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Resumen

Se presenta la investigacion Recuperacion, Extraccion y Clasificacion de
Informacion de Saber UCYV, donde se ejecutan procesos de clasificacion,
almacenamiento y recuperacion de informacion sobre las tesis y trabajos de grado
que se encuentran publicados en el repositorio institucional Saber UCV.

En tal sentido, se implementa un sistema que clasifica, segun el area académica
donde curs6 estudios el autor, el 96% de las 9.982 investigaciones publicadas.
Adicionalmente, con los textos de los resimenes de los trabajos y con las
clasificaciones obtenidas, se conforma un corpus al cual se le aplican técnicas
de procesamiento de lenguaje natural, de mineria de texto y con modelos de
inteligencia artificial preentrenados se crean embeddings desde los documentos.
Finalmente, con toda la informacion procesada se alimenta una base de datos
indexada que contiene un indice invertido.

Por otra parte, el sistema cuenta con una aplicacion web para hacer procesos de
recuperacion de informacion donde el usuario puede explorar el corpus, mediante
la busqueda semantica y la busqueda de texto completo, indicando los siguientes
valores: texto a buscar, rango de fechas, area en la cual se generd la investigacion
y nivel académico; posteriormente se recuperan los trabajos de mayor relevancia,
enriqueciendo la experiencia con la presentacion de los resultados en tablas
interactivas, mapas de conocimiento y recomendaciones de documentos que
puedan ser de interés.

La implementacién se hace bajo un sistema distribuido con la arquitectura
cliente-servidor y se soporta en el uso de contenedores orquestados.

Palabras Clave: recuperacion de informacion, procesamiento del lenguaje natural,
inteligencia artificial, embeddings, buisqueda semantica, mapas de conocimiento.



Abstract

The research Recovery, Extraction and Classification of Information from Saber
UCYV, i1s presented, where processes of classification, storage and retrieval of
information on theses and degree works published in the institutional repository
Saber UCV are executed.

In this sense, a system is implemented that classifies 96% of the 9,982 research
papers to be categorized according to the academic area where the author of the
research studied. Additionally, with the texts of the abstracts of the papers and the
classifications obtained, a corpus is formed to which natural language processing
and text mining techniques are applied, and with pre-trained artificial intelligence
models, embeddings are created from the documents. Finally, all the processed
information is fed into an indexed database containing an inverted index. On the
other hand, the system has a web application for information retrieval processes
where the user can explore the corpus, through semantic search and full text
search, indicating the following values: text to search, date range, area in which
the research was generated, academic level; subsequently, the most relevant
works are retrieved, enriching the experience with the presentation of the results
in interactive tables, knowledge maps and recommendations of documents that
may be of interest.

The system i1s implemented under a distributed system with client-server
architecture and is supported by the use of orchestrated containers.

Keywords: information retrieval, natural language processing, artificial
intelligence, embeddings, semantic search, knowledge maps.
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Capitulo 1

Introduccion

Dentro de los recursos disponibles para quienes realizan investigaciones, estan los
repositorios digitales de documentos en los cuales se pueden acceder a diversas
fuentes de informacion, como son: libros digitales, articulos publicados en
revistas arbitradas o escritos de investigaciones académicas. En este contexto de
abundancia surgen varios desafios que afectan la labor investigativa, especialmente
durante la fase exploratoria de seleccion de textos que puedan resultar de mayor
importancia.

En este sentido, una de las herramientas disponibles son los sistemas de
recuperacion de informacion, los cuales sirven para apoyar al investigador
en su labor. Estos sistemas permiten que, al introducir un texto que representa
una necesidad, se recuperen documentos que cumplen con ciertos criterios y
en la presentacion de los resultados se jerarquizan aquellos que poseen mayor
relevancia (C. D. Manning, Raghavan, y Schiitze 2008).

Dentro de este contexto, en la Universidad Central de Venezuela, se encuentra
el repositorio digital de documentos denominado Saber UCV que cuenta con un
sistema que permite realizar busquedas en las investigaciones generadas por la
comunidad universitaria. Sin embargo, en la actualidad, no es posible aplicar un
filtro que permita seleccionar y aislar documentos especificos pertenecientes a una
determinada area académica en los resultados obtenidos.

Por este motivo, en esta investigacion se presenta una propuesta que tiene como
objetivo llevar a cabo la recuperacion, extraccion y clasificacion de informacion
de los documentos alojados en Saber UCV que se corresponden con las siguientes
categorias: tesis doctorales, trabajos de grado de maestria, trabajos especiales
de grado, trabajos de ascenso y trabajos de grado de pregrado. Para lograr lo



1.1. ESTRUCTURA

propuesto, se ha desarrollado e implementado un sistema informatico denominado
Sistema Complementario Saber UCV (SCSU), por medio del cual se extraen y
estructuran datos que originalmente no estan disponibles, como el nombre de la
carrera de pregrado o posgrado donde se generd la investigacion, asi como el
nombre del tutor que guid su desarrollo.

A partir de lo anterior, se desprende que el sistema presentado constituye una
herramienta de utilidad para los investigadores que buscan localizar informacion,
ya que proporciona una amplia gama de parametros para ajustar las busquedas
y permite realizar la inspeccion de los resultados con técnicas distintas a las del
repositorio oficial. Adicionalmente, en el sistema propuesto, los documentos se
indexan mediante un indice inverso, en el cual quedan establecidos los criterios de
relevancia utilizados para jerarquizar y mostrar los escritos recuperados. Ademas,
se emplean métodos de procesamiento del lenguaje natural y de mineria de
texto para crear “mapas de conocimiento” (Duefias, Rojas, y Morales 2011), los
cuales tienen como insumo los resimenes de las investigaciones seleccionadas.
[gualmente, el sistema genera recomendaciones de trabajos de grado que muestren
cierta similitud a los textos recuperados en una blisqueda y también permite llevar
a cabo “busquedas semanticas”, extrayendo informacion relevante basada en el
significado contextual y en la relacion semantica de los términos.

1.1 Estructura

El Capitulo 2, El Problema, esta compuesto por 2.1, “Descripcion del Problema”,
donde se hace el enunciando del principal problema enfrentado. En 2.2,
“Delimitacion del Problema”, se establece el alcance de la investigacion. En
2.3 se resefian investigaciones realizadas en la UCV que giran en torno a
problemas similares al acd presentado. En 2.4, “Descripcion de la Solucion”,
se presenta la solucion y en 2.5, “Justificacion e Importancia”, se exponen las
razones que motivan a realizar este estudio. En 2.5.1, “Objetivo General”, se
describe el principal propdsito establecido y en 2.5.2, “Objetivos Especificos”,
se enumeran a detalle las metas propuestas. En 2.6 “Aportes”, se describen los
posibles beneficios vinculados a la realizacion de esta investigacion.

En el Capitulo 3, Marco Tedrico, en 3.1, “Resena Histérica”, se hace un repaso
sobre los principales métodos que en el pasado se han usado para resolver el
problema computacional de la “blisqueda” en textos. En 3.2, “Recuperacion de

2



1.1. ESTRUCTURA

Informacién”, se mencionan los conceptos claves para comprender los métodos de
busqueda de texto. En 3.3, “Procesamiento a los Textos”, se exponen las distintas
técnicas que son usadas para el tratamiento de los textos. En 3.4, “Sistemas
Distribuidos”, se realiza la descripcion del tipo de sistema que dard sustento
a la implementacion de la solucion. En 3.5, “Estado del Arte”, se muestra las
investigaciones de vanguardia en lo relativo a los procesos de recuperacion de
informacion.

En el Capitulo 4, Marco Metodologico, en 4.1, “Método de Trabajo Kanban™ se
presenta los procedimientos que se siguieron para realizar la planificacion de la
investigacion y en 4.2, “Desarrollo Adaptable de Software”, se muestra el método
adoptado para realizar los ciclos de desarrollo que permitieron implementar la
solucion.

En el Capitulo 5, Desarrollo de la Solucion, en 5.1, “Descripciéon General
de la Solucion”, se hace una representacion general del sistema propuesto. En
5.2, “Arquitectura”, se presenta el modelo-vista-controlador. En 5.3, “Ciclos de
Desarrollo”, se muestran los cinco ciclos que permitieron alcanzar los objetivos
propuestos, en conjunto con las correspondientes iteraciones. En 5.4, “Pruebas de
Aceptacion”, se indican las diversas pruebas a las que fue sometido el sistema, asi
como también se muestran pruebas que fueron disefiadas pero no implementadas.

En el Capitulo 6, Conclusiones, en 6.1, “Contribuciones” se indican los aportes
que derivan de este trabajo y en 6.2, “Trabajos Futuros”, algunas investigaciones
que se pueden derivar del proceso expuesto.



Capitulo 2

El Problema

2.1 Descripcion del Problema

La Universidad Central de Venezuela cuenta con un repositorio digital de
documentos que se llama Saber UCV donde se alojan distintas investigaciones
realizadas por la comunidad universitaria. Ingresando a la direccion web http:
//saber.ucv.ve/, se permite “el acceso libre a la produccidn intelectual, materiales y
recursos académicos elaborados en las areas de docencia, investigacion y difusion
de la UCV”. ;Qué es Saber UCV? (2023). Saber UCV. http://saber.ucv.ve.

En tal sentido, los usuarios interesados en hacer busquedas sobre la informacion
académica alojada en el repositorio, pueden efectuarlas introduciendo un texto y
aplicando filtros sobre distintas categorias como:

* Seleccionar “comunidades”, bien sean articulos de investigacion, trabajos
doctorales, maestrias, especializacion y pregrado, guias de estudio y revistas,
entre otras categorias.

 Seleccionar la “fecha de inicio”, referente al afio en que se efectud la
publicacion del trabajo.

Adicional a las funcionalidades mencionadas, el investigador pudiera necesitar
filtrar informacion por criterios adicionales, como lo es el area académica donde
fue realizada la investigacion, en particular, si fue hecha en una escuela, en una
facultad, o un postgrado. En estos casos, se presenta una limitaciéon al hacer
busquedas en Saber UCV, ya que el sistema no dispone de esos criterios para
realizar la recuperacion de informacion.


http://saber.ucv.ve/
http://saber.ucv.ve/
http://saber.ucv.ve/

2.2. DELIMITACION DEL PROBLEMA

[gualmente se tiene que esto ocurre con el nombre del tutor en los trabajos de
grado, de pregrado y de tesis, ya que no es posible realizar busquedas sobre estos
nombres, al no encontrarse registros disponibles.

Dentro del contexto expuesto y motivado a que es viable realizar procesos
para extraer y clasificar la informacion faltante, se realiza esta investigacion, que
mediante la implementacion de un software denominado Sistema Complementario
Saber UCV (SCSU), extrae y clasifica, los datos del area académica donde se
realizaron las distintas investigaciones que estan alojadas en Saber UCV.

2.2 Delimitacion del Problema

En esta investigacion el corpus que se conformard esta compuesto por los
documentos alojados en Saber UCV que disponen de las siguientes categorias:
trabajos de grado de pregrado, trabajos de grado de maestria, tesis doctorales.
Igualmente se incluyen documentos que tienen la clasificacion “Otros” constituida
por los: trabajos de grado especiales y trabajos de ascenso.

Adicionalmente, en la implementacion del ciclo de desarrollo 5.3.3 se incluyen
dos revistas: una cientifica (Gestion [+D) y la otra del area de filosofia (Episteme)
de la Universidad Central de Venezuela. También se afiade una publicacion
del repositorio digital de la Universidad de los Andes “Saber U.L.A.”, para
mostrar posibles ampliaciones en la ingesta de distintas publicaciones y fuentes
de documentos dentro del SCSU.

Sin embargo, posibles incorporaciones de otras fuentes de datos implican procesos
de revision en las estructuras de los datos, ya que por los momentos SCSU no
estéd disefiado para incorporaciones de datos adicionales, sin la modificacion de los
codigos con los que se extraen los datos desde las paginas web donde se alojan los
documentos.

2.3 Antecedentes:

Se hizo una revision bibliografica de trabajos de grado generados dentro de la
UCYV que puedan haber realizado investigaciones similares o complementarias a la
que se propone en este desarrollo. De particular interés resulto la “Elaboracion de
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un prototipo de buscador de documentos académicos de la Facultad de Ciencias”
(Sanchez 2008), que fue una investigacion donde se implementd un sistema
que cuenta con un repositorio electronico y un motor de busqueda denominado
BUSCONEST 1, que sirve exclusivamente a los documentos de investigacion
generados en la Facultad de Ciencias. Es importante sefialar que este sistema
si dispone de trabajos clasificados por area del conocimiento, ya que el mismo
obtiene los datos desde la biblioteca de la Facultad de Ciencias que dispone de la
informacion categorizada, no obstante el sistema no permite clasificar el resto de
documentos que reposan en Saber UCV.

Dentro de la revision efectuada también esta la propuesta en que se implementa el
BUSCONEST 2 (Guevara 2015), que es una version modificada de BUSCONEST
1, no obstante muestra la misma limitacién que la version primera del sistema en
cuanto a realizar la clasificacion de las investigaciones externas a la Facultad de
Ciencias.

Otra investigacidon que se puede sefialar es el “Sistema de recomendacién para el
Buscador Académico Venezolano” (Rodriguez Laguna 2016). En ella se muestran
algunos repositorios digitales institucionales que se encuentran en Venezuela y se
hace una propuesta de unificacion de todos los contenidos y asi poder generar
recomendaciones de investigaciones a partir de una determinada buisqueda.

Como se observa, si bien las investigaciones mencionadas se relacionan al tema
abortado en el presente trabajo, ninguna de ellas aborda el problema de hacer la
clasificacion de los textos de tesis y trabajos de grado que estan alojados es Saber
UCVW.

2.4 Descripcion de la Solucion

La solucion que se propone es un sistema de recuperacion de informacion con
diversos componentes. Inicialmente, de los trabajos mencionados en 2.2, mediante
técnicas de extraccion de nodos de archivos HTML, se obtienen de Saber UCV los
siguientes datos de cada investigacion: el titulo, el nombre del autor, las palabras
clave, la fecha de publicacion, el resumen y el enlace de descarga del documento
que soporta el trabajo de grado.

Posteriormente, el sistema descarga el documento anexo a cada investigacion en
formato PDF, DOCX o0 DOC, da lectura y clasifica la informacion del nombre de la
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facultad, la escuela o postgrado, donde fue realizado el trabajo, asi como el nombre
del tutor.

En consecuencia, todos los datos obtenidos son sometidos a técnicas del estado del
arte en el procesamiento del lenguaje natural y mineria de texto para conformar
un corpus anotado y un indice invertido. Con los textos se generan, mediante un
modelo de lenguaje preentreado, vectores de embeddings. Posteriormente, todos
los datos obtenidos se almacenan en una base de datos indexada.

Igualmente, el sistema cuenta con una aplicacion web que permite a los usuarios
desde un navegador, explorar extensivamente el corpus anotado, realizando
consultas de texto y aplicando diversos filtros, como la seleccion de la jerarquia, el
area académica y el rango de fechas. La relevancia de los resultados recuperados
se determina mediante una funcion de ponderacion y los documentos se presentan
de manera priorizada para mejorar la experiencia del usuario.

Adicionalmente, el sistema ofrece recomendaciones de documentos que presentan
similitud con aquellos que fueron recuperados en el proceso anterior. También
representa los “mapas de conocimiento”, segun una adaptacion ad-hoc hecha para
la implementacion del SCSU basada en el trabajo de (Dueiias, Rojas, y Morales
2011) donde mediante una representacion de grafos en formato interactivo, se
podran aplicar filtros sobre palabras coocurrentes en los resultados de la busqueda.

En el mismo sentido, la solucién implementada cuenta con procesos automatizados
de actualizacion para incorporar las nuevas investigaciones que sean afiadidas
al repositorio Saber UCV y se soporta en un sistema distribuido conformado
por contenedores que son gestionados por un orquestador con la arquitectura
“modelo-vista-controlador”.

En la Figura 2.1, se muestra un diagrama con la arquitectura MV C propuesta para
el SCSU, la cual se detalla en 5, “Capitulo Desarrollo de la Solucion™.

2.5 Justificacion e Importancia

Esta Investigacion implementa un método que permite subsanar la falta de
clasificaciones por d4rea académica que tiene el repositorio Saber UCV.
Adicionalmente, mediante una aplicacion web, se amplian los criterios de
busqueda disponibles para investigadores que necesiten realizar consultas sobre
los documentos disponibles en el repositorio.
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Figura 2.1: Arquitectura del Sistema

2.5.1 Objetivo General

Implementar un sistema de recuperacién de informacion (information retrieval
system) que realice la extraccién y clasificacion del cien por ciento de las
investigaciones alojadas en el repositorio digital Saber UCV y que este permita
efectuar busquedas de texto empleando un indice invertido y modelos de
procesamiento de lenguaje natural.

2.5.2 Objetivos Especificos

1. Conformar un corpus que contenga el cien por ciento de los resumenes,
titulos, palabras claves y nombres de autor, con todos los documentos de
tesis doctorales y trabajos de grado de pregrado, maestria y otros documentos
alojados en SABER.UCV.

2. Clasificar al menos el noventa por ciento de los trabajos de grado alojados
en Saber UCV por area académica donde se haya realizado la investigacion
y extraer en el ochenta por ciento de los documentos el nombre completo del
tutor.

3. Crear una aplicacion web que permita realizar las “busquedas de texto
completo” o “busqueda semantica” sobre el corpus conformado, donde

8
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se establezcan criterios de relevancia para presentar los resultados de la
busqueda y se representen los “mapas de conocimiento”.

4. Recomendar investigaciones contenidas en el corpus que presenten alguna
similitud con cada documento que sea recuperado por el sistema.

2.6 Aportes

Algunos de los aportes que se generaron al realizar esta investigacion son los
siguientes:

* Clasificar por area académica un total de 9.585 investigaciones de 9.982
potenciales documentos a categorizar.

 Colocar a disposicion de los investigadores un sistema que incrementa los
criterios y filtros disponibles para realizar las busqueda en comparacion a los
que tiene el repositorio Saber UCV.

» Levantar y procesar un listado con 425 categorias de carreras de pregrado,
especializaciones, maestrias y doctorados que se imparten en la Universidad.

» Extraer de los textos de las investigaciones los nombres de los tutores
generando un listado con 8.217 nombres y una cantidad de 3.766 nombres
Unicos.

» Representar mediante mapas de conocimiento interactivos los resultados de
las busquedas.

 Implementar un sistema que permite realizar busquedas de texto completo y
busquedas semanticas, lo cual se conoce como busqueda hibrida.

* Integrar un “sistema de recomendacion” de documentos que presenten
similitudes con los textos recuperados.

* Incorporar a los resultados de las busquedas, graficos que muestran la
evolucion historica de aparicion de los términos requeridos.

* Disponer de un sistema que puede integrar publicaciones de otros repositorios
de documentos que pertenecen a instituciones nacionales de investigacion.



Capitulo 3

Marco Teorico-Referencial

En este capitulo se exponen los fundamentos tedricos que sustentan los procesos y
métodos aplicados en la investigacion Recuperacion, Extraccion y Clasificacion
de Informacion de SABER UCV.

3.1 Reseiia historica

El profesor Donald Knuth sefiala, dentro del campo de las ciencias de la
computacion, que la busqueda “es el proceso de recolectar informacion que se
encuentra en la memoria del computador de la forma mas rapida posible, esto
cuando tenemos una cantidad N de registros y nuestro problema es encontrar el
registro apropiado de acuerdo a un criterio de busqueda” (Knuth 1997, 392).
Este capitulo se inicia con esta cita ya que la recuperacion de informacion gira en
torno a un problema central de las ciencias de la computacion que es la busqueda.

En la década de 1940, cuando aparecieron las computadoras, las busquedas no
representaban mayor problema debido a que estas maquinas disponian de poca
memoria RAM pudiendo almacenar solo moderadas cantidades de datos. No
obstante, con el desarrollo e incremento del almacenamiento en memoria RAM o
en dispositivos de almacenamiento permanentemente, ya en la década de 1950
empezaron a surgir los problemas de busqueda y consecuentemente las primeras
investigaciones para afrontarla.

Fue de esta manera que inicialmente se aplicaron estrategias de “busqueda de
fuerza bruta”, donde dado un texto 7' y una subcadena P, se va recorriendo cada
elemento de la cadena T para detectar la aparicion de la subcadena P. Si bien esta
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estrategia no presentaba el mejor desempefio, si constituia una forma valida de
enfrentar el problema de la busqueda de subcadenas de texto.

Siguientemente, en la década de 1960 se adoptan estrategias basadas en arboles
para resolver los problemas de busqueda. De los primeros algoritmos que
sirvieron para localizar la aparicion de una frase dentro de un texto se tienen los
de “Pattern-Matching” (Goodrich, Tamassia, y Goldwasser 2013).

Avanzando con el recorrido historico, en 1976 se introdujo el algoritmo
“Knuth-Morris-Pratt” que tenia como novedad el que se agregd una funcion
que permitia ir almacenando en una tabla las”previas coincidencias parciales”.
Con mayor nivel de detalle, en esta tabla se registraban cuantos caracteres
coincidentes se habian encontrado en una posicion determinada cuando en la
deteccion del patron se generaban fallos. Con esto se logréo que al momento de
realizar un desplazamiento, se tomara en cuenta cuantos caracteres se podian
reusar, logrando que se evitara retroceder mas alla de lo necesario en el recorrido
por la cadena de texto. Fue este enfoque el que permitié mejorar el rendimiento
en lo relativo a los tiempos de ejecucion comparado con las estrategias citadas
previamente.

Seguidamente, en 1977 el problema de la busqueda se enfrenta con un nuevo
algoritmo que es el de “Boyer-Moore” en el cual se implementan dos heuristicas
denominadas looking-glass y character-jump, las cuales permiten ir realizando
algunos saltos en la busqueda ante la no coincidencia de la subcadena con la cadena
y adicionalmente el orden en el que se va realizando la comparacion se invierte,
trayendo como consecuencia que se obtuviese un mejor desempefio en el proceso
de busqueda.

Es importante mencionar que, sobre una modificacion al algoritmo “Boyer-Moore”
se sustenta la utilidad grep de la linea de comandos UNIX, la cual también da
soporte a diversos lenguajes de programacion para ejecutar busquedas de texto,
en un proceso que comunmente es conocido como grepping. En particular, esta
utilidad fue ampliamente usada para resolver distintos problemas de extraccion de
informacion en esta investigacion.

Otra de las técnicas a considerar, ya que a ella se acudid para procesar las busquedas
de texto, fue el uso de la programacion lineal, donde bajo la premisa “divida et
impera”, los problemas que requieren tiempo exponencial para ser resueltos son
descompuestos en polinomios y por lo tanto se disminuye la complejidad en tiempo
para encontrar la solucion.

11
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Dentro de los algoritmos que recurren a la programacion lineal esta el llamado
“Smith-Waterman” (Smith y Waterman 1981), el cual se desarroll6 para efectuar
la alineacion de cadenas del ADN de forma parcial o total dentro de una cadena
mayor. Aunque su uso no estaba destinado a trabajar con caracteres, al poco
tiempo de su aparicion se identificd que el enfoque que adoptaba era extrapolable
a la identificacion de subcadenas de texto dentro de una cadena mayor, lo cual
motivo a adoptar su uso en los procesos de busqueda. Es importante sefialar
que este algoritmo se incorpord con éxito a los métodos implementados en
esta investigacion para resolver el problema de hacer coincidir las etiquetas de
clasificaciones por area académica con el texto de las investigaciones y en el
capitulo 5, “Desarrollo de la Solucidon”, se indicara en detalle como fue usado.

Avanzando con el recorrido historico, corresponde mencionar los algoritmos
“tries” (Aho y Corasick 1975), en los que se representan los textos mediante
estructuras jerarquicas de datos en un arbol compuesto por tries, donde se tienen
nodos conectados representando cada uno un cardcter y de esta manera la ruta
desde la raiz hasta un nodo dado, forma una palabra o cadena. Esta estructura
permite hacer busquedas rapidas basadas en patrones y su eficiencia depende de la
longitud de la palabra y no del tamatfio total del conjunto de datos. Otro elemento
a destacar de este algoritmo es que, los textos son sometidos a procesamientos que
se hacen previamente a que ocurra el requerimiento de informacion, con lo cual al
momento de hacer la busqueda ya se dispone de una parte del trabajo realizado y
de esta manera, al no tener que ejecutar todo el proceso sobre la marcha, se logran
disminuir los tiempos de respuesta.

3.2 Recuperacion de Informacion

Christopher Manning, uno de los investigadores con mayor dominio sobre el
tema de recuperacion de informacion (RI), la define como el proceso de encontrar
materiales que satisfacen una necesidad de informacion cuando estos se encuentran
dentro de grandes colecciones, y generalmente son textos almacenados de forma
no estructurada en computadores (C. D. Manning, Raghavan, y Schiitze 2008).
Adicionalmente, el autor Charu Aggarwal menciona que el objetivo que tiene
realizar la recuperacion de informacion es conectar la informacion correcta, con
los usuarios correctos en el momento correcto (Aggarwal y Zhai 2012).

En consecuencia, el eje central sobre el cual gira el proceso de recuperacion
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de informacion es satisfacer las necesidades de informacion relevante que sean
expresadas por un usuario mediante una consulta de texto a la cual se denomina
query.

En tal sentido, a los efectos de delimitar el espacio de busqueda sobre el que se
realiza la accion de la consulta, se tiene el corpus, al cual se define como el
conjunto cerrado de documentos codificados electronicamente que se encuentra
integrado en un sistema de almacenamiento (Martin de Santa Olalla Sdnchez 1994)
o entendido desde otra perspectiva, es el conjunto de datos en el cual se hard la
busqueda, generando de esta manera el proceso de recuperacion de informacion.

Ahondando un poco mas en el tema se tiene que, satisfacer una necesidad de
recuperacion de informacidén no solo se circunscribe a un problema de busqueda
de un texto dentro de un corpus. En la mayoria de los casos se deberd cumplir con
ciertos criterios o restricciones, como por ejemplo, que la aparicion del guery en
los documentos esté dentro de un periodo de fechas o que se encuentre limitado a
otras restricciones, siendo esto a lo que se le denomina “busqueda multi atributo”.

Por otra parte, dentro de los fundamentos de la RI se tiene que el orden en que
sean presentados los distintos documentos recuperados en un proceso de busqueda,
depende de la aparicion, parcial o total y de la frecuencia, de las palabras del query
dentro de un documento. Lo antes mencionado, junto con otros criterios determina
la denominada “relevancia”, concepto que sera abordado con mayor detalle mas
adelante en 3.2.4, “Relevancia”.

Adicionalmente, en los procesos de recuperaciéon de informacion es valido
incorporar documentos que no coincidan exactamente con los términos buscados
sino otros que contengan palabras que sean sindnimos o que presenten alguna
similitud con el texto del gquery. Lo antes mencionado permite incorporar
formalmente dentro del proceso de recuperacion de informacion algo de
imprecision con la intencion Ultima de enriquecer el proceso (Kraft y Colvin
2017). En 3.3.3, “Similitud de Documentos”, y en 3.5.1, “Embeddings”, se
menciona y especifican algunas de las técnicas con las cuales se incorporan este
lote de documentos en los resultados de una busqueda.

Recapitulando, se tiene que el proceso de recuperaciéon de informacidon estd
compuesto principalmente por los siguientes elementos:

* Un query: el texto a buscar.
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* Un corpus: los documentos sobre los cuales se efectuard la busqueda de
informacion.

* Una funcion de relevancia: la que permite ordenar los documentos
recuperados de mayor a menor importancia para el usuario.

3.2.1 Sistemas de Recuperacion de Informacion (SRI)

Como se vio en la seccidon anterior, el desarrollo de algoritmos y métodos que
permiten realizar procesos de busqueda, teniendo en paralelo el crecimiento
exponencial de datos disponibles en formato digital (World Development Report
2016: Digital Dividends 2016), asi como también la necesidad de resolver los
problemas asociados a la busqueda con multiples atributos en tiempos que resulten
aceptables, fue lo que abond las condiciones para la creacidon de los sistemas de
recuperacion de informacion (SRI).

Estos sistemas son los dispositivos (software y/o hardware) que median entre
un potencial usuario que requiere informacion y la coleccion de documentos
que puede contener la informacion solicitada (Kraft y Colvin 2017) 1. EI SRI se
encargard de la representacion, el almacenamiento y el acceso a los datos que
estan estructurados, teniendo presente que las busquedas que sobre ¢l recaigan
conllevan distintos costos, siendo el principal el tiempo que tarde en efectuarse la
misma.

Dentro de este contexto, es conocido que los datos estructurados son gestionados
mediante un sistema gestor de base de datos, no obstante en el caso de los textos,
se manejan por medio de un motor de busqueda (search engines), motivado a
que estos en un estado crudo carecen propiamente de estructura (Aggarwal y
Zhai 2012). Son estos motores los que permiten que un usuario pueda encontrar
facilmente la informacion que resulte de utilidad mediante un guery usando las
estructuras de datos, los algoritmos de busqueda y la aplicacién de funciones de
relevancia que resulten Optimos para el proceso de recuperacion de informacion.

3.2.2 Ejemplos de SRI

A continuacion se referencian dos sitios de internet que funcionan como SRI sobre
corpus de investigaciones cientificas.
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1. Arxiv alojado en https://arxiv.org/: es un repositorio de trabajos de
investigacion. Al momento del usuario hacer un requerimiento de
informacion, adicional al texto de la busqueda, se pueden indicar distintos
filtros a aplicar como puede ser el area del conocimiento (fisica, matematica,
computacion, etc.), si se quiere ejecutar la busqueda sélo, o de forma
combinada dentro de: el titulo, el nombre autor, el resumen o en las
referencias.

2. Portal de la Asociation Computery Machine (ACM) alojado en https://dl.acm.
org: incorpora un motor de busqueda con particulares caracteristicas ya que
los resultados son acompaiiados por distintas representaciones graficas que le
dan un valor agregado. En la Figura 3.1, se ve una de estas representaciones
que incluye la frecuencia de aparicion de los términos del guery dentro del
corpus en el tiempo.

Il Publication Date

1953 2021

Figura 3.1: Grafico que acompaiia resultados de bisqueda de un término en la biblioteca digital de
la Association for Computing Machinery (https://dl.acm.org/)

3.2.3 Modelos de Recuperacion de Informacion

3.2.3.1 Recuperacion boleana

En este modelo ante una busqueda de informacion, se recorre linealmente todo el
documento para retornar un valor boleano indicando la presencia o no del término
buscado. Es uno de los primeros modelos que se uso y esta asociado a técnicas
de grepping (C. D. Manning, Raghavan, y Schiitze 2008). El desarrollo de este
modelo aparecio entre 1960 y 1970.
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El ojetivo planteado por este modelo es que el usuario final obtenga como respuesta
a un query solo aquellos textos que contengan el término. Es un modelo muy

cercano a los tipicos queriesde bases de datos con el uso de operadores logicos
“AND”, 660R79 y “NOT”.

Especificamente, el modelo “booleano” en el procesamiento de los textos genera
una matriz de incidencia binaria término-documento, donde cada término que
conforma el vocabulario, ocupa una fila i de la matriz, mientras que cada columna
j se asocia a un documento. La presencia del término i en el documento j se
denotara con un valor verdadero o un “1”.

De acuerdo a lo anterior, la recuperacion boleana si bien representa una buena
aproximacion al procesamiento de gueriescon mayor rapidez, también hace que
se presente una gran desventaja y es que al crecer la cantidad de documentos,
junto con el vocabulario (palabras Unicas contenidas dentro del corpus), se
obtiene una matriz dispersa de una alta dimensionalidad que hace poco efectiva
su implementacion.

Igualmente, las deficiencias de este modelo también reacaen en que los resultados
que se obtienen ante una busqueda no tienen representado ningun criterio de
relevancia. Si por ejemplo, el término sobre el cual se realiza el guery aparece 100
veces en un documento y en otro solo aparece una vez, en la presentacion de los
resultados ambos documentos se mostraran al mismo nivel, no pudiendo indicar
la mayor relevancia que puede tener uno sobre el otro.

De la misma forma, también se tiene como otra de desventaja que en este modelo
no se registra el contexto semantico de las palabras e incluso se pierde el orden en
que aparecen los términos dentro de cada texto.

3.2.3.2 Indices Invertidos

Es ampliamente conocido el proceso de indexacion como aquel en el cual se
generan indices dentro de las bases de datos, sin embargo, en los sistemas de
recuperacion de informacion se genera otro tipo de indice que recibe el nombre de
“indice invertido”. En ¢él, en vez de guardar los nombres de los documentos junto
con las palabras que aparecen, se procede a registrar en una lista cada palabra y a
continuacion se indican los nombres o se guardan apuntadores a los documentos
en los cuales se encuentra la misma. Adicionalmente, también se puede registrar
la posicion en que aparece cada una de estas, relativo a algun criterio, como
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puede ser el inicio del documento o del parrafo. Igualmente se puede registrar la
frecuencia con que se presenta cada término en el documento.

De esta manera, se tiene que cuando un SRI funciona mediante un indice invertido,
esto conlleva a que se puedan realizar las denominadas “blisquedas de texto
completa” (full text search) asi como también a realizar las busquedas de texto
aproximado (approximate text searching), donde se flexibiliza la coincidencia
entre el texto requerido y el resultado.

No obstante, hay que tener presente que la creacion del indice inverso conlleva a
algunos costos computacionales, siendo el primero de estos el mayor espacio de
almacenamiento que se consume al guardar estos datos adicionales, incrementando
el tamafio del registro de un 5% al 100% del valor inicial, segtn las configuraciones
que se decida adoptar al crearlo. El segundo costo a tener en cuenta estd
determinado por los calculos informaticos que se deben hacer al momento de
actualizar el indice, una vez que se incorporan nuevos documentos (Mahapatra y
Biswas 2011). En el capitulo 5, “Desarrollo de la Solucion”, se indicara en cuanto
se incremento el espacio de almacenamiento en disco con la generacion de el
indice inverso del SCSU.

La situacion expuesta motiva a que existan diversos tipos de indices invertidos y
a que constantemente se estén realizando investigaciones que permitan mejorar
su desempeio, motivado a que sobre ellos recae, en gran parte, la efectividad
que se puede obtener ejecutando los querys. Algunos ejemplos de estos indices
son el Generalized Inverted Index (GIN), RUM ! y VODKA ? y en el trabajo de
(Mahapatra y Biswas 2011) se encuentran detalles adicionales sobre ellos.

En contraparte, el espacio de almacenamiento que ocupa la implementacion de
estos indices se puede ver reducido mediante el preprocesamiento que se haga a
las palabras buscando las raices de ellas, siendo uno de los métodos usados la
aplicacion del stemming, el cual se expondra mas adelante o también mediante
la remocidn de las stopwords, que son las palabras que no aportan mayor valor
semantico dentro de un texto, como pueden ser los términos: la, el, tu, ella, son,
entre varios otros.

Siguiendo adelante en el tema, existen estrategias de implementacion de un

'En el vinculo https://github.com/postgrespro/rum se tiene acceso a la explicacion e implementacion de este indice
para PostgreSQL.

2este indice fue presentado en la Postgres Conference en el afio 2014 https://www.pgcon.org/2014/schedule/
attachments/318 pgcon-2014-vodka.pdf
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sistemas de recuperacion de informacién donde se generan dos o mas indices
inversos, conteniendo, por ejemplo, uno de estos la lista de documentos y la
frecuencia de la palabra, mientras que en el otro se registra la lista con las
posiciones de la palabra.

Para finalizar lo referente a los indices invertidos, se tiene que cuando la base
de datos en que se soporta el sistema de recuperacion de informacion crece y
no es viable almacenarla en un Uinico computador, es necesario acudir al uso de
algoritmos y tecnologias que permitan distribuir los datos en sistemas distribuidos
y paralelos como pueden ser Spark, Hadoop o Apache Storm.

3.2.4 Relevancia

Refiere la medida en que un documento o recurso recuperado satisface las
necesidades de informacion del usuario. En otras palabras, un documento es
relevante si contiene informacion que es util y estd relacionada con el query
realizado por el usuario (Biittcher, Clarke, y Cormack 2010a). La relevancia no es
una propiedad intrinseca del documento, sino que depende del contexto y de las
necesidades de informacion del usuario en un momento especifico.

De esta manera, para establecer la relevancia que presente un documento sobre
los otros, se usan distintos métodos, los cuales también han variado segun las
representaciones computacionales que se hagan de los textos. Bajo el modelo de
recuperacion boleano se puede dar un mayor peso a la aparicion de la frase del
query dentro del titulo de un texto o en las palabras clave. Otro método que se
adopta es determinar la proximidad o cercania entre las palabras contenidas en el
texto recuperado, segiin la condicidén que establece el guery. También se acude a
realizar el calculo de la frecuencia de aparicion de una palabra, o varias, dentro
del documento y su relacion con el query, dando una mayor jerarquia a aquellos
documentos que presenten una frecuencia de aparicion mayor de los términos.

También se tiene que, otro método usado para establecer la relevancia, es
determinar las referencias (citas), que contengan otros documentos a ese
determinado escrito, similar a la propuesta del algoritmo PageRank (Brin y
Page 1998).

Recientemente, una de las propuestas adoptadas para establecer los criterios de
relevancia es efectuar la comparacion vectorial, detallada en 3.3.3, “Similitud de
Documentos”, de los embeddings, por definiren 3.5.1, “Embeddings”, que generan
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frases de un documento dentro del corpus con el embedding generado desde la frase
del query.

3.2.5 Re Ordenamiento (re-ranking)

Es una técnica utilizada para mejorar la precision y lograr extraer los documentos
que tengan mayor relevancia en los resultados de una busqueda.

Cuando los usuarios realizan el guery a menudo se encuentran con una gran
cantidad de documentos que coinciden con sus consultas, sin embargo, no todos
estos documentos son igualmente relevantes para el usuario. El re-ranking implica
reorganizar los resultados de busqueda originales para que los documentos mas
relevantes aparezcan en las primeras posiciones, mejorando asi la experiencia del
usuario.

Cabe destacar que, en algunos casos el sistema de recuperacion de informacion
en la funcion de relevancia ejecuta el proceso de reordenamiento mientras que en
otros este proceso es ejecutado con un método distinto que puede estar basado en
técnicas soportadas en aprendizaje automatico.

3.2.5.1 Learning to Rank (LTR)

Los algoritmos de aprendizaje para la clasificacion (LTR, por sus siglas en inglés)
son comunmente utilizados para el re-ranking. En ellos se utilizan técnicas de
aprendizaje automatico para modelar la relevancia de los documentos basandose
en caracteristicas especificas (Biittcher, Clarke, y Cormack 2010b). Los atributos
pueden incluir la frecuencia de palabras clave, la proximidad de términos en el
documento y otros factores que indican la relevancia.

El siguiente aspecto a considerar es que los modelos LTR pueden ser entrenados
con conjuntos de datos que contienen consultas y documentos etiquetados con su
relevancia, y luego aplicados para re-ordenar los resultados de busqueda en funcion
de las caracteristicas aprendidas.

3.2.5.2 BM25

Es un algoritmo que aparecidé a mediados de la década de 1990 y contiene una
funcion matematica compleja de puntuacion basada en un modelo probabilistico

19



3.2. RECUPERACION DE INFORMACION

(Zhai y Massung 2016) la cual es utilizada para calcular la relevancia de un
documento con respecto a una consulta (Robertson y Zaragoza 2009) determinando
la frecuencia de aparicion de los términos de la busqueda junto con la longitud del
documento. Ha demostrado ser efectivo en la practica para clasificar documentos
segun la relevancia que estos presenten, llegando en algin momento a decirse que
obtenia un rendimiento similar al de un humano experto al hacer el proceso que
de jerarquizacion en el proceso de recuperacion de informacion.

3.2.6 Medidas y Métodos de Evaluacion de Desempeiio de los SRI

Las siguientes métricas son usadas en el campo de la recuperacion de informacion
para evaluar el desempefo de un SRI:

1. Exactitud (accuracy): mide la proporcion de documentos relevantes
recuperados por el sistema con respecto al total de documentos recuperados.

2. Precision (precision): es la proporcion de documentos relevantes recuperados
por el sistema con respecto a todos los documentos recuperados. Cuanto
mayor es la precision, menos documentos irrelevantes se recuperan.

3. Recuperacion (recall ): es la proporcion de documentos relevantes
recuperados por el sistema con respecto a todos los documentos relevantes
presentes en la base de datos. Un alto “recall” indica que el sistema encuentra
la mayoria de los documentos relevantes.

4. F1 Score: es la media armonica de la precision (precision) y la recuperacion
(recall). Esta medida proporciona un equilibrio entre los resultados que
aportan las dos medidas que tiene de insumo. Un F/ Score alto indica un
buen equilibrio entre la precision y la capacidad para encontrar todos los
documentos relevantes.

Una vez enunciados los conceptos de estas tres medidas es necesario determinar
el proceso con que se puede determinar la “relevancia” de los documentos
recuperados por un SRI. Para explicar esto se expondra brevemente el origen de
este método.

Posterior a la segunda guerra mundial, se increment6 considerablemente la
publicacion de investigaciones en el ambito cientifico y se hizo necesario
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contar con sistemas analdgicos que fuesen eficientes para la indexacion de los
documentos. En el estudio denominado “Cranfield Tests” (Harman 2011), que
fue conducido por Cyril Cleverdon, a partir de 1958 se empezaron a definir
los estandares para evaluar la efectividad de los indices disponibles para aquel
momento.

Para ese entonces se definio la “relevancia” como lo que lo que actualmente se
conoce como “exactitud” y la estrategia que se adopt6 para poder determinarla fue
usar el “known-item searching” (busqueda del elemento conocido), que consistia
en encontrar un documento que garantizara ser relevante ante una determinada
pregunta. Para obtener la dupla “pregunta - identificacion del documento con
respuesta correcta” , acudieron a los autores de 1.500 trabajos y les pidieron que
formulasen una pregunta que satisfactoriamente iba a ser respondida en el texto
de su autoria (Harman 2011).

Avanzando en el tiempo tenemos que desde inicios de la década de 1990,
con las reuniones periddicas de la denominada “Text Retrieval Evaluation
Conference-TREC”, se crean distintos conjuntos de datos con diversos documentos
agrupados por temas donde expertos anotan con una expresion binaria: “relevante”
o “no relevante”, los juicios de relevancia para asi poder indicar cuales son los
documentos mas destacados para cada uno de los topicos.

Es por esta razén que los conjuntos de datos constituidos por la dupla antes
detallada, se les llama “standard test collections”, “golden standard” o “ground
truth judgment of relevance” (juicio de pertinencia basado en la verdad). Contar
con estas colecciones permitio disefiar un método para poder evaluar el desempefio
de un sistema al ejecutar el proceso de generacion de “relevancia”, comparando el
criterio de los expertos con el obtenido desde el sistema.

No obstante, el problema que presenta el enfoque mencionado es que ante métodos
de recuperacion de documentos mas avanzados, como la busqueda semantica, la
cual sera presentada en 3.5.5, “Busqueda Semantica”, asi como con la aparicion
de temas de investigacion mas especializados y también ante el incremento de
documentos digitales, este tipo de mediciones se queda un tanto rezagada y no
muestra la real efectividad en los procesos de RI que pueden disponer los sistemas.

Igualmente es necesario sefialar que, las medidas “precision’y “recall” en algunos
casos no llegan a reflejar la verdadera satisfaccion del usuario, ya que el diseio
de la interfaz del sistema afecta positiva o negativamente, lo que realmente debe
ser la medicion de la relevancia que dispone el SRI sometido a evaluacion (C. D.
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Manning, Raghavan, y Schiitze 2008).

3.3 Procesamientos a los textos

En esta seccion se exponen diversos métodos que cominmente se usan para
procesar textos, teniendo presente que son estos el insumo con el cual se conforma
el corpus anotado (Desagulier 2017) de cualquier SRI y que efectuar optimas
manipulaciones sobre los documentos determinara en gran medida la propia
calidad del sistema que se obtenga.

Primero que todo, es necesario contextualizar que la aplicacion de las técnicas
que seran revisadas tienen absoluta dependencia del idioma usado a diferencia de
procesamientos que se pueden hacer a otros tipos de datos. Las herramientas que
se seleccionan van a analizar, categorizar y extraer informacion de las palabras y
oraciones para poder obtener estructuras gramaticales y morfologicas, haciendo
que estos recursos estén directamente asociados a la lengua que posean los textos.

En tal sentido, previo al afio 2016 eran escasas las herramientas computacionales
para la manipulacion de documentos en el idioma espafiol. Los frameworks
disponibles para realizar las tareas de procesamiento, se sustentaron en la adopcion
de las bases que da el proyecto “Universal Dependencies” (Marnefte et al. 2021),
tal es el caso del “coreNLP” de la Universidad de Stanford (C. Manning et al.
2014), que fue uno de los primeros en incluir dos métodos para el procesamiento de
los textos con su tokenizador y también con el separador de oraciones (sentences
splitting), sin disponer de otras utilidades como la identificacion de las parte
del discurso (part of speech tagging), el analisis morfologico (morphological
analysis) (Straka y Strakova 2017) o el reconocimiento de entidades nombradas
(named entity recognigtion), que si se encontraban disponibles para el idioma
inglés.

Sin embargo, un caso aparte para la época, es el esfuerzo de la Universidad
Politécnica de Catalufia quienes crearon la herramienta FreeLing 3, la cual tuvo
como entrada de datos para el entrenamiento del modelo el Corpus AnCora *

Shttps://nlp.lsi.upc.edu/freeling/mode/1

4AnCora es un corpus del catalan (AnCora-CA) y del espaiiol (AnCora-ES) con diferentes niveles de anotacion
como lema y categoria morfoldgica, constituyentes y funciones sintacticas, estructura argumental y papeles tematicos,
clase semantica verbal, tipo denotativo de los nombres deverbales, sentidos de WordNet nominales, entidades
nombradas (NER), relaciones de correferencia (http://clic.ub.edu/corpus/es/ancora)
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anotado por el “CLiC- Centre de Llenguatge i Computacion”. Este software.
soportado en un modelo de aprendizaje automatico, fue uno de los primeros en
poner a disposicion de los usuarios de textos en espaiol, la identificacion de las
parte del discurso y el andlisis morfologico de las palabras.

Con el trancurrir del tiempo, este proyecto fue desplazado ya que otros frameworks
con mejores integraciones de cadenas de trabajo (pipelines), asi como el uso de
otras arquitecturas de modelos de redes neuronales mas potentes (Chen y Manning
2014b), permitieron la aparicién de diversas herramientas que si dieron soporte a
la lengua espafiola hacia finales de la década del 2010. En la seccion 3.5, “Estado
del Arte”, se revisaran algunos de estos avances.

3.3.1 Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing-
NLP)

El procesamiento del lenguaje natural (PNL) es el conjunto de técnicas
computacionales desarrolladas para permitir al computador representar e
interactuar de una forma mas efectiva con los textos. La tokenizacion, el
etiquetado de partes del discurso, el stemming y la lematizacion son algunos de
los métodos que lo componen. Es necesario destacar que cada uno de los métodos
que se detallan a continuacion fueron aplicados sobre el corpus del SCSU.

3.3.1.1 Tokenizador

Basicamente un tokenizador es una herramienta que permite separar un documento
en palabras, o unidades semanticas que tengan algun significado. Las unidades
obtenidas se les llama fokens (Straka y Strakova 2017).

En complemento de lo anterior, realizar este procesamiento para el idioma espafiol
no representa un mayor reto, ya que generalmente se puede usar el espacio como
delimitador de palabras, no asi en otros idiomas como el chino donde el problema
se aborda de manera distinta.

De esta forma, al obtener las palabras como entidades separadas de un texto se
permite, por ejemplo, calcular la frecuencia de uso de las mismas dentro del corpus.

En este contexto, las librerias de procesamiento de lenguaje natural para el idioma
espafiol disponen de tokenizadores que comunmente presentan un 100% de
precision en la ejecucion de separar las palabras.
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Igualmente hay que destacar que los tokenizadores que se usan para generar
embeddings, ver 3.5.1, “Embeddings”, tienen un comportamiento distinto al hacer
la separacion de las unidades que conforman el texto basandose en reglas.

3.3.1.2 [Etiquetado de Partes del Discurso (Part of speech tagging-POS)

Consiste en asignar un rol sintactico a cada palabra dentro de una frase (Eisenstein
2019), siendo necesario evaluar como cada palabra se relaciona con las otras que
estan contenidas en una oracion y asi se revela la estructura sintactica.

En este sentido, los roles sintacticos principales de interés en la elaboracion de esta
investigacion son los sustantivos, adjetivos y verbos. Al recordar muy brevemente
cuales son estos roles se tiene que:

* Los sustantivos tienden a describir entidades y conceptos.
* Los verbos generalmente sefialan eventos y acciones.

* Los adjetivos describen propiedades de las entidades.

Igualmente, dentro del POS se identifican otros roles sinticticos como los
adverbios, nombres propios, interjecciones, por solo mencionar algunos.

En especifico, en esta investigacion la ejecucion del POS permite que se obtenga
una tabla que sirve de insumo para determinar la coocurrencia de palabras, que es
una de las formas en que se representan los resultados de los gueriesen el sistema
desarrollado.

Se destaca que en el estado del arte, este proceso de etiquetado para el idioma
espafiol alcanza un 98% de precision.

3.3.1.3 Stemming

El Stemming es un algoritmo que persigue encontrar la raiz de una palabra, teniendo
como el de mayor uso el Algoritmo de Porter (Willett 2006). Al ser usado se puede
reducir considerablemente el nimero de palabras que conforman el vocabulario del
corpus y asi consecuentemente mejorar los tiempos en que se ejecuta la busqueda
de un texto, ya que se disminuye el espacio de busqueda.
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Sin embargo, se hace la consideracion de que al aplicar este algoritmo, no se toma
en consideracion el contexto en el que aparece la palabra a la que se le extrae la raiz.
Como ejemplo se muestra que “yo canto, ti cantas, ella canta, nosotros cantamos,
ellos cantan” en todos los casos se tendra como raiz la cadena de letras (ref:letras)

Finalmente, es necesario tener presente que al crear el indice invertido son las
raices de las palabras las que se guardaran y no propiamente la palabra que aparece
en el texto.

3.3.1.4 Lematizacion

Es el proceso con el cual se consigue el lema de una palabra, entendiendo que el
lema es la forma que por convenio se acepta como representante de todas las formas
flexionadas de una misma palabra (Marneffe et al. 2021). Los lemas, o lexemas,
constituyen la parte principal de la palabra, la que transmite el significado. Los
morfemas son el elemento variable de la palabra y son los que se busca desechar
en el proceso de lematizacion.

En este sentido, al buscar el /ema se tiene presente la funcidn sintactica que tiene
la palabra, es decir que se evalua el contexto en el que ocurre. Una de las ventajas
de aplicar esta técnica es que se reduce el vocabulario del corpus y eso conlleva
a que también se reduzca el espacio de busqueda. Un ejemplo de lematizacion se
puede representar con estas tres palabras: “bailaré, bailamos, bailando” que tienen
el mismo /ema que es “bailar”.

Una consideracion final sobre este tema es que, en el estado del arte este proceso
alcanza un 96% de precision en varios de los modelos de aprendizaje automatico
preentrenados, no obstante no se disponen datos puntuales de esta métrica para el
idioma espaifiol.

3.3.2 Mineria de Texto

La extraccion de ideas tutiles derivadas de textos mediante la aplicacion de
algoritmos estadisticos y computacionales se conoce con el nombre de mineria de
texto (text mining), analitica de texto (fext analytics) o aprendizaje automatico para
textos (machine learning from text). Se quiere con ella representar el conocimiento
en una forma mas abstracta y asi poder detectar relaciones y patrones en los textos
(Aggarwal 2018a).
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De esta manera se tiene que, la mineria de texto surge para dar respuesta a la
necesidad de tener métodos y algoritmos que permitan procesar estos datos no
estructurados (Aggarwal y Zhai 2012) y ella ha ganado atencion en recientes afios
motivado a las grandes cantidades de textos digitales que estan disponibles. Los
procesamientos inherentes al NLP mencionados anteriormente son insumo para la
mineria de texto.

A continuacion se procede a exponer algunos de los métodos que pertenecen a la
mineria de texto:

3.3.2.1 Term-Document Matrix

Una vez que se tiene conformado un corpus, se procede a conformar una matriz
dispersa de una alta dimensionalidad que se denominara “Sparce Term-Document
Matrix)” de tamafio n X d, donde n es el nimero total de documentos y d es
la cantidad de términos o vocabulario (palabras distintas) presentes entre todos
los documentos. Formalmente se sabe que la entrada (i,j) de nuestra matriz es la
frecuencia (cantidad de veces que aparece) de la palabra j en el documento i. Este
procedimiento es similar al que fue revisado en 3.2.3.1, “Recuperacion Boleana”.

Cabe destacar, que uno de los problemas que presenta la matriz obtenida es la alta
dimensionalidad y lo dispersa que es, llegando a estar conformada en un 98% por
ceros, los cuales indican la ausencia de aparicidon de una palabra en un determinado
documento.

Sin embargo, para mejorar un tanto este tipo de representacion del corpus,
se aplican otras técnicas que en principio puedan colaborar a reducir la
dimensionalidad, por medio de simplificar los atributos, es decir, disminuyendo
el vocabulario aplicando el stemming como se vio anteriormente.

3.3.2.2 Coocurrencia de Palabras

En esta investigacion, se usa un método denominado ‘“‘coocurrencia de palabras”
para la deteccion de patrones en los textos y se hara la representacion de aparicion
de las coocurrencias mediante grafos. El método se explica en que se evalian
las palabras que coocurren, es decir, aquellas que forman parte del conjunto de
palabras obtenidas de la interseccion de los documentos que conforman el corpus,
o del subconjunto de documentos recuperados mediante un determinado query.
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Adicionalmente, se tiene que se puede establecer el nivel al que se quiere
determinar la coocurrencia, por ejemplo, las palabras que coocurren una seguida
de otra en los textos, las que coocurren dentro de la misma oracion, dentro de un
parrafo o dentro de todo el texto de cada documento.

Por otra parte, para la representacion de las coocurrencias se usan grafos,
donde cada palabra se representa un nodo y la coocurrencia de una palabra con
otra implica que se extienda un arco entre ellas. Las palabras dispuestas para
representarse en el grafo seran exclusivamente las que tengan la funcion dentro del
discurso (POS) de adjetivos y sustantivos, es decir que cada coocurrencia sera un
sustantivo con el adjetivo que la acompafia, donde es posible tener una relacion de
1 sustantivo con un conjunto de {0,1,...,n} adjetivos. Para lograr esto, la seleccion
de las funciones gramaticales propuestas se hace para disminuir el espacio de
representacion y se considera que los sustantivos, al contar con el adjetivo que las
acompana, logran hacer una representacion que muestra proximidad semantica y
se representan los topicos mas relevantes (Segev 2021).

En la Figura3.2, se visualiza lo expuesto de una manera gréafica, al ver la
representacion en un grafo la coocurrencia de palabras sobre los textos de los
resumenes de las tesis y trabajos especiales de grado de la Escuela de Fisica de la
U.C.V.
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Figura 3.2: Coocurrencia de palabras
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3.3.2.2.1 Mapas de Conocimiento La representacion grafica y el método de
extraccion de sustantivos y adjetivos, toma como referencia la investigacion
“Propuesta Metodoldgica para Realizar Mapas de Conocimiento”, (Dueias,
Rojas, y Morales 2011) para crear “mapas de conocimiento” con “las palabras
claves obtenidas a través de busquedas recurrentes y relacionadas”. En esta
investigacion se simplificard la obtencion y representacion de estos mapas,
asumiendo que las palabras clave son los sustantivos adjetivizados, equivalente
a visualizar las personas, cosas o ideas que se mencionan y que son modificados
por los adjetivos, al cambiar sus propiedades o atributos; seleccionando aquellas
palabras que muestran una mayor aparicion en el query realizado y que se
interconectan en un grafo mediante arcos.

3.3.3 Similitud de Documentos

Para poder realizar la recomendacion de documentos, una de las técnicas que se
usa es medir la similitud que presenta un documento con los otros contenidos en
el corpus (Aggarwal 2018a). Un ejemplo de esta técnica es el uso de la similitud
coseno que se explica con esta formula.

cos(t,e) = e _ Zyﬂtiei
Ml S e S e

En este sentido, en la férmula, ¢ representa un documento y e representa otro
documento. Ambos documentos se asumen que estdn en un espacio con i
atributos, o dimensiones, y la intencion es calcular un indice de similitud entre
ambos documentos. En este orden de ideas se tiene que este es uno de los métodos
mas usados para detectar similitudes en los textos, aunque existen otras férmulas
para el calculo de la similitud como lo es el indice de Jaccard.

3.1)

Adicionalmente se tiene que, hacer la comparacion de un documento i del corpus
que contiene n documentos, en un proceso iterativo con otra cantidad de (n-1)
documentos, de se se obtienen (n-1) indices de similitud. Aquel que obtenga un
mayor valor se puede inferir que presenta una mayor similitud con el documento
I.

En el mismo orden de ideas se tiene que, otro elemento de gran importancia
a evaluar en el resultado que se obtiene de esta medicion, es la representacion

28



3.4. SISTEMAS DISTRIBUIDOS

computacional que se haga del documento. Son distintas las técnicas que existen,
estando entre ellas la representacion mediante “bolsas de palabras” o bag of
words, similar a lo que se explicé en 3.3.2.1, “Term Document Matrix”, donde un
documento i es el vector correspondiente a una fila de la matriz y la cantidad de
dimensiones que presenta es equivalente al tamafio del vocabulario.

Un elemento importante a destacar de realizar este tipo de comparaciones, la
estimacion de la similitud, es que ante un proceso de guery también pueden ser
recuperados, o sugerir al investigador, aquellos documentos que presenten alguna
minima similitud con los documentos recuperados.

Finalmente, se procede a resaltar que recientemente se han creado formas mas
complejas para la representacion de los documentos, como lo son los word
embeddings que son obtenidos mediante el entrenamiento de redes neuronales de
aprendizaje profundo, lo que sera expuesto en 3.5.1, “Embeddings”.

3.4 Sistemas Distribuidos

Los distintos procesos y componentes de la solucion propuesta han sido disefiados
e implementados como un sistema distribuido y por eso se hace la mencion a este
tema.

En tal sentido, una definicion formal que se le puede dar a los sistemas distribuidos
es “cuando los componentes de hardware y/o software se encuentran localizados
en una red de computadores y estos coordinan sus acciones solo mediante el pase
de mensajes” (Coulouris 2012).

De acuerdo a lo anterior, se tiene que algunas de las principales caracteristicas
que poseen los sistemas distribuidos es la tolerancia a fallos, compartir recursos,
concurrencia, ser escalables (Czaja 2018) entre otras. Mencionamos estas, en
particular, al ser propiedades que estan presentes en la solucion que se implementa:

1. Fiabilidad (tolerancia a fallos): al fallar un componente del sistema los otros
se deben mantener en funcionamiento.

2. Compartir recursos: un conjunto de usuarios pueden compartir recursos Como
archivos o base de datos.

3. Concurrencia: poder ejecutar varios trabajos en simultaneo.
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4. Escalable: al ser incrementada la escala del sistema se debe mantener en
funcionamiento el sistema sin mayores contratiempos.

3.4.1 Contenedores

Un contenedor es una abstraccion de una aplicacion que se crea en un ambiente
virtual, en el cual se encuentran “empaquetados” todos los componentes (sistema
operativo, librerias, dependencias, etc.), que una aplicacion necesita para poder
ejecutarse. En su disefio se tiene presente que sean ligeros y que con otros
contenedores pueden compartir el kernel, usando un sistema de multiples capas,
que también pueden ser compartidas entre diversos contenedores, ahorrando
espacio en disco del sost donde se alojan los contenedores (Niist et al. 2020).

De lo indicado en el punto anterior se tiene que, el uso de los contenedores permite
crear, distribuir y colocar en produccion aplicaciones de software de una forma
sencilla, segura y reproducible. También a cada contenedor se le puede realizar una
asignacion de recursos (memoria, CPU, almacenamiento) que garantice un 6ptimo
funcionamiento de la aplicacion que contienen. Es importante sefialar que, el uso
de esta tecnologia también afiade un entorno de seguridad al estar cada contenedor
en una ambiente isolado.

Igualmente hay que resaltar que, para instanciar cada contenedor es necesario
disponer de una imagen donde previamente se definen las dependencias (sistema
operativo, librerias, lenguajes) necesarias para su funcionamiento.

3.4.2 Orquestadores

Cuando se tienen diversos contenedores para sustentar un sistema, donde cada
uno aloja una aplicacidon o servicio distinto, puede resultar necesario que todos
se integren y compartan recursos optimizadamente. Para que esta integracion sea
viable es necesario contar con un orquestador (Cook 2017). Su uso permitira lograr
altos grados de portabilidad y reproducibilidad, pudiendo colocarlos en la nube o
en centros de datos, garantizando que se pueda hacer el deploy de forma sencilla y
fiel a lo que se implement6 en el ambiente de desarrollo.

Asi mismo, en el caso de la solucién propuesta se adoptara el uso de Docker
Compose como orquestador y en el capitulo 5.3.3, “Ciclos de Desarrollo”, seran
expuestas las funcionalidades de cada contenedor y del orquestador.
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3.5 Estado del Arte

Si bien anteriormente las busquedas de informacion dentro de un corpus se
procesaban determinando la aparicion de palabras dentro de un texto, este método
ha ido evolucionando, pasando de tener motores de busqueda (search engines) a
los denominados motores de respuestas (answering engines) (Balog 2018), donde
el sistema ante una determinada consulta va a retornar una serie de resultados
enriquecidos, mostrando la identificacién de entidades, hechos y cualquier otro
dato estructurado que est¢ de forma explicita e implicita, mencionado dentro de
los textos que conforman el corpus.

Es por esto que, para hablar sobre el estado del arte tanto en los sistemas de
recuperacion de informacion, asi como en el procesamiento del lenguaje natural y
en la medicion de similitud entre documentos, es necesario referir la representacion
de los textos mediante embeddings, los cuales seran expuestos a continuacion.

3.5.1 Embeddings

A partir del siguiente ejemplo que contiene dos frases se va a plantear el problema
que motiva la necesidad de contar con modelos distintos al de indice invertido para
hacer la representacion de los textos computacionalmente:

Frase 1: el modelo de banco de tres asientos esta en oferta.
Frase 2: voy a depositar dinero al banco.

En este ejemplo claramente se distingue que el uso de la palabra “banco” tiene
significados distintos. Es por esto que el lingiiista Firth J.R. enfrento el problema
planteado con el siguiente postulado: “entenderas el significado de una palabra
analizando aquellas que la acompanan”, donde queda patente que para comprender
el concepto de un término hay que revisar el contexto en el que ocurre y no verlo
como una unidad independiente del documento que lo contiene.

Continuando con la exposiciéon del problema, si se tuviese un sistema de
recuperacion de informacion sustentado en el modelo de indice invertido, con
las frases del ejemplo registradas en ¢él, ante el query “banco con asientos”,
posiblemente se obtendrian como resultado todos los documentos donde aparezca
la palabra “banco”, tanto el que contiene “el modelo de banco de tres asientos esta
en oferta”, como el otro que indica “voy a depositar dinero al banco”, sin tener
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en consideracion la semantica de la palabra “banco” dentro del texto del query,
que en este caso se corresponde a la frase 1, que es “asientos, con respaldo o sin
¢l...”. Con base a lo anterior, sabemos que la situacion ideal para un usuario seria
que el SRI recuperase exclusivamente el documento que contiene la frase “el
modelo de banco de tres asientos estd en oferta”, o incluso yendo mas lejos, si el
query fuese “fabrica de sillas”, también se aspiraria que el sistema arrojase como
resultado el documento con el texto “el modelo de banco de tres asientos esta
en oferta”, ya que asiento, banco y silla pueden ocurrir en contextos semanticos
similares. Lo antes expuesto conlleva a ver las limitaciones que muestra el modelo
de indice invertido y plantea la necesidad de contar con modelos donde se tengan
representaciones de los datos con una estructura en la que pueda quedar plasmado
el significado de las palabras y se puedan mejorar los procesos de IR.

De esta forma se tiene que, son los embeddings la representacion, mediante
vectores de las palabras y frases, que hoy constituye el estado del arte en los
procesos de recuperacion de informacion al lograr que sea posible aplicar distintos
métodos algebraicos y computacionales para inspeccionar el vocabulario de un
determinado corpus y tener nociones mas precisas sobre la cercania de una palabra
con otra ¢ igualmente poder hacer mediciones de similitud entre un documento,
que se ha transformado en partes o en su totalidad en embeddings, con otro que
tenga el mismo tipo de representacion.

Al respecto, para comprender qué son los embeddings se debe partir de estudiar
la hipotesis distribucional, la cual se enmarca en al area de la lingiiistica y
enuncia que la similaridad en significados resulta en que también se presente
una similaridad en la distribucion lingiiistica. Dos palabras que sean proximas en
significado, entendido como que sean intercambiables en un texto, es un fendmeno
que también se detectara en la distribucidon que presentan dichas palabras dentro
de un corpus. Con base a lo anterior, de esta hipotesis surge la propuesta de crear
la “distribucion seméantica”, donde se representa el significado de una palabra
mediante el proceso en que se toma como entrada grandes cantidades de texto y
se construye un modelo de distribucion, también llamado “espacio semantico”,
que logra extraer la representacion semantica de todo el vocabulario en un espacio
n-dimensional, haciendo que cada palabra se muestre como un vector con una
representacion numérica densa.

En el siguiente ejemplo 3.1 que se obtiene del trabajo Distributional Semantics
and Linguistic Theory (Boleda 2020), se muestra una version simplificada
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Cuadro 3.1: Embedding bidimensional para representar palabras

Palabra Dimensiéon.l Dimensién.2

postdoc 0.71038 1.76058
estudent 0.43679 1.93841
wealth 1.77337 0.00012

de un espacio semantico de dos dimensiones donde estan los vectores que

se corresponden con tres palabras que son postdoc (post doctorado), estudent
(estudiante) y wealth (riqueza):

De acuerdo a lo anterior, al representarse cada palabra con un vector de dos
componentes, se puede hacer la grafica en un plano, como se aprecia en la Figura
3.3, donde al aplicar la medicién de similitud coseno, revisada en 3.3.3, “Similitud
de Documentos”™, se determina que las palabras postdoc y student se encuentran
mas proximas y presentan una mayor similitud que postdoc y wealth.

25 F

20| student

postdoc (0.71038, 1.76058)
1.5

1.0

Dimension 2

05

J wealth
oop

0.0 0.5 1.0 1.5 20 25
Dimension 1

Figura 3.3: Representacion de palabras en un plano

De esta manera se tiene que, al generar la representacion completa de un espacio
semantico, haciendo la blisqueda de una palabra podemos encontrar también
aquellas que son cercanas y no limitar la busqueda al match que los modelos
anteriormente estudiados si imponian. Mas adelante también veremos que el
modelo semantico puede ser expandido y representar mediante un embedding
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oraciones (sentences), siendo esto el sustento que permite que al hacer una
pregunta o un query a un sistema de recuperacion de informacion, este sea
capaz de encontrar la respuesta dentro del corpus, ya que la pregunta o query se
transforma en un embedding y luego se determina en el espacio semantico cual es
la oracidon que mas se aproxima y guarda algin tipo de proximidad o relacion de
distancia vectorial con la pregunta formulada.

Es importante mencionar que, han sido diversos los algoritmos implementados
para crear los embeddings, evolucionando para lograr que las representaciones
de los textos resulten de mayor provecho y rendimiento. A manera ilustrativa,
para comprender una parte del funcionamiento de los embeddings, se va a usar el
modelo “GloVe: Global Vectors for Word Representation” (Pennington, Socher, y
Manning 2014) en el cual mediante un vector de 100 componentes, siendo cada uno
de estos un numero real de ocho o mas decimales, se logra hacer la representacion
de una palabra. A continuacidén se muestran los componentes del vector obtenido
para el vocablo king, simplificado en este caso a 50 componentes principales:

“0.50451, 0.68607, -0.59517, -0.022801, 0.60046, -0.13498, -0.08813, 0.47377,
-0.61798, -0.31012, -0.076666, 1.493, -0.034189, -0.98173, 0.68229, 0.81722,
-0.51874, -0.31503, -0.55809, 0.66421, 0.1961, -0.13495, -0.11476, -0.30344,
0.41177,-2.223,-1.0756,-1.0783, -0.34354, 0.33505, 1.9927, -0.04234, -0.64319,
0.71125, 0.49159, 0.16754, 0.34344, -0.25663, -0.8523, 0.1661, 0.40102, 1.1685,
-1.0137,-0.21585, -0.15155, 0.78321, -0.91241, -1.6106, -0.64426, -0.51042”

No obstante, ya que estos numeros dificultan la comprension intuitiva, con la
finalidad de facilitar el anélisis, el vector revisado se procede a representarlo
graficamente en la Figura 3.4, mapeando los componentes a una paleta de colores.

BT

08

|16
Figura 3.4: Representacion de palabra king mediante el modelo GloVe

[gualmente, usando el mismo modelo y método de visualizacion, una representacion
de las palabras king (rey), man (hombre) y woman (mujer) es la que se observa en
la imagen 3.5.

En tal sentido se tiene que, la representacion muestra graficamente que las palabras
man'y woman son mas “parecidas’ visualmente que king y man, idea que se puede
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Figura 3.5: Representacion de palabras mediante el modelo GloVe

generalizar para entender como las distintas palabras que se llevan aun espacio
semantico pueden presentar proximidades, similitudes o diferencias, obteniendo de
esta forma un significado semantico segun la posicion relativa que cada una tenga
con respecto a la otra en el espacio. El crédito a la visualizacion que se muestra en
3.5 corresponde al divulgador Jay Alammar (Alammar 2023).

No obstante, en los puntos expuestos aun no se ha explicado cémo se generan
los embeddings, lo cual es indispensable para entender sus capacidades.
Retrotrayéndonos al afio 2003, se hizo una investigacion en la cual se obtuvo que
mediante el entrenamiento de redes neuronales de aprendizaje profundo se lograra
modelar la probabilidad y asi predecir, las secuencias de palabras dentro de los
textos, demostrando la capacidad de estas redes para capturar patrones complejos
en datos textuales (Bengio et al. 2003). Asi mismo, también se tiene como otro
hito la investigacion “Semantic Hashing” (Salakhutdinov y Hinton 2009) donde
se usaron redes neuronales para transformar datos de alta dimensionalidad en
representaciones binarias de baja dimensionalidad. Esa investigacion también
anadi6 como un aporte el que se empezaran a usar técnicas de aprendizaje no
supervisado para entrenar las redes, deshaciéndose de los cuellos de botella
que previamente introducian los procesos de etiquetado, necesarios en métodos
supervisados.

Otro punto a resaltar fue lo que significo la ampliacion de capacidades de computo
en sistemas distribuidos compuestos por tarjetas graficas (Graphics Processing
Unit - GPU) a inicios de 2010, ya que este tipo de procesadores facilitan los
calculos de las redes neuronales, con lo cual se empezd a incrementarse el
entrenamiento y uso de estas redes para ese momento. También fue para aquel

35



3.5. ESTADO DEL ARTE

entonces, cuando se publica la investigacion “Word2Vec: Efficient Estimation
of Word Representations in Vector Space” (Mikolov, Chen, et al. 2013) que
implementa la técnica Skip-gram y Continuous Bag of Words (CBOW) que
permitieron a las redes el aprendizaje de representaciones semanticas de palabras
a partir de grandes volimenes de texto. Word2Vec no solo demostrd ser eficiente
computacionalmente, sino que también producia embeddings que capturaban
relaciones semanticas y sintacticas transformando coémo se abordaban las tareas
de NLP y las aplicaciones de recuperacion de informacion.

Como consecuencia, una vez que se empezo a tener un método para capturar la
semantica de las palabras, debi6 seguir el paso de lograr representar el sentido
semantico de frases (sentences en inglés) y expresiones mas complejas. Lo
anterior se logré con la investigacion “Distributed Representations of Words and
Phrases and their Compositionality” (2013) (Mikolov, Sutskever, et al. 2013)
donde se hicieron representaciones vectoriales distribuidas para frases, mejorando
la capacidad de capturar significados contextuales y relaciones sintdcticas en un
nivel mas alto, lo cual resultd crucial para mejorar los sistemas de recuperacion
de informacién y también para la traduccion automatica.

Por otra parte, la investigacion GloVe (Pennington, Socher, y Manning 2014),
usada en un punto previo para hacer la representacion grafica de tres palabras,
también motivo grandes avances al superar limitaciones que presentaban
investigaciones anteriores al permitir generar analogias del tipo: (vector de
embedding para la palabra “rey”) (menos -) (vector de embedding para la palabra
“hombre”) (mas +) (embedding para la palabra “mujer”), (es igual=) o muy
aproximado en el espacio semantico, al (vector de embedding de la palabra
“reina”) o simplificado como “rey-hombre+mujer = reina”.

Igualmente, con esa investigacion se intensifico el uso de esos modelos en tareas
de clasificacion de texto, como las revisadas en 3.3.1,“Procesamiento del Lenguaje
Natural”, ya que las redes neuronales empezaron a entrenarse con representaciones
de vectores de gran densidad que contenian las palabras, el POS y el etiquetado de
las dependencias, conteniendo cada vector 200 componentes y de esta manera se
alcanzaron mejores indicadores de desempefio en el etiquetado (Chen y Manning
2014a). Cabe destacar que el trabajo citado fue el que dio soporte a la libreria
revisada anteriormente de nombre “coreNLP” de la Universidad de Stanford.
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3.5.2 Arquitectura de Redes Neuronales Transformers

En el afio 2017 se publica “Attention Is All You Need” (Vaswani et al. 2017) el
cual fue una investigacion donde se introdujo una nueva arquitectura de redes
neuronales que eliminé ciertas limitaciones que venian presentando los modelos
de redes recurrentes y las convolucionales en poder trabajar con largas cadenas de
texto. La solucion introdujo los llamados “mecanismos de atencion” > que abrieron
el camino para la creacion de nuevos modelos de lenguaje como BERT (Devlin
et al. 2018) que capturaban la riqueza de significados y las relaciones complejas
del lenguaje mejorando la comprension de textos, traduccion automatica y la
generacion de texto.

Igualmente destacé el trabajo “RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining
Approach” (Liu et al. 2019) en el que se optimizd el entrenamiento preexistente de
BERT al desvincular la tarea de pre-entrenamiento del tamafio de la cantidad de
ejemplos de entrenamiento (batch size) y 1a duracion del entrenamiento. Al escalar
el tamafo del lote y la cantidad de datos, RoBERTa mejord la comprension del
modelo sobre el lenguaje, logrando una capacidad de generalizacion excepcional.

Como consecuencia, estos métodos que venian innovando e incrementando las
capacidades, por otra parte también hacian que el tamafio de los conjuntos de datos
usados para el entrenamiento fuese creciendo exponencialmente, como se analizara
en la seccion 3.5.3, “Largos Modelos de Lenguaje”.

En este mismo orden de ideas se tiene que, otro modelo basado en la arquitectura
Transformers que es necesario referir, ya que a un componente del SCSU
le da soporte, es el que se publicé bajo el titulo “Sentence-BERT: Sentence
Embeddings” (Reimers y Gurevych 2019) que a diferencia de los modelos
anteriormente expuestos, que trabajaban con la codificacion de palabras, en €l se
logra la codificacion de oraciones usando una variante de BERT (Devlin et al.
2018) permitiendo entender la similitud semdantica entre pares de estas.

Sin embargo, un punto que fue necesario resolver para masificar la adopcion de
estos modelos era lograr contar con representaciones de embeddings para distintos
idiomas, ya que inicialmente solo estaban entrenados con textos en idioma inglés
impidiendo que fueran de utilidad para otras lenguas. En este sentido, una de las
investigaciones que permitié avanzar hacia modelos multilinglies fue “Making

3Los mecanismos de atencion permiten al modelo asignar ponderaciones dindmicas a diferentes partes de la entrada,
lo que resulta en una comprension mas profunda y contextualizada del texto.
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Monolingual Sentence Embeddings Multilingual” (Reimers y Gurevych 2020),
usando la técnica “Knowledge Distillation”, la cual permitid que en lugar de
entrenar modelos para cada idioma, solo se utilice un tnico modelo de referencia
monolinglie para guiar el entrenamiento de modelos en multiples idiomas,
basdndose en la idea de que “una frase traducida debe situarse en el mismo lugar
del espacio vectorial-semantico que la frase original” (Reimers y Gurevych 2020).

En complemento a estas investigaciones, también se tiene a “BETO: Spanish
BERT” (Canete et al. 2020), que teniendo como sustento BERT, fue un modelo
entrenado por el Departamento de Ciencias de la Computacion Universidad
de Chile, disponible en el enlace https://github.com/dccuchile/beto, al cual se
considera como perteneciente el estado del arte para el idioma espafiol, alcanzando
una precision del 98,97% en tareas como el POS. También se aprovecha de indicar
que este modelo igualmente se insertd en la implementacion del SCSU.

Otro aspecto que es necesario sefalar es que todas las investigaciones citadas se
hicieron de dominio publico y en muchos casos también se coloco a disposicion
de la comunidad cientifica los propios modelos preentrenados y los conjuntos de
datos del entrenamiento, lo cual conllevo a que se lograra la reproducibilidad de
los mismos, beneficiando a la comunidad cientifica y a los desarrolladores.

En caso de resultar de interés, para obtener informacion sobre los modelos de
embeddings que presentan una elevada precision y son de alta demanda por la
comunidad open source, siendo parte del estado del arte, se tienen herramientas
como el “MTEB: Massive Text Embedding Benchmark” (Muennighoff et al.
2022), al que se puede acceder en el enlace https://huggingface.co/spaces/mteb/
leaderboard, donde muestran métricas de 140 modelos preentrenados en el area
del lenguaje disponibles para el uso publico.

3.5.3 Largos Modelos de Lenguaje

Con la aparicién de la arquitectura Tranformers se abrid el camino para la
aparicion de los Largos Modelos de Lenguaje (Large Language Models -LLM's).
En principio pudiese parecer estar fuera del alcance de este trabajo exponer estos
modelos, pero el estado del arte de los sistemas de recuperacion de informacion
se intersecta con ellos y no resultan ajenos a trabajos futuros que puedan suceder
a esta investigacion.
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Como se pudo ver en la seccion 3.5.1, “Embeddings”, la tendencia ha sido ir
incrementando la cantidad de datos con que se entrenan estos modelos asi como
también el nimero de parametros que conforman al propio modelo. En la Figura
3.6, vemos las variaciones increméntales que se han dado desde la publicacion del
modelo basado en los Transformers en el afio 2017.

NLP’s Moore's Law: Every year model size increases by 10x
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Figura 3.6: Evolucion en la cantidad de parametros en los LLM

El crédito a la visualizacion 3.6 corresponde a Harishdatala (Harishdatala 2023).
En general, los largos modelos de lenguaje son entrenados con enormes corpus de
textos recopilados de foros de internet, de paginas web, de libros digitalizados y
de un basto caimulo de textos que también pueden incluir datos sintéticos.

De esta manera, sin entrar en mayores consideraciones sobre este crecimiento y los
costos asociados, tanto monetarios, ambientales y de recursos computacionales,
que imposibilitan a instituciones educativas, a empresas de mediano tamafio o
a investigadores independientes, poder acceder a los sistemas de computadores
necesarios para entrenar modelos de estas caracteristicas, resulta significativo
que a finales del afo 2022 a uno de los modelos llamado “Generative
Pre-trained Transformer 3” de la empresa OpenAl, del cual no se dispone
mayor documentacion sobre su arquitectura ni precision sobre el método de
entrenamiento, le es realizado un proceso de “fine tunning” que es un ajuste a
los parametros mediante un reentrenamiento y asi se crea lo que hoy se conoce
comercialmente como ChatGPT 3.5, introduciendo mediante una interfaz de
usuario la funcionalidad de que se pueda interactuar con el modelo simulando una
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conversacion, sorprendiendo por la capacidad de lograr emitir respuestas sobre
una gran diversidad de temas de una manera fluida.

En complemento de lo anterior se tiene que, representando la interaccion humano -
LLM mediante una analogia con los SRI, lo que se aprecia es a un usuario haciendo
un query ante un enorme corpus que excede y se organiza de una forma distinta a lo
que se habia revisado en 3.2.1, “Sistemas de Recuperacion de Informacion™, donde
se tenia una base de datos con documentos indexados. Ahora son distintos, tanto
el proceso de interaccion, como la representacion de la informacion, ya que cada
vez que se solicita un query, lo primera diferencia que se tiene es que, puede ser
expresado en lenguaje natural y la segunda, es que no debe ser una condicion que
se de algiin match con una palabra que conforma el indice invertido. En realidad el
texto de la consulta es transformado en un embedding, que posteriormente activa
capas de la red neuronal, conformadas las mismas por los parametros del modelo y
asi de esta forma, mediante un proceso estocastico, el LLM va prediciendo palabra
a palabra, conformando una respuesta a lo que fue el query inicial. Lo anterior
puede cubrir lanecesidad de informacion requerida con respuestas que estén acorde
a lo esperado, siendo novedosas, fidedignas, o no tanto, a la realidad. Sin embargo,
no se debe olvidar que la calidad del texto de la respuesta que produzca el LLM,
dependera de aspectos que traspasan lo computacional y se asocian un tanto mas
a las previsiones que se hayan tomado, por parte de quienes entrenan el modelo,
para mitigar sesgos contenidos en los textos o entradas de datos incorrectas en la
fase de entrenamiento del mismo.

Por otra parte, es indispensable resaltar como un hecho muy importante en el
campo de los LLM’s que en el afio 2023 algunas compaiiias e institutos de
investigacion privados, empezaron a liberar de licencias de uso ciertos modelos,
con distintos pesos y versiones para la comunidad open source, como lo es el
modelo Falcon (Penedo et al. 2023) o el modelo OpenLlama2 (Touvron et al.
2023) 6. Lo anterior, en conjunto con las facilidades para el desarrollo que aportan
plataformas como huggingface.com para la implementacion de aplicaciones de
inteligencia artificial, mediante el almacenamiento de modelos preentrenados,
conjuntos de datos para entrenamiento o sobre entrenamiento, asi como librerias
con pipelines de facil integracion mediante API’s unificadas (Wolf et al. 2019),
estos LLM’s dejaron de tener un uso limitado solo para grandes empresas o

®la compaiiia que entrené el modelo y lo liberd que es Meta indico que es OpenSource, pero revisiones técnicas
hechas a la licencia cuestionan que se pueda considerar que realmente cumpla las especificaciones para que sea
considerado plenamente “open source”. En el enlace Is Llama 2 open source? se encuentra un analisis sobre el tema.
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consorcios tecnologicos y para la fecha es viable que corran en computadoras con
capacidades limitadas, mediante la aplicacion de procesos como el quantized, que
se presenta en la investigacion (Dettmers et al. 2023), que por ejemplo permite
que un modelo de lenguaje que inicialmente necesita unos 16 GB de memoria
RAM en GPU para ser desplegado, pueda disminuir a una cuarta parte, 4 GB,
haciendo viable que se pueda desplegar en un computador con menores recursos
disponibles.

Para cerrar el tema, la diversidad de modelos preentrenados, con distintas
versiones que les ha sido efectuado un proceso de fine tunning o cuantizaciones,
se puede ver en el enlace (Edward Beeching 2023) https://huggingface.co/spaces/
HuggingFaceH4/open 1lm_leaderboard , donde se encuentra un tablero que
muestra los modelos que presentan mayor popularidad, descargas y métricas de
evaluacion de su comportamiento.

3.5.4 Integracion

Al contar con versiones open source de estos modelos es posible integrarlos en
procesos de recuperacion de informacion, principalmente mediante dos técnicas.

1. Retrieval Augmented Generation RAG (Lewis et al. 2020): esta técnica
permite que un LLM que fue entrenado con un determinado corpus, pueda
activar la extraccion de informacion desde fuentes externas, como paginas
de internet o una bases de datos, complementando la informacion que
inicialmente dispone el modelo, asociada a los datos de entrenamiento. Cabe
destacar que, especificamente al hablar de las bases de datos que almacenan
embeddings, a estas se les denomina Vector DataBase. Bien sea que el
modelo de lenguaje acuda a una pagina de internet o a la Vector Database,
una vez que la informacion se recupera, el LLM se encarga de procesarla
¢ integrarla en una respuesta que debe tener una estructura compresible y
coherente.

2. Fine Tunning (Lv et al. 2023): con un conjunto de datos etiquetado,
generalmente con informacion de un dominio especifico de un volumen
mucho menor al que inicialmente fue entrenado un determinado LLM,
se puede lograr que el modelo sea sobreentrenado con métodos como el
propuesto en la investigacion “Universal Language Model Fine-tuning for
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Text Classification” (Howard y Ruder 2018), mejorando notablemente su
desempefio en emitir respuestas sobre ese particular dominio en el que se
realiz6 el ajuste.

En resumen, estas técnicas por separado o en paralelo, pueden implementarse para
crear sistemas de recuperacion de informacion soportados en un LLM, el cual
se pueda adaptar y convertirse en un experto de una precisa area de estudio que
indique referencias a los trabajos que conforman un determinado corpus.

3.5.5 Busqueda Semantica

Es una evolucion en la forma en que los motores de busqueda comprenden y
responden a las consultas. A diferencia de la busqueda tradicional basada en la
aparicion de palabras clave, la cual se centra en encontrar coincidencias literales
entre la consulta y el contenido web, la busqueda semantica tiene como objetivo
comprender el significado contextual de las consultas y ofrecer resultados mas
relevantes y precisos.

Para ahondar en la comprension de su significado, se tiene que en lugar de
simplemente emparejar palabras clave, la blusqueda semantica utiliza embeddings
para representar el texto y de una mejor forma se logra comprender la intencion
que motiva la consulta, lo cual implica que se analiza la relacion seméntica entre
las palabras, interpretando el contexto y comprendiendo el significado subyacente.

En tan sentido, desde un punto de vista relativo a la implementacion, se tiene que
en las bisquedas semanticas las cadenas de texto de un documento se representan
como vectores de tipo embeddings, los cuales son almacenados en una base de
datos y el sistema de recuperacion de informacion al recibir un query transforma
el texto en otro embedding, lo cual permite determinar el grado de similitud

vectorial y asi proceder a recuperar los documentos que presenten mayor parecido
(Muennighoft 2022).

Es importante destacar de manera muy particular que, el éxito que se obtenga al
usar este tipo de busqueda dependera en una gran medida de la correcta seleccion
del modelo de aprendiza automatico preentrenado que se use para convertir los
textos a embeddings. Por ejemplo, existen modelos que han sido entrenados para un
idioma o para un dominio especifico, lo cual hard que un sistema de recuperacion

42



3.5. ESTADO DEL ARTE

de informacion que sea disefiado para un uso particular, se vera beneficiado si se
selecciona un modelo acorde a sus necesidades.

3.5.6 Tendencias Actuales

Finalmente, se hace mencion a algunos puntos de lo que hoy constituye el estado
del arte en los temas que hemos ido revisando a lo largo de este capitulo:

1. Con modelos como BERT se han hecho implementaciones modificadas
para hacer el reordenamiento de los resultados obtenidos en un proceso
de busqueda, bien sea mediante las técnicas tradicionales o mediante
técnicas de busqueda semantica(Nogueira y Cho 2019). Igualmente, con
redes neuronales se ha buscado simular el comportamiento humano para
jerarquizar los resultados obtenidos en procesos de busqueda (Pang et al.
2017).

2. Se estan proponiendo nuevos meétodos para evaluar la eficacia en los
sistemas de “preguntas-respuestas” basados en similaridad seméantica, dadas
las limitaciones que presentan las métricas tradicionales que no reflejan el
desempefio de estos nuevos modelos (Risch et al. 2021).

3. Mediante técnicas de aprendizaje profundo se estdn creando conjuntos de
datos sintéticos de dominio publico que permitan evaluar el desempefio
de los sistemas de recuperacion de informacion, usando como entrada las
publicaciones de Wikipedia y creando con estos modelos los guerys, que
permitan medir el grado de precision que alcanza un determinado sistema
(Frej, Schwab, y Chevallet 2020).

Expuestos los puntos anteriores se culmina el recorrido del marco teorico-referencial
que soporta esta investigacion.
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Capitulo 4

Marco Metodologico

En este capitulo se indican los métodos de trabajo que se usaron para el
desarrollo de la investigacion y para el desarrollo e implementacion del Sistema
Complementario Saber UCV.

4.1 Método de Trabajo Kanban

En este método se fomenta la cultura de mejora continua e incremental al
identificar cuellos de botella y la limitacion del trabajo en curso para aumentar
la eficiencia y la productividad. Gracias a su enfoque basado en la colaboracion,
flexibilidad y respuesta rapida a los cambios, puede considerarse que esta dentro
de las metodologias agiles.

En tal perspectiva, mediante la visualizacion del flujo de trabajo en un tablero,
que se aprecia en la Figura 4.1, se puede facilitar la gestion del proyecto desde
la concepcion de una idea hasta su implementacion y entrega. En el caso del
desarrollo de software, facilita la toma de decisiones informadas y promueve la
transparencia al proporcionar una visualizacion clara de las tareas y actividades
involucradas (Stephens 2015).

Es de resaltar que, durante el desarrollo e implementacion del SCSU se necesitaba
contar con la flexibilidad que ofrece este método, ya que en ¢l no se tienen que
definir roles especificos en el equipo desarrollador, ni tampoco es necesario
establecer periodos fijos para alguna fase en particular.
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Logrado

tablero

listados

tarjetas

Figura 4.1: Representacion de un tablero segun el método Kanban

4.2 Desarrollo Adaptable de Software

El “Adaptive Software Development ASD” (Highsmith 2000) es un método
agil de desarrollo de software que se centra en la adaptabilidad y capacidad
para adaptarse a los cambios, proporcionando una retroalimentacion temprana y
frecuente dando flexibilidad para abordar los desafios cambiantes del desarrollo
de software. A diferencia de los enfoques tradicionales, el ASD reconoce la
naturaleza impredecible del desarrollo de software y se adapta continuamente
para satisfacer las necesidades del cliente en un entorno dinamico y complejo,
haciendo énfasis en el precepto “entregar el proyecto que se necesita al final, no
el proyecto que se pidi6 al principio”.

4.2.1 Caracteristicas

Colaboracion y Comunicacion Constante: fomenta la colaboracién cercana
entre los equipos de desarrollo y los stakeholders. La comunicacidon constante
permite una comprension profunda de los requisitos del cliente y facilita ajustes
rapidos segun las necesidades cambiantes.

Iteraciones Incrementales: divide el proyecto en iteraciones cortas y manejables.
Cada iteracion produce un incremento funcional del software, lo que permite
obtener retroalimentacion temprana que permite corregir errores y ajustar el
rumbo del proyecto antes de que los problemas se vuelvan criticos.

Flexibilidad y Adaptabilidad: reconoce que los requisitos del proyecto pueden
cambiar con el tiempo. Por lo tanto, se adapta facilmente a los cambios permitiendo
una rapida reevaluacion y ajuste de las estrategias y metas del proyecto asegurando
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que el producto final esté alineado de manera Optima con las necesidades y
expectativas del cliente, incluso en un entorno de desarrollo volatil.

4.2.2 Ciclos de Desarrollo

El desarrollo adaptable de software se basa en un proceso dindmico e iterativo
donde cada ciclo contiene las siguientes fases: especular-colaborar-aprender. El
proceso se enfoca en el aprendizaje continuo y la colaboracion intensiva entre
desarrolladores y clientes, fundamental para enfrentar las cambiantes dindmicas
empresariales. Es relevante destacar que en algunas circunstancias los ciclos
pueden avanzar simultidneamente en ciertas iteraciones, permitiendo asi una
optimizacion del tiempo y recursos.

Bajo esta concepcidn, en cada ciclo se pueden realizar multiples iteraciones con el
objetivo de desarrollar exhaustivamente todos los requisitos contemplados.

Es necesario destacar que, estos ciclos representan un enfoque metodologico
que asegura la coherencia y calidad del desarrollo del sistema. A través de la
especulacion, la colaboracion y el aprendizaje continuo, se logra un refinamiento
progresivo de las funcionalidades del sistema, garantizando asi su robustez y
adaptabilidad a las demandas del entorno. Este enfoque iterativo y colaborativo
constituye una practica fundamental en el proceso de desarrollo, facilitando la
identificacion temprana de posibles desafios y fomentando la innovacion constante
en cada etapa del ciclo.

Actividades del ciclo de vida del desamollo adaptable de software

—t—CICL 0 36 APREKDEAS ————————

Planeacin | | M | Ingenieria da

Iniciacitn e et Contral de , Entrega

del Proyecto | & iy Calidac 1 Final
¥ } Ciclos A Concurmente i ; !

ESPECLLAR T COLABDRAR t{ APRENDER
= s T

=

Figura 4.2: Ciclo ASD
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4.2.2.1 Especulacion

Este componente ofrece un espacio para la exploracion y la comprension de la
incertidumbre. Permite desviarse del plan inicial sin temor, transformando los
errores en oportunidades de aprendizaje. Es necesario aceptar que no se sabe todo,
y asi impulsar la disposicion para aprender y experimentar.

4.2.2.2 Colaboracion

Las aplicaciones complejas requieren la recopilacion y el analisis de grandes
volimenes de informacion y ejecucion de tareas. Este proceso es inmanejable
para un individuo. En entornos dindmicos, donde fluyen grandes cantidades de
datos, es esencial la colaboracion ya que un solo individuo o un pequeio grupo,
no puede abarcar todo el conocimiento necesario.

4.2.2.3 Aprendizaje

La evaluacion continua del conocimiento a través de retroalimentaciones y
reuniones grupales al final de cada ciclo iterativo es esencial, lo cual difiere de
la evaluacion al final del proyecto. Evaluar constantemente permite enfrentar y
resolver de manera efectiva los cambios constantes del proyecto y su adaptacion
a entornos dindmicos y complejos.
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Capitulo 5

Desarrollo de la Solucion

5.1 Descripcion General de la Solucion

Se implementa un sistema de recuperacion de informacion sobre un corpus de
documentos de tesis de grado y trabajos de grado que originalmente se encuentran
alojados en el repositorio digital Saber UCV . Utilizando técnicas de extraccion de
datos de archivos html, desde la ficha de cada investigacion se obtiene: el titulo, el
nombre del autor, palabras clave, fecha de publicacién, el resumen y el enlace de
descarga del documento que la sustenta.

Posteriormente, el sistema descarga el documento referenciado en cada ficha,
el cual contiene el texto completo de la investigacion, da lectura y clasifica la
informacion sobre el nombre de la facultad, la escuela o postgrado donde fue
realizado el trabajo e igualmente extrae el nombre del tutor.

Como consecuencia, todos los datos obtenidos son sometidos a técnicas del
estado del arte en el procesamiento del lenguaje natural y la mineria de texto para
conformar un corpus anotado, un indice invertido y una tabla con los vectores de
embeddings (Vector Database), esenciales para un eficiente manejo de la base de
datos.

Adicionalmente, el sistema incluye una aplicacion web que permite a los usuarios
desde un navegador explorar extensivamente el corpus anotado, realizando
consultas de texto y aplicando varios filtros como la seleccion de la jerarquia, el
area académica y el rango de fechas.

Complementariamente, la relevancia de los resultados recuperados se determina
mediante una funcion de ponderacion y los documentos se presentan de manera
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priorizada para mejorar la experiencia del usuario.

Adicionalmente, el sistema ofrece recomendaciones de documentos que presentan
similitud con aquellos que fueron recuperados en el proceso anterior y muestra
mapas de conocimiento mediante una herramienta grafica interactiva de
visualizacion.

Cabe destacar que la solucion implementada cuenta con procesos automatizados
de actualizacidén para incorporar las nuevas investigaciones que sean anadidas al
repositorio Saber UCV.

Finalmente, el sistema se soporta en un sistema distribuido conformado por
contenedores que son gestionados por un orquestador con la arquitectura
“modelo-vista-controlador”.

5.2 Arquitectura de la Solucion

La arquitectura “modelo-vista-controlador” se muestra en la Figura 5.1 y
posteriormente se describe el comportamiento y las interacciones de los
componentes.

CONTROLADOR ==

Server Shiny N

notificacion

Mineria de Texto

Generacion B _
Embedding

AFl Embedd

ing

consulta:

. —‘1I".r!"—!‘r pﬂ:% L actualizacién
- respuseia Ul Shiny
— Gestién BD

Usuario

= == == =) Eventos

- iones a Métodos

Figura 5.1: Modelo de Arquitectura MVC
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5.2.1 Modelo

El modelo, en el contexto de esta propuesta, es la parte del sistema que se ocupa
de la obtencion, manipulacion y gestion de los datos. Esto incluye la descarga
de la informacion, la clasificacion, el procesamiento del lenguaje natural, la
mineria de texto y la creacion del indice invertido. Esta parte del sistema también
incluye la l6gica para generar los embeddings y manejar el corpus anotado.
En la implementacion del sistema el manejador de base de datos que se usa es
PostgreSQL.

En complemento a lo anterior, al modelo igualmente le corresponde realizar
las tareas de actualizar el corpus periddicamente y las recomendaciones de
documentos a medida que se agreguen nuevos textos en Saber UCV. En 5.3.3, el
tercer ciclo de desarrollo se expondran con detalle los componentes del modelo y
a continuacion se enumeran los principales procesos que €l sustenta:

1. Creacién del Indice Invertido:

* Organizar los términos y sus ubicaciones en los documentos para permitir
busquedas eficientes.

 Asociar cada término con la lista de documentos en los que aparece.
2. Procesamiento de Texto:

 Tokenizacion: dividir el texto en palabras o frases significativas.

» Lematizacion: reducir las palabras a su forma base para un analisis mas
preciso.

» POS: etiquetado de partes del discurso.
3. Mineria de Texto:

* Analisis de frecuencia: determinar la frecuencia de ocurrencia de
palabras o frases.

4. Generacion de Embeddings:

« Utilizacion de un modelo preentrenado para convertir palabras o frases
en vectores nuMeEricos.
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 Convertir en vectores las palabras que componen el query para realizar
comparaciones semanticas y determinar similitudes entre palabras o
documentos.

5. Gestion de la Base de Datos:

» Almacenar y recuperar datos estructurados para su posterior consulta.

* Actualizar el corpus con nuevos datos.
6. Calculo de Relevancia:

 Aplicar algoritmos para calcular la relevancia de los documentos en
funcion de las consultas del usuario y de los parametros establecidos
con anterioridad.

* Ordenar los resultados en funcidon de su relevancia para presentar los
documentos mas relevantes primero.

7. Actualizacion de datos:

* Los procesos mencionados previamente son ejecutados y/o actualizados
periodicamente.

* Se realiza la validaciéon de la integridad de datos para asegurar que los
nuevos datos se integren correctamente sin errores o inconsistencias,
eliminando posibles duplicados o valores incorrectos.

5.2.2 Vista

La vista se implementa mediante el framework Shiny (Chang et al. 2023) ! que
permite crear aplicaciones web interactivas y tiene un componente de ‘“‘user
inferface (ui)” donde el usuario interactia al introducir el texto con el que se
haré la busqueda y aplica los siguientes filtros: jerarquia, drea académica nivel
1 (facultad), area académica nivel 2 (escuela o postgrado) y rango de fechas.
Posterior a la definicion de los atributos del guery, se desencadenan acciones que
son enviadas al controlador y al recibir la respuesta la vista se actualiza y muestra
las tablas con los resultados de la busqueda, las representaciones visuales como el
mapas de conocimiento y las recomendaciones de documentos similares.

'El framework Shiny incluye dos componentes principales. El primero es la ui (interfaz de Usuario), que
corresponde a la “Vista”. El otro componente es el “server” que en la representacion actual es el controlador.
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5.2.3 Controlador

El controlador se implementa mediante el framework Shiny que tiene un
componente denominado “server” que es el responsable de manejar las
interacciones del usuario, gestionar las consultas de texto y aplicar los filtros
seleccionados. También se encarga de orquestar las operaciones entre el modelo y
la vista, asegurando que los datos se presenten correctamente y que las consultas
se procesen de manera eficiente. Desde el controlador se hace el llamado al
componente del modelo donde se encuentra la API para generar el embedding del
query y determinar la relevancia de los documentos recuperados. El controlador
aplica el re ordenamiento para mostrar en orden los resultados mas relevantes. En
¢l se conforma la estructura para representar el mapas de conocimiento con datos
obtenidos del modelo.

5.3 Ciclos de Desarrollo

Los Ciclos de Desarrollo constituyen fases criticas del proceso donde se conciben,
disefian y perfeccionan las funcionalidades del sistema. Cada uno de estos ciclos
esta estructurado en tres etapas fundamentales: la etapa de especulacion, donde
se plantean las ideas y se exploran posibles soluciones; la etapa de colaboracion,
donde se trabaja en equipo para implementar estas ideas y se evaltian los resultados;
y la etapa de aprendizaje, donde se analizan las experiencias pasadas y se ajustan
las estrategias para futuras iteraciones.

Para el desarrollo del SCSU se hizo un proceso iterativo donde en cada ciclo se
abordo cada una de las fases descritas y asi incrementalmente se fueron anadiendo
funcionalidades al sistema.

La literatura en este tema siempre especifica a un cliente del que hay que obtener
retroalimentacion temprana para asi adaptar el producto a medida que evoluciona.
Esto fue lo que se hizo en reuniones continuas en la materia Topicos Especiales en
Sistemas de Informacion y Gerencia que represent6 a la unidad requirente (cliente)
y asi se fueron evaluando los requisitos y se formularon las correspondientes
hipotesis, se observd y se midid el desempeiio, por ejemplo, en los modelos de
aprendizaje automatico preentrenados, usados para el procesamiento de los textos.
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5.3.1 Ciclo - Conformacion del Conjunto de Datos

En este ciclo es donde se ejecutaron las tareas que permitieron conformar el
conjunto de datos acorde a lo planteado en 2.5.2, “Objetivo Especifico - 1”.

5.3.1.1 Iteracion- “Extraccion de Datos Web Saber UCV”

Especulacion

El repositorio Saber UCV en la seccion “Comunidades-Tesis” aloja las cantidades
de trabajos por nivel académico que se muestran en el Cuadro 5.1 :

Cuadro 5.1: Cantidades de Trabajos por Categoria

Pregrado Otras Maestria Doctorado

8.305 1.477 743 318

cifras de Saber.UCV a la fecha 15/10/2023

En la mineria de datos con la extraccion de datos web es posible “recolectar,
procesar, analizar y extraer Utiles conocimientos a partir de los datos disponibles”
(Aggarwal 2018b). Por esto se planted replicar en un conjunto de datos alojado
localmente la informacion contenida en el repositorio Saber UCV que asciende
a una cantidad de 10.843 investigaciones, incluyendo los siguientes campos:
categoria (pregrado, otros, maestria, doctorado), titulo, autor, fecha de publicacion,
palabras clave, enlacede descarga > y resumen. Al obtener esta informacion se
puede dar inicio a la conformacion del corpus.

Colaboracion

En esta etapa se realizaron dos procesos de extraccion de datos web usando el
lenguaje de programacion R version 4.4.0 (2024-04-24) (R Core Team 2023).

1. El primero fue encontrar los enlaces de cada trabajo alojado en el repositorio
Saber UCV. Usando la extension SelectorGadget (https://selectorgadget.com/)
del navegador Google Chrome se puede obtener mediante un clic en un

2este enlace correponde a el documento escrito del trabajo de grado o tesis que se encuentra alojado en word o pdf.
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elemento de la pagina la etiqueta css asociada al nodo que se desea extraer. En
este caso al visitar la pagina “http://saber.ucv.ve/handle/10872/1957/browse”,
se identifico la etiqueta evenRow0ddCol, ver Figura 5.2, que identifica a los
nodos dentro de la pagina que tienen los enlaces href a las fichas de cada
investigacion.

Posteriormente, con el paquete rvest (Wickham 2022a) que permite la
descarga de paginas web y la manipulacion de nodos XML se pudieron
extraer los 10.843 enlaces a visitar.
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/ | exploratoria en posibles yacimientos no
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Figura 5.2: Etiquetas de nodos url

2. En una segunda fase, mediante la misma técnica indicada en el punto
anterior, se localizo en la ficha de un trabajo la etiqueta css, en este caso la
.metadataFieldValue que estd asociada al nodo que contiene los valores
del: titulo, autor, fecha de publicacion, palabras clave, enlace de descarga del
documento y el texto del resumen. En la Figura 5.2-b, se aprecia una imagen
de la ficha mencionada. Al contar con el listado de enlaces y la identificacion
de los datos a extraer, se hizo un bucle para visitar cada enlace, se descargd
el archivo html, se accedié al nodo, se extrajeron los valores y se fueron
almacenando en una estructura de datos.

Aprender

Se enfrentaron las siguientes dificultades y se adoptaron las correspondientes
soluciones:
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1. Serealizaron varios intentos para la descarga y extraccion de los valores. Para
la obtencidén de cada campo, en principio se tomo de referencia la posicion
fija en que aparecia dentro de la ficha, porque se habia asumido que estas
tenian la misma estructura para todos los trabajos, sin embargo en algunas
aparecian otros valores, p. ej. el de “coleccion”, alterando la posicion en
que se encuentra el dato a extraer. La solucién adoptada fue que primero se
localizaran dentro de cada ficha, los titulos de los campos, con esto se genero
la lista de los valores posicionales y relativo a estos se extrajeron los valores
propuestos.

2. Algunos valores de las fechas contenian informacion parcial faltando el mes
y/o el dia. Se adoptd un método de imputar el valor “1” tanto al mes como al
dia faltante.

3. Adoptar previsiones para caidas del servidor de Saber UCV y resguardar en
cada vuelta del bucle la informacidn extraida, para no perder el trabajo de
extraccion acumulado, en caso de una falla remota o local en el acceso.

4. La revision del conjunto de datos obtenido mostré6 que existen 861
documentos duplicados, bien sea en el “titulo” o en el texto del “resumen”.
Esto ocurre por la introduccion de algun caricter adicional o minimas
alteraciones en el texto. Para descartar estos registros, se aplico una funcion
de limpieza al texto (convertir a mintiscula, remover signos puntuacion, etc.).
Posteriormente se obtuvieron sendos valores hash sobre el titulo y el resumen
y posteriormente se descartaron los hashes duplicados. Adicionalmente, se
decidio usar el hash obtenido del “titulo procesado” como el identificador
unico de cada documento. La remocion de investigaciones que puedan
estar duplicadas es importante efectuarla, ya que al ejecutar los procesos
de recuperacion de informacidon o la representacion de los resultados en
mapas de conocimiento, al incluir textos repetidos, creard representaciones
distorsionadas. En el Cuadro 5.2, se muestra la cantidad de los valores
detectados por jerarquia.

55



5.3. CICLOS DE DESARROLLO

Cuadro 5.2: Cantidades de Trabajos Duplicados

Jerarquia Disponibles Unicos Duplicados
pregrado 8.305 7.634 671
otras 1.477 1.343 134
maestria 743 695 48
doctorado 318 310 8

cifras de Saber.UCV a la fecha 15/10/2023

5.3.1.2 Iteracion- Levantamiento de Categorias

Especulacion

Para poder clasificar cada investigacion es necesario contar con las categorias que
seran asignadas. Se entiende por “categoria” el nombre de la carrera de pregrado
o el postgrado, junto con la facultad, que constituyen la oferta de la Universidad
Central de Venezuela en educacion universitaria.

No obstante, al no encontrarse el listado de categorias disponible en el propio
repositorio Saber UCV fue necesario realizar una blsqueda web de esta
informacion, extraerla y estructurarla, para asi contar con el conjunto de datos de
categorias que permita ejecutar la siguiente iteracion, ver 5.3.1.3, “Extraccion y
Clasificacion de las Investigaciones”.

Colaboracion

Se visito al sitio web oficial de la Universidad Central de Venezuela para revisar
la oferta de pregrados y postgrados. Para los postgrados se encontrd para cada
categoria (especializacion, maestria y doctorado) una pagina con el listado, p. ej.
http://www.ucv.ve/organizacion/maestria.html 3. En la Figura 5.3, se aprecian las
potenciales etiquetas para las maestrias.

Mediante la técnica de recuperacion de datos web antes descrita, ver 5.3.1.1,

3previendo posibles modificacions en las paginas que contienen los listado de postgrados, se procedié a respaldarlas
y forman parte del contenido del repositorio asociado a esta Investigacion para garantizar la reproducibilidad de los
resultados obtenidos. Para la fecha de redaccion de este documento el contenido de los enlaces indicados fue modificado
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Universidad Central de Venezuela

LAUCY ~ ORGANIZACION ~ FACULTADES = DOCENCIA = INVESTIGACION + EXTENS|

:
Figura 5.3: Listado de Maestrias

“Extraccion de Datos web Saber UCV?”, se procedi6 a extraer el nombre de cada
postgrado, anadir el nivel académico y asociar la facultad a la cual esta adscrito.

La cantidad de postgrados por nivel académico: doctorado, maestria y especializaciones
se muestran en el Cuadro 5.3.

Cuadro 5.3: Cantidades de Postgrados por
Categoria

Doctorado Maestria Especializacion

46 101 228

En cuanto a los pregrados no se encontr6 en el sitio de la Universidad en una
pagina centralizada la informacion y se procedio a obtenerla de la pagina wikipedia
asociada a la U.C.V., recuperando un total del 50 nombres de escuelas de pregrado
junto con la facultad de adscripcion.

En la Figura 5.4, se muestran los totales apilados de pregrados y postgrados que
se encontraron por facultad-centro de Investigacion durante el levantamiento de
informacion, cifra que al totalizar los postgrados y pregrados, alcanza la cantidad
de 425 éreas de conocimiento.
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https://es.wikipedia.org/wiki/Anexo:Facultades_de_la_Universidad_Central_de_Venezuela

5.3. CICLOS DE DESARROLLO
Aprender
1. En el caso de los postgrados, inicialmente se esperaba que solo estuvieran
asociados a facultades pero también se encontrd que el Centro de Estudios

del Desarrollo y el Centro de Estudios Integrales del Ambiente imparten este
tipo de estudios.
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2. Se evalud que existen nombres de postgrados duplicados con la misma
categoria, lo que puede generar problemas en la clasificacion de las
investigaciones, teniendo como ejemplo la “Maestria en Estadistica” que se
dicta en la Facultad de Agronomia y en la Facultad de Ciencias Econdmicas
y Sociales.

3. Se detectd que en pregrado existen escuelas que otorgan distintos titulos,
p. €j. de la “Escuela de Administracion y Contaduria” se pueden obtener
los titulos de “contador” o de “licenciado en administracion”. Esto es algo
a tener presente al momento de hacer la categorizacion, ya que el nombre de
la escuela no sirve en estos casos para realizarla, siendo necesario agregar al
conjunto de datos el atributo que contenga el nombre de los titulos emitidos
segun la escuela.

4. Sobre los textos se tuvieron que realizar modificaciones ya que en los listados
se encontrd que algunos nombres les faltaban palabras. La revision final de
nombres, dada la cantidad total de 425 dependencias, se hizo manualmente
para evitar posteriores categorizaciones erroneas.

5.3.1.3 Iteracion- Extraccion y Clasificacion de las Investigaciones

En esta iteracion se mencionan los principales obstaculos y las estrategias
implementadas para alcanzar el objetivo de realizar la clasificacion de cada trabajo
alojado en Saber UCV, no obstante, se omite especificar algunos de los problemas
que se encontraron, ya que extenderse en esto abultaria considerablemente el
contenido expuesto.

Especulacion

Para las investigaciones que reposan en Saber UCV que cuentan con un archivo
anexo, correspondiente al documento de la misma, es posible realizar la descarga,
extraer una porciéon de texto y adoptando métodos basados en reglas de
coincidencia de patrones, con las etiquetas obtenidas en la iteracion anterior,
ver 5.3.1.2, “Levantamiento de Categorias”, hacer la categorizacion por area
de estudio, asignando el nombre del pre o postgrado, la escuela-postgrado y la
facultad-centro de adscripcion. Igualmente de esta porcion de texto se estima
viable extraer el nombre del tutor.

Colaboracion
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Motivado a que en la primera iteracion para conformar el conjunto de datos se habia
obtenido el enlace asociado al documento soporte de la investigacion, se procedid
mediante un bucle a realizar la descarga de cada documento y extraer una cantidad
de dos mil caracteres, partiendo del principio de que los trabajos de grado o tesis
en sus primeras paginas tienen el nombre de la carrera o el postgrado, el nombre
de la facultad-centro donde se curso el estudio, el nombre del titulo al que optan y
el nombre del tutor.

De igual manera, en esta iteracion fue necesario realizar distintas adaptaciones
para lograr la coincidencia de patrones. Teniendo en cuenta que son 425 etiquetas
las que se usaran para realizar la clasificacion, llegando a tener 14 palabras
algunas categorias, es elevada la probabilidad de que no se pueda hacer el “pattern
matching” entre el texto y la etiqueta.

Lo anterior motivo a realizar un proceso de limpieza, modificacion y disminucion
de la cantidad de palabras, tanto en las etiquetas como en el texto extraido. Se
evalud en cada adaptacion cudles razones impedian clasificar los documentos
aun pendientes, se tomaron los correctivos y asi se fue incrementando, de forma
iterativa, la exactitud en este proceso.

También se tuvo que tomar en cuenta el orden en que se iba a ejecutar la secuencia
de encontrar las coincidencias. Ejemplo de lo mencionado es que varias facultades
contienen las mismas tres palabras en la parte inicial de su nombre: Facultad
de Ciencias, Facultad de Ciencias Juridicas y Politicas, Facultad de Ciencias
Econdmicas y Sociales y la Facultad de Ciencias Veterinarias. La secuencia para
hacer la deteccion de la coincidencia fue buscar realizar la comparacion de cada
elemento ordenado en forma decreciente, segun el total de caracteres que tenga el
nombre de la facultad, para evitar clasificaciones erroneas.

Adicionalmente, en el proceso de hacer coincidir las frases se encontraron 17
postgrados que no estaban en el conjunto de datos de las categorias, los cuales se
tuvo que proceder a agregar.

Igualmente, para aquellos casos donde no se podia hacer match, se aplico el
algoritmo “Smith Waterman™ (Smith y Waterman 1981), expuesto en 3.1, “Marco
Teorico-Referencial”, el cual permite alinear dos cadenas de texto cuando una de
ellas no tiene coincidencia absoluta con la otra, como puede pasar en este caso por
la introduccion de caracteres adicionales.

Otro punto a mencionar es el problema que se generd al realizar la lectura de
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algunos documentos en los cuales se introdujeron caracteres aleatorios en el texto
de los documentos, motivado a la aparicion de diversos encodings, los cuales no
resultd viable codificarlos a “UTF-08”, haciendo que aparecieran caracteres no
reconocidos dentro del texto y consecuentemente dificultando la tarea de lograr
realizar el proceso de “pattern matching”. El algorimo SW nuveamente resulto
eficaz para darle solucion a este problema, aunque igualmente se hicieron pruebas
con otros métodos como el algoritmo “Distancia de Levenshtein™ o variaciones de
este.

Como resultado de los procesos ejecutados se obtuvo que sobre un total de 9.982
potenciales documentos se lograron clasificar 9.585 investigaciones, mientras que
244 no disponian informacion en el texto del documento y resultaba inviable hacer
la categorizacion. En algunos casos la falta de informacion estuvo motivada en que
el archivo contenia imagenes por estar escaneado el contenido o también en que
los documentos anexos no fuesen trabajos de grado o tesis, sino informes de alglin
otro estilo.

Otro resultado que se obtuvo, a nivel de cifras agregadas, es la cantidad de
categorias distintas, con al menos una investigacion asignada a una facultad o
centro, que ascendid a 284, que se distribuyen por facultad segun lo que se observa
en la Figura 5.5.

Para ilustar algunos de los resultados generados, en la Figura 5.6, se pueden ver
primero la cantidad total de investigaciones que pudieron ser clasificadas por cada
facultad - centro de estudios y en la segunda posicion, la cantidad de documentos
disponibles por fecha de publicacion que abarcan el periodo 01/01/1977 al
06/15/2023.

Por otra parte, en cuanto a la obtencion de los nombres de los tutores, el
procedimiento adoptado fue nuevamente realizar algunas limpiezas sobre el texto
como remover digitos, abreviaturas de titulos académicos (PhD, MgS, etc), y
luego extraer el texto que se encontraba delimitado entre la propia palabra “tutor”
y el brinco de linea “\n” mas proximo a la aparicién de dicha palabra. Con el
procedimiento descrito se pudo extraer un total de 7.969 nombres en la misma
cantidad de investigaciones, cifra equivalente al 79,8% del total, asi como 3.718
nombres distintos *.

*la diferencia entre la cantidad de “nombres” y los “nombres distintos” se motiva en que un mismo tutor puede
haber tutoreado a mas de un estudiante en la elaboracion del trabajo de grado o tesis. Los nombres que aparecen mas
de una vez aportan mayor confianza a que el nombre se haya extraido con éxito, ya que existen multiples coincidencias
en la extraccion del nombre.
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Figura 5.5: Cantidades de categorias por facultad y nivel académico
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Figura 5.6: Cantidades de investigaciones clasificadas por facultad y por afio de publicacion
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Dentro del mismo contexto, en la Figura 5.7, se aprecia el histograma que muestra
la frecuencia para la cantidad de investigaciones que corresponden a un tutor que
tiene un nombre coincidente, lo que se explica, p. €j., con el valor de la segunda
barra de izquierda a derecha, el cual se debe interpretar de la siguiente forma:
existen 487 casos donde un tutor aparece mencionado en dos trabajos de grado.

2576
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Frecuencia

1.000 1
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215
1087
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473535952
ol L Do Lo ress602343241 811 11 g g g
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Cdad. investigaciones tuteladas por mismo tutor
Figura 5.7: Histdgrama nombres tutores extraidos

Con mayor nivel de detalle se tiene que, la cantidad de trabajos donde fue detectado
que un tutor tuvo dos 0 mas trabajos tutelados es 5.393, equivalente a un 54%. La
cifra anterior tiene la significancia de mostrar que para mas de la mitad de los
trabajos existe la certeza de que se encontré un nombre idéntico en al menos dos
casos, brindando mayor confianza sobre el proceso ejecutado.

Por otro lado, en los otros 2.576 casos en que solo se encontré un tutor por
investigacion, al realizar un analisis exploratorio se pudo apreciar que en una
variedad de casos el nombre no fue escrito en forma idéntica entre un trabajo
y otro, p. €]. dejando unicamente la inicial del segundo apellido u omitiendo el
segundo nombre. Escapa al alcance de este trabajo realizar la depuracién que
permita consolidar més trabajos de grado al correspondiente tutor.
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Aprender

A continuacion se agrupan y enuncian los principales inconvenientes que se
encontraron y se indica el aprendizaje obtenido para fases sucesivas de desarrollo:

1. Aparicion de errores en la redaccion y ortografia por parte de los autores,
como por ejemplo, escribir incorrectamente el nombre del titulo al que
optan o la facultad donde realizaron los estudios. Esto implicé crear reglas
para realizar reemplazos de palabras en los textos y limpiezas para facilitar
el proceso de obtener la coincidencia. Un problema que se presentaria al
intentar extender el SCSU a otros repositorios, cuando los trabajos de grado
no estén categorizados, es que el procedimiento anterior no es completamente
extrapolable si los nombres de los postgrados-escuelas y el de las facultades
son distintos, ya que las reglas de modificacion de texto son especificas para
el corpus de la Universidad Central de Venezuela.

2. Cambios en el estilo y formalidades con que se deben presentar los
documentos de grado en las distintas facultades o niveles académicos,
cuestion que dificultd la deteccidon de las reglas para hacer la comparacion.
Ante esto, se busco encontrar las formas mas genéricas en el procesamiento
asi como la adopcidon de un procedimiento que progresivamente intentaba
obtener la coindicidencia: primero con el nombre del titulo. En caso de fallo
se sigue con el nombre del pregrado o postgrado. Si nuevamente fallaba,
se procedia a hacer la busqueda del nombre de la facultad. Finalmente, si
ninguna de las estrategias anteriores tenia éxito, se aplicaba el algoritmo
“Smith Waterman”.

Con este ultimo método se pudieron clasificar 1.658 trabajos, que equivalen
a un 16,6% del total. Es importante sefialar que al aplicar este recurso se
pueden generar “falsos positivos” y por esto en la secciéon 5.4, “Pruebas
de Aceptacidon”, se hace una estimacion estadistica del error que puede
representar acudir a este método.

3. Dentro de los archivos descargados se encontraron algunos en formato
de presentaciones power point los cuales fueron desechados solo siendo
procesados los que estuviesen en formato word o pdf . Esto llevd a
condicionar que para ejecutar la descarga y hacer el procesamiento de
extraccion de datos, la extension debia ser alguna de las mencionadas como
validas.
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4. También se encontraron trabajos que contaban con mds de un archivo
disponible para descargar. En la fase inicial se descargaron 12.765 de
documentos, aunque la cantidad de trabajos disponibles en el repositorio,
incluyendo duplicados, era 10.843. Al evaluar las razones que motivaban que
existiera una cantidad superior de archivos vs. documentos, se distinguieron
casos en que por investigacion existia un archivo por capitulo y no se
encontraba algiin elemento que indicara la secuencia en que se debia cargar
cada archivo para armar el documento unificado. Para estos casos solo se
tomo el primer archivo en la lista de enlaces disponibles para tratar de hacer
el proceso de clasificacion.

5. Se hicieron algunas simplificaciones sobre postgrados que dependen de dos
facultades, imputandolo solo a una, que fuese la primera en aparecer en el
texto. Como queda fuera del alcance de esta investigacion determinar los
casos en que existe este tipo de adscripciones compartidas, se hizo esta
simplificacion °.

6. Algunos trabajos en su primera pagina incluyen el nombre de dos facultades
o escuelas creando errores en la clasificacion, p. ej., investigaciones que
indican en la portada el siguiente texto “Facultad de Ciencias, Escuela de
Computacion, titulo: se realiza la propuesta de un sistema de gestion
académica para la Escuela de Economia de la Facultad de Ciencias
Econdmicas....”, lo cual genera mutilples clasificaciones. En estos casos se
opto por realizar la imputacion con base en la primera coincidencia detectada.

7. En la obtencidon del nombre del tutor es importante destacar que en varios
casos el texto extraido no se corresponde propiamente al nombre del mismo,
motivado a que la escritura de la portada puede responder a la representacion
visual. Se encontraron trabajos que tienen tutor académico, tutor industrial,
cotutor y otras variantes, donde se hace una disposicion en la escritura de
colocar el tipo de cada tutor alineado, cada uno en los extremos de una linea
y los nombres también se disponen en los extremos de la linea superior,
quebrando la regla de extraccion que se habia disefiando. Esto pareciera un
problema a enfrentar con técnicas de segmentacién de archivos que tienen

SUn ejemplo de esto es la Maestria en Fisica Médica que es impartida de manera conjunta por la Facultad de
Ciencias y por la Facultad de Medicina. Al no disponer de informacion oficial sobre otros casos de postrgrados que
presenten esta caracteristica, se adoptd el método mencionado de imputar solo a una dependencia que sea la primera
en aparecer en el texto.
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10.

en consideracion la disposicion visual. En el caso de esta investigacion no se
adoptaron métodos para abordar este problema. En las seccion 5.4, “Pruebas
de Aceptacion”, se hace una evaluacion estadistica de la precision alcanzada
en esta extraccion.

Se simplificaron algunos nombres de especializaciones por la cantidad de
palabras que tienen estableciendo un limite, o prunning, de 5 palabras para el
nombre del postgrado, lo que implica que algunos trabajos habran quedado
agrupados en la misma categoria. Estos casos mayormente estan asociados a
las especializaciones en el area de medicina, teniendo de ejemplo la Figura
5.8.

Universidad Central de Venezuela

LAUCV ~ ORGANIZACION ~ FACULTADES ~ DOCENCIA ~

/s
Especializacion en Endocrinologia y Enfermedades Metabdlica:

sjHMCA
Especializacion en Endocrinologia y Enfermedades MetabdlicasfHUC

Figura 5.8: Ejemplo de nombres simplificados

En este proceso de clasificacion no resultaba conveniente usar técnicas de
aprendizaje automatico dada la cantidad de categorias y el gran desbalanceo
de clases.

Se detectd que en Saber UCV en la categoria que se denomina “otros”, se
encuentran documentos que corresponden a especializaciones y también se
alojan 60 investigaciones que son “trabajos de ascenso” de profesores.

5.3.1.4 Objetivos Alcanzados:

l.

2.

Obtener las fichas de 9.982 investigaciones, equivalente al 100% de los
trabajos de pre y postgrado alojados en Saber UCV (descartando los
duplicados), conforme a lo propuesto en el “Objetivo Especifico 1.

Obtener 375 nombres de postgrado y 50 de carreras de pregrado, generando
454 etiquetas en total que sirvieron de insumo para alcanzar lo propuesto en
el “Objetivo Especifico 2”.
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3. Categorizar 9.585 investigaciones por area académica, equivalente al 96% de
toda la informacion a clasificar, de acuerdo al “Objetivo Especifico 2”.

4. Extraer 7.969 nombres de tutores, equivalente al 79,8% del total de
investigaciones, que también se establecid como parte del “Objetivo
Especifico 2”.
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5.3.2 Ciclo-Prototipo del SCSU

En este ciclo se abordan integralmente los diversos aspectos que permiten hacer
la implementacion del prototipo del SCSU con distintas iteracciones donde
inicialmente se hace la preparacion del corpus, se crean recomendaciones de
documentos de interés, asi como hace el disefio y puesta en marcha de una version
simplificada del sistema incluyendo una interfaz de usuario, un servidor para
atender las peticiones y el sistema gestor de base de datos.

5.3.2.1 Iteracion- Preparacion del Corpus

En esta iteracion el corpus conformado fue sometido a distintos procesamientos
conocidos como “preparacion del corpus” mediante la aplicacion de técnicas de
PLN.

Especulacion

Creando un corpus anotado con métodos del procesamiento del lenguaje natural se
facilita el acceso a informacion de relevancia para los investigadores mediante el
analisis lingiiistico de los documentos recolectados (Ruiz Fabo y Bermudez-Sabel
2019).

Colaboracion

Para realizar el etiquetado de la “parte del discurso (POS)”, se hizo una revision
exhaustiva de distintos frameworks para realizar el anotado del corpus, como
Freeling (Padr6 y Stanilovsky 2012), CoreNLP (C. Manning et al. 2014), UDPipe
(?) y se decidioé acudir a la libreria spacyr (Benoit y Matsuo 2020a) que es un
wrapper de la libreria spaCy (Honnibal et al. 2020), que se ejecuta en el lenguaje
Python. Esta libreria, en lo relativo al etiquetado de las palabras por su funcion
gramatical, lo hace acorde al marco de trabajo propuesto en la investigacion
“Universal Dependencies” (Marneffe et al. 2021). La implementacion de spaCy
dispone de un encadenamiento en el flujo de trabajo, resultando conveniente
aplicarlo dentro del desarrollo del SCSU. Otra de las caracteristicas que dispone,
es contar con varios modelos preentrenados disponibles para realizar el etiquetado,
e igualmente cuenta con métricas de desempeiio que se encuentran dentro del
estado del arte en el campo del procesamiento del lenguaje natural.

En complemento de los anterior, la libreria carga el modelo preentrenado de
aprendizaje automatico para el idioma espafiol denominado “es core news Ig”.
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Mediante un flujo de trabajo que se observa en la Figura 5.9, se ejecutan procesos
que permiten conformar el corpus anotado.

Tokenizacion H
Separacion de oraciones H
Etiquetado de parte del discurso
(POS)

fluje de ejecucian

CORPUS
Anotado

Figura 5.9: Arquitectura general- pipeline Spacy

Resumenes

[lustrativamente se muestra el texto “... y algunos no-metales. Contrariamente a

lo..

Codigo identificador del documento.

Cddigo identificador de la oracion dentro del documento.

Cdédigo identificador del token dentro del documento.

Token.

Lema.

Etiquetado de parte del discurso (POS) para cada token.

doc_id

<chr>
c123875cleab48ad98d434c750eal@lbl
c123875cleab48ad?8d434c750ealdlbl
c123875cleab48ad98d434c750ealdlbl
c123875cleab48ad98d434c750eal@lbl
c123875cleab48ad98d434c750ealdlbl
c123875cleab48ad98d434c750eal@lbl
c123875cleab48ad98d434c750eadlbl

sentence_id token_id token
<int>

1

[N BN I AN i

<int> <chr>
33 vy
34 algunos
35 no-metales
36

.””, que al aplicar los métodos que dispone “spacyr”, permite generar el corpus
anotado que se puede ver en la Figura 5.10, donde se aprecia:

lemma  pos
<chr> <chr>

1 Contrariamente contra.. ADV

2 a
3 lo

Figura 5.10: Detalle anotacion del corpus
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Corpus Anotado
cantidad de palabras por funcién gramatical

NOUN A 61"5
ADP + 5.5
DET 3.8
PROPN A 3"#6
PUNCT 4 3.4
ADJ A 2'.4
VERB 1.19

PRON A

1‘.’3
CCONJ A ’9
0
9

ADV 4
AUX 4
SCONJ A 2

NUM 9
SYMA
INTJ 4
PART -
SPACE 1

0 200.000 400.000 600.000 800.000

Figura 5.11: Cantidad de palabras por funcion gramatical

Por ende, el corpus anotado cuenta con 9.982 documentos que generan 3.147.740
tokens, un vocabulario de 101.066 palabras distintas y 83.402 lemas unicos. Los
tokens, agrupados por funcidén gramatical se presentan © en el grafico 5.11 :

En el mismo orden de ideas, realizando el andlisis exploratorio del corpus, es
interesante ver la cantidad de palabras unicas por funcidn gramatical y el ratio
que presentan con respecto al total de palabras por “POS” que se vio en la Figura
5.11. En la Tabla 5.4, se observa que las categorias del “etiquetado de la parte del
discurso” que contienen mayor cantidad de informacion son los nombres propios
(PROPN), los adjetivos (ADJ), nimeros (NUM) y los sustantivos (NOUN) pero
los nombres propios al ser tnicos en cada trabajo y los nimeros al representar
cantidades, realmente la mayor cantidad de informacion del corpus se encuentra
en los adjetivos y sustantivos, lo que refuerza la construccidn y representacion de
los mapas de conocimiento mediante la seleccion de las palabras que tienen esas
funciones gramaticales.

El proyecto Universal Dependencies disponible en el enlace https://universaldependencies.org contiene la
documentacion sobre las distintas funciones gramaticales que fueron etiquetadas.
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Cuadro 5.4: Ratio de cantidad unica de lemas Vs.
cantidad total de lemas

POS Cantidad Cdad. unicas ratio
PROPN 354.066 47.501 13,42
ADJ 277.394 16.584 5,98
NUM 11.229 542 4,83
NOUN 693.475 21.968 3,17
VERB 190.949 5.630 2,95
ADV 51.450 1.364 2,65
SYM 9.752 93 0,95
AUX 49.789 166 0,33
PRON 119.253 287 0,24
CCONJ 94.089 138 0,15
SCONJ 36.212 45 0,12
PUNCT 326.824 236 0,07
DET 398.428 246 0,06
ADP 533.775 262 0,05

Por otra parte se tiene que, contar con un corpus anotado permite ir inspeccionando
los patrones que se presentan en ¢l. Un ejemplo se tiene en la Figura 5.12, donde
mediante el método Rake, que basado en la determinacion de la frecuencia de
palabras y patrones co-ocurrentes, logra extraer términos clave, en este caso para
las palabras clave asociadas al subconjunto de trabajos que fueron realizados en la
Escuela de Computacion.

Cabe destacar que la tabla que conforma el corpus anotado para esta fase de
la investigacion, se alojo6 en memoria RAM en una estructura de datos tabular
denominada dataframe del lenguaje R, sin ser registrada en un gestor de base de
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teléfono inteligente

m odulo

historia médico

archivos web

talento humano

palabra clave

idioma modernos

material multimedio

realidad virtual

correo electronico

sitio web

patrimonio digital

gran escala

realidad aumentado

agente inteligente

nivel mundial

nivel nacional

patrimonio cultural

nuevo tendencia

pagina web

Figura 5.12: Palabras clave en investigaciones de la Escuela de Computacion
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datos.
Aprender

Al analizar el corpus anotado se detectaron algunos puntos a considerar para
analisis posteriores.

* El proceso de separacion por tokens y de lematizaciéon, como ya se
menciono, se hizo con la libreria spacyr, que hace estos procesos mediante
el uso de un modelo preentrenado de aprendizaje automatico. Hubo ciertos
términos que son muy especificos de un area de conocimiento, como en la
quimica, donde los compuestos, moléculas, nomenclaturas u otros, contienen
denominaciones conformadas por cadenas de letras mayusculas seguidas
de puntos, que no presentan estructuras gramaticales propias del lenguaje
natural, sino de un dominio especifico, ver Figura 5.13. Al tener un modelo
intentando hacer la separacion de los tokens o el etiquetado bajo unos textos
con los cuales no fue entrenado, el proceso falla en la ejecucion de sus tareas.
Este problema, para ese tipo de términos, no fue resuelto al no disponer
con un modelo entrenado para este dominio. En investigaciones posteriores
pudiera realizarse un sobreentrenamiento que incluyera el etiquetado de estos
tokens de dominios muy especializados, como generalmente se presenta en
carreras cientificas y asi poder mejorar la fase del etiquetado de las funciones
gramaticales (POS).

En el presente estudio se determinaron las constantes de acidez de los ligandos &acido trans-1,2-diaminociclohexano-N,N,N’,N"-tetraacético CDTA (H4C), acido
dietilentriamino-N,N,N’,N",N“-pentacético DTPA (H5C) y &cido etilenglicol-bis(2-aminoetileter)-N,N,N’,N"-tetraacético EGTA (H4C), y las constantes de formacién para los
sistemas H+-V(V)-CDTA, H+-V(V)-DTPA y H+-V(V)-EGTA. Todas las constantes se determinaron a través de medidas de emf(H) a 25°C en KCI 3,0 M. Se empled un
procedimiento experimental en dos etapas, en la primera se valoré una alicuota de {H} con {OH} hasta alcanzar la neutralidad para determinar los parametros Eo y JH. En la
segunda etapa, sin remover los electrodos, se afiadié una cantidad pesada de los ligandos y se valoraron con {H} el CDTA y EGTA; y el DTPA con {H} y {OH}. En la segunda
etapa, para los sistemas H+-V(V)-CDTA, H+-V(V)-DTPA y H+-V(V)-EGTA, se afiadié al reactor una alicuota de {VO3-} y una cantidad pesada del ligando (R = 2, 1y 2 para el
DTPA;R=1,2y 4 parael CDTA; y R = 1y 2 para el EGTA) y se valor6 con {H}. El tratamiento de los datos experimentales se realizé utilizando el programa computacional de
minimos cuadrados generalizados LETAGROP. Los resultados obtenidos de las constantes de acidez para el DTPA son: pKaH7C2+= 0,7(2), pKaH6C+= 1,51(6), pKaH5C=
2,34(7), pKaH4C-= 2,46(6), pKaH3C2-= 4,26(4), pKaH2C3-= 8,37(4), pKaHC4-= 9,96(2). Para el CDTA: pKa H6C2+ = 1,2(4), pKa H5C+ = 1,50(7), pKa H4C = 2,52(3), pKa
H3C- = 3,25(2), pKa H2C2- = 6,25(3), pKa HC3-= 11,91(2). Para el EGTA: pKa H6C2+ = 1,52(4), pKa H5C+ = 2,07(4), pKa H4C = 2,35(3), pKa H3C- = 3,57(3), pKa H2C2- =
9,22(6), pKa HC3-= 9,69(4). Es importante mencionar que en el sistema H+-VO2+-DTPA se encontraron las especies mononucleares [HVO2C]3-, [H2VO2C]2-, [H3VO2C]-,
[H4VO2C] y las especies dinucleares [H(VO2)2C]2-, [H2(VO2)2C]-, [H3(VO2)2C] con las siguientes constantes de estabilidad: 111= 1020,35(6), 211= 1025,53(3), B311=
1028,72(3), B411= 1030,76(3), B121=1027,35(7), p221= 1030,70(6), B321= 1032,63(1). Para el sistema H+-VO2+-CDTA las especies mononucleares [HVO2C]2-, [H2VO2C]-,
[H3VO2C], [H4VO2C]+ y [H5VO2C]2+ y la especie dinuclear [H2(VO2)2C] con las constantes de estabilidad 111 = 1019,2(1), B 211 = 1023,5(1) , B 311 = 10 27,20(3), p 411 =
1029,71(4), B 511 = 1031,97(2) y B 221= 1028,9(1) respectivamente. En el caso del sistema H+-VO2+-EGTA las especies mononucleares [H2VO2C]-, [H3VO2C] y la especie
dinuclear [H2(VO2)2C] presentan las constantes de estabilidad, B 211 = 1025,79(3) , B 311 = 10 28,16(4) y B 221= 1029,6(2).

Figura 5.13: Texto “resumen” de trabajo de grado de Maestria en Quimica. Autora: Margarita
Gonzalez

 La lematizacion permiti6 reducir en un 17,5 % el vocabulario al pasar de
101.066 palabras a 83.402 lemas. Especificamente los lemas que se van
a usar en fases posteriores del andlisis son los que estan categorizados en
el etiquetado del discurso como “ADJ” (adjetivos) que totalizan 277.394,
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equivalentes a un 8,8% del total de palabras y los “NOUMS” (sustantivos)
son 693.475 equivalentes al 22% de las palabras presentes en el corpus.
En el registro en base de datos se conservara completo el corpus anotado,
independientemente de la funcion gramatical.

 Los textos del “resumen” que se encuentran en la ficha de cada trabajo alojado
en Saber UCV, en 396 casos, equivalentes al 4.3% del total, contienen una
porcidn de texto en idioma inglés referente al “abstract”, siendo dptimo aislar
unicamente las partes que se encuentran en idioma espafiol para que funcione
correctamente el “etiquetado de la parte del discurso”.

5.3.2.2 Iteracion - Recomendacion Documentos

En esta iteracidon se reviso la creacion de recomendaciones de investigaciones,
basandose en la similitud que presente un documento con el resto de los
documentos que conformal el corpus.

Especulacion

Se ha determinado que los investigadores no necesariamente realizan la busqueda
de documentos que le puedan ser de interés mediante un query que contenga
términos clave, sino a partir de un documento que les resulta de interés, quieren
localizar otros que puedan compartir ciertos aspectos (Zhou, Zhou, y Xu 2018).

Dentro de este contexto se tiene que, la similitud de un documento con otro se
puede entender en esta implementacion, como aquellos que tienden a compartir
palabras y dentro de una “ferm document matrix” generan vectores similares
(Jurafsky y Martin 2009). Es por esto que se considera que los documentos que
presenten mayor similitud pueden resultar de interés para los investigadores,
expandiendo asi las posibilidades de inspeccion del corpus.

Colaboracion

Mediante la creacion de una “term document matrix”, usando el framework para
analisis cuantitativo de textos quanteda (Benoit et al. 2018a), la matriz obtenida
refleja caracteristicas esenciales de los documentos, en lo relativo a las palabras
que lo conforman y su frecuencia.

En cada fila de la matriz se representa un documento, también equivalente
a un vector. Midiendo la similitud coseno, revisada en 3.3.3, con la funcion
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“textstat_simil”, entre un determinado documento y el resto de los que
conforman el corpus, es viable determinar cuéles son los mas “parecidos”.

Se realiz6 un proceso iterativo para calcular la similitud coseno entre documentos
y se pudo apreciar que los resultados de similitud pueden resultar de interés en
diversos casos, como el que se muestra en la Figura 5.14.

Evaluacion de la problematica de remocion de Fésforo y cloruros de los efluentes residuales De una empresa manufacturera de alimentos Ubicada en el estado aragua
Disefio y Evaluacién de un sistema colorimétrico para analisis clinicos en celdas ELISA.

Desarrollo de herramientas electrnicas para los servicios industriales del complejo mejorador de crudo de Petrolera Ameriven.

Aumento de la prestacién energética de los edificios con el uso de sistemas de iluminacion de alta eficiencia

Disefio del proceso de preparacion de bebidas carbonatadas no alcohdlicas

Figura 5.14: Resultado de recomendaciones al documento: “Disefio de un sistema para la
desinfeccion de aguas de consumo humano y de uso industrial empleando un material inorgdnico
antibacterial”

Aprendizaje:

Es necesario sefialar que el método adaptado no se considera que esté dentro
del “estado del arte” para realizar recomendaciones, no obstante, se hace la
evaluacion de este recurso dentro del SCSU al ser de sencilla implementacion,
calculos rapidos, robustos que no consumen mayores recursos computacionales,
los cuales quedan disponibles para otras tareas que ejecuta el SCSU.

5.3.2.3 Iteracion- Implementacion Prototipo

En esta iteracion se hace el desarrollo del prototipo de un “sistema de recuperacion
de informacion” que servira de base para probar distintas funcionalidades con
las cuales contard el Sistema Complementario Saber UCV. En particular se
hace el prototipo de la aplicacion web, mediante el uso del framework Shiny y
se establecen los casos de uso para que el usuario pueda realizar procesos de
busqueda sobre el corpus anotado que se conform6 anteriormente, ver 5.3.2.1,
“Preparacion del Corpus”.

Especificamente, en este prototipo solo se va a trabajar con el subconjunto de
las investigaciones que han sido realizadas en la Facultad de Ciencias y ante un
query son extraidos los documentos que contengan tales palabras y con ellos se
representan los mapas de conocimiento.

Igualmente se tiene que, esta implementacion se apoya en el uso del sistema gestor
de base de datos PostgreSQL, ya que este software nativamente cuenta con la
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funcionalidad de construir un indice invertido, sobre un conjunto de documentos
y asi se da sustento a las “busquedas de texto completo™.

Especulacion

Contar con un prototipo permitird evaluar las posibles interacciones entre el usuario
y la version que se adopte para estar en produccion del Sistema Complementario
Saber UCV, asi como analizar los tiempos de respuesta y los resultados de las
visualizaciones.

Dentro de los planteado se tiene que, para el desarrollo de este prototipo se
seleccionan los textos resimenes que fueron categorizados como pertenecientes a
la Facultad de Ciencias.

Durante la fase de especulacion de este ciclo se realizaron los diagramas de caso
de uso que se ven en las figuras 5.15 y 5.16:

76



Usuario

5.3. CICLOS DE DESARROLLO

Prototipo SCSU. Mivel 1

UC.1 Realiza query

Figura 5.15: Caso de Uso 1 - Prototipo SCSU - nivel 1

Usuario xtends
UG.1.2 Definir
cantidad palabras

Prototipo SCSU. Nivel 2

UC.1.1 definir
palabras guery

coocurrencia

Figura 5.16: Caso de uso 1.1 - Prototipo SCSU - nivel 2

En el Cuadro 5.5, se muestra el caso de uso UC.1 de prototipo del SCSU.
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Cuadro 5.5: Prototipo SCSU UC.1

UC.1: Realizar proceso de recuperacion de informacién (query)

El usuario realiza busquedas sobre los textos que conforman el corpus del prototipo

Usuario

El caso de uso inicia cuando el usuario ingresa a la aplicacion y el prototipo muesta dos campos:

1) En el primero debe introducir el texto a buscar.

2) En el segundo, en el que aparece por defecto el valor 60, se corresponde con las cantidades de coocurrencias
que seran presentadas en los mapas de conocimiento.

3) El usuario hace clic en el "buscar palabras”

4) El prototipo presenta los resultados obtenidos

5) El caso de uso termina

El prototipo presenta:
1) Total de investigaciones por jeraraquias de las investigaciones que fueron recuperadas

Exito o o

2) Grafico con mapas de conocimiento.

3) Tabla con datos de los texto resumen recuperados de acuerdo al query
Fracaso N/A
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En la Figura 5.17 se muestra el mock-up de la interfaz para el prototipo del SCSU.

Texto a buscar:
fisica

Cantidad de
coocurrencias:

60

+ buscar palabras

Figura 5.17: Mock-Up de campos de entrada en la interfazde prototipo

En lo relativo a los mapas de conocimiento, motivado a que visualizar graficamente
los resultados es una forma conveniente de ayudar a los usuarios a descubrir
relaciones y patrones presentes en los textos que pueden estar ocultos (Li 2018),
en la Figura 5.18, se muestra la propuesta de representacion de los mapas en el
prototipo.

arroz )
clafia harina

palabra parametro
significativo .

o _reaccion
diferencia . catalitico
fraccién rio

asfalteno caso
agua especie

muestra género
estudio
- variable ohd L
probabilistico Raracterizacion

algoritmo

segundo

pérdida orden

modelo
calidad
granular
; proceso control nativo
objetivo trabajo

sistema contenido  gimidan

presente ’ ) alimento
radioterapia

técnica .
mayor
temperatura tratamiento y
dosis analisis
formula valor

paciente imagen
maximo contraste
cancer

distribucién

mama

Figura 5.18: Representacion mapas de conocimiento

Otro punto a sefialar es que, para implementar la busqueda de texto se usard
PostgreSQL V16, por lo cual en la fase de “especulacion” se realizo el disefio del
modelo “entidad-relacion™ que se ve en detalle en la Figura 5.19.

En el modelo indicado, la entidad “corpus” se apoya en la tabla “POS” que
contiene el detalle del etiquetado de la parte del discurso para cada palabra (token)
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Diagrama Entidad Relacién

Corpus
POS PK | id_corpus int NOT NULL
PK | id_pos int NOT NULL =« |FK1 | id_pos
- id_doc char NOT NULL
id_doc char(50) NOT NULL FK1 | id_palabra char NOT NULL F—
sentence_id int NOT NULL jerarquia char
token_id int NOT_NULL titulo char NOT NULL
token char NOT NULL autor char NOT NULL
lemma char NOT NULL fecha date NOT NULL
pos char NOT NULL tutar char
resumen char NOT NULL
kw char NOT NULL
facultad char NOT MULL
escuela_postgrado char NOT NULL
Indicelnvertido
PK | id_palabra P
palabra char NOT NULL
id_doc

Figura 5.19: Modelo Entidad-Relacion

presente en cada documento, mientras que la tabla “indice invertido” se destinara
a almacenar la estructura que permite general la busqueda de texto y basicamente
almacena cada palabra que compone el vocabulario y el id de los documentos
donde aparece cada palabra.

Cabe destacar que, un factor determinante para la seleccion de PostgreSQL es el
soporte que tiene para ejecutar procesos de “busqueda de texto completo (full text
search)” en el idioma espaiiol.

Igualmente se tiene que, el esquema de la arquitectura general de la aplicacion, el
cudl se implementard en el framework Shiny, se representa en la Figura 5.20.

Colaboracion

La aplicacion web que formara parte de prototipo, una vez que se tiene conformado
el corpus anotado, se debe iniciar el poblado de la base de datos con las tres tablas
que se mostraron en el diagrama de entidad relacion propuesto en 5.19 .

A continuacion se describen los procesos con los que se realiz6 el “poblado* que
sirve al prototipo.

1. Tabla Corpus: con los datos del corpus anotado se conforma la tabla con los
siguientes datos: jerarquia, titulo, nombre autor, fecha publicacion, nombre
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Diagrama Shiny App

ul

SERVER
renderpiot H postgraSaL|

rendartable

I
I
I
textinput
Serer numericinput
I
I
I
I
I
I
I
I

Figura 5.20: Esquema general de prototipo de la aplicacion

de tutor, texto resumen, palabras claves, nombre de la facultad y nombre de
la escuela-postgrado y el cddigo unico identificador de cada documento.

1. Tabla “indiceinvertido”: mediante una extension de PostrgreSQL
V16.1 denominada “TS Vector”, se crea una columna de nombre
“document_tokens”, donde se almacena una estructura de datos de
tipo “tsvector”, que facilita al gestor de BD la busqueda de texto
completo. El script siguiente hace el trabajo de crear el indice invertido
mediante la funcion “to_tsvector”, para los datos del “titulo”,
“palabras claves”, “autor” y del “resumen”. En el mismo proceso se
afiaden pesos distintos (importancia para el criterio de reordenamiento
de los resultados, segun lo visto en 3.2.5, “Re Ordenamiento™ ) a cada
atributo mediante la funcion “setweight”.
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ALTER TABLE Corpus ADD COLUMN document_tokens tsvector
GENERATED ALWAYS AS ((setweight(to_tsvector('spanish',
coalesce(autor,'')),'A') ||
setweight (to_tsvector('spanish',
coalesce(titulo,'')),'B") ||
setweight (to_tsvector('spanish',
coalesce(kw,'"')),'C") | |
setweight (to_tsvector('spanish',
coalesce(resumen,'')),'D')))
STORED;

En la Figura 5.21, se puede ver parcialmente la estructura de datos
de tipo “tsvector” que se genera para el texto “Las planicies de
inundacion son sistemas asociados al margen de un rio que estan sujetas
a pulsos estacionales de inundacién y sequia. La desembocadura del
Rio Mapire constituye un sistema complejo de planicie de inundacion,
como resultado del aumento del nivel de agua en el rio por un efecto de
represamiento por el Rio Orinoco durante la época lluviosa. El gradiente
de inundacion que se forma genera un estrés ambiental en el sistema
suelo que depende de la duracion y profundidad....” .

document_tokens

'4':298 'abiot':439 'abord':190 'activ':270 'adapt':411 'afect':382,399 'agu':70,113 452
'alejandr':2A 'alt':555 'ambiental':97 'anual':560 'anzoategui':19B 'aquell': 148,339
'asim':377 'asoci':9B,34,132,512 'aspect':3B,192,334 'aument':66 'bacteri':131,235
'baj':390 'bas':237 'bien":406 'biogeoquim':335,483 'biotic':437 'bosqu':497 'cad':188
'cambi':362,462,581,594 'cantid:615 'capitul':187,218,221,257,331 'caracteriz':121
'carbon":457 492,602 'ciclaj':490 'comple;j':58 442
'comun':6B,26C,126,230,244,345,358,408,466,539 'comunitari': 158 'conclu':566
'condicion': 169,414,635 'consider':206,282 'constitu':55,572 'conten':365,598
'context':274 'cual':343,469,620 'cuant':480 'cuy':630 'deb':578,591 'defin':303 453
'depend':103,499,528.,632 'descomposicion':249 474,502 'describ':222
'desembocadur':51 'determin': 147,394 .471,487,522 'diferent':202,419,534,547,586,618
'dinam':224,455,508 'discut':214 'disolu':516 'disponibil:373,639 'distribu':631

Figura 5.21: Estructura de datos indice invertido

La funcién “to_tsvector” hace el parseo de un documento a tokens y
estos son modificados realizando el stemming para extraer la raiz de la
palabra, proceso que se reviso en 3.3.1.3, “Stemming”, lo cual ayuda a
disminuir el espacio de busqueda y a realizar la recuperacion de textos
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de manera mas eficiente. Para lograr ejecutar este proceso, es necesario
dar el parametro spanish a la funcion, para que sea sobre la base del
idioma espaiiol que sea extraida la raiz.

[gualmente, la posicion de la palabra dentro del texto también queda
registrada para asi poder determinar en un query de varias palabras la
cercania que tienen dentro del texto las palabras que son buscadas, dando
una mayor relevancia a las que estén mas cercanas.

Otro aspecto a destacar es que ciertas palabras de uso comun y
frecuente, denominadas stopwords, como: el, la, y, a, en, con, para;
no son registradas, es decir que son omitidas asi como los signos de
puntuacion, con lo cual un guery que contenga una stopword o un signo
de puntuacion, no sera buscada la coincidencia al no formar parte de la
estructura de datos “tsvector”.

Para culminar el proceso de creacion del indice invertido se debe ejecutar
el comando “CREATE INDEX document weights_idx ON Corpus
USING GIN (document_tokens) ;” que cierra el ciclo de la generacion
del indice y es lo que permite realizar los procesos de blsqueda en una
forma mas eficiente, disminuyendo los tiempos de respuesta, debiendo
tener presente que la creacion del indice puede incrementar entre un
cincuenta y doscientos por ciento el espacio de almacenamