcionalidades en el futuro, Flask cuenta
con un amplio conjunto de extensiones (plugins) que pueden ser instaladas para

anadir mds caracteristicas a la aplicacion.
2.2.22. Web Scraping

El web scraping, también conocido como raspado de pdginas web, permite

automatizar la extraccion y estructuracion de datos de una o varias pdginas web
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interconectadas a través de enlaces. El propdsito es utilizar estos datos en diversas
actividades. Este proceso implica varias etapas, como el andilisis de los sitios web, la

identificacién del contenido y la organizacién de los datos (Vlad & Leigh, 2022).

Cada una de estas etapas requiere el uso de herramientas especificas. Es importante
tener en cuenta que, aunque se pueden automatizar muchas partes del proceso,
algunas tareas aun necesitan la intervencion humana debido a su complejidad o

variabilidad.
2.2.23. PostgreSQL

PostgreSQL es un sistema de gestion de bases de datos de cddigo abierto disenado
para manejar bases de datos relacionales, las cuales almacenan datos
interrelacionados en tablas compuestas por registros y campos. Cada registro posee
una identificacién Unica, conocida como clave. Este tipo de bases de datos son

ampliamente utilizadas por desarrolladores en la creacion de sitios web (UNIR, 2021).

PostgreSQL, también conocido como Postgres, brinda diversas funcionalidades para
trabajar con estas bases de datos, incluyendo consultas, insercidon, modificacion y
eliminacién de datos. Ademds, ofrece la capacidad de realizar consultas no

relacionales, ampliando asi su utilidad y flexibilidad en el manejo de datos.

2.2.24. Visual Studio Code

Se frata de un editor de cdédigo abierto, compatible con multiples plataformas,
altamente reconocido y desarrollado por Microsoft. Destaca por su ligereza y
potencia en el manejo de diversos lenguajes de programaciéon. Es compatible con
sistemas operativos como Windows, Linux, MacOS y entornos web, y ofrece una
amplia gama de extensiones personalizables para adaptarse a las necesidades
individuales. Ademdas, cuenta con soporte para cualquier lenguaje de programacion
y puede ejecutarlos mediante el uso de terminal, tecnologia web y el entorno Node s

para JavaScript.
2.2.25. Correlacion de variables

La correlacion de variables es una medida estadistica que indica la fuerza y direccién
de una relacion lineal entre dos variables estadisticas. Se dice que dos variables
cuantitativas estdn correlacionadas si los valores de una varian sistemdticamente

con relacion al valor homoénimo de la ofra (Zamorano, 2020).

Algunos coeficientes de correlacion tienden a medirse de 1 a -1, donde:
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e Unvalorder =1 indica una correlaciéon positiva perfecta, lo que significa que
los valores de las dos variables aumentan o disminuyen juntas.

e Unvalorder=-1indicauna correlacion negativa perfecta, lo que significa que
los valores de las dos variables aumentan o disminuyen en direcciones
opuestas.

e Un valor der=0indica que no existe correlacion entre las dos variables.
2.2.26. Correlaciéon de palabras

Un algoritmo de machine learning para establecer conexiones entre palabras
emplea un conjunto de datos de texto para comprender la relacion que existe entre
las palabras. Este conjunto de datos puede consistir en un corpus de texto, como una
recopilacion de libros o articulos, o en un grupo de datos de texto creado por el

usuario (Kaur, 2021, p&ag. 10).

e En un primer paso, el algoritmo representa cada palabra como un vector de
caracteristicas. Dicho vector puede incluir informacién sobre la frecuencia de
uso de la palabra, su posicidon en la oracién o su relacion con otras palabras.

e Unavez que las palabras se han fransformado en vectores, el algoritmo puede
evaluar la correlacion enfre ellas. La correlacion es una medida de la relacion
lineal entre dos variables. En el contexto de las palabras, la correlaciéon puede

senalar si las palabras suelen aparecer juntas o no.
2.2.27. Text Mining

El Text-Mining fuvo su origen en los anos 80 cuando la gestion de textos demandaba
un esfuerzo humano considerable. No obstante, los progresos tecnoldégicos han

posibilitado un rGpido avance en esta drea durante la Ultima década.

El Text-Mining implica el andlisis de conjuntos de textos con el propdsito de identificar
conceptos y temas fundamentales, asi como de revelar relaciones y tendencias
subyacentes, prescindiendo de la necesidad de conocer las palabras o términos
exactos empleados por los autores para expresar dichos conceptos (DataScientest,
2022).

2.2.28. Técnicas de Text-Mining

La Extraccion de términos: es una técnica elemental que consiste en identificar los
términos esenciales y entidades l6gicas de un texto. Esta metodologia representa el

nivel mds bdsico del Text-Mining, donde la estructura de datos mds sencilla se
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manifiesta a través del vector de caracteristicas, que es una lista de palabras

ponderadas presentes en el texto (Gomez, 2022).

La Extraccion de informacion: se fundamenta en los términos previamente extraidos
del texto para reconocer relaciones fundamentales, como, por ejemplo, las diversas
funciones desempenadas por diferentes empresas durante una fusion. Esta etapa se

concentra en recopilar un conjunto de hechos que constituyen un evento especifico.

El Andilisis relacional: fusiona multiples enlaces para crear modelos de procesos
complejos que pueden extenderse a través de varios pasos. Este andilisis se compone
de un conjunto de técnicas disenadas para comprender las relaciones entre diversas

entidades que estdn interconectadas de forma multiple.
2.2.29. CRISP-DM

CRISP-DM significa Proceso estdndar entre industrias para mineria de datfos y es un
método ampliamente utilizado para proyectos de andlisis y mineria de datos.
Proporciona un enfoque estructurado para guiar a las organizaciones a través de los

procesos de exploracién, modelado e implementaciéon de datos (Arias, 2023).
Una descripcidén general del proceso CRISP-DM es la siguiente:

1. Comprender el negocio: el primer paso es comprender los objetivos y requisitos
del proyecto desde una perspectiva empresarial. Esto incluye definir las metas,
los objetivos y los requisitos del proyecto y traducirlos en objetivos de extraccion
de datos.

2. Andlisis de datos: en esta fase, se identifican las fuentes de datos y se realiza la
recopilacion y exploracion de datos. Esto incluye recopilar informacion sobre
los datos disponibles, evaluar su calidad y comprender sus caracteristicas.

3. Preparacion de datos: este paso implica prepararlos datos para el andilisis. Este
paso implica limpiar los datos, manejar los valores faltantes, fransformar
variables y seleccionar los pardmetros apropiados. El objetivo es crear un
conjunto de datos limpio y estructurado adecuado para el muestreo.

4. Modelado: en este paso, se seleccionan y aplican varias técnicas de muestreo
al conjunto de datos preparado. Esto incluye la construccion y validacion de
modelos predictivos utilizando algoritmos estadisticos y de aprendizaje
automdatico. Se examinan varios algoritmos y pardmetros para encontrar el

mejor modelo para los datos.
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5. Evaluacién: una vez creado el modelo, se evalta para determinar su utilidad

para resolver problemas comerciales. Evalle la calidad de su modelo
calculando medidas de rendimiento como precision, exactitud, recuperacion
y puntuaciéon F1. Compare las plantillas y elija la mejor para implementar.

Despliegue: en el paso final, la plantilla seleccionada se envia al entorno de
produccion. Esto incluye integrar el modelo en los sistemas y procesos
existentes y ponerlo a disposicion de los usuarios finales. También se establecio
un plan de seguimiento y mantenimiento para asegurar la efectividad del

modelo implementado

2.2.30. Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) capacita a las computadoras para

entender el lenguaje humano de manera similar a como lo hacen los humanos.
Tanto si se trata de lenguaje hablado como escrito, el PLN emplea la
inteligencia artificial para adquirir informacién del mundo real, procesarla y
darle significado de una manera que las computadoras puedan comprender.
Asi como los humanos tienen diferentes sentidos, como oido vy vista, las
computadoras cuentan con programas para leer y micréfonos para capturar
audio. Y asi como los humanos tienen un cerebro para procesar esta
informacion, las computadoras tienen programas para pProcesar sus propias

enfradas (Burns & lutkevinch, 2024).

En algiun punto del proceso, la entrada se convierte en un cddigo que la

computadora puede interpretar.

El procesamiento del lenguaje natural consta de dos fases principales: pre

procesamiento de datos y desarrollo de algoritmos:

El pre procesamiento de datos: implica la preparacién y "limpieza" de los datos
de texto para que las mdaquinas puedan analizarlos. Esto implica poner los
datos en un formato manejable y resaltar las caracteristicas del texto con las
que un algoritmo puede trabajar. Esto incluye acciones como la tokenizacion,
eliminacién de palabras comunes, lematizacion y derivacion, y etiquetado de
partes del discurso.

Una vez que los datos han sido pre procesados, se desarrolla un algoritmo para
procesarlos. Existen varios algoritmos diferentes de procesamiento del lenguaje
natural, pero los mds comunes son los sistemas basados en reglas y los sistemas
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basados en aprendizaje automdtico. Los sistemas basados en reglas emplean
reglas lingUisticas disenadas con cuidado, mientras que los sistemas basados
en aprendizaje automdtico utilizan métodos estadisticos y aprenden a realizar
tareas basadas en los datos de entrenamiento que reciben. Con el uso de
técnicas como el aprendizaje profundo y las redes neuronales, l1os algoritmos
de PLN mejoran sus capacidades mediante un procesamiento y aprendizaje

continuo.

Algunas de las funciones principales realizadas por los algoritmos de procesamiento

del lenguaje natural incluyen:

Clasificacion de textos: implica asignar etiquetas a los textos para categorizarlos. Esta
funcion es Ufil para el andlisis de sentimientos, donde el algoritmo puede determinar
las emociones detrds de un texto. Por ejemplo, cuando se menciona la marca A en
ciertos textos, el algoritmo puede discernir cudntas menciones fueron positivas vy
cudntas negativas. También es Util para detectar intenciones, ayudando a predecir
las acciones basadas en el texto producido por el hablante o escritor (Burns &
lutkevinch, 2024).

Extraccion de texto: implica la sintesis automdatica de texto y la identificacion de datos
relevantes. Un ejemplo es la extraccion de palabras clave, que busca las palabras
mds importantes del texto, Util para la optimizacién en motores de bUsqueda. Aunque
esto requiere cierta programacion en el procesamiento del lenguaje natural y no es
completamente automatizado, existen herramientas simples que automatizan gran
parte del proceso: el usuario solo necesita configurar pardmetros dentro del
programa. Por ejemplo, una herramienta puede extraer las palabras mas frecuentes
en el texto. Otfra técnica es el reconocimiento de entidades nombradas, que
identifica nombres de personas, lugares y otras entidades en el texto (Burns &
lutkevinch, 2024).
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lIl. METODOLOGIA
3.1. ENFOQUE METODOLOGICO
3.1.1. Enfoque

La presente investigacion tiene un enfoque mixto (cualitativo y cuantitativo) dando

soluciéon al problema planteado.
3.1.1.1. Cuantitativo

Para el enfoque cuantitativo implico la recopilaciéon y andlisis de datos de proyectos
de investigacion a partir de diversas fuentes como: bases de datos y repositorios,
seguido por la aplicacién de técnicas de machine learning para identificar patrones

en diferentes investigaciones ya existentes
3.1.1.2. Cuadlitativo

El enfoque cualitativo se enfocd en la comprension y andlisis detallado de las
experiencias y percepciones de los investigadores sobre la clasificacion de proyectos
de investigacion y cémo perciben la posible integracion de técnicas de machine

learning en el proceso.
3.1.2. Tipo de Investigacion
3.1.2.1. Descriptiva

En esta investigacion el objetivo fue describir y comprender el fendmeno de la
clasificacion automatica en su contexto actual. Se podrian utilizar métodos como:
deductivo, hipotético-deductivo y andlisis de datos secundarios para recopilar
informacion sobre la forma actual en que se clasifican los proyectos de investigacion
y los factores que influyen en este proceso. Los resultados se presentarian de manera
clara y detallada para describir el fendmeno de la clasificacion automdatica vy

proporcionar informacién Util para futuros estudios.
3.1.2.2. Investigaciéon — accidn

En este tipo de investigacion se abordan problemas especificos relacionados con la

clasificaciéon de proyectos de investigacidon mediante un proceso iterativo de accidén
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y evaluacion. El enfoque seria prdctico y participativo, involucrando a los interesados
directamente en el proceso de investigacion. Se llevarian a cabo acciones
especificas para facilitar la clasificacion de los proyectos de investigacion, como la
implementacion de nuevos métodos o la formacion de los actores implicados. Luego,
se realizarian ajustes en funcién de los resultados obtenidos. Este proceso se repetiria

hasta alcanzar un nivel 6ptimo de clasificacion automdtica.
3.2. IDEA A DEFENDER

La integracion de algoritmos machine learning en el proceso de clasificacion de
proyectos de investigacion resultard en una correlacidn mds precisa que la

clasificacion manual.
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3.3. DEFINICION Y OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

Tabla 9. Operacionalizacion de variables

Variable Tipo Definicién Dimensién Indicadores Técnica Instfrumento
Variable

Los algoritmos de Precision Porcentaje de Evaluaciéon por  Matriz de Confusién.
Machine Learning se precision validacién por
dividen  generalmente lotes.
en fres categorias Recall Porcentaje de

Algoritmos de Independiente principales: aprendizaje Recall

Machine learning supervisado, aprendizaje
no supervisado y F1-Score
aprendizaje por refuerzo Valor de F1-Score
(IBM  Cloud Education,
2020).
La correlaciéon en Fuerza de la Coeficiente de Coeficiente de
proyectos de correlacion. correlacion. correlaciéon de  Python

Correlacion  de
proyectos de
investigacion

Dependiente

investigacion se refiere a
la medida de la relacion
0 asociacion entre dos o
mds variables en un
estudio y un coeficiente
de correlaciéon se utiliza
para medir la fuerza y la
direccién de la relacion
entre las variables, vy
puede variar desde -1 a
1 (Lifeder, 2022).

Pearson.

Este tema de investigacion tributa al proyecto de investigacidon SMART DATA LAB
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3.4. METODOS UTILIZADOS
3.4.1. Métodos
3.4.1.1. Método inductivo

El método inductivo es un proceso logico que se utiliza para obtener conclusiones
generales a partir de observaciones especificas. Consiste en recolectar informacion,
analizarla y extraer patrones y tendencias para llegar a una conclusion general, a
partir de esos patrones comunes, se extrae una conclusidn general o una hipodtesis
que se puede probar a través de la recopilaciéon y el andlisis de mds datos. (Clarin,
2020).

Aungue el método inductivo puede ser Util para obtener conclusiones generales, es
importante tener en cuenta que estas conclusiones pueden no ser ciertas en fodos
los casos. Por lo tanto, es importante considerar la posibilidad de que haya
excepciones a las conclusiones generales que se extraigan a través del método

inductivo.

De esta manera te permitird llegar a conclusiones fundamentadas y contribuir al

conocimiento en el campo de los algoritmos de machine learning.
3.4.1.2. Método hipotético-deductivo

Este método combina el enfoque inductivo y el enfoque deductivo. El método
cientifico comienza con una hipdtesis general, que es una idea o suposicion sobre
coémo funciona el mundo. Se hacen predicciones especificas basadas en la hipdtesis,
y luego se llevan a cabo experimentos o pruebas para probar o refutar esas
predicciones. Si los datos son consistentes con la hipdtesis, se considera que estda
respaldada y se puede avanzar en la formulacidon de teorias mds amplias. Silos datos
no son consistentes con la hipodtesis, se descarta y se busca una nueva explicacion (

Bastis Consultores , 2021).

Asi, se posibilita la investigacion y comprension del comportamiento y desempeno de

los algoritmos de machine learning.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. RESULTADOS
4.1.1. Metodologia CRISP-DM
1. Comprension del negocio:

Tema: "Algoritmos de machine learning para la correlacion de proyectos de

investigacion'. Se identifican los siguientes objetivos:

e Comparar la precision de algoritmos machine learning con técnicas
tradicionales de clasificacion para determinar su aplicacion.

e Evaluar la precision de diferentes algoritmos machine learning para la
correlacion entre proyectos de investigacion.

e Proponer un algoritmo machine learning para la correlacion entre proyectos

de investigacion.
2. Comprension de los daftos:

Los datos iniciales que se utilizan se los recolecta mediante web scraping o raspado

web a repositorios universitarios del Ecuador.

e Naturaleza de los datos: informacién disponible; titulo del proyecto, fecha,

autores, enlace de referencia
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Tabla 10. Web Scraping a Repositorios Universitarios

Universidad Web Scraping
temas_td = soup.find_all('td', headers='t2')
for tema in temas_td:
Universidad Politécnica fecha = tema.find_previous('td', headers="t1").text strip()

estatal del Carchi

Universidad del Pacifico

Universidad de
Especialidades Espiritu
Santo

Universidad Nacional de
Loja

Universidad de Azuay

Universidad  Internacional
del Ecuador

enlace = "http://repositorio.upec.edu.ec" + tema.find('a’) ['href']
autor = fema.find_next(td', headers="t3").text.strip()
resultados.append|((fecha, tema.text.strip(),enlace,autor))

temas_td = soup.find_all('td', headers='t2')
for temain temas_td:
fecha = tema.find_previous('td', headers="t1").text.strip()
enlace = "https://uprepositorio.upacifico.edu.ec/" +
tema.find('a')['href']
autor = fema.find_next(td', headers="t3").text.strip()
resultados.append((fecha, tema.text.strip().enlace,autor))
temas_td_fecha = soup.find_all('td', headers="t1)
temas_td_titulo = soup.find_all('td', headers='t2')

for fecha, tema in zip (temas_td_fecha, temas_td_titulo):

fecha_texto = fecha.text strip()

tema_texto = tema.find('a').text.strip ()

enlace = "http://repositorio.uees.edu.ec/" + tema.find('a’)['href']

autor = tema.find_next('td', headers="t3').text.strip()

resultados.append((fecha_texto, tema_texto,enlace,autor))
temas_td_fecha = soup.find_all('td", headers='t1",
class_='evenRowEvenCoal', nowrap="nowrap', align="right')

temas_td_titulo = soup.find_all('td',  headers="t2,
class_='evenRowOddCol')

for fecha, tema in zip (temas_td_fecha, temas_td_titulo):
fecha_texto = fecha.text strip()
fema_texto = tema.find('a’).text.strip()
enlace ="https://dspace.unl.edu.ec/" + tema.find('a')['href']
autor = tema.find_next('td', headers="t3') .text.strip()
resultados.append((fecha_texto, tema_texto,enlace,autor))

tfemas_td = soup.find_all('td', headers='12')
for temain temas_td:
fecha = tema.find_previous('td', headers="t1").text strip()
enlace = ‘'hitps://dspace.uazuay.edu.ec/’ +
tema.find('a’)['href']#tema.find('a’).get(‘href')
autor = fema.find_next(td', headers="t3").text.strip()
resultados.append|((fecha, tema.text.strip(),enlace,autor))

temas_td = soup.find_all('td', headers='t2')
for temain temas_td:
fecha = tema.find_previous('td', headers="t1").text strip()
enlace = "https://repositorio.uide.edu.ec/" + tema.find('a’) ['href']
autor = tema.find_next('td', headers="t3') .text.strip()
resultados.append((fecha, tema.text.strip(),enlace,autor))

