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RESUMEN

En la presente tesis se desarrollé un Aplicativo Web para medir mediante indicadores las
Tesis de un repositorio de la Universidad Privada Antenor Orrego. Esto a través de
un Dashboard que permitira al responsable del proceso de investigacion desarrollo e
innovacion de la Escuela Profesional Ingenieria de Computacion y Sistemas el acceso y
manejo de las Tesis producidas y el analisis de esa produccion.

Este proyecto se enfoco en la indagacion adaptada a los Sistemas Inteligentes de como
desarrollar una solucion especifica que nos permita clasificar y visualizar toda la
informacion de las Tesis por medio de bases de conocimientos, para su elaboracion y
procedimiento del Proyecto. Se recopilo 84 tesis del repositorio UPAO para tener una
idea clara y precisa de como poder clasificar o buscar.

De esta forma se pudo trabajar la elaboracion de un Aplicativo Web con la herramienta
Shinny App de RStudio y por otro lado con el disefio e implementacion del aplicativo
web usando una metodologia AGIL en la plataforma RStudio.

Posteriormente del desarrollo del aplicativo web se fij6 un entorno de prueba para
clasificar y medir la capacidad de las Tesis, seguidamente se utilizé el método de web
scraping con el objetivo de obtener todas las Tesis mostradas del repositorio con la
finalidad de conocer los resultados a través de la propuesta empleada.

Luego de obtener la los datos de las tesis pasamos a sacar los indicadores que necesitamos
como: cuantas tesis pueden ver, cuantas lineas de investigacion se encuentran, nombres
de los jurados, con que continuidad los docentes participan como jurados 0 asesores.

Finalmente desarrollamos el dashboard el cual tendra todos los indicadores obtenidos al
realizar la mineria de texto y ademas se expone la conclusiones y recomendaciones de la
investigacion

Palabras Claves: Aplicativo Web, Dashboard, Shinny App, RStudio, Clasificar,
Sistemas Inteligentes, Medir, Web Scraping.
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ABSTRACT

In this thesis a Web Application was selected to observe the classification and indicators
of the Theses of a repository of the Antenor Orrego Private University. This is through a
Board that is responsible for the development and innovation research process of the
Professional School of Computer and Systems Engineering access and management of
the theses produced and the analysis of that production.

This project focused on the investigation adapted to the Intelligent Systems of how to
develop a specific solution that allows us to classify and visualize all the information of
the Thesis through knowledge bases, for its elaboration and procedure of the Project. 84
theses from the UPAO repository were compiled which should have a clear and precise
idea of how to classify or search.

In this way, it was possible to work on the development of a Web Application with the
Shinny App tool from RStudio and on the other hand with the design and implementation
of the web application using an AGIL methodology on the RStudio platform.

After the development of the web application, a test environment was established to
classify and measure the capacity of the Thesis, then the web scraping method was used
in order to obtain all the theses shown from the repository in order to know the results
through of the proposal used.

After obtaining the data of the thesis we go on to get the indicators that we need such as:
how many theses can see, how many lines of research are found, names of the jurors, with
which continuity the teachers participate as jurors or advisors.

Finally, we develop the dashboard which will have all the indicators obtained when
performing text mining and also exposes the conclusions and recommendations of the
research.

Keywords: Web Application, Dashboard, Shinny App, RStudio, Sort, Intelligent
Systems, Measure, Web Scraping.
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1. INTRODUCCION

1.1. Realidad Probleméatica

Para la realizacion de este Proyecto de Investigacion se considero lo dicho

por el autor en el siguiente parrafo:

“El texto no tiene estructura, o, mejor dicho, su estructura es implicita es
demasiado complicada y rica como para ser tratada computacionalmente
sin un procesamiento previo. Esta aparente ausencia de estructura es el
mayor problema de la Mineria de Textos: la necesidad de preparar los
documentos, pasarlos a una Forma Intermedia para que se les pueda
aplicar algun algoritmo automatico es una de las principales diferencias
de la Mineria de Textos con las Mineria de Datos. ”(Torre, 2017)

Hoy en la actualidad manejamos informacion de formatos de textos no
estructurados o semiestructurados, tales como los correos electrdnicos,
fuentes informativas de noticias, revistas, paginas web, etc. Las
Compaifiias tienen una gran cantidad de Informacion que los perjudica a la
hora de preguntar de como coleccionar, investigar y utilizar toda esta

informacion.

El Texto Analitico, es el procedimiento del cual va inspeccionar grandes
cantidades de requerimientos escritos, lo que genera una actual o moderna
informacidn y convirtiendo el texto no estructurado en datos estructurados
para el posterior uso de sus analisis subsiguientes. Es decir, el proceso de
originar informacion valiosa de texto, tiene como finalidad absoluta
cambiar el texto en datos para un analisis respectivo, mediante la
aplicacion del proceso del lenguaje natural (PNL) y métodos analiticos.
Ademas de extraer informacion necesaria del texto para que puedan ser
relaciones con categorias adecuadas. (Vasquez & Mg. Hugo Vega Huerta,
2019)

Hoy en dia la Escuela Profesional de Ingenieria de Computacion y

Sistemas no tiene una aplicacion que ayude al responsable del proceso de
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investigacion, desarrollo e innovacion en comprender como se maneja los

proyectos de tesis.

Por consiguiente, se propone desarrollar a través de la Mineria de Texto
un Dashboard que contenga todas las tesis y mediante indicadores saber
cuantas tesis pueden ver, cuantas lineas de investigacion se encuentran,
nombres de los jurados, con que continuidad los docentes participan como
jurados o asesores. De esa manera se quiere satisfacer las necesidades de

los docentes de la Universidad, con una gran calidad de facil uso.

Figura 1. Modelo de Mineria de Texto (Unknown, 2017)

1.2. Delimitacion del Problema

» Delimitacion Espacial: El proyecto se desarrollara e implantaraen
la ciudad de Trujillo, especificamente en la Universidad Privada
Antenor Orrego

» Delimitacién Temporal: La duracion del proyecto es de 4 a 5
meses.

» Delimitacion del Universo: Repositorio de Proyectos de Tesis de
la Universidad Privada Antenor Orrego

1.3.  Formulacion del Problema
¢ Como podremos medir mediante indicadores los Proyecto Investigacion

de Tesis para la Universidad Privada Antenor Orrego?

1.4.  Formulacién de la Hipotesis

Es posible que la implementacién de un Dashboard basada en mineria de
texto ayudara a medir los proyectos de tesis en la universidad privada

Antenor Orrego.

ALCALDE & AGUILAR 3



15. Objetivos de Estudio

15.1. Objetivo General

Desarrollar un Dashboard de Proyectos de Investigacion de
Tesis de la Universidad Privada Antenor Orrego que permita
medir indicadores basados en Procesamiento de Lenguaje

Natural.

1.5.2. Objetivo Especifico

Utilizar la técnica de Web Scraping que nos permita
recolectar todas las Tesis de Investigacion.

Disefar un programa para el Dashboard.

Desarrollar e implementar graficos que analicen a partir
de los indicadores las Tesis para el estudio por parte de
la Universidad.

Desarrollar un Aplicativo Web en el Framework Shinny
App de RStudio, con el fin de que el usuario pueda
interactuar y visualizar de manera profunda los datos o
los indicadores de los Proyectos de Investigacion de
Tesis que fueron obtenidos a través de Mineria de
Texto. Esto bajo la forma de trabajo de Metodologia

Agil para control de iteraciones.
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1.6. Justificacion del Estudio

La importancia de este proyecto se enfoca en obtener informacion con
extensas proporciones de texto, donde el reporte es no estructurado, para
realizar un andlisis a los textos para finalmente observar los resultados
obtenidos.

A través de la mineria de texto el proyecto tiene como finalidad desarrollar
en una plataforma de ShinyApp la cual nos ayudara a medir mediante
indicadores, para ver la cantidad de proyectos de Investigacion de Tesis
que existen en el repositorio de la Universidad Privada Antenor Orrego,
usando el lenguaje de programacion R, que permite realizar el
procesamiento de los textos y poder visualizarlos.

Desde el punto de vista de la investigacion:

Este aplicativo web tiene la necesidad de medir los Proyectos de
Investigacion debido a una cierta cantidad de Proyectos.

Desde el punto de vista de legado:

El desarrollo de este aplicativo web incentiva a demostrar que se puede
crecer a un nivel alto de tecnologia estudiantil midiendo cada Proyecto de
Investigacion de Tesis utilizando inteligencia artificial.

1.7. Limitaciones del Estudio

El alcance del proyecto esta delimitado a extraer los datos que nos
proporcionan el repositorio de los Proyectos de Investigacion de Tesis de
la Universidad Privada Antenor Orrego, con la plataforma Shinny App de
RStudio, con la implementacion de un Dashboard para medir y reportar
los datos obtenidos de los Proyecto de Tesis, posteriormente se
desarrollara y se implementara en el tiempo de 5 meses.

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes
2.1.1. Antecedentes Locales

Titulo: Mineria de Textos para construir un Modelo de Mineria de

Datos para Recomendacion de Ofertas Laborales
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Tipo de Item: Tesis

Autor: Honorio Apaza Alanoca

Afio: 2019

Conclusion: Los sistemas de recomendacion necesitan un valor numerico
sobre los gustos y disgustos de los usuarios para hacer listas de
recomendacion basada en colaboracion o similitud de contenido. Sin
embargo, en la presente investigacion la informacion a considerar son los
términos o palabras relevantes que describen al candidato, experiencias y
habilidades. Esta investigacion se centra en el proceso de mineria de
textos, la cual consiste en el proceso de estructuracion del modelo de datos
partir de textos que describen a candidatos y ofertas laborales, el cual se
considera como datos de entrada para los algoritmos de sistema de
recomendacion. Por tratarse de informacion textual y en lenguaje humano,
se aplican las teorias de técnicas de mineria de textos y procesamiento
lenguaje natural para el desarrollo del presente trabajo, comenzando desde
la recuperacion de informacion hasta la estructuracion de mineria de datos
a partir de datos de curriculums vitae y ofertas laborales de sitios web.
Como técnica relevante para el presente estudio se destaca la técnica
frecuencia de término — frecuencia inversa de documentos -tf-idf, el cual
permite a identificar términos relevantes de curriculums vitae con relacion
a las ofertas laborales de sitios web. La misma que ayuda a determinar la
relevancia de los curriculums vitae con respecto a las ofertas laborales con
un valor numérico a través del promedio de valores tf-idf. De tal manera
que el valor ponderado pueda ser usado como valor rating de relevancia de

curriculums vitae para recomendacion de ofertas laborales.

Titulo: Aplicacion de Tecnologias Semanticas y Mineria de Textos para

la Comparacién de Silabos entre Distintas Universidades

Tipo de Item: Tesis
Autor: Abril, Esteban Sebastian Espinoza; Ugufia, Noemi Elizabeth Sari
Afo: 2018
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Conclusién: Este trabajo se propone la utilizacion de tecnologias de la
Web Semantica para la creacion de una ontologia de silabos, la ontologia
sera poblada con los datos que residen en los sistemas de informacion de
la Universidad de Cuenca y se guardara en un repositorio. Posteriormente,
sobre este repositorio se aplicara técnicas de mineria de textos con el fin
de identificar similitudes en el contenido académico de diferentes silabos,
de manera que se automatice el proceso de comparacion de silabos parala

movilidad estudiantil y minimizar los errores en el proceso.

Para la evaluacidon experimental, se construyd un corpus especialmente
disefiado para la tarea de la identificacion de plagio parafraseado, y se
implementé y evalué un amplio conjunto de métodos de referencia
provenientes de la deteccion de plagio y paréafrasis con el fin de permitir
una comparacion fiable con el estado del arte.

2.1.2. Antecedentes Internacionales

Titulo: Aplicacion de Tecnologias Semanticas y Mineria de Textos para
la Comparacién de Silabos entre Distintas Universidades

Tipo de Item: Tesis

Autor: Abril, Esteban Sebastian Espinoza; Ugufia, Noemi Elizabeth Sari
Afo: 2018

Conclusién: Este trabajo se propone la utilizacion de tecnologias de la
Web Semantica para la creacién de una ontologia de silabos, la ontologia
sera poblada con los datos que residen en los sistemas de informacién de
la Universidad de Cuenca y se guardara en un repositorio. Posteriormente,
sobre este repositorio se aplicara técnicas de mineria de textos con el fin
de identificar similitudes en el contenido académico de diferentes silabos,
de manera que se automatice el proceso de comparacién de silabos para la

movilidad estudiantil y minimizar los errores en el proceso.

Para la evaluacion experimental, se construyd un corpus especialmente
disefiado para la tarea de la identificacién de plagio parafraseado, y se

implemento y evalud un amplio conjunto de métodos de referencia
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provenientes de la deteccion de plagio y parafrasis con el fin de permitir

una comparacion fiable con el estado del arte.

Titulo: Un modelo de clasificacion eficiente para no estructurados
Documento de texto

Tipo de Item: Paper

Autor: Mowafy , Un rezk y El-Bakry

Afno0:2018

Conclusion: En este trabajo nos refleja la manera de que clasificar
documentos se ha vuelto muy importante en el estudio de la investigacion
debido a la suma de documentos de textos no estructurados aceptables en
forma digital, ya que se acepta una de la forma mas principal utilizada para
la Organizacion de datos digitales por medio de documentos en categoria
predefinidas en funcién de su contenido, la forma de clasificar documentos
en un etapa que consta en un conjunto de fases, las cuales se llevan
mediante técnicas; no obstante, que para seleccionar una técnicaadecuada
se debe utilizar la fase afectada para el rendimiento de la clasificacion del
texto, es decir, el objetivo principal de este trabajo es mostrar un Modelo
de Clasificacién de texto que puede soportar tanto la generalidad y
eficacia. Donde nos dice que la generalidad es la secuencia légica del
proceso de clasificacién de los documentos del texto estructurado. Los
resultados obtenidos por mas de 20 NEWGROUPS conjunto de datos que
validad utilizando medidas estadisticas de precision, recordar; han
obtenido la forma de dar un modelo propuesto para un mejorrendimiento.
En conclusién en este trabajo presentamos la clasificacion de un texto
mediante corriente de las fases a través de un clasificador automatico de
documento de texto y la relacién entre ellos, en consistencia los Naives
Bayes sirven para dar un enfoque clasificatorio a los documentos de texto,
lo cual eligiendo técnicas en el modelo observamos que puede dar un mejor
resultado mediante un proceso de clasificacion , donde se verifica que
existe una compatibilidad entre las técnicas seleccionadas de distintas

fases.

ALCALDE & AGUILAR 8



Titulo: Uso de técnicas de mineria de texto para identificar tendencias de
investigacion: un estudio de caso de investigacion de disefio

Tipo de Item: Articulo de Revista

Autor: Binling Nie and Shougian Sun

Ano:2017

Conclusion: Uso de técnicas de mineria de texto para identificar
tendencias de investigacion: un estudio de caso de investigacion de disefio
El objetivo de investigacion de este articulo es identificar las principales
ramas académicas y detectar tendencias de investigacion en investigacion
de disefio utilizando técnicas de mineria de textos. En este documento, se
procesa la informacion sobre literatura cientifica en investigacion de
disefio. Una combinacion de agrupamiento y analisis bibliométrico llevé a
conformar cuatro ramas académicas y resumir cada rama académica.
Luego, se exploran las tendencias de investigacion y la evolucion de cada
rama académica. Realizamos un enfoque de mineria de texto
bidimensional, que incluye andlisis bibliométrico y de red, para detectar
tendencias de las principales ramas académicas.

las técnicas de mineria de texto utilizadas en este estudio podrian ayudar a
los investigadores a comprender el conocimiento de cierto campo oculto
en una gran cantidad de literatura cientifica. EI método de agrupamiento
proporciona una descripcion general de la arquitectura de un determinado
campo con més detalle. Ademas, el andlisis de redes sociales explora ain
mas los temas centrales para ayudar a los investigadores a comprender

mejor la ganancia de desarrollo de un determinado campo.

Titulo: El uso de Mineria de Texto para clasificar documentos de
investigacion

Tipo de Item: Paper

Autor: Radka Nacheva, Latinka Todoranova

Afo: 2017

Conclusion: Este presente trabajo se encuentran en muchos sitios web, lo
cual presenta un problema al momento al momento de ordenar, clasificar

los documentos por caracteristica o por campo cientifico; Con la manera
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de hacer posible automatizando el proceso de organizar y clasificar con
texto sin formato con la manera de hacerlo mas facil el proceso de ayudar
y automatizar los articulos cientificos enfocado en tecnologia de lenguaje
natural donde se aplicamos la Maquina de Vector de Soporte y los Naive
Bayes. El tema propone en clasificar la literatura cientifica con su
contenido, en conclusion el enfoque a utilizar a través del estudio que tiene
el Mineria de Texto para clasificar documentos de Investigacion , nos
basamos en proceso de vectores y Naives Bayes notacion de apoyo, donde
Los algoritmos escogidos se dan con reportes necesarios y confiables en el
momento de clasificar datos de textos no estructurados, con la finalidad de
mostrar y aprobar los que se ha presentado en resultado anteriores, donde
el software a utilizar es RapidMiner ; de esta manera los formatos de
articulos se clasifican en dos etapas, donde se asigna en categorias(Social
, Tecnologia, etc.) . Los resultados ensefian métodos propuestos para que
pueda ser seleccionado con éxito para la clasificacion de literatura
cientificas en categoria, de acuerdo a los investigadores eso nos permitira
una gran investigacion cientifica que aumentar la efectividad de los
trabajos en su identificacién y buenos resultados con problemas de

investigacion.

Titulo: Mineria De Texto Como Una Herramienta Para La Busqueda De

Articulos Cientificos Para La Investigacion

Tipo de Item: Paper

Autor: A.Arias, Y. Mattos, J. Heredia & D. Heredia

Ano:2016

Conclusién: Esté presente trabajo comprende el estudio de anélisis de
informacidn a través de la mineria de texto (text mining) también conocida
como mineria de datos de texto, la cual pueden ser utilizadas para la
extraccion de informacion de manera eficaz y precisa desde las diferentes
bases de datos cuyos textos no se encuentran estructurados o
semiestructurados. Esta investigacion se realiz6 mediante la recopilacion
de datos desde diferentes bases de datos con muy buenas referencias, la

cual da como resultados factibles y de mucha confianza en la redaccién del
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contenido, ademas se contd el apoyo de personas idoneas en el tema de

mineria de texto.

Titulo: Enfoque de Mineria de Texto para clasificar técnicos Documentos
de investigacion utilizando Naive Bayes

Tipo de Item: Paper

Autor: Mahesh Kini, Saroja Devi, Prashant G Desai, Niranjan Chiplunkar
Afno0:2015

Conclusion: En este trabajo se habla que hay un gran volumen de
documentos de texto que ha enfocado a los descubridores a enfocarse en
la mejoria de la informacion clara y precisa que se encuentran en los
grandes recursos, donde en gran parte la Mineria de Texto es importante
para la distribucion de documentos de texto o determinacion. En el proceso
de recopilacion de texto, metodologia fuerte y eficaz de algoritmos como
Naives Bayes es eficiente que cumplen con el rol de clasificar los
documentos de texto para hacer una gran tarea firme y sélida, sin embargo
al momento de clasificar los documentos de texto a través de clasificadores
bayesianos que son algoritmos que llegan a que tengan un mejor éxito para
el aprendizaje automético, nos relata que el documento especifica la
implementacién de Naive Bayesiano(NB) donde nos una prioridad de
clasificar automéaticamente a los documentos limitados a los documentos
tecnoldgicos en funcidn a su contenido de texto y a su andlisis de resultado.
En conclusion, nos dice que es un trabajo arduo con el procesamiento de
la informacion, lo cual no es tan facil adaptarnos. Los clasificadores de
documentos son spam de correo electrénicos. Ademas, donde puede ser
realmente sencillo para los humanos, pero dificil para una méaquina. Donde
el enfoque Bayesiano ha aumentado en el bienestar de caracteristicas de
un documento de investigacion para su clasificacion. En este proceso los
motores de bulsqueda son aprovechados por los sitios web para la
construccion de un directorio de sitio web automatizado en el tipo de
organizacion, donde el mismo algoritmo es utilizado para mejorar las

paginas en categorias mas precisas.
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2.2. Marco Conceptual

2.2.1. Mineria de Texto
La mineria de texto o text mining es una forma de analizar
informacién de datos no estructurados que son casi el 80% de datos
del mundo; por ejemplo, revistas, paginas web, libros. estos datos.
Este proceso puede realizarse al identificar patrones significativos,

como el uso de palabras frecuentes, estructuras seméanticas, etc.

En los altimos afios el crecimiento de los datos estd multiplicandose
exponencialmente a medida que llegan informacion de varias fuentes.
el resultado de este incremento de informacion propone nuevos
desafios para las empresas y organizaciones almacenar, procesar y
analizar grandes cantidades de datos textuales, es aqui donde entra la
mineria de texto. Hay muchas aplicaciones para la mineria de texto,
extraer y analizar textos ayuda a las organizaciones a encontrar
informacidn Gtil en correos electronicos, documentos corporativos,
encuestas, publicaciones en redes sociales. esto reduce el tiempo que
las empresas dedican a la hora de leer documentos y revisar

informacion en redes sociales.

Las aplicaciones de mineria de texto poden encontrarlo desde su uso

en las academias hasta en las atenciones médicas. estos son algunos:

» Gestion De Riesgo: La principal causa de fracaso en las empresas
es el poco andlisis de riesgo adecuado o insuficiente. la

adquisicién de un software de gestién de riesgo con tecnologiade
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mineria de datos, ayuda a las empresas a mantenerse actualizadas
en tendencia actuales del mercado empresarial e incrementar las
capacidades para moderar los peligros potenciales. de esta manera,
como las tecnologias de mineria de texto pueden recopilar
informacion de varias fuentes de datos textuales y establecer
vinculos entre los conocimientos extraidos, las empresas acceden
a informacidn precisa en el momento correcto, mejorando asi todo

el proceso de gestion de riesgo.

Figura 2. Gestion de Riesgo (GERENS, 2017)

Servicio De Atencion Al Cliente: Los métodos de mineria texto,
especialmente PNL, estd ganando mayor relevancia en el campo
de atencion al cliente. las compafiias invierten en software de
analisis de texto para poder aumentar la experiencia general de los
clientes a la hora de ingresar datos textuales de varias fuentes
como encuestas, comentarios y llamadas de los clientes, etc. el
analisis de texto tiene como principal funcion acortar el tiempo de
respuesta de las compafiias y apoyar a los clientes en sus quejas
de manera eficiente y rapida.

ALCALDE & AGUILAR
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Figura 3. Servicio de Atencion al Cliente en la Mineria de Texto

(La atencion al cliente del futuro:, 2017)

Deteccion De Fraude: El andlisis de texto apoyado por
tecnologias de mineria de texto brinda una gran oportunidad a los
dominios que recopilan datos en forma de texto. las
organizaciones de seguros y financieras combinan los resultados
del andlisis de texto con datos estructurados destacados, para
atender reclamos rapidamente y también encontrar y evitar

fraudes.

a

Figura 4. Deteccion de Fraude en la Mineria de Texto
(MeaningCloud, 2014)
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Inteligencia De Negocios: Las empresas y organizaciones estan
aprovechando la mineria de texto como parte de su inteligencia
empresarial. las técnicas de mineria de texto ademas de
proporcionar informacion de sus clientes, también ayuda a
analizar las fortalezas y debilidades de sus rivales, esto ofrece una

ventaja competitiva en el mercado.

At

Figura 5. Inteligencia de Negocio en la Mineria de Texto
(MARTOS, 2018)

Analisis De Redes Sociales: Hay bastante software de mineriade
texto para redes sociales, que ayudan a rastrear e interpretar los
textos a partir de blog, noticias, etc. Estos softwares pueden
realizar el andlisis de gran cantidad de publicaciones, seguidores
de marcas y me gusta en las redes sociales, esto permite a las
organizaciones comprender mejor las reacciones de las personas
(Rai, 2019)

Figura 6. Analisis de Redes Sociales para la Mineria de Texto

(IntelDig, 2019)
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2.2.2.  Importancia de Mineria de Texto

% La Mineria de Texto ayuda en la toma de decisiones mejor e
inteligente.

+«+ Ayuda a resolver problemas de conocimiento en diferentes
areas de negocio.

% Se puede visualizar los datos obtenidos a través de graficos,
cuadros. etc.

% La Mineria de Texto es utilizada por organizaciones grandes y
pequefas que estan basadas en conocimiento.

¢+ Brinda un mejor resultado preciso y confiable que otras
herramientas de software. (Botta-Ferret & Cabrera-Gato, 2017)

2.2.3. Modelo de Mineria de Texto

La Mineria de Texto muestra los siguientes elementos englobados:

Mencionamos como funcionaria La Mineria de Texto donde decimos que

se dividen en 5 pasos:

Text Mining

Text mining involves a series of activities to be performed in order to efficiently mine the
information. These activities are:

Preprocess

Data assemble form Data preparation Quick access and Algorithm, Inference and User analysis,
difference resources and transformation search stored data nformation extraction Navigation

Figura 7. Modelo de cdmo funciona la Mineria de Texto
(COMMUNICATIONS, 2018)
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1. Recopilacidn: En este proceso hay diferentes recursos como sitio
web, correos electronicos, etc. Donde es motorizado y dirigido por

alguien encargada de ejecutar el proceso

2. Preprocesamiento: El reconocimiento de argumento y el

arrancamiento de una singularidad representativa

3. Precision de textos: La exclusion de informacion insignificante

o0 no preferida, tales como la publicidad de paginas

4. Tokenizacion: Se forma una cadena de frases, sin identificacion
de palabras o argumentos, donde rompe el texto en sociedades

importantes tales como (frases, palabras, textos, etc.)

5. Procedencia de caracteristicas (también llamada seleccion de
atributos): es el proceso de caracterizacion. Es el proceso final de

determinacion y seleccion

(Jiakang, Christian O’ Reilly, Gareth Owen, & Oudenhoven,
2018)

2.2.4. Clasificacion de Mineria de Texto

Es el proceso en el cual se asignan etiquetas o categorias a los textos.
Debido a esto es facil etiquetar una gran cantidad de documentos y
obtener resultados en un corto tiempo, sin hacerlo manualmente. Esto

se usa en diferentes areas.

a) Sistemas basados en reglas

Este sistema es basado en reglas linguisticas. Por reglas, se refiere a
asociaciones que crean los humanos entre patrones linguisticos y
etiquetas. Una vez confirmados los algoritmos, los patrones
linglisticos y etiquetas son asignados. Este sistema es facil de

entender, porque las personas los desarrollan y mejoran, pero son
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dificiles de escalar, ya que cuando se agrega nuevas reglas, se tiene

que probar para que no afecte las demas predicciones.
b) Sistemas basados en aprendizaje automatico

Estos sistemas tienen que aprender de datos anteriores, estos datos
de entrenamiento deben ser constantes y representativas, para asise
haga predicciones precisas. Las maquinas deben poder entender
estos datos y para eso se usa vectores, que son colecciones de

numeros con datos codificados.

Los datos se transforman en vectores junto con las etiquetas, a esto
se inserta el algoritmo de aprendizaje automatico y se crea el modelo

de clasificacion.

——— | Extraccion de caracteristicas |* ,’I:IID
7

Entrada (texto) transforma cada texto en un conjunto Caracteristicas algoritmo de aprendizaje modelo de
de caracteristicas en forma de vector automatico —— " clasificacion de texto

las caracteristicas y etiquetas
se introducen en el algoritmo
para crear un modelo

Etiquetas

etiquetas esperadas
para esta entrada

Figura 8. Modelo de Transformacion de Mineria de Texto(Learn,
2019)

Después, el modelo entrante hace la extraccion de las caracteristicas
relevantes del nuevo texto invisible y hacer predicciones sobre

informacion invisible.

modelo de 7 3
7 fior - 1)) etiquetas predichas
———— | Extraccion de caracteristicas —»| casificaciéndetexte |
Entrada (texto) transforma cada texto en un conjunto Caracteristicas
de caracteristicas en forma de vector |as caracteristicas se

introducen en el modelo de
clasificacion, que produce
Figura 9. Modelo de Extraccion de Caracteristicas de Mineria

de Texto (Learn, 2019)
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¢) Algoritmos basados en aprendizaje automatico

Naive Bayes (NB): Utilizan el teorema de Bayes y la
teoria probabilistica para predecir la etiqueta de un texto.
Los vectores descifran la informacion basados en la
probabilidad de palabras de un texto que corresponden a
las etiquetas de un modelo. Es modelo es aplicado
cuando no hay muchos datos.

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): Este modelo
clasifica los vectores en dos grupos diferentes. Uno con
casi todos los vectores que son de una etiqueta
determinada y otro con los vectores que no pertenecen a
esa etiqueta. Con este algoritmo se obtiene mejor
resultado que con los algoritmos Naive Bayes, pero se

necesita mas codificacidn para realizar este modelo.

Aprendizaje Profundo: son parecidos al cerebro humano.
Se usan millones de ejemplos de entrenamiento, lo cual
produce representaciones muy detalladas y sistemas
extremadamente precisos. (Learn, 2019)

d) Sistemas hibridos

Son modelos que combinan los sistemas basados en reglas y los

sistemas de aprendizaje automatico, para aumentar la precision

de los resultados.

Métricas y Evaluacion

El rendimiento de un clasificador de texto se mide en diferentes

parametros:

v Exactitud: Muestra el nimero de predicciones acertadas

dividido entre el namero total de predicciones. Pero a
veces la precision sola no es la mejor, porque existen
varios ejemplos para una categoria que, para otra, esto se

convierte en una paradoja de precision, para este casoes
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més util usar otras métricas como precision y

recuperacion.

v Precisiéon: Realiza la evaluacion de un numero de
predicciones correcta realizada por el clasificador entre
el nimero total de predicciones para una etiqueta dada

(incluida las predicciones correctas o incorrectas).

v Recuperacion: Da como resultado el nimero total de
textos que se predijeron de forma correcta sobre el
numero total que deberia categorizar una etiqueta
determinada. Esta métrica es util cuando se necesita

enrutar tickets de soporte a los equipos correctos.

v Puntacion F1: Esta métrica combina la precision y
recuperacion, para saber si el clasificador esta

funcionando bien. (Learn, 2019)

Esta en una de las tareas fundamentales de procesamiento de lenguaje
natural. Las empresas estan utilizando la clasificacion de texto para

mejorar la toma de decisiones y automatizar sus procesos (Learn, 2019)

La mineria de textos es una tecnologia de recuperacion y
organizacion de la informacién que, aunque todavia es emergente
y necesita ser mejor desarrollada, nos sirve para obtener un tipo
de informacion muy util en cualquier tipo de organizacién pablica
0 privada.

Econdmicamente es una técnica que puede utilizarse para ahorrar
dinero y abrir oportunidades de negocio a las empresas.

2.3. Definiciones de Términos

2.3.1. Lenguaje R:
R es un lenguaje y entorno para computacion estadistica y graficos. Es

un proyecto GNU que es similar al lenguaje S. R proporciona una

amplia variedad de técnicas estadisticas (modelos lineales y no
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lineales, pruebas estadisticas clésicas, analisis de series de tiempo,

clasificacion, agrupamiento, ...) y graficas, y es altamente extensible.

(¢Queé es la R?, 2016)

O
©
-
ot
)

®

fle Edt Cote View Project Worspace Plots ool Help
-@-iaB S|~ &) Project tone) v
0] diamondPring R % O formatPlotR  _ diamonds (71 Workspace | History =0
) [sourceonsave | Q /v [ 5% [ wsource - i | Hfload~ | [ Saver _ImportDatasels  § Cleat Ml C;
i Tibrary(ggplot2) = - Dsta
& P eECpIoy/Rrmacrlong dianonds 53940 obs. of 10 variables
4 view(diamonds Values
5 summary(diamonds) avesize 0.7979
6 3
7  summary(diamondsSprice, clarity character [8]
8 avesize < round(mean(diamondsscarat), 4) p gaplor[8]
9 clarity < levels(diamondsSclarity.
10 Funcbons
11 p <- gplot(carat, price, format.plot(plot, size)
12 data-diamonds, color-clarity,
13 xlab-"Carat”, ylab-"price",
12 main-"biamond Pricing”)
15 Fles Plots  Packages  Help =0
“ F zoom  Bepot- @ F clearan g
i Diamond Pricing
151 W (Top Level) = R Saipt * - &
Console -
x y 3 Claryy
wmin. $0.000 wmin. : 0.000 mMin. 0.000 "
1St qu.: 4.710 15T qu.: 2.910
wedian : 5.700 wedian : 3.530 2
wean ;5 vean : 3.539 Sl
3rd Qu. : 6.5 3rd Qu.: 4,040
Max.  110.740 Max.  :58.900 Max.  :31.800 Price """ vz
> susmary(diamonds$price) vt
win. 1st Qu. Median  Mean 3rd Qu. 5
326 950 2401 3933 5324 18820 w2
> avesize <~ round(sean(diamondsscarac), 4) A
> clarity < levels(dfamondssclarity)
> p <= gplot{carat, price, "
. data-giamonds, color-clarity,
¥ xlab="Carat", ylab="Price”,
+ main="piamond Pricing”)
> format.plot(p, size=24) £} 2 J
> = Carat

Figura 10. Lenguaje R (von, 2016)
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2.3.2. Web Scraping:

El Web Scraping consiste en navegar automaticamente una web y
extraer de ella informacion. Esto puede ser muy Util para muchisimas
cosas y beneficioso para casi cualquier negocio. A dia de hoy, no creo
que exista una sola empresa de éxito que no lo haga o que no quiera
hacerlo. De hecho, la empresa reina del scrapeo es Google, que para
que su buscador funcione asi de bien tiene que estar constantemente

scrapeando la red entera. (Lafuente, 2019)

Figura 11. Web Scraping (Jarrell, 2018)

2.3.3. Dashboard:

Un Dashboard es una representacion gréafica de las principales
métricas o KPIs que intervienen en la consecucion de los objetivos de

una estrategia de Inbound Marketing.

Esta herramienta nos permite visualizar el problema y favorecer la
toma de decisiones orientada a mejorar los posibles errores que

podamos estar cometiendo. El fin dltimo es transformar los datos en

ALCALDE & AGUILAR 22



informacion til para orientar nuestra estrategia hacia la consecucion

de los objetivos planteados. (¢ Qué es un dashboard?, s.f.)

SR N |

PROCUCT DALY SALES
¥k K

SALES BY ACCOUNT WANAGER TOP 0 CUSTOMERS SALES BY CATEGORY

~alalamnn
::.ii“! 3

whES "
e

reidd !

Figura 12. Dashboard (SysAid, 2018)

2.3.4. Machine Learning:
Machine Learning es una disciplina cientifica del &mbito de la

Inteligencia  Artificial que crea sistemas que aprenden
automaticamente. Aprender en este contexto quiere decir identificar
patrones complejos en millones de datos. La maquina que realmente
aprende es un algoritmo que revisa los datos y es capaz de predecir

comportamientos futuros. Automéaticamente, también en este
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contexto, implica que estos sistemas se mejoran de forma autonoma

con el tiempo, sin intervencion humana. (Gonzalez, 2014)

MACHINE
LEARNING

Figura 13. Machine Learning (EUROFORUM, 2017)
2.3.5. Text2vec:

Text2vec Es Un Paquete R Que Proporciona Un Marco Eficiente Con
Una API Concisa Para El Analisis De Texto Y EI Procesamiento Del
Lenguaje Natural (PNL).

Obijetivos que pretendiamos alcanzar como resultado del desarrollo

de text2vec:

o Conciso: exponga la menor cantidad de
funciones posible

o Consistente: exponga interfaces
unificadas, no es necesario explorar una
nueva interfaz para cada tarea

o Flexible: permite resolver facilmente
tareas complejas

o Rapido: maximice la eficiencia por hilo
unico, escale de forma transparente a varios
hilos en maquinas multintcleo
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o Memoria eficiente: use secuencias e
iteradores, no mantenga los datos en RAM

si es posible (Selivanov, 2016)

06

-s -5 - -3 -2

log(Lambdaa)

Figura 14. Text2vec (Selivanov, text2vec, 2016)

2.3.6. Tf-idf:
Tf-idf (del inglés Term frequency — Inverse document frequency),

frecuencia de término — frecuencia inversa de documento (o sea, la
frecuencia de ocurrencia del término en la coleccion de documentos),
es una medida numérica que expresa cuan relevante es una palabra
para un documento en una coleccion. Esta medida se utiliza a menudo
como un factor de ponderacién en la recuperacion de informacion y

la mineria de texto. (Yatsko, 2019)

df,

tf,  =frequency of xiny

\
by
J
J
y

WX, y — tf){, y % l_og l

df = number of documents containing x
rm x within document y N = total number of documents

Figura 15. Tf-idf (Opengate, 2016)
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2.3.7. Redes Neuronales Recurrentes:
Una red neuronal recurrente (RNN) es un tipo de red

neuronal artificial que se usa cominmente en el reconocimiento de
voz y el procesamiento del lenguaje natural ( PNL ). Los RNN estan
disefiados para reconocer las caracteristicas secuenciales de los datos
y usar patrones para predecir el proximo escenario probable.

Los RNN se utilizan en el aprendizaje profundo y en el desarrollo de
modelos que simulan la actividad de las neuronas en el cerebro

humano. (Rouse, Redes Neuronales Recurrentes, s.f.)

00— < = O
//\ - e
e y \\ =
&\\ »@
‘a’ Capa de
salida

Capas ocultas

Capa de
entrada

Figura 16. Redes Neuronales Recurrentes (Calvo, 2017)

2.3.8. LSTM:
Las LSTM son un tipo especial de redes recurrentes. Lacaracteristica

principal de las redes recurrentes es que la informacion puede persistir
introduciendo bucles en el diagrama de la red, por lo que,
basicamente, pueden «recordar» estados previos Yy utilizar esta
informacidn para decidir cual sera el siguiente. Esta caracteristica las
hace muy adecuadas para manejar series cronologicas. (GARZON,
2018)
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Figura 17. LSTM (Falbel, 2019)

2.39. FASTTEXT:

Es una biblioteca para el aprendizaje de incrustaciones de palabras y

clasificacion de texto creada por el laboratorio de investigacion de Al

(FAIR) de Facebook

El modelo permite crear un algoritmo

de aprendizaje supervisado o de aprendizaje no supervisado para

obtener representaciones vectoriales de palabras. Facebook pone a

disposicién modelos preentrenados para 294 idiomas, FastText utiliza

una red neuronal para incrustar palabras. (Facebook, 2018)

fastText

Library for efficient text classification and representation learning
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Figura 18. FASTTEXT (Fasttext, 2018)
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2.3.10. EXPRESIONES REGULARES REGEX (RegEX):
RegEx es una herramienta en linea

para aprender, construir y probar expresiones regulares (RegEx /

RegEXp).
v Admite JavaScript y PHP / PCRE RegEXx.

v" Los resultados se actualizan en tiempo real a medida que

escribe.

v" Pase el cursor sobre una coincidencia o expresion para

obtener detalles.
v" Guarda y comparte expresiones con otros.
v Use Herramientas para explorar sus resultados.
v Referencia completa de RegEx con ayuda y ejemplos.
v Deshacer y rehacer con ctrl-Z /'Y en editores.
v" Busque y califique los patrones de la comunidad

(gSkinner, s.f.)

REGE X
EXpresiones
Regulares en Java

[ ey

= —v—]

Figura 19. Expresiones Regulares Regex (ReYDeS, 2014)
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2.3.11. WORD EMBEDDING:
Las incrustaciones de palabras son basicamente una forma de

representacion de palabras que une la comprensién humana del
lenguaje con la de una maquina. Las incrustaciones de palabras son
representaciones distribuidas de texto en un  espacio  n-
dimensional. Estos son esenciales para resolver la mayoria de los

problemas de PNL.

La adaptacion del dominio es una técnica que permite que los modelos
de Aprendizaje automatico y Aprendizaje de transferencia mapeen
conjuntos de datos de nicho que estan escritos en el mismo idioma

pero que aun son linguisticamente diferentes. (Gupta, 2019)
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Figura 20. Word Embedding (Collis, 2017)
24.  Metodologia Agil

Si hablamos de la Metodologia Agil decimos que es una de las Tecnologias
de la Informacion que se una para explicar un método diferente de Gestion
de Proyectos.

La Metodologia Agil es un procedimiento que acepta al equipo a entregar
respuestas apresuradas a las formas que obtienen los proyectos, permite
obtener oportunidades de calificar los Proyectos mediante su ciclo de
desarrollo, esto es conocido cuando se evalGa un proyecto regular como
Sprint o Iteraciones.
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La Metodologia Agil es un procedimiento de empoderamiento que apoya
a empresas a disefiar y elegir el producto adecuado. Es un proceso de
gestion muy satisfactorio para las grandes compafiias de software porque
concede analizar y modernizar su producto mediante el desarrollo del
mismo, esto permite que empresas tengan la capacidad de elaborar un
producto provechoso, de manera eficiente para la competitividad en el
mercado. (Gongalves, 2019)

TRADICIONAL

; \
: _— . AN Puesta en
Planteamiento Diseio ~ pProgramacion ) Pruebas marcha

AGILE

, . . Puesta en
.'te’ ac'énl »

Requerimientos
priorizados

Planteamiento

Figura 21. Plan de la Metodologia Agil con sus principios (Rodriguez,
2015)

2.4.1. Obijetivos de la Metodologia Agil

Gestionar proyectos a través de Metodologia Agiles tiene como
objetivo bridar garantias a las 4 peticiones de la Industria que ha
generado como son: Valor, Reducir tiempo del desarrollo, agilidad,
garantizar calidad y satisfaccion del cliente. (Rodriguez, 2015)
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Figura 22. Metodologia Agil adaptada al Plan de Trabajo. (Marin, 2018)
2.4.2. Caracteristicas de Metodologia Agil

Agradar al cliente mediante su entrega de producto rapido,
funcional y continuo.

Cambio en los requerimientos permitidos

= Equipos auto organizados

Entregar en el menor tiempo posible

El equipo comprometido entre desarrollo y cliente deben
trabajar durante todo el proyecto.

El dialogo dentro del equipo siempre es eficiente y efectivo.
Sencillez

Aumentar Productividad

Divulgacion y Traspaso del conocimiento (Rodriguez,
2015)

2.4.3. Ventajas de Metodologia Agil

» Respuestas precisas Yy agil para los cambios de requisitos
durante el proyecto

Reduce Costos

Mayor velocidad y eficacia

Identifica errores en el transcurso que se esta haciendo
pruebas a medida que se avanza

El equipo de desarrollo conoce el estado del Proyecto
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Aumenta la calidad del Producto
(Rodriguez, 2015)

2.4.4. Metodologia Agil mas usadas

Programacion Extrema (XP): Es adaptada a llevar limites
extremos algunos fundamentos y actividades en la forma
activa tradicional al momento de Programar

Scrum: Metodologia Agil més usada y eficiente a los
proyectos, que cuenta con una organizacion sin fines de
lucro que lo difunde.

Kanban: Es un Sistema de Informacién que dirige de modo
arménico la elaboracion de los productos necesarios con la
cantidad y el tiempo que necesitan los procesos en el
interior de una fabrica.

Open Up: Proceso Agil y rapido, que es un enfoque
didactico dentro de un ciclo de vida estructurado que tiene
un conjunto de practicas que permite ayudar al equipo a ser
mas eficiente en el desarrollo del software. (Rodriguez,
2015)

Kanban
(Lean)

Agile

> Principles

Lean StartUp

Figura 23. Metodologia Agil méas usadas (Admin, 2017)
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2.4.5. Proceso Agil

El proceso agil divide un proyecto de software en pequefias partes,

que son desarrolladas con incrementos o iteraciones, donde nos
dice que reduce el tamafio del proyecto, elaborando muchos
proyectos cortos esto distingue de los de mas meétodos agiles. En
conclusion, es un programa de software que hace la entrega mas
répida al cliente, donde pueden modificar sus cambios necesarios
durante el proceso, lo que nos dice que el proceso iterativo se repite
hasta cuando finalice el proyecto.

2.4.6. Scrum
Scrum es una Metodologia Agil para la gestion de proyectos de
software, estd compuesta por una serie de reglas, roles, artefactos y
tiempos establecidos para el desarrollo de los proyectos. Estos
pasos que se establecen deben respetarse y cumplirse.

Proceso de la
metodologia Agil

|

CONTROL OF PROYECTO
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Figura 24. Metodologia Scrum en Proyecto de Desarrollo
(Garatu, s.f.)
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2.4.6.1.

24.6.1.1.

24.6.1.2.

24.6.13.

Roles que establece Scrum

El Project Owner o Duefio del Producto

El Project Owner representa al cliente, usuarios del
software y todas las partes interesadas en el
producto. su funcion consiste en escuchar a los
clientes y transmitir eso al equipo de desarrollo. Se
encarga de que el proyecto se desarrolle acorde con
la estrategia del negocio. es la persona que revisa el
producto y puede ir ajustando las funcionalidades
para obtener un mayor valor.

Tiene que tener una buena comunicacion con las
personas, conocimiento del negocio y poder
analizar la relacion costo/beneficio.

El Scrum Master

Es aquella persona capaz de trabajar con el equipo y
ser parte de él, siendo capaz de ayudarlos en el
proceso de desarrollo, pero sin estar al mando de
este.

Ayuda al grupo de trabajo en los conflictos que se
presenten en el desarrollo del proyecto, asegurando
que el equipo apligue de forma correcta la
Metodologia Scrum, y motivando al equipo de
desarrollo creando un buen clima laboral.

El Equipo de Desarrollo o Scrum Team

Son los encargados de crear el producto, conformado
por disefiadores, arquitectos, programadores, etc.

Deben colaborar, con sus compafieros en algun
problema que ellos necesiten y motivarlos para que
puedan realizar un buen trabajo.
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2.4.6.2.

24.6.3.

Los pilares que provee Scrum permiten que el
desarrollo del proyecto sea eficiente:

Mejora la motivacion e implicacion del equipo: Con el
uso de la metodologia &gil se permite a todo el equipo
conocer el estado del proyecto en todo momento. Las ideas
de todos los miembros se tienen en cuenta.

Mayor velocidad y eficacia: Permiten hacer entregas del
producto, por lo que se puede entregar una version
funcional del producto en breve intervalo de tiempo. Ayuda
a mantener al proyecto por buen camino, dentro del alcance,
respetando sus limites establecidos a través de la Agil.

Mejora la calidad del producto: Al trabajar con esta
metodologia hace que cada entrega del proyecto se detecten
fallos o errores que tenga, y aplicar soluciones antes de su
comercializacion definitiva

Eventos de Scrum

24.6.3.1. Sprint

El sprint tiene una duracion de un mes o menos
tiempo. en este periodo de tiempo se crea un
producto que se puede utilizar y desplegar. una vez
terminado un sprint, se comienza inmediatamente
con el siguiente sprint.

Los Sprints contienen la planificacion del Sprint
(Sprint Planning), los Scrum Diarios (Daily Scrum),
el trabajo de desarrollo, la Revisidn del Sprint(Sprint
Review) y la Retrospectiva del Sprint(Sprint
Retrospective).

En desarrollo de un sprint no se puede realizar
cambios, los objetivos no disminuyen y el alcance se
puede negociar entre el duefio de producto y el
equipo de desarrollo.
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2.4.6.3.2. Planification de Sprint (Sprint Planning)

Este evento se crea con todo el equipo de scrum
completo, tiene una duracion maxima de ocho horas,
para un sprint de un mes. Si es sprint es méas corto, el
tiempo también se reduce. el Scrum Master es el
encargado de sprint se logre en el tiempo establecido
y que los asistentes entiendan el objetivo del sprint.

Este evento responde a las siguientes preguntas:

- ¢ Qué se puede entregar en el incremento resultante
del Sprint que comienza?

- ¢Como se conseguird hacer el trabajo necesario
para entregar el incremento?

2.4.6.3.3. Objetivo del Sprint (Sprint Goal)

El objetivo del sprint, proporciona una guia al equipo
de desarrollo, con esto se puede saber hacia dénde se
debe llegar y que herramientas son necesarias para
lograr esa meta. si el trabajo que se esta realizando
es diferente a lo esperado, el equipo de desarrollo
colabora con el duefio del producto para negociar el
alcance de la lista de pendientes del Sprint.

2.4.6.3.4. Scrum Diario (Daily Scrum)

e EI Scrum Diario se realiza todos los dias con un tiempo de 15 minutos,
en este periodo de tiempo se realiza la revision de los sprint que se han
desarrollado y los que se van a desarrollar a continuacion, también el
equipo de desarrollo, planifica que es lo que se realizara en las
siguientes 24 horas. este evento se realiza a la misma hora y en el
mismo lugar todos los dias.

e EIl Equipo de Desarrollo es el encargado de establecer la estructura de
la reunion, evalta como poder llegar al Objetivo del Sprint y crear el
Incremento esperado hacia el final del Sprint.

e El Scrum Master orienta al Equipo de Desarrollo a mantener las
reuniones en el plazo de 15 minutos, si otras personas estan presentes
en la reunidn, el Scrum Master se asegura de que intervengan en la
reunion.

ALCALDE & AGUILAR 36



e EIl Scrum Diario es una reunion beneficiosa
para que el Equipo de Desarrollo se integre y
se adapte.

24.6.35. Revision de Sprint (Sprint Review)

Al finalizar cada Sprint se lleva a cabo una revision,
para saber el Incremento. esta revision se lleva a
cabo con la colaboracion de los interesados y el
Equipo de Desarrollo. En esta revision se determina
las cosas que se pueden realizar para optimizar el
valor. Es una reunion informal que tiene con objetivo
la retroalimentaciéon de informacion y la
colaboracion de las partes interesadas.

El tiempo de cada reunion, el maximo de cuatro
horas para un Sprint de un mes. EI Scrum Master
tiene como proposito de que el evento se lleve a cabo
y sé que los asistentes entiendan el proposito,
también a que la reunion dese lleve a cabo el tiempo
establecido.

2.4.6.3.6. Retrospectiva de Sprint (Sprint Retrospective)

Este evento es una ocasion para el Equipo de
Desarrollo de revisar que mejoras se puede hacer
durante el siguiente Sprint. Esta Retrospectiva de
Sprint se realiza después de la Revision de Sprint y
antes de la siguiente Planificacion del Sprint. Es una
reunion de maximo tres horas para un Sprint de un
mes. el Scrum Master se asegur6 de que la reunién
se lleve a cabo y que sepan cual es el propoésito se
este, también de que la reunidn sea positiva y
productiva. el Scrum Master participa en la reunion
como un miembro mas, porque en el recae la
responsabilidad del proceso de Scrum.

Su proposito es:
e Inspeccionar como ha sido el dltimo Sprint.

e Identificar y ordenar las cosas importantes que salieron bien y los
cuales hay que mejorar.
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e Crear un plan para implementar las mejorar para el desempefio del
Equipo de Desarrollo en su trabajo.

(Schwaber & Sutherland, 2017)

3. MATERIAL Y METODO

3.1. Material

3.1.1. Poblacion
La investigacion es realizada a los proyectos de investigacion detesis

en la Universidad Privada Antenor Orrego.

3.1.2. Muestra
El tipo de muestreo utilizado para la investigacién es un muestreo

probabilistico, debido a que utilizaremos 85 proyectos de

investigacion de tesis.

3.2.  Método
3.2.1. Tipo de Investigacion

Investigacion Aplicada.

3.2.2. Disefio de la Investigacion

Se aplico el disefio preexperimental postprueba, ya que se trabaja
con un solo grupo antes y después

E Po pst

A

Figura 25. Investigacion postprueba

Donde:

A: es la muestra control

A’ es la muestra resultante.

E: es el estimulo.
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3.2.3. Variables de Estudio y Operacionalizacion
3.2.3.1 Variables

Variable Independiente: Dashboard basado en Mineria
de Texto

Variable Dependiente: Medicion de los proyectos de
investigacion de tesis en la Universidad Privada Antenor
Orrego.

3.2.3.2.  Operacionalizacion

- Nivel de
Dashboard facilidad de uso.
para cuantificar | - Precision de
Dashboard basado | los proyectos = prediccion de Numérico valuacién de resultados
en Mineria de Texto | de proyectos de

investigacion | investigacion de

de tesis. tesis.

Prediccién de uso | Numérico

Tabla 1. Operacionalizacion de Variables Independiente
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Medicion de los
proyectos de
investigacion de tesis de
la Universidad Privada

Antenor Orrego.

Reporte de la
medicion de los
proyectos  de
investigacion

de tesis.

- Grado de
Satisfaccion al
usar el
Dashboard.

-Cantidad de
proyectos de
investigacion de
tesis que se
puede precisar
por el aplicativo
web.

NUmero de
elementos de

precision.

Evaluacion de los

términos encontrados

son relevantes para el

usuario

3.2.4.

3.2.5. Procedimientos y Analisis de Datos

Tabla 2. Operacionalizacion de Variables Dependiente

Instrumentos de Recoleccion de Datos

Encuestas

Cuestionario

Tabla 3. Instrumentos de Recoleccion de Datos

Una vez recolectado toda la informacion proporcionada

por

estadisticamente

los instrumentos de

informacion.

los resultados

recoleccion 'y analizar

obtenidos de la
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Segun la investigaciéon realizada usaremos la prueba
paramétrica t, para corroborar si la muestra evaluada antes
y después difieren. Aplicaremos el método descriptivo, el
cual se encarga de la descripcion de datos y caracteristicas
de una poblacion. (Anexo 12)

4, RESULTADOS

En este capitulo mostramos los resultados del desarrollo del proyecto de Tesis a
través de un Dashboard para la medicion de los Proyectos de Investigacion de la
Universidad Privada Antenor Orrego.

4.1.  ¢Por qué hacer un Dashboard con Metodologia Agil Scrum?

El método Agil es un proceso que permite al equipo dar respuestas rapidas
e impredecibles a las valoraciones que reciben sobre su proyecto que se basa
en el apoyo y la organizacion de equipos para mejor el rendimiento. Es un
proceso de empoderamiento que ayuda a las empresas a disefiar y crear el
producto idéneo. Este proyecto utiliza la Metodologia Scrum debido a que
proporciona a un facil manejo del trabajo, ayuda al equipo a obtener mejores
resultados. Es una Metodologia disefiada para el desarrollo de software, la
cual utilizan mucho las empresas de software porque les permite analizar y
mejorar su producto durante el desarrollo del mismo, como se puede
apreciar en los antecedentes de la investigacion. Permite a todo el equipo
conocer el estado del proyecto en todo momento, ademas permite controlar
el proyecto de esta manera permite el desarrollo del software durante su
ciclo de trabajo.

4.1.1. Artefactos de Scrum

4.1.1.1.  Listade Producto o Product Backlog

Es una lista ordenada de lo que se realizara en el
producto y el responsable de esta lista es el Product
Owner. Es una lista enumerada que contiene toda las
caracteristicas,  funcionalidades, mejoras y
requisitos. los elementos que conforman esta lista
tienen la descripcion, orden, estimacion y valor.

La lista de producto cambia constantemente a
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medida que el producto y su entorno evolucionan,
por eso la lista es dindmica, para saber que producto
necesita mejora y de esta forma sea competitivo,
adecuado vy til.

Priordad Historia de Usuario Valor = Esherzo
2 cOmMO usuano del sitio web quiero recomer el catéogo de productos 10
3 como chente de la empresa querm agregar productos a un pedido 10
1 como chente necesito enviar el padido una vez que haya agregado tados los productos deseados 10
5 como administrackr d2 pedidos necesito ver la lista de pedidos efectuados por los dientes 7

como administrador de pedidos recesito ver & detale de los productos solicados por el clente en
cada uno de los pedidos

7 como admnistrador de padidos recesito modificar o estado de cada pedido

3
8 como chente guero poder visualizar e estado de mis pedidos 8
9 como administrador del sistema necesito clasificar los productos por categorias 3

3

10 como administrador del sistema necesito eiminar productos del catdlogo
como admnistrador del sistema necesito indicar cudles producios y cudles ro, son visibles en e

= catdlogo de productos que ven los usuanios 2
12 coma admnistrador del sistema necesito modficar productos del catalogo 3
13 como chente quiero poder modficar la cantidad de ems de ks productos de mi pedido 5
" como chente de ka emgpresa guero poder cancele mi pedico que ain no ha sido despachado 5
15 como emplaado de depdsito necesito ver f detale o los peddos que aln no han sido enviados a 1
empague
16 como empleado de depdsito necesito indicar que un pedido ya ha sido envado a empague 5
b1 como chente de la empresa necesito poder recuperar mi contrasefia cuando la ohdo 10

Figura 26. Lista de Productos

4.1.1.2. Sprint Backlog
Es una lista mas pequefia del Product Backlog, que
se genera al comienzo de cada sprint y son las
caracteristicas que cada equipo de desarrollo tiene
que realizar en un tiempo determinado no mayor a
un dia.

El Sprint Backlog se actualiza diariamente y
muestra:

= Las tareas pendientes, en curso y terminadas.
= Elnombre del miembro al que se le dio esa tarea.
= El esfuerzo pendiente de cada tarea sinconcluir.

Estas tareas se visualizan en un tablero, para poder
controlar las tareas.
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PENDIENTES

EN CURSO

TERMINADAS

41.1.3. Incremento

Figura 27. Tablero Fisico De Scrum

Cuando concluye un sprint, el equipo de desarrollo

realizara una entrega de un

incremento de

funcionalidad para el sistema. este incremento debe
estar terminado para poder ser implementado y
utilizado en produccion al 100%. (Bahit, 2015)

4.2.  Desarrollo Del Proyecto

4.2.1. Etapas del desarrollo del Dashboard
Es el proceso en el cual nos mostrara paso a paso de la ejecucion del
Dashboard hasta la entrega final de su prototipado en general.
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421.1.  Aplicacion de la téecnica Web Scraping

En este paso utilizaremos un web scraping para extraer toda la
informacion que nos proporciona el repositorio donde esta todos los
proyectos de Tesis de la escuela profesional de Ingenieria de
Computacién y Sistemas de la Universidad Privada Antenor Orrego.

* B|S

& C  ® Noesseguro | repositorio.upao.edu.pe/handle/upa

i+ Aplicaciones TESIS @ appShinyApp O Repositorio Github & Google Cloud Platf.. {8 ComputeEngine-.. @ RStudioSignln @ pasarvideo decam.. = Boreal Ninja- Pies.. ~ $8 DROPBOX »

Ingenieria de Computacién y Sistemas relacionadas

Pagina de inicio de la coleccion .8 Autor

Aguilar Gutierrez, Luis (1)
Antonio

Alban Merino, José Adrian €

Alfaro Diaz, Miguel Angel o

Fecha Publicacion | Autor = Titulo = Materia

Aliaga Galvez, Gustavo Her\'o

Altamirano Bricefio, Carlos €D

Suscribirse para recibir un coreo electronico cada vez que se introduzca un item en esta coleccion m Alberto
o

Amaranto Gonzalez, Juan €

Elementos (mostrados por Fecha de envio en Descendente orden): 1 a 20 de 94 Carlos
Siguiente >

Fechade  Titulo Autor(es) Araujo Castafieda, Marion @)
publicacion David
2016 Mineria de datos para la identificacion de patrones de consumo  Castillo Robles, Edward Fernando; Arévalo Arévalo Ariaca, Jorge Eyner o

de servicios turisticos para orientar la oferta en el sector Rodriguez, Tania; Noriega Coronel, Mario

hotelero de la ciudad de Trujillo Arévalo Rodriguez, Tania  €))
2019 DATAMART como servicio REST en la nube para el area de Abanto Gabrera, Heber Gerson; Sanchez Avalos Espinoza, Ivan o

ventas de la empresa ORBITUM utilizando la metodologia Leon n Mitchell; ! Yhonel

1ADICCA MNGCE A

Figura 28. Repositorio de la Escuela Ingenierfé)dé Computacion y Sistema de la
Universidad Privada Antenor Orrego
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En este Scrapper realizamos la importacion de los siguientes paquetes Rvest,
Tidyverse, Here. Para la obtener la informacion que necesitamos para realizar
un correcto Dashboard.

w= Boreal Ninja - Pies.

Session Build Debug Profile Tools Help luis B+ o
& A Cotofile/functior B - Addins - 3 Project: (None) -
) 1_scrapperR 2 2_baja_pdt.r ) 3_extrae_de_pdf 2R 2 4_preprocesamiento.R DSADR 3 [ Environment  History  Connections =

@ Sourceon Save @ -8 B Run @ B Source . & ® K 'mportDataset - | tst. C-
; W, Global Environment -

Flles Plots Packages Help Viewer
8 New Folder % Upload | Jj Delete By Rename ) More -

Size Modified

(Top Level)
Console  Terminal Jobs

~f

Figura 29. Web Scraping

Fle Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help uis € ©
L EIESIE & A Gortofile/functior B - Addins - 0 Project: (None) -

2 1_scrapperR ) 2_baja_paf.r ) 3_extrae_de_pdf_2.R 2 4_preprocesamiento R 0 5_AEDR D appRr E Environment  History Connections
F ] @ Source on Save | @ -\ . & W I mportDataset -
- ” #, Global Environment - '@

Files Plots Packages Help Vie
48 New Folder | %J Upload = Jj Delete BBy R
@ @ Home

si

(Top Level) Lightshot N\ x
Captura de pantalla se guarda en SCRAPPERL.png. Haga
clic aqui para abrir la carpeta.

Figura 30. Proceso del Scraping
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42.1.2. Disefio de Programa para el Dashboard

En este paso realizaremos la descarga de los documentos PDF,
utilizando el documento guardado anteriormente por el web scraping,
de la escuela de Ingenieria de Computacion y Sistemas, el cual nos
permitira saber cuanto es la cantidad obtenida del repositorio.

File FEdit Code View Plots  Session  Build Debug  Profile  Tools  Help
E SR & A Gotofie/tuncior B - Addins -

2 1 scrapper R 2} 2_baja_paf.r ) 3_extrae_de_pdf 2 R i) 4_preprocesamiento R i} 5.AFDR D =pp R —
= - B Sourceon Save & - 8 B Run | | B Source -

1
2
3
4
5
6
7
8
9

Figura 31. Cadigo para la descarga de los PDF

File Edit Code View Plots Session  Build Debug Profile  Tools Help
- - & A Corofietuncrior ¥ - Addins -

) 1_scrapper R 2 2_baja_pdfr i 3_exwrae_de_pdf 2 R i) 4_preprocesamiento R i} 5.AFD.R 2 app R —
- ] @ Sourceon Save ® - | B Run @ | B Source -

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
38
31
32
33
34
35
36
37
ag
39
48
41
42
43
44
45

346 e == Lightshot

Figura 32. Proceso de extraccion de los documentos PDF
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4.21.21. Extraccién De Informacion De Los Documentos
Pdf

Una vez obtenidos todos los PDF de la escuela de Ingenieria de
Computacién y Sistemas del repositorio, solo utilizaremos la
informacion necesaria de dichos documentos.

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile  Tools  Halp
3% - & A Cotofite/funcrior 5 - Addins -

2 1_scrapper R 2 2_vaja_par.r ) 3_exwrae_de_par 2 R 2 4_preprocesamiento R D 5_AFDR 2 @pp R
E= F B Sourceon Save ® - ;|

47
48
49
50
51
52
53
54
55

58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
E
74
75
76
371:54 ® extraemos textos de portadas

Figura 33. Cadigo para la limpieza de los datos extraidos

File  Edit Code View Plots Session  Buidd Debug  Profile Tools Help
&% & - =292 & A Co 1o hlg/runctior 82 - Addins -

A 1_scrapperR 2 2_baja_pdfr I 5. extras_de_paf.2 R* 2 4_preprocesamiento R 2 5_ATDR D app R =
- /M | % BSourceonSave @ - B B Run @ B+ Source -

98

Q9
100
101
182
163
184
165
166
187

96"]’.‘ ® extraemos textos de portadas

Figura 34. Proceso para ver la linea de investigacion
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‘ File Edit Code View Plots  Session  Build Debug  Profile  Tools  Help

W-+* & - B 8 & H Cotofie/finctior B - Addins -

2 1_scrapper R 2 2_baja_pafr D) 5_exwrae_oe_pat_2 R* 2 4_preprocesamiento R 2 5_AEDR 2 apo R -
= M B BSourcconSave @ - n B Run @ B Source -

ou
261
262
263
264
265
266
267
268
269
276
271
272
273
274
275
276

B extraemos textos de portadas

Figura 35. Proceso de busqueda de Presidente, Vocal, Secretario

’ File Fdit Code View Plots Session Build Debug Profile  Tools Help

dA-* &- B8 & A Cowohie/fincorn B - Addins -

2 1_scrapper R 2 2_baja_par.r 3_extrae_de_pdl_2 R* 2 4_preprocesamiento R 2 5_AEDR D ap R

4= M B BSourcconSave @
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327

3

3
4
5
6
7
a
9

W

YR

W

Figura 36. Arreglo de nombres y limpieza todos los datos.
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Code View Plots  Session  Build Debug  Profile  Jools  Help
&-29 & A Co to file/functior 52 - Addins -

D 1scrapperR 2 2-vaja_parr ) 3_extras_de_pdr 2 R* D 4_preprocesamiento R 2 5_AEDR 2 app R

) A B BSourcconSave @ - B
341 i
342
343
344
345
346
347
348
349
350
351
352
353
354
355
356
357
358
359
360
361
362
363
364
365
366

Figura 37. Proceso de limpieza de datos de los jurados

421.2.2. Preprocesamiento De Datos
Aca realizaremos la limpieza de los datos el cual nos va proporcionar
los datos necesarios para pasar la siguiente fase.

. File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile  Tools Help

-+t & - ® & A Gowie/funcrior i - Addins -

i) 1_scrapperR ) 2_baja_pdfr &) 3_extrae_de_pdf_2.R* ) 4_preprocesamiento.R i) 5_AEDR i} 2o R
< - W Source onSave | @ - B B Run R B+ Source .

217:65 (Top Level)
Figura 38. Proceso de ejecucion donde comenzaremos a ordenar los datos de asesor,
autores, presidente, vocal, secretario
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‘ File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile  Tools  Help

| %0 [ v ® & A Cototile/funcrior - Addins -

2 1_scrapper R 2 2_baja_pdr.r &) 3_exwrae_de_pdf_2 R* 2 4_preprocesamiento R 2 5.AEDR 2 app R

L] F @ SourcconSave @& . B Run @ B Source -

145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156

57
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
17e
171
172
173
174

Figura 39. Cadigo incluir a dos docentes

‘ File FEdit Code View Plots Session Build Debug Profile  Tools Help

- .- ® & A Cowitile/funcior B - Addins -

i 1_scrapper R 2 2_baja_par.r ) 3_extrae_de_pdr 2 R* 2 4_preprocesamiento R ) 5.AEDR 2 ap R
o A B Sourceon Save @ - B

Figura 40. Incluir docente sin grados y titulos
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View Plats Session Build Debug Profile Tools Help

& - ® & A Cotofiefuncrior B - Addins -

2 1_scrapper R 2 2_vaja_parr ) 3_extrae_de_pdr_2 R* 2 4_preprocesamiento R 2 5.AEDR D aepR -
&= - M SourcconSave & . W B Run @ B Source -

Figura 41. Limpieza y creacidn de variables df _limpio

4.2.1.2.3. Anadlisis De La Extraccion De Datos

Recopila la parte limpia del paso anterior y comienza a clasificar
jurados, asesores, autores, etc. Este paso viene hacer preparacion para
lo que se va visualizar en el Dashboard.
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. File Edit Code View Plots  Session Buikd Debug  Profile  Jools  Help

dq-* &- 889 & A cownieffunciior B - Addins -

) 1_scrapper R 2 2_baja_pafr 2 2 pdt_2 R* 2) 4_preprocesamiento R
- M ¥ BSourcconSave @

9
1@
11
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

61 (Top Level)

Figura 42. Datos limpios y eliminamos columnas que no interesan

‘ File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile  Jools  Help

d-* &- 8B 8 & A cowhieincior B - Addins -

2 1_scrapperR 2 2_baja_par.r 2 5_extras_c r.2.R* ) 4_preprocesamiento R i) 5.AE ey

« M B BSourcconSave & B Run @ B Source -
36
37
38
39
49
41
42
43
44
45
46
a7

Figura 43. Agrupamos los datos que requerimos
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’ File FEdit Code View Plots Session  Build Debug  Profile  Tools  Help

a-* & -mn9 & # Co ta file/functior 2 - Addins -

2 1_scrapperR 2 2_baja_parr &) 3_extrae_de_pdf_2 R* 2 4 _preprocesamiento R 2
e M B BSourcconSave & o |

Figura 44. Tesis por Linea

’ File  Edit Code View Plots  Session  Build  Debug  Profile  Tools  Help

-+ &- 88 & A oo B - Addins -

2 1_scrapperR 2 2_vaja_parr 8 5.extrae_de_pdr_2 R* 2 4 _preprocesamiento R i) 5_aED R* -
s M B BSourcconSave ® . B Run @ B Source -
92
a3
94
95
96
97
98
99
180
101
102
163
104
1685
186
107
188
109
11e
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121

Figura 45. Ordenamiento por afio y comienzo de gréaficos
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42.1.3. Desarrollo e Implementacion de graficos para el
Dashboard

Es el disefio del Dashboard de todos los datos obtenidos desde Web
Scraping hasta el Andlisis de Extraccion de Datos.

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Jools Help
. a-* & - ® & 4 corafileffunctior ¥ - Addins -

2 1_scrapper R 2 2_baja_parr &) 3_extrae_de_pdf_2 R* 2 4_preprocesamiento R

- A . -2

1
2
3
4
5
6
7
8
9

Figura 46. Proceso de realizacidn y ejecucion del Dashboard

Eile Edit Code View Plots  Session  Build Debug Profile  TJools  Help
- % & ® & A Corwnie/runcrior B - Addins -

2 1 _scrapper R 2 2_baja_par.r ) 3_extrae_de_pdr_2 R* 2 4_preprocesamiento R &) 5_AED R

= E « . -n
30 fipre
3
32
33
34
35
36
37
38
39
a0
a1
a2
43
a4
45
46
47
48
a9
e
51
)
53
ca
55
56
57
58
59

Figura 47. Datos ordenados con graficos correspondientes
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’ File Edit Code View Plots  Session  Buikd  Debug Profile  Jools  Help

aA-* & - ® & A couwnie/tunctior B - Addins -

2 1_scrapper R 2 2_baja_parr &) 3_exwrae_de_pdt 2 R* 2 4_preprocesamiento R &) 5_AEDR"
@ e - a

Figura 48. Gréficos de todas las tesis por afio y fecha

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile  Tools Help
a1-* & - ® & A Govwtileffunciior B - Addins -

') 1_scrapper.R ': 2_baja_pdf.r 'n 3_extr de_pd R* a 4_preprocesamiento R
« A e ‘. m

89
9@
91
92
93
94
95

97
98
99
100

Figura 49. Etapas de graficos de cada panel por afio, tesis y finalizacion
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42.1.4. Desarrollo del Aplicativo Web en Shiny Apps

En este paso final realizaremos la publicacion del Dashboard.

< C @ shinyapps.io/admin/#/application/1611961 o B W o0
i Aplicaciones TESIS @ appShinyApp ) Repositorio Gitub G Google Cloud Platf.. s ComputeEngine-.. @@ RStudioSignln ) shinyappsio @ pasarvideo de cam.. = Boreal Ninja - Pies... »
Shinyapps.io = Ayuda Cuenta: jaguilarf1 . carlos aguilar
N Py =
(@ al B 1% IN S G = W
Visién general Métrica URLs Configuraciones Los usuarios Registros Reiniciar Archivo Eliminar
2 VISION GENERAL & INSTANCIAS
1d 1611961 1d: 3274143 i
Nombre app_3 ;
ail USO DE LA APLICACION
URL https://jaguilarf1.shin;
Total : horas
Estad | corriendo | o7
K M| horas
= 06
Tamaiio grande
05
Desplegado 19 dic.2019
04
Actualizado el 8 de enero de 2020 03
Creado el 19.dic.2019 0z
01
B -
00
Ene02  Ene03 Ene04 Ene05  Ene06  Ene07  Ene08 v
Figura 50. Ingreso del Shinyapps y visién general
<« C @ jaguilarfLshinyapps.io/app_3/?fbclid=IwAROQMERT2-rvHkz psY3 * [ ]
i Apiicaciones TEStS @ appshinyApp  €) RepositorioGithub G Google Cloud Platt.. {3 ComputeEngine-.. @) RStudioSignin @ pasarvideo decam.. = Boreal Ninja- Pies.. % DROPBOX
Panel de Control
Métr S

Rango de fechas
L e
Tesis por afio Tabla de datos de todas las te: TreeMa Barras apilada: Word:
Estas son las tesis escritas por cada afio

Escoja el tipo de
visualizacion para las
tesis por ano

barras -

Figura 51. Vision del Dashboard en la web
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Tabla de datos de todas las tesis

Show|25 ¥ |entries Search;
anio titulo linea asesor autor_1 autor_2 presidente secretario vocal
abanto ullon castillo
gaytan
g ™ sistemas cabrera S ramirez robles
1 2019 ; ey S s toledo carlos
herramienta IBM WATSON para la inteligentes heber I agustin edward
alberto ko
empresa VECARS & TRUCKSS.AC gerson eduardo fernando
= Implementacion de SERVICE DESK
2019 0
basadoenITIL
namay
2019 zevallos 0
wilder adan
ullon bernabe castillo abanto carranza
5 eyva
- ramirez 4 obles cabrera nedina
1 019 hurtado Lightshot

agustin denls edward heber percy

Su pantalla se copia al portapapeles

proce! ntas npresa llbreria_ informacion 2= ionard

Figura 52.Dashboard con los datos extraidos de las tesis

DISCUSION DE RESULTADOS

51. HIPOTESIS PLANTEADA
“Es posible que la implementacion de un Dashboard basada en mineria de

texto ayudara a medir los proyectos de tesis en la universidad privada

Antenor Orrego.”

5.1.1. Muestra Aplicar
Se realizé una encuesta a 5 docentes de forma aleatoria

dentro de la Universidad Privada Antenor Orrego
ubicado en Trujillo. Para realizar una evaluacion de que

tan eficiente puede ser el Dashboard.

5.1.2. Validacion de la Solucién
Se hizo una encuesta para poder recolectar la informacion

necesaria con una escala de 1 al 5, siendo 1 Muy Malo y
5 Muy bueno, de esa manera poder conocer si el
Dashboard es util para la Universidad.
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VALORACION ESCALA |

Muv Bueno 3
Bueno 4
Eegular 3
Malo 2
Muy Malo 1

Tabla 4. Formato de Valoracién

5.1.3. Variable Independiente: Dashboard basado en Mineria de
Texto.
Para obtener los valores de calificacion de los resultados se aplico una

cuesta sobre el Dashboard y se determiné por la opinion de los
docentes para obtener la facilidad de uso obteniendo como resultado
el valor 4 lo que se interpreta segun nuestra tabla de valoracion como

BUENO. Esto quiere decir que nuestro Dashboard es facil de usar.

Facilidad con que el Usuario Maneja el Dashboard

W

95 DOCENTEL |DOCENTE 2 | DOCENTE 2 | DOCENTE 4 | DOCENTE S
PREGUNTA 1 5 3 3 4 4
PREGUNTA 2 a4 3 3 3 5
PREGUNTA 3 4 4 4 4 3
PREGUMTA 4 4 5 3 5 3
PREGUNTA 5 5 3 3 3 4
TOTAL 22 20 18 13 21
PROMEDIO 4.4 4 3.6 3.8 4.2
Facilidad de Uso 4

Tabla 5. Valoracion de Facilidad de Uso
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PROMEDIO DE LA FACILIDAD DE USO DEL

DASHBOARD
5
4
3
2
1
0
DOCENTE 1 DOCENTE 2 DOCENTE 3 DOCENTE 4 DOCENTE 5

Figura 53. Resultado de Facilidad de Uso

5.1.4. Variable Dependiente: Medicidn de los proyectos de
investigacion de tesis de la Universidad Privada Antenor Orrego.

Para obtener los valores de calificacion de los resultados se aplicd
una encuesta sobre el Dashboard y se determino por la opinién de
los docentes para obtener el grado de satisfaccién obteniendo como
resultado el valor 4.04 lo que se interpreta segln nuestra tabla de
valoracion como BUENO. Esto quiere decir que nuestro Dashboard

tiene un grado de satisfaccion aceptable.

Satisfaccion del Usuario al Usar el Dashboard

M

5 DOCENTEL [DOCENTE 2 | DOCEMTE 3 | DOCENTE 4 | DOCENTE 5
PREGUNTA 1 4 4 4 4 3
PREGUNTA 2 5 3 5 4 4
PREGUNTA 3 3 3 3 3 4
PREGUNTA 4 3 3 3 4 5
PREGUNTA 5 4 3 4 4 4
TOTAL 19 20 21 21 20
PROMEDIO 3.8 4 4.2 4.2 4
Grado de Satisfaccion 4.04

Tabla 6. Valoracion de la Satisfaccion del Dashboard
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PROMEDIO DE LA SATISFACCION AL USAR EL

DASHBOARD
5
4
3
2
1
0
DOCENTE 1 DOCENTE 2 DOCENTE 3 DOCENTE 4 DOCENTE 5

Figura 54. Resultado de la Satisfaccion del Dashboard

6. CONCLUSIONES
e Serealizd latécnica de Web Scraping de los 84 Proyectos de Tesis del

repositorio de la Escuela Profesional de Ingenieria de Computacién y
Sistemas, que nos permitio obtener datos como los afios, profesores,
lineas de investigacion, a través; de los paquetes Rvest, Tidyverse,
Here.

e Se empled el lenguaje de programacion Ilamado R y el entorno de
trabajo RStudio, el cual nos permite descargar una gran variedad de
paquetes que se utiliza para el desarrollo del Dashboard, y
posteriormente utilizar el framework Shinny Apps para publicarlo en
la web.

e Se realiz6 mediante los modelos Regex y Word Embbeding la
extraccion de datos para el desarrollo del Dashboard el cual contiene
graficos de barras, treemap, barras apiladas, tablas, para visualizar los
indicadores las cuales son, cuantas tesis pueden ver, cuantas lineas de
investigacion se encuentran, nombres de los jurados, con que
continuidad los docentes participan como jurados 0 asesores,
utilizando el paquete ggplot2.

e Finalmente, para poder visualizar el Dashboard, se utilizd el
framework Shinny Apps, que nos permite subir nuestro programa a la
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web. Esto gracias a que se realizd el programa en la plataforma
RStudio, el cual contiene los indicadores y los graficos deseados, de
esa manera los docentes pueden interactuar con dicho Dashboard ya

que es de facil uso.

7. RECOMENDACIONES

e Controlar que todos los Proyectos de Tesis tengan una estructura fija
de esa manera realizar una Mineria de Texto més precisa.

¢ Revisar los documentos de Proyectos de Tesis antes de ser subidos al
repositorio de la Universidad, ya que existen algunos Proyectos de
Tesis que no tienen todo su contenido y eso dificulta la Mineria de
Texto.

e Comprar RStudio con licencia, para de esa manera realizar una mineria
de texto mas eficiente, ya que la version gratuita tiene sus limitaciones.

e Desarrollar un Dashboard a futuro donde se pueda incluir los Proyectos
de Tesis de las diferentes carreras que dicta la Universidad, para saber
cdmo estan llevando sus proyectos las demas escuelas profesionales.
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9. ANEXOS

ANEXO 01: Plataforma de Google Cloud Platform

<« X & console.coud.google.com/home/dashboard?project=mineriade ww.google.com%2F o ° :
i Aplicaciones TESIS O appShinyApp O Repositorio Githue & Google Cloud Platf.. ompute Engine -.. 0 RStudio Signin @ pasarvideo decam.. = Boreal Ninja - Pies... 23 DROPBOX »
Google Cloud Platform Q @ A Q
PANEL DE CONTROL ACTIVIDAD /' PERSONALIZAR
9@ Informacién del proyecto } { Compute Engine § {& Estado de Google Cloud Platform i
Nombre de proyecto CPU (%) Estado de todos los servicios: normal

mine

1D del proyecto

e ~» Iralpanel de estado de Cloud

Nimero del proyecto

741061946043

) & Facturacion i
ANADIR PERSONAS A ESTE PROYECTO Cargos estimados 0,00USD$
Del periodo de facturacion 1-8 ene. 2020
=) Irala configuracion del proyecto
; => Vercargos en detalle
& Recursos }
-» IraCompute Engine &) Error Reportin §
G} Compute Engine () P g
| Instancia N 0 de ningun eror. Has configurado Error
P APIs §
- . Aprende a configurar Error Reportin
= Traza : Solicitudes (solicitudes/s) ? S J

do a wwy

TESIS(ING. AB... lepr tor de IC10 - mineriade..
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ANEXO 02: Detalle de Plataforma de Google Cloud

Google Cloud Platform e mineriadetexto

Instancias de VM
A Inicio
Grupos de instancias
& Facturacion Plantillas de instancias
G} Compute Engine y Nodos de Unico propietario
Discos
Imagenes
W Marketplace
o TPUs
B  Facturacion X Descuentos por uso confirmado
WI  APlsysenicios o
Comprobaciones estado
>
i- e Zonas

9 |AM y administracion »  Grupos de puntos de conexion de red

Operaciones
®  Primeros pasos
Anlisis de sequridad
9 Seguridad d Configuracién
hitps://console.cloud google.com/comput Thi=esdiproject det

= Google Cloud Platform e* mineriadetexto v

{# Compute Engine Instanc... de VM Qorearmstanca % G » w0 @ MOSTRAR PANEL DE INFORMACION 1 DESCUBRIR
Instancias de VM
= Flirariss instancias s VM © | Columnas v
Grupos de instancias
Nombre A Zoma Recomendacion Usada por P interna IP externa Conectar
Plantilas de Instanclas
Q instancetextmining  us-est-h 1014202(nic0) 347386214 SSH v}

A

i

B

B Nodos de tinico propistario
B Discos

Capturas

[} Imagenes

R TPUs

BB Descuentos por uso confi

ZX Metadatos v

¥ Marketplace
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ANEXO 04: Creacion de Maquina “Instance-text-mining”

d Platform CERRAR ACTIVAR

“ Estado de la prueba gratuita: te quedan 299,76 S de crédito y 362 dias. i adquieres 1a cuenta complets; obtendrés acceso llimitado a todas las funciones de Goo

Google Cloud Platform se mineriadetexto v

n Red de VPC & Detalles de la interfaz de red

& RedesdeVPC

[§ Direcciones P extemas Detalles de la interfaz de red
Nombre Red Subred IP interna principal Intervalos de IP de alias P externa Nival de servicio de red Reenvio de IP
Reglas de cortafueqos ) g T =
z i defaut default 1014202 - studioserver (3473 86214)  Premium Desactivad
x Rutas
Detalles de la instancia de VM
Nombre Zona Eliguetas deed  Cuenta de servicio
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@ Accesoa VPC sin servidor Reglas de cortafuegos  Rutas
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lodis
A defauit-allow-licmp Entrada Aliow ICMP from anywhere Aplicara Intervalos de IPS 0.0.0.0 lemp Parmit 65534 ¥
( »
——— — —

ANEXO 05: Registro de Entrada para el RStudio
€ 5 € (O Noesguo ~* B O :

=% Aplicaciones TESIS @ appShinyApp () Repositorio Github & Google Cloud Plath..

ompute Engine - 0 RStudio Sign In pasarvideo de cam...  w= Boreal Ninja - Pies... $¥ DrROPEOX »

©studio

Sign in to RStudio

Username

luis

Password

~ Stay signed in

sign In

—
TESIS(ING. AB. :)]I Reproductor de . X tudio SignIn - ... NAHO. docx - Word

ALCALDE & AGUILAR 68



ANEXO 06: Inicio de la Plataforma en la Nube de RStudio
< C ® Noessequro | 34.73.86.214:8787 % 0 :

** Aplicaciones TESIS appShinyApp Repositorio Githue & Google Cloud Platt.. {8 Compute Engine - RStudio Signin @ pasarvideo decam.. = Boreal Ninja - Pies, DROPBOX »
9 C g }

File  Edit Code View Plots  Session  Build  Debug Profile  Tools  Help luis [ Y]

aA-* & & A Cotoie/tunctior B - Addins - 0 Project: (None) «
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ANEXO 07: Creacién de la Web en Shinyapps.io un framework
de RStudio

< C & shinyappsio/admin/#/login o B 0 [+]
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ANEXO 08: Grafico en Shinyapps

"

“ C @ jaguilarfLshinyappsio/app_3/?ibclid=IwARDQERT2-rvHizdky3rUKg_nAajzM-ZqwGB3NdSpsY8ciAnyid0UMzmg0 * 0 :
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ANEXO 09: Grafico en Shinyapps
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ANEXO 10: Grafico en Shinyapps.
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ANEXO 11: Grafico en Shinyapps
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ANEXO 12: Cuestionario sobre el Dashboard

CUESTIOMNARIC

El sigwiente cuestionario trata sobre el funcionamiento del Dashboard. El cual tiene
una escala del 1 al 5, siendo 1 muy malo y 5 muy bueno.

WALDRACION | ESCALS
MUY BUEND
BUEKD
REGLILAR
MALD

MUY MALD

e e | [ fun

Facilidad con que se usa el Dashboard:

1. Para usted es facil navegar dentro del Dashboard.

[ ) Muy Bueno () Bueno | ) Regular [ ) mialo [ ) Bauy Mala
2. Lz spariencia del Dashboard 25 agradable y facil de entendar.
[ ) Mduy Bueno () Bueno | ] Regular [ ) ndalo [ ) Bauy Mala

3. Cuando se soficita informacion al Dashboard, este despliega la informacion en
&l tiempo esperado.

[ ) Muy Bueno () Bueno | ] Regular [ ) mialo [ ) Bauy Mala
4. La busqueds de informacion es sendilla

[ ) Mduy Bueno () Bueno | ] Regular [ ) ndalo [ ) Bauy Mala
5. Come es la Interaccion con el Dashboard.

[ ) Muy Bueno () Bueno | ) Regular [ ) mialo [ ) Bauy Mala

Grado de Satisfaccion del usuario

1. Califigue la solucion ofrecida

[ ) Muy Bueno () Bueno | ] regular [ ) nalo [ ) Bauy Mala
2. Que tan otil results |z solucidn ofrecida.

[ ) Muy Bueno () Bueno | ] Regular [ ) mialo [ ) Bauy Mala
3. califigue el desempefic del Dashboard al moments da brindzr Iz informacion

ofrecida.

[} Muy Bugno | ) Buena | ) Regular [ ) paalo [ ¥ Buy Malo

4. Lainformacién mostrada le sirvié para conccer mejor el mansjo de los
proyectos de tesis en la universidad.

[ ) Mduy Bueno () Bueno | ] Regular [ ) ndalo [ ) Bauy Mala
5. Lz informacicn es confiable.
[ ) Muy Bueno () Bueno | ) Regular [ ) mialo [ ) Bauy Mala
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