3. Preparacién de los datos:

Se realizan los siguientes pasos para preparar los datos:
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e Limpieza de texto: Se utiliza una funcion para corregir el texto, convirtiéndolo a
minuUsculas, eliminando caracteres especiales, URLs, puntuacidon, nimeros vy
palabras vacias.

def corregir(text):
text = text.lower()
text =re.sub('\[.*2\]', ", text)
text = re.sub("\\W"," " text)
text =re.sub('httpse://\S+ | www\.\S+', ", text)
text =re.sub('<.*e>+", ", text)
text =re.sub('[%s]' % re.escape(string.punctuation), ", text)
text =re.sub(\n', ", text)
text =re.sub (\w*\d\w™*, ", text)

return text

# Aplicar la funcién corregir a la columna "Resultados”

df["Resultados"] = df['Resultados"].apply(corregir)

# Definir palabras vacias personalizadas
palabras_vacias_personalizadas = ['de", "en”, "los", "la", "las", "sobre", "y",

”el”, ”pOI’O", llen_l,relll ”del“, "SU”, ll(ll, ll)ll]

# Eliminacién de palabras vacias personalizadas

df["Resultados"] = df['Resultados"].apply(lambda x: ' ".join([word for word

in x.split() if word.lower() not in palabras_vacias_personalizadas]))

df["Resultados"] = df['Resultados"].apply(correqir)

e Vectorizacion de texto: Se aplica CountVectorizer para convertir el texto en
caracteristicas numéricas utilizables por los algoritmos de machine learning.
#Dividimos en frain y test y aplicamos Countvectorizer.
x = df['"Resultados"]
y = df["Resultados"]
x_train, x_test, y_train, y_test = ftrain_test_split(x, y, test_size=0.25,
random_state=1)
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# Guardamos la funcidén en variable

vectorizer = CountVectorizer()

# Codificamos el train y test de la variable x, es decir, el texto
x_train = vectorizer.fit_transform(x_train)

x_test = vectorizer.transform(x_test)

# Obtenemos el vocabulario como un diccionario

vocabulario = vectorizer.vocabulary_

# Convertimos el diccionario en un DataFframe de Pandas vy
fransponemos
vocabulario_df = pd.DataFrame(vocabulario.items(),

columns=['Palabra’, 'Indice'])

4. Modelamiento:

Para el modelamiento se aplican técnicas de procesamiento de lenguaje natural

(PNL). Los pasos son:

e Division de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.
x = df["Resultados"]
y = df["Categoria_Num"]
# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.25)
e Utilizacién de TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) para
ponderar la importancia de las palabras en los documentos.
tfidf = TfidfVectorizer|)
x_train_tfidf = tfidf.fit_transform(x_train)

x_test_tfidf = tfidf.tfransform(x_test)
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e Enfrenamiento del modelo:

Tabla 11. Enfrenamiento de modelos

Modelo

Entrenamiento

Logistic Regression

Decision Tree

Random Forest

Gradient Boosting

KNN

Red Neuronal Artificial

LR = LogisticRegression()
LR fit(x_train_tfidf,y_train)

DT = DecisionTreeClassifier()
DT.fit(x_train_tfidf, y_train)

RF = RandomForestClassifierrandom_state=0)
RF.fit (x_train_tfidf, y_train)

GB = GradientBoostingClassifierrandom_state=0)
GB.fit(x_train_tfidf, y_train)

KNN = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5)
KNN.fit (x_train_tfidf, y_tfrain)

ANN = MLPClassifier (hidden_layer_sizes=(100,), max_iter=1000)
ANN fit(x_train_tfidf, y_train)

5. Evaluacion:

Se evalla el rendimiento de los modelos mediante métricas de evaluacidon como

precision, recall, F1-score y matriz de confusién. Se compara el rendimiento de los

algoritmos de machine learning con las técnicas tradicionales de clasificacion.

Logistic Regression

pred_Ir=LR.predict(x_test_tfidf)

print(classification_report(y_test, pred_Ir))

accuracy
macro avg
weighted avg

precision recall fl-score  support

Figura 1. Evaluacion de Logistic Regression



Matriz de confusion:
conf_matrix_Ir = confusion_matrix(y_test, pred_Ir)
print("Matriz de Confusion:")

print(conf_matrix_Ir)

Matriz de Confusion:
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Figura 2. Matriz de confusidon de Logistic Regression

Decision Tree
pred_dt = DT.predict(x_test_tfidf)
print(classification_report(y_test, pred_dft))

precision recall fl-score  support

.91 .93 5.92 43
.84 .84 0. 84 2099
.79 .79 3.79
.86 .8 d.87

i 71 9.74

accuracy
macro avg

(WE R Ny W

=]

weighted avg

Figura 3. Evaluaciéon de Decision Tree

Matriz de confusion:
conf_matrix_Ir = confusion_matrix(y_test, pred_dt)
print("Matriz de Confusiéon:")

print(conf_matrix_Ir)
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Figura 4. Maftriz de confusidon de Decision Tree

Random Forest
pred_rf = RF.predict(x_test_tfidf)
print(classification_report(y_test, pred_rf))

precision recall fl-score  support

dccuracy

macro avg
weighted avg

Figura 5. Evaluacion de Random Forest

Matriz confusion:
conf_matrix_Ir = confusion_matrix(y_test, pred_dt)
print("Matriz de Confusion:")

print(conf_matrix_Ir)
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Figura 6. Maftriz de confusion de Random Forest

Gradient Boosting
pred_gb = GB.predict(x_test_tfidf)

print(classification_report(y_test, pred_gb))
precision recall f1l-score support

3.98 8.
.52 a.
3.95 B.
3 .94 B.

8.

2]

o

o
Ld Ll L

accuracy e.
macro avg .9 7 .93 8.
weighted avg .9 3 .93 0.

o

Figura 7. Evaluacion de Gradient Boosting

Matriz de confusion:
conf_matrix_Ir = confusion_matrix(y_test, pred_gb)
print("Matriz de Confusion:")

print(conf_matrix_Ir)
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Figura 8. Maftriz de confusidon Gradient Boosting

KNN
pred_knn = KNN.predict(x_test_tfidf)
print(classification_report(y_test, pred_knn))
precision recall fl-score  support

43
289

accuracy
macro avg
weighted avg

Figura 9. Evaluaciéon de KNN

Matriz de confusion:
conf_matrix_Ir = confusion_matrix(y_test, pred_knn)
print("Matriz de Confusiéon:")

print(conf_matrix_Ir)
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Matriz de Confusion:
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Figura 10. Matriz de confusion KNN

Red Neuronal Artificial
pred_ann = ANN.predict(x_test_tfidf)
print(classification_report(y_test, pred_ann))
precision fl-score  support
43
209
146
89

48

daccuracy

macro avg
weighted avg

Figura 11. Evaluacion de Red Neuronal Artificial

Matriz de confusion:
conf_matrix_Ir = confusion_matrix(y_test, pred_ann)
print("Matriz de Confusion:")

print(conf_matrix_Ir)
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Figura 12. Matriz de confusion de Red Neuronal Arfificial

Comparacioén de la precision de algoritmos machine learning:

Tabla 12. Comparativa de la precision de algoritmos machine learning

Modelo Precision Recall F1-Score Soporte
Regresion Logistica 0.95 0.95 0.95 535
Arbol de Decisiéon 0.82 0.84 0.83 535

Bosque Aleatorio 0.92 0.93 0.92 535
Gradient Boosting 0.89 0.89 0.89 535
KNN 0.76 0.83 0.78 535

Red Neuronal Arfificial 0.85 0.87 0.86 535

A continuacién, se describen los resultados en la tabla comparativa de la precision

de algoritmos machine learning.

e Regresidn Logistica: Precision = 0.95
Este modelo tiene la precision mds alta entre todos los evaluados, con un valor
del 95%.

e Arbol de Decisién: Precision = 0.82
El drbol de decision muestra una precision del 82%, lo que lo posiciona en un
nivel medio en comparaciéon con otros modelos.

e Bosque Aleatorio: Precision = 0.92
El bosque aleatorio logra una precision del 92%, lo que lo coloca como uno de
los modelos con mejor rendimiento en términos de precision.

e Gradient Boosting: Precision = 0.89
Este modelo alcanza una precision del 89%, mostrando un buen rendimiento
en la clasificacion de datos.

e KNN: Precision =0.76
El KNN obtiene una precision del 76%, lo que lo sitia en un nivel inferior en
términos de precision en comparacioéon con otros modelos.

e Red Neuronal Artificial: Precision = 0.85

68



La red neuronal artificial logra una precision del 85%, mostrando un rendimiento
solido, pero ligeramente inferior al de la Regresidn Logistica y el Bosque

Aleatorio.

Basandonos en la comparativa anterior, es evidente que el algoritmo de regresion
logistica sobresale como el mejor modelo en el contexto de clasificaciéon. Destaca
por su mayor precision, evidenciada por los valores mdas altos en las métricas

proporcionadas.
6. Despliegue:

Los resultados obtenidos se utilizan para analizar los temas extraidos de los repositorios
universitarios, lo que permite clasificarlos de manera mads precisa. Esto incrementa las

posibilidades de identificar temas relevantes para futuros proyectos de investigacion.

Confiriendo de correlacion Pearson:
resulfados = pd.DataFrame({'Real’: y_test, 'Prediccion': pred_lIr})
resultados = pd.DataFrame({'Real': y_test, 'Prediccion’: pred_Ir})
# Calcular el coeficiente de correlacion de Pearson
correlacion = resultados['Real'].corr(resultados['Prediccion'])
print("Coeficiente de correlacion de Pearson:", correlacion)

Logistic Regression: 0.9761484322014206

Decision Tree: 0.85525558566921415

Random Forest: 0.650120238073558

Gradient Boosting: 0.7802546987201315

KNN: 0.6987254142434546

Red Neuronal Artificial: 0.7856987420325420

4.1.2. Aplicacion web

4.1.2.1. Fase 1: Andlisis de requerimientos

En esta fase inicial, se lleva a cabo un estudio exhaustivo del proyecto para
comprender a fondo todos los factores que lo componen. Este andlisis es crucial para

obtener informacion relevante y pertinente al problema que se busca abordar. A
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partir de la informacion recopilada, se establecen los requisitos fundamentales que el
sistema debe cumplir para satisfacer las necesidades planteadas. Finalmente, se
examinan los requerimientos generales del sistema para garantizar su correcto

funcionamiento y alcance.
Datos preliminares.

La presente investigacion se enmarca en las actividades del laboratorio de datos
Smart Datalab de la Universidad Politécnica Estatal del Carchi (UPEC), ubicado en el
cantdén Tulcdn, Ecuador. El laboratorio, dedicado al andlisis y procesamiento de
grandes volumenes de datos, actualmente enfrenta la necesidad de contar con una
herramienta tecnoldgica que facilite la gestion de sus proyectos de investigacion. En
la actualidad, el laboratorio Smart Datalab carece de una aplicacidon web que
permita la busqueda vy clasificacion eficiente de sus proyectos de investigacion. A
causa de ello, la gestion de esta informacidén se realiza de forma manual, lo que
implica un proceso tedioso, propenso a errores y que limita la productividad del

equipo

Requerimientos del aplicativo web.

El sistema propuesto contard con las siguientes funcionalidades principales:
Modulo para el cliente:

e Interfaz de usuario amigable: Se desarrollard una interfaz de usuario web
intuitiva y accesible para que los usuarios puedan consultar de manera sencilla
la informacién sobre los diferentes temas de proyectos de investigacion

e BUsqueda y filtrado avanzado: La aplicacion web permitird realizar bUsquedas
y filtrados avanzados de la informacién sobre proyectos de investigacion,
utilizando diversos criterios como el tema, la universidad, el ano de
publicacién, enlace de referencia y autores.

e Visualizacion detallada de proyectos: Se brindard informacién detallada sobre
cada proyecto de investigacion, incluyendo el tema, la universidad, el afo de
publicacién, enlace de referencia y autores.

e Agrupacion y clasificacion de proyectos: La informacién sobre los proyectos
de investigacion se organizard de manera eficiente mediante mecanismos de
busqueda, agrupacion y clasificacion, permitiendo a los usuarios encontrar

faciimente los proyectos de su interés.
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Modulo de administracion:

Web scraping o rapado web: El sistema incorporard un moédulo de web
scraping o rapado web que permitird extraer automdaticamente informacién
sobre proyectos de investigacion de sitios web de la UPEC y ofras universidades
adicionales.

Subida de informacion a la base de datos: La informacion extraida mediante
web scraping se procesard y aimacenard de forma organizada en una base
de datos PostgreSQL, garantizando la integridad y confiabilidad de los datos.
Gestidon de usuarios y permisos: El mddulo de administraciéon contard con
herramientas para la gestidon de usuarios y permisos, permitiendo controlar el
acceso a las diferentes funcionalidades del sistema.

Registro de actividades: Se implementard un sistema de registro de actividades
que permitird rastrear las acciones realizadas por los usuarios dentro del

sistema, facilitando la auditoria y el seguimiento de los procesos.

4.1.2.2. Fase 2: Diseno funcional del sistema

Arquitectura Cliente-Servidor

La arquitectura Cliente-Servidor representa un modelo de sistema centralizado, en el

que las aplicaciones y recursos residen en un servidor central. Desde este punto, la

informacion se distribuye y gestiona, lo que permite a los usuarios acceder a traves

de la red sin la necesidad de descargar una aplicacion. Este enfoque mejora el

rendimiento del sistema de informacioén en su conjunto, involucrando dos actores que

se complementan entre si.
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Realiza web scraping Almacena informacién Consume informacién

Y AR YA

Websites

o

Web Scraping
Software

Almacena informacién

Muestra informacioén

Aplicacién web para el usuario

Figura 13. Arquitectura de la aplicaciéon web

Cliente (frontend):

e Readliza las solicitudes de servicios.
Servidor (backend):

e Responde alas solicitudes proporcionando el servicio.
4.1.2.3. Fase 3: Diseno detallado del sistema.

El presente proyecto, una aplicacion web desarrollada con Flask y PostgreSQL, se
estructura en tres capas esenciales: la capa de presentacion, construida con
tecnologias web como HTML, CSS y JavaScript, que proporciona la interfaz para la
interaccion con el usuario; la capa del servidor, donde Flask se encarga de
implementar una API REST para la gestion de solicitudes y la ejecucion de algoritmos
de machine learning destinados a clasificar proyectos de investigacion; y la capa del
servidor de base de datos, que utiliza PostgreSQL para almacenar y recuperar datos

relevantes para el andlisis y la correlacion de los proyectos.
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4.1.2.1. Diagramas de caso de uso.

Administrador

CRUD a usuarios

administradores

Web scraping

CRUD a sub-

Blsqueda,
agrupacion,
clasificacion

Froyectos
clasificados.

Usuario

Estadisticas

Figura 14. Caso de uso general del sistema

Tabla 13. Caso de uso General del sistema

Caso de uso

Diagrama del sistema general

Actor

Descripcion

Precondicién

Actividades

Administrador - Usuario

Se indica el funcionamiento principal del sistema

general

Para acceder al sistema, se requiere disponer de

un navegador web y estar conectado a internet.
e Web scraping

CRUD al usuario

CRUD a los sub-administradores

BUsqueda, agrupacién y clasificacion

Bl usuario visudliza los proyectos

clasificados

e El administrador visualiza las estadisticas
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Registrar datos

Panel del

Administrador

Web scraping

Busqueda,
agrupacion y
clasificacion

lAdministrad

Estadisticas

Agregar
usuario
actualizar
usuario
Eliminar
usuario
Agregar sub-
administrador
actualizar sub-
administrador
Eliminar sub-
administrador

Informacion del
usuario

Informacion del sub-
administradores

Figura 15. Caso de uso de la aplicacion web para el administrador

Tabla 14. Descripcion del caso de uso de la aplicaciéon para el administrador

Caso de uso Diagrama de la aplicacion para el administrador

Actor Usuario
El administrador serd responsable de supervisar y
controlar tfodas las operaciones del sistema en
Descripcion caso de que surjan dificultades, siendo su
responsabilidad principal encontrar soluciones a
dichos problemas.
Para acceder a este servicio, se requiere disponer
Precondicion de un navegador web y estar conectado a
infernet.
e Registrar datos
e Iniciar sesién
e Web scraping a repositorios universitarios
e BUsqueda, agrupacién y clasificacién a
los proyectos de investigacion
Descargar las estadisticas
e CRUD al usuario
e CRUD a los sub-administradores

Actividades
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| Isuario

Registrar datos

Seleccion de una
universidad

Busqueda,
agrupacion y
clasificacion

Ver informacion

Figura 16. Caso de uso para el usuario

Tabla 15. Caso de uso de la aplicacion para los usuarios

Caso de uso

Diagrama de la app para los usuarios

Actor

Descripcion

Precondicién

Actividades

Usuario

Para acceder a la aplicacién, el usuario debe
completar un proceso de registro inicial.
Posteriormente, podrd iniciar sesidon y acceder a
los temas clasificados disponibles para su
visualizacioén.

Para acceder a este servicio, se requiere disponer
de un navegador web y estar conectado a

internet.
e Registrar datos
¢ Iniciar sesion
e Seleccion de una universidad
e Visualizar temas clasificados
e Ver perfil

Sistema para el usuario:

Para iniciar sesion, es necesario que previamente te hayas regisfrado como usuario.

Posteriormente, deberds ingresar tus credenciales, tales como tu nombre de usuario
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y contrasena como se muestra enla figura 11. De esta manera, accederds al sistema.

Inicio de sesién

PROAKTA 34 FOrere de Ulearo § Cort aselin

Figura 17. Pantalla de Inicio de sesién del usuario

Para acceder al sistema como usuario, es necesario que te registres previaomente
como se muestra en la figura 12. Los datos proporcionados durante el registro serdn
almacenados en la base de datos para su conservacién. En futuras ocasiones,
simplemente inicia sesion con los mismos datos de usuario y contrasefa que

registraste anteriormente.

Rogistone COmO NUSVO VLSO O NG 10850 on LN
cuenia exslonto

Sa Nortre Comglets

Ty Coves Encrors

Figura 18. Pantalla de registro del usuario
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Una vez que accede al sistema aparece la pantalla como se muestra en la figura 13,
donde se puede escoger en la lista desplegable una universidad de las 6 disponibles
como se muestra en la figura 14, ademds de en la barra de busqueda colocar las
palabras a buscar y una vez que damos en buscar se puede visualizar los proyectos
de investigacion relacionados con las palabras que se buscd como se muestra en la

figura 15.

# Home O Perfil: gabriel & Salir

Busqueda Proyectos de Investigacion
Bienvenido de Nuevo, gabriel

=== SMART

'—ems DATALAB Seleccione una universidads Seleciona una universidad. v

Figura 19. Pantalla de home del usuario

© Perfi: gabriel

Busqueda Proyectos de Investigacion

== SursT Bienverido de Nuevo, gabril

'ems DATALAB
UPEC

Figura 20. Pantalla Home, lista desplegable de universidades

En la pantalla de inicio del usuario, tras realizar la busqueda con las palabras clave,

se muestran los proyectos relacionados con el tema, nUmero de proyecto, fecha de
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publicacién, autor y enlace de referencia, tal como se ilustra en la figura 15. Ademds,
hay un drea donde se visualizan burbujas de enfoque. Al pasar el mouse sobre ellas,
se muestra el tema al que pertenecen; al hacer clic en ellas, se redirige al repositorio

de la universidad donde se encuentra almacenado el PDF correspondiente al

proyecto.

Busqueda Proyectos de Investigacion
o s e SMART ccione una universidad: |Seleciona una universidoad. v

“aems DATALAB
opEC

Trabajos Publicados se muestran a continuacién: Agrupacion entre los trabajos Publicados

aplicative movil con realidad aumentada realizar un tour virtual gran hatel lago

diante realidad >
Maenor Agrupacién Mayor Agrupaciér
Resultados de |a correlacion:
cacion estrategia didactica realidad aumentada proceso ensenanza aprendizaje ° :
ales egh paralelo a b unidad educativa tufina ano lectiva

Figura 21. Pantalla donde se muestran los resultados de bUsqueda

En la pantalla de perfil correspondiente al usuario, se puede visualizar la informacién
como el nombre completo, nombre de usuario y correo electrénico con la que se

registré para entrar al sistema como se muestra la figura 16.

# Home © Perfit: © Salir

Pagina de Perfil

- e e
- SMART Los detalles de su cuenta estén a continuacion:
a=em DATALAB
UPEC Nombre Completo: Gabriel Arteaga

Nombre de Usuario: gabriel

Correo Electronico : gabriel@gmail.com

Figura 22. Pantalla de perfil del usuario

78



La pantalla home correspondiente al administrador, puede realizar web scraping o
raspado web a repositorios universitarios para extraer la informacion de los mismos
con la siguiente informacién: fecha, tema, enlace y autores como se muestra en la
figura 18, ademds hay la opcidn una vez hecho el web scraping se puede subir esos

resultados a nuestro sistema de gestion de bases de datos en este caso es PostgreSQL.

También hay la opcidén de empezar de nuevo que puede cancelar o iniciar una

nueva peticion de raspado web.

Panel de Administrador

==* SMART —
- 32;2 LAB Web Scraping For the Developer

Web Scraping

Panel de Administrador

==e SMART
C—— 3:15'2 LAB Web Scraping For the Developer

Web Scraping

T e

Resultados

Enlace Autor

Figura 24. Pantalla Home, web scraping al repositorio de la UPEC
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En la seccidn de estadisticas de la pantalla del administrador, se presenta un resumen
detallado de las buUsquedas realizadas por los usuarios. Los datos almacenados
incluyen la universidad a la que pertenecen, el nombre de usuario, las palabras clave
buscadasy la fecha en que se realizd la bUsqueda. Ademds, esta informacion puede
actualizarse y descargarse en formato CSV para su andlisis posterior. Asimismo, se

proporciona un resumen general de las busquedas, el cual también puede

descargarse en formato CSV. Todos estos elementos estdn representados en la figura

==e SMART Descargar Busquedas Generadas Palabras mas buscadas
-
=== DATALAB Universidad: upec Palabra Veces buseada

UPEC

Universidad mas buscadas

Universidad Veces buscada

Figura 25. Pantalla de estadisticas del administrador

En la seccién de informacién de usuarios el administrador puede ver, agregar,

actualizar y eliminar los usuarios que se registraron como se muestra en la figura 20.
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Pagina de Informacion

eme SMART i .
e DATALAB Usuarios Registrados
> UPEC
0 Nombre Completo Nombre de Usuario Email

Agregar Usuarios

Figura 26. Pantalla de informacién de usuarios

En la seccion de informacion de sub-administradores el administrador puede ver,
agregar, actualizar y eliminar los sub-administradores que se registraron directamente

en la base de datos o el administrador los agrega como se muestra en la figura 21.

A Home O Estadisticas @ Informacion de usuarios 0 Informacion de Administradores b Salir

Pagina de Informacién

Los detalles de los Sub-Administradores se muestran a continuacion:

J==° SMART . .
'—ems DATALAB Administradores Registrados
UPEC
1D Nembre Complete Nombre de Usuario Email
1 David Cisneros admin admin@gmail.com m
2 Juan Cisneros datalab admin@gmail.com

Agregar Sub-Administrador Actualizar Sub-Administrador

Figura 27. Pantalla de informacién de sub-administradores
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4.2. DISCUSION

A partir de la investigacion realizada, se ha creado una solucién tecnoldégica basada
en la web para la busqueda, agrupacion y clasificacion de proyectos de
investigacion, esta solucion se presenta mediante una aplicaciéon web. Se da a
conocer que, especificamente mediante algoritmos de aprendizaje automadtico
(machine leanring), se puede lograr un alto nivel de precisidon en la clasificacion de
proyectos de investigacion. Al evaluar diferentes algoritmos, se obtuvo un alcance
del 95%, lo cual coincide con Valero et al. (2022), quienes senalan que un algoritmo

con una precision mayor del 90% es funcional y Util.

La revision de diferentes algoritmos de aprendizaje automdatico ha facilitado una
comprension del tema, lo que fue esencial para realizar el tfrabajo de integracion
curricular con bases evaluativas, siguiendo pautas y directrices para escoger un
algoritmo capaz de clasificar proyectos de investigacion. Esto coincide con la
investigacion de Rojas y Vargas (2022), donde menciona la importancia de
pardmetros para la evaluacidon como lo es la precision, recall, f1- score, de igual forma
la opinion de Herndndez (2022), donde se enfoca en la comparacion y evaluacion
de diversos algoritmos de machine learning para predecir el rendimiento académico,
donde mencionan la importancia de la evaluacion para identificar un algoritmo que

sea preciso, estable y efectivo.

En este contexto, resulta relevante resaltar una aplicacion de una metodologia para
la preparacion de datos, lo que respalda la mejora de la compresidon y fratamiento
de los datos, proporcionando una interpretacion mds sélida de los resultados y una
clasificacion mas viable, esto concuerda con el estudio de Herndndez (2022), donde
aplica la metodologia CRISP-DM para el procesamiento de datos y asi permitir que

las computadoras procesen y analicen grandes cantidades de datos.
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5.1.

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
CONCLUSIONES

Los objetivos establecidos se logran al recopilar informaciéon de diversos
repositorios, documentos y antecedentes con el fin de elaborar un estado del
arte. Esta informacién es utilizada para realizar comparaciones en términos de
conceptos, aplicaciones, metodologias, caracteristicas y el desarrollo del
software.

Aplicando diversos algoritmos de machine learning, como la Logistic
Regression, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, KNN vy red
neuronal artificial, cada uno con sus ventajas segun la complejidad de los
datos y la naturaleza de las relaciones que se analizaron.

La precision de los algoritmos de machine learning estd influenciada por varios
factores clave, incluida la calidad y cantidad de los datos de enfrenamiento,
la seleccion adecuada de caracteristicas relevantes, el tipo de algoritmo
utilizado, asi como la aplicacion de técnicas de regularizacion vy
procesamiento de datos.

Flask es un framework que impulsa el desarrollo web en Python, caracterizado
por su ligerezay versatilidad, proporciona una plataforma agil para la creacion
de aplicaciones web, permitiendo la libertad de disenar soluciones dindmicas
y escalables. Al aprovechar Python y tecnologias web estdndar como HTML,
CSS vy JavaScript, ofrece un entorno flexible y poderoso para construir
aplicaciones web modernas.

Con la asistencia de una aplicacion web en el SMART DATA LAB de la UPEC, se
facilita la exploracién de nuevos dmbitos de investigacion para estudiantes,
docentes y cualquier persona interesada en enconfrar proyectos de
investigacion afines a sus intereses temdticos. Esta herramienta ofrece la
posibilidad de descubrir y acceder a proyectos de investigacion relevantes,
permitiendo asi un proceso mds eficiente en la bUsqueda de informacion

académica y cientfifica.
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5.2

RECOMENDACIONES

La investigacion es esencial para el desarrollo de cualquier tipo de proyecto.
Por ello, es aconsejable utilizar fuentes primarias, revistas cientificas y articulos
académicos que ayuden a profundizar en el tema en cuestidon, asegurando
asi el logro de los objetivos del proyecto.

La solucion tecnoldgica web presentada en la investigacion curricular ha sido
desarrollada utilizando la metodologia CRISP-DM. Para obtener un producto
final de calidad, se recomienda seguir los pasos establecidos por esta
metodologia, garantizando asi el cumplimiento de los objetivos del proyecto.
En el desarrollo de proyectos como el presentado en esta investigacion, es
aconsejable investigar y aprender el lenguaje de programacion que se va a
utilizar, asi como las herramientas que ofrece, como los widgets para la interfaz
de usuario.

Es necesario ampliar la data mediante web scraping a mds repositorios
universitarios de tal manera que se obtengan mds temas de proyectos de

investigacion para su posterior procesamiento.
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VIl. ANEXOS
Anexo 1. Acta de Predefensa.

UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI

FACULTAD DE INDUSTRIAS AGROPECUARIAS Y CIENCIAS AMBIENTALES
CARRERA DE COMPUTACION

DE LA SUSTENTACION ORAL DE LA PREDEFENSA DEL TRABAJO DE INTEGRACION CURRICULAR
ESTUDIANTE: CISNEROS CARPLOSAMA LUIS DAVIO CEDULA DE IDENTIDAD: 0401918057
PERIODO ACADEMICO: 2024A
r TRIBUNAL MSC. GEORGINA GUADALUPE ARCOS PONCE DOCENTE TUTOR: MSC. SAMUEL BENJAMIN LASCANO RIVERA
DOCENTE: MSC. JEFFERY ALEX NARANJO CEDENO
TEMA DEL TIC: * Algoritmos de machine leaming para la correlacién de proyecios de investigocién™
No. CATEGORIA Bv cién OBSERVACIONES Y RECOMENDACIONES
cuantitativa

1 PROBLEMA - OBJETIVOS 9.7

2 FUNDAMENTACION TEORICA %07

3 METODOLOGIA 9.17

4 RESULTADOS 917 Revitar interaz gréfica, ocuerdo de confidenciaidad, publicar el sistema

DISCUSION 9.7
5
CONCLUSIONES Y "
6 RECOMENDACIONES 9.7 revisor ias ¥
7 DEFENSA, ARGUMENTACION Y vz .
VOCABULARIO PROFESIONAL ‘
8 FORMATO, ORGANIZACION Y 000 A ras A
CALIDAD DE LA INFORMACION

Obteniendo una nofa de: 912 Por lo tanto, APRUEBA : debiendo el o los investigadores acalor el sigulente articulo:

Art. 36.- De los estudiantes que aprueban el Informe final del TIC con observaciones.- Los estudiantes tendrén el plazo de 10 dias para

proceder a comregir su informe final del TIC de contormidad a las observaciones y recomendaciones realizadas por los miembros del
Tribunal de sustentacién de la pre-defensa.

Para constancia del presente, firman en la cludad de Tuicén el martes, 9 de julio de 2024

‘,—T-‘-‘?{g 4
Pl x>, T

MSC. SAMUEL BENJAMIN LASCANO RIVERA
PRESIDENTE TRIBUNAL DOCENTE TUTOR

|
JRIm /W‘«l(wﬂ)o r
¢ MSC. JEFFERY'ALEK NARANJO CEDERO
DOCENTE
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Anexo 2. Informe de Abstract

ACHECA
Pl v Y
I ]

UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL
CARCHI FOREIGN AND NATIVE LANGUAGE
CENTER

Informe sobre el Abstract de Articulo Cientifico o Investigacion.

Autor: Luis David Cisneros Carlosama.
Fecha de recepcion del abstract: 15 de julio de 2024

Fecha de entrega del informe: 15 de julio de 2024

El presente informe validara la traduccion del idioma espariol al inglés si alcanza un
porcentaje de: 9 — 10 Excalente.

Si la traduccién no esta dentro de los parametros de 9 — 10, el autor debera
realizar las observaciones presentadas en el ABSTRACT, para su posterior

presentacion y aprobacion.

Observaciones:

Después de realizar la revision del presente abstract, éste presenta una
apropiada traduccion sobre el tema planteado en el idioma Inglés. Segun los
rubrics de evaluacion de la traduccion en Inglés, ésta alcanza un valor de 9, por

lo cual se validad dicho trabajo.

Atentamente

:
Ing. Edison Penafiel Arcos MSc
Coordinador del CIDEN
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Anexo 3. Carta de incorporacion

P ==e SMART
L7 —em DATALAB
= > UPEC

Tulcén, 30 de marzo de 2023

Msc. Carlitos Guano

DIRECTOR DE LA CARRERA DE COMPUTACION
Presente. -

De mi consideracion:

Por medio del presente se deja constancia de la necesidad que tiene el proyecto de
investigacion SMART DATA LAB en la creacion de "Algoritmos de machine learning
para la correlacion de proyectos de investigacion” el cual debe ser desarrollado en
el periodo académico PAQ 2023 A, en tal sentido el estudiante Luis David Cisneros
Carlosama con numero de cedula 0401918057 se ha comprometido a realizar el
presente proyecto de tesis, es lo que puedo manifestar en honor a la verdad.

Atentamente,

Msc. Samuel Lascano
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Anexo 4. Carta Compromiso

Universidad Politécnica
Estatal del Carchi

.. Educamos para transformar el mundo s..

%,
1 Cwy e

Tulcédn, 30 de marzo de 2023

Msc. Samuel Lascano Rivera

DIRECTOR DEL PROYECTO

Smart Data Lab

Presente. -

De mi consideracién:

Por la presente, agradezco la confianza depositada en mi persona para poder realizar la
creacién de “Algoritmos de machine leamning para la correlacién de proyectos de
investigacién” el cual debe ser desarrollado en el periodo académico PAO 2023 A. ala vez
expreso el compromiso de conocer las responsabilidades que implica este proyecto de
investigacién.

Por lo que me comprometo a:

Respetar y cumplir las normativas internas del laboratorio.

No divilgar la informacion de la institucion por ningin tipo 0 mecanismo.

Guardar el decoro adecuado de mi comportamiento en el interior del laboratorio y
durante el tiempo que dure el proyecto de investigacion.

Llevar durante el proyecto €l adecuado uso de vestimenta acorde con la formalidad
que requiere este laboratorio.

Utilizar los recursos de la institucion exclusivamente para las tareas encomendadas
a mi persona.

Asistir puntalmente a las horas programadas para trabajar en el proyecto.

Ademads, dejo constancia que:

Comprendo que este proyecto de investigacién no involucra ningdn compromiso de
contrato laborar durante o después de haber culminado el proceso del proyecto a
realizar.

Comprendo que este proyecto de investigacién, no genera obligaciones patronales
de ningiin tipo y por lo tanto no puedo reclamarlas de ninguna forma ¢ bajo ningtn
argumento.

atamente,

-

Luis David Cisn
C.l. 0401918057
ESTUDIANTE DE LA CARRERA DE CIENCIAS EN LA COMPUTACION
. UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI
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Especificacion de requerimientos de software

A continuacion, se examina la funcidon de implementacion del sistema propuesto en
esta investigacion. Estos requisitos permiten describir las distintas funciones de la
aplicacion web para safisfacer las necesidades de los usuarios. Las funciones
establecidas aqui serdn minuciosamente analizadas para garantizar su diseno y

funcionamiento 6ptimo.

Para que el sistema propuesto pueda identificar a los usuarios, debe incluir la funcidn
de registro a través de la aplicacion web. Este requisito es de gran importancia, ya

que permite a los usuarios registrarse y luego identificarse para acceder al sistema
Requerimientos del administrador:

Tabla 16. Requerimiento funcional 01 - pagina de inicio

RF_O1 Pdgina de inicio

DESCRIPCION El o.dm|r.1|’s’rrodor puede iniciar sesion al ejecutar la
aplicacion por primera vez.

OBJETIVO Permfnr que los administradores inicien sesidn en
la aplicacion.

PRIORIDAD Alta

ACOTORES Administrador

La aplicacion guarda los datos proporcionados

FLUJO DE INFORMACION L o =
por el administrador y lleva a cabo su verificacion.

Tabla 17. Requerimiento funcional 02 - inicio de sesidn

RF_02 inicio de sesién
Permite al administrador iniciar sesion ingresando
DESCRIPCION los datos en el formulario, los cuales han sido
verificados por PostgresSQL.
OBJETIVO Permitir el ingreso a la aplicacién
PRIORIDAD Alta
ACOTORES Administrador

La aplicacion verifica los datos y permite el
acceso.

FLUJO DE INFORMACION

Tabla 18. Requerimiento funcional 03 - pantalla principal del administrador
(homeadmin)

RF_04 homeadmin
Le permite al administrador realizar web scraping
a repositorios universitarios, asi como subir la

DESCRIPCION informacion extraida a la base de datos
PostgresSQL.

OBJETIVO Permitir al administrador realizar un raspado web.

PRIORIDAD Alta

ACOTORES Administrador

La aplicacion muestra la informacion extraida y

FLUJO DE INFORMACION ) .
subirla a la base para su posterior uso.
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Tabla 19. Requerimiento funcional 04 - anadir cuenta del usuario

RF_05 anadir cuenta del usuario

DESCRIPCION Perm[‘re al administrador crear una cuenta de
usuario.

OBJETIVO Realizar el proceso para la creacion de una
cuenta

PRIORIDAD Alta

ACOTORES Administrador

El administrador agrega los detalles relacionados

FLUJO DE INFORMACION
con la cuenta.

Tabla 20. Requerimiento funcional 05 - Borrar cuenta del usuario

RF_06 borrar cuenta del usuario

DESCRIPCION Permi.’fe al administrador borrar una cuenta de
usuario.

OBJETIVO Realizar el proceso de borrar cuenta

PRIORIDAD Media

ACOTORES Administrador

El administrador puede seleccionar los distintos

FLUJO DE INFORMACION . . -
usuarios segun lo reguiera.

Tabla 21. Requerimiento funcional 06 - Modificar cuenta del usuario

RF_07 modificar cuenta del usuario
DESCRIPCION Permi.‘re al oplminisTrodor mpdificor una cuenta de
usuario segln sea necesario.
OBJETIVO Modificar la informacion de las cuentas.
PRIORIDAD Media
ACOTORES Administrador
La aplicacién proporciona al administrador la
FLUJO DE INFORMACION capacidad de efectuar modificaciones en las

cuentas segun sea necesario.

Tabla 22. Requerimiento funcional 08 - anadir cuenta de sub-administrador

RF_08 anadir cuenta de sub-administrador

Permite al administrador crear una cuenta de

DESCRIPCION o
sub-administrador

OBJETVO Redalizar el proceso para la creacion de una
cuenta

PRIORIDAD Alta

ACOTORES Administrador

El administrador agrega los detalles relacionados

FLUJO DE INFORMACION
con la cuenta.

Tabla 23. Requerimiento funcional 09 - Borrar cuenta de sub-administrador

RF_09 borrar cuenta de sub-administrador

Permite al administrador borrar una cuenta de

DESCRIPCION -
sub-administrador
OBJETIVO Realizar el proceso de borrar cuenta
PRIORIDAD Media
ACOTORES Administrador

El administrador puede seleccionar los distintos

FLUJO DE INFORMACION L . )
sub-administrador segun lo requiera.
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Tabla 24. Requerimiento funcional 10 - Modificar cuenta de sub-administrador

RF_10 modificar cuenta de sub-administrador
. Permite al administrador modificar una cuenta de
DESCRIPCION . ) ;
sub-administrador segun sea necesario.
OBJETIVO Modificar la informacion de las cuentas.
PRIORIDAD Media
ACOTORES Administrador

FLUJO DE INFORMACION

La aplicacion proporciona al administrador la
capacidad de efectuar modificaciones en las
cuentas seguin sea necesario.

Tabla 25. Requerimiento funcional 11 — Pantalla de estadisticas.

RF_11 ESTADISTICAS
] Esta pantalla permite visualizar las estadisticas

DESCRIPCION generadas en relacion a las bUsquedas que hizo
el usuario.

OBJETVO Permmrllo visualizacion de la informacion de
estadisticas.

PRIORIDAD Media

ACOTORES Administrador

FLUJO DE INFORMACION

La aplicacién muestra la informacidén en relacién
a las estadisticas que se generaron a partir de las
bUsquedas hechas por el usuario, aqui hay las
bUsquedas generales y detalladas.

Tabla 26. Requerimiento funcional 12 — Descargar estadisticas generales

RF_12 Descargar estadisticas generales

DESCRIPCION Permite al odm’mls’rrodor hoce.r una des;orgo
general de las busquedas que hizo el usuario.

OBJETIVO Descargar la informacion de busquedas
generales.

PRIORIDAD Media

ACOTORES Administrador

FLUJO DE INFORMACION

La aplicaciéon permite al administrador descargar
en un formato csv la informacién de las
bUsquedas generales hechas en la parte del
usuario, informacién tal como las palabras que
busco, autor, universidad y fecha.

Tabla 27. Requerimiento funcional 13 — Descargar estadisticas detalladas

RF_13 Descargar detalladas

DESCRIPCION Facilita al odm|n|§frodor hacer una descorgo
detallada de las busquedas que hizo los usuarios.

OBJETIVO Descargar la informacion de busquedas
detalladas.

PRIORIDAD Media

ACOTORES Administrador

FLUJO DE INFORMACION

La aplicaciéon permite al administrador descargar
en un formato csv la informacién de las
bUsquedas detalladas hechas en la parte del
usuario, informacién tal como las palabras claves
qgque mds se buscaron y universidades mds
buscadas.
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Tabla 28. Requerimiento funcional 14 - Finalizar sesion

RF 14 Finalizar sesion

DESCRIPCION El odm|n|sflrodor qccgde a esf'o, funcion a través
de un botdén que finaliza su sesion.

OBJETVO Foqllnor o! odmmlstrodo.r la opcion de cerrar
sesidon segun sea necesario.

PRIORIDAD Baja

ACOTORES Administrador

FLUJO DE INFORMACION

El administrador cierra sesidn y sale de la
aplicacion.

Requerimientos del usuario:

Tabla 29. Requerimiento funcional 15 - pdgina de inicio

RF_15 Pdgina de inicio
Si el usuario no ha utlizado la aplicaciéon

DESCRIPCION anteriormente, se le presentan la opcidn de iniciar
sesion o registrarse.

OBJETVO Preseanr al gsgqrio inform}ocién sobre el proceso
de registro e inicio de sesion.

PRIORIDAD Alta

ACOTORES Usuario

FLUJO DE INFORMACION

La aplicacién verifica los datos proporcionados y
concede el acceso correspondiente.

Tabla 30. Requerimiento funcional 16 - Registro de usuario.

RF_16 Registro de usuario
Esta pantalla facilita que el usuario se registre en
DESCRIPCION la aplicacién proporcionando sus datos en el
formulario.
OBJETIVO Permitir el registro de los usuarios.
PRIORIDAD Alta
ACOTORES Administrador

FLUJO DE INFORMACION

Una vez ingresados los datos, PostgresSQL lleva a
cabo la verificacién y completa el registro..

Tabla 31. Requerimiento funcional 17 — Pantalla principal del usuario(home)

RF_17 home

DESCRIPCION Eslto pantalla facilita que el 'usuori.o se'bocer una
buUsqueda de proyectos de investigacion.

OBJETIVO Permitir la bUsqueda de temas relevantes

PRIORIDAD Alta

ACOTORES Usuario

FLUJO DE INFORMACION

La aplicacién muestra la informacién de la
buUsqueda, agrupacion vy clasificaciéon  de
proyectos de investigacién en relaciéon a las
palabras que busca el usuario.
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Tabla 32. Requerimiento funcional 18 — Pantalla perfil del usuario

RF_18 perfil

DESCRIPCION Esta pantalla permite ver los datos de usuario

OBJETVO Permi.‘rir la visualizacion de la informacion del
usuario.

PRIORIDAD Media

ACOTORES Usuario

La aplicacion muestra la informacién con la que

FLUJO DE INFORMACION L :
se registré el usuario.

Tabla 33. Requerimiento funcional 19 - Finalizar sesion

RF_19 Finalizar sesion

DESCRIPCION El usuario qcceple a es’rgl funcidn a fravés de un
boton que finaliza su sesion.

Facilitar al usuario la opcidén de cerrar sesidon

OBJETIVO , .
segln sea necesario.
PRIORIDAD Baja
ACOTORES Usuario
FLUJO DE INFORMACION El usuario cierra sesidn y sale de la aplicacién.

Requerimientos no funcionales

A continuacioén, se detallan los requisitos que sirven como marco para el diseno de

funciones segun la propuesta planteada.

Tabla 34. Requerimiento no funcional 01 - usabilidad.

RNF_O1 USABILIDAD
) Asegurar la faciidad de uso de la aplicacién
DESCRIPCION web; el usuario debe poder utilizarla de manera

sencilla e infuitiva.
Proveer un acceso y manejo sencillo para el

OBJETIVO .

usuario.
PRIORIDAD Alta
ACOTORES Programadores

El usuario puede utilizar la aplicacion web de

FLUJO DE INFORMACION PR
manera facil e intuitiva.

Tabla 35. Requerimiento no funcional 02 — Disponibilidad

RNF_02 Disponibilidad
) La aplicacion web debe ser funcional en todo
DESCRIPCION momento y no presentar problemas en su

funcionamiento.

OBJETIVO Garantizar la disponibilidad continua de la

aplicacion.
PRIORIDAD Alta
ACOTORES Programadores

La aplicacion web debe brindar el servicio en
FLUJO DE INFORMACION todo momento sin presentar problemas en su

funcionamiento.
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Tabla 36. Requerimiento no funcional 03 — Escalabilidad

RNF_03 Escalabilidad

DESCRIPCION La conexidén de un gran numero de .usuo'ri,os no
debe afectar el rendimiento de la aplicacion.
Gestionar grandes cantidades de usuarios vy

OBJETIVO fransacciones sin afectar el rendimiento de la
aplicacion.

PRIORIDAD Alta

ACOTORES Programadores

FLUJO DE INFORMACION

La aplicacién no debe presentar problemas all
manejar grandes cantidades de usuarios y
fransacciones.

Tabla 37. Requerimiento no funcional 04 — Seguridad

RNF_04 Seguridad

DESCRIPCION Es cruqol que la |nfor'mo<:|on de los usuarios esté
protegida contra posibles ataques.

OBJETIVO Aseggror la proteccion de la informacion de los
usuarios.

PRIORIDAD Alta

ACOTORES Programadores

FLUJO DE INFORMACION

La aplicacion debe asegurar las garantias
necesarias para prevenir la  pérdida de
informacién.

Tabla 38. Requerimiento no funcional 05 — Velocidad de carga

RNF_05 Velocidad de carga

DESCRIPCION I_’o 'oph'comon web debe ofreper una respuesta
4&gil al interactuar con el usuario.

OBJETVO Aseggror la protecciéon de la informacion de los
usuarios.

PRIORIDAD Media

ACOTORES Programadores

FLUJO DE INFORMACION

La aplicaciéon web debe cargar durante la
interaccién con el usuario.

Tabla 39. Requerimiento no funcional 06 - Compatibilidad

RNF_06 Compatibilidad

DESCRIPCION Lg gpllcoaon web debe ser compatible con los
distinfos navegadores

OBJETIVO Ggronhzqr el uso de la aplicacién web con
diferentes navegadores.

PRIORIDAD Media

ACOTORES Programadores

FLUJO DE INFORMACION

La aplicacibn debe ser accesible en
navegadores
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Tabla 40. Requerimiento no funcional 07 — Accesibilidad

RNF_07 Accesibilidad
) La aplicacién web debe ser accesible para
DESCRIPCION usuarios con necesidades especiales, ya sea

visuales o audifivas.
Proporcionar asistencia que facilite la interaccién

OBJETIVO . .
de los usuarios de manera sencilla.

PRIORIDAD Media

ACOTORES Programadores

La aplicacion debe ser accesible para personas

FLUJO DE INFORMACION . .
con necesidades especiales.

Modelamiento de la base de datos

Busquedas
Usuarios busqueda_id £
user_id & user_id
fullname ies_id
username palabra

password fecha
Acceso_Usuarios IES
email
acceso_id acceso_id &
registration_date
fullname_admin user_id
last_login_date
username_admin ies id
login_count
pas: |_admin
Web_Sc i
email_admin eh_Scraping
ing id 2
registration_date_admin IES scraping ¥
ies_id &2 ies_id
last_login_date_admin ies id ¢ tes

_ . nombre nombre_universidad
login_count_admin

descripcion fecha

tema

enlace

autor

Figura 28. Modelo entidad relacion de la base de datos

Manual de usuario

En esta etapa se realizan los ajustes finales a cada una de las pantallas segun los
requisitos, con el objetivo de asegurar que cada pantalla funcione al 100%. Esta fase
se enfoca en la documentacién del proyecto y en garantizar el cumplimiento de sus
funcionalidades. A continuacidn, se presenta el manual de usuario elaborado para

las tres aplicaciones: administrador y usuario.
Manual para el Administrador:

PAgina de bienvenida
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Primero tenemos la pagina de bienvenida, donde se da una breve explicacion del
sistema y al hacer click en el botdn de descubre mds pasaremos a la pdgina de inicio

de sesion.

Bienvenidos a la Exploracion de Proyectos de Investigacion conectados en un
grafico visual

Explora nuestro contenido y descubre todo lo que tenemos para ofrecerte.

Descubre Mas.

Figura 29. Pdgina de Bienvenida

Inicio de sesidn

Permite al administrador iniciar sesidon ingresando los datos en el formulario, los datos
serdn validados y procesados con PostgresSQL y verificar, si a la cuenta existe pasara

a la pdagina principal del sistema para el administrador

Inicio de sesion

Introduzca su nombre de usuario y contraseia

Nombre del Usuario

Conlrasefia

Sin cuenta Regsstrarse

Figura 30. Pantalla de inicio de sesion del administrador
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Panel de Administrador

Permite al administrador, realizar web scraping a repositorios universitarios, en los

cuales estdn incluidos las siguientes universidades:

e Universidad Politécnica Estatal del Carchi

Universidad del Pacifico

Universidad de Especialidades Espiritu Santo

Universidad Nacional de Loja

Universidad de Azuay

Universidad Internacional del Ecuador

O Estadisticas @ Informacion de usuarios @ informacion de Administradores

Panel de Administrador

=== SMART )
'ems DATALAB .
UPEC Web Scraping For the Developer

Web Scraping

Figura 31. Pantalla Panel del administrador

Luego de escoger la universidad, seleccionamos el botdn buscar para hacer el web
scraping, tfambién se puede interrumpir la consulta con el botdn empezar de nuevo,
ademds tenemos el botdn subir datos que su principal funcion es enviar los datos del
web scraping a la base de datos que estd en PostgresSQL, para su almacenamiento

y posterior uso.
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O Informacion de Administradores

O Informacion de usuarios

A Home

O Estadisticas

Panel de Administrador

Bienvenido de Nuevo, Admi

o7 SMART
'ems  DATALAB .
UPEC Web Scraping For the Developer

Web Scraping

Resultados

Figura 32. Web scaping a la UPEC

PAgina de estadisticas:

En este aparatado permite al administrador visualizar y descargar la informacién de
las busquedas que hizo el usuario, se puede descargar en formato csv las busquedas

generales con la siguiente informacion:

e Universidad
e Usuario
e Palabras buscadas

e Fecha de busqueda.

De igual manera se puede descargar en formato csv el resumen de buUsquedas con

la siguiente informacion:

e Palabras mas buscadas por los usuarios y veces buscada

e Universidad mds buscada por los usuarios y veces buscada
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T S C e G T

Palabras mas buscadas

=== SMART
'—ems  DATALAB
UPEC Universidad: upec Palabra Veces buscada

29

Descargar Busquedas Generadas

Autor: gabriel

19
16
10
5
5
3s: shtemativas comerciales
Fecha: 2024-04-10 17:47:11.159192 3
Universidad: all st ico
putor: gabriel Universidad mas buscadas
Palabra: as: inteligencia artificial Universidad Veces buscada
Fec 11 12:45:33.943676 upec
all 20
side 20

Autor: gabriel

Palabras buscadas: actividades turisticas

Figura 33. Pantalla de estadisticas del administrador

Pagina de informaciéon detallada de las cuentas de los usuarios

Permite al administrador hacer CRUD (Create, Read, Update, Delete), a las cuentas

de los usuarios que se registraron en el sistema

© Informacion de usuarios © Informacion de Administradores

Pagina de Informacion

.--. ghAA.FARIAB Los detalles de los
=S UPEC Usuarios Registrados

D Nombre Completo Nombre de Usuario Email

larita
Agregar Usuarios Actualizar Usuarios

Figura 34. Pantalla de informacién de usuarios
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Pantalla para agregar usuarios:

© Estadisticas on de rios © Informacion de Administradores

Pagina de Informacion

.--. SMART B Los detalles de los usuario:
DATA LA . .
= UPEC Usuarios Registrados
] Nombre Completo Nombre de Usuario Email
UANA juana
gabris g

Ocultar Formulario Actualizar Usuarios

Agregar Nuevo Usuario

Nom

Figura 35. Pantalla para agregar usuarios

Pantalla para actualizar usuarios:

Pagina de Informacién

emem SMART o ‘H e ——
=S UPEC Usuarios Registrados
-] Nombre Completo Nombre de Usuario Email
JUANA juana luchitopa73@gmail.com
Gabriel Arteaga gabriel aby ail.com Eliminar

Eliminar

paty paty

Eliminar

Eliminar

Actualizar Usuario

Figura 36. Pantalla para actualizar usuarios

Pdgina de informaciéon detallada de las cuentas de los sub-administradores

Permite al administrador hacer CRUD (Create, Read, Update, Delete), a las cuentas
de los sub-administradores, que el administrador agrego y delego para seguir de

cerca la aplicacion.
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© Estadisticas © Informacion de usuarios © Informacion de Administradores

Pagina de Informacién

=== SMART Los detalles de los Sub-Administradores se muestran a continuaciér
= DATALAB

UPEC Administradores Registrados

1] Nombre Completo Nombre de Usuario Email

Actualizar Sub-Administrador

David Cisneras

Agregar Sub-Administrador

Figura 37. Pantalla de informacién de sub-administradores

Agregar nuevo sub-administrador:

wuestran a continuacion:

Pagina de Informacién
-—- * SMART Los detalles de los Sub-Administradores se
'—w=s DATA LAB

UPEC Administradores Registrados

[+ Nombre Completo Nombre de Usuario Email

David Cisneros admin admin@gmail.com Eliminar

Agregar Nuevo Sub-Administrador

Nombre de Completo

Contrasefia:

Agregar Sub-Administrador

Figura 38. Pantalla Agregar nuevo sub-administrador

Pantalla para actualizar sub-administradores:
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@ Informacion de Administradores

Pagina de Informacion

.-_. g%#ma Los detalles de los Sub-Administradores se muestran a continuacion
o UPEC Administradores Registrados

o Nombre Completo Nombre de Usuario Email

1 David Cisneras admin admin@gmailcom m

Ocultar Formulario de Actualizacion

Actualizar Sub-Administrador
D

Nembre de Completc:

Nombre de Sub-Administrador:

Email

Contrasefia

Actualizar Sub-Administrador

Figura 39. Pantalla para actualizar sub-administradores

Manual para el Usuario:
P&gina de bienvenida

Primero fenemos la pagina de bienvenida, donde se da una breve explicacion del
sistema y al hacer click en el botdn de descubre mds pasaremos a la pdgina de inicio

de sesion.

Bienvenidos a la Exploracion de Proyectos de Investigacion conectados en un
grafico visual

Explora nuestro contenido y descubre todo lo que tenemos para ofrecerte.

Descubre Mas

Figura 40. PGgina de Bienvenida
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Inicio de sesion

Permite al usuario iniciar sesidon ingresando los datos en el formulario, los datos serdn
validados y procesados con PostgresSQL y verificar si a la cuenta existe, de no ser el

caso hay la opcidn para registrarse.

Una vez infroducido los datos del usuario registrado previamente pasara a la pdgina

principal del usuario home.

Inicio de sesién

Introduzca su nombre de usuario y contrasefia

Nombre del Usuario

Contrasefia

Sin cuenta Registrarse

Figura 41. Pantalla de inicio de sesion del usuario

Registrarse

Permite al usuario registrarse y tener acceso al sistema, llenar el formulario con la

siguiente informacion:

¢ Nombre completo
e Correo electronico
¢ Nombre de usuario

¢ Confrasena

Hacer click en el botdn de registrarse, para que la informacién ingresada en el
formulario pase a la base de datos que esta en PostgresSQL, en caso de que la

cuenta ya exista aparece un flash diciendo que la cuenta ya existe
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Registrese como nuevo usuario o inicie sesion en una
cuenta existente

Su Nombre Completo

Tu Correo Electrénico

Nombre de usuario

Contrasefia

Registrar

Figura 42. Pantalla de registro

Pantalla Home del usuario

Tenemos la pantalla Home del usuario, en la cual se puede explorar proyectos de

investigacion conectados en un grdfico visual, donde hay que seleccionar una

universidad, en las cuales constan las siguientes:

e Universidad Politécnica Estatal del Carchi

e Universidad del Pacifico

e Universidad de Especialidades Espiritu Santo

¢ Universidad Nacional de Loja

e Universidad de Azuay

e Universidad Internacional del Ecuador

Una vez seleccionado una universidad, hay que ingresar las palabras claves a buscar.

Se nos muestra la siguiente informacion:

e Proyectos publicados en relacion a las palabras buscadas, informacion que se

muestra es:

1.

o > D

Tema del proyecto
Numero de proyecto
Fecha de publicacion
Autores

Enlace de referencia
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e Grafico visual para la agrupacion entre los trabajos publicados
1. Circulo mds grande y obscuro: Mayor importancia
2. Circulos mdas pequenos: Menor importancia
e Resultados de clasificacion en relaciéon a la prediccion que hizo el algoritmo
e Resultados de la correlacion, entre mds se acerque a 1 es mejor la clasificacion

que hizo el algoritmo

# Home O perii: © Sal

Explora Proyectos de Investigacion conectados en un grafico visual

Para comenzar, selecione una universidad e ingrese sus palabras clave

- SMART

- o POCHCS BT 30T
e DATALAB
UpEC =3
Proyectos Publicados Agrupacién entre los trabajos Publicados
aplicatvo movi con realidad aumentada para realizar un tour virtual en el gran hotel de lago -
B -
) @
o |/\o ]
,,,,, o]

] o
o idad ] @ d

Resultados de Ia clasificacion: Resultax

Figura 43. Pantalla Home

Perfil del usuario

Permite al usuario ver su informacion con la que creo la cuenta
# Home O perfil: & Salir

Pagina de Perfil

oo SMART

s DATALAB
UPEC

Figura 44. Pantalla perfil
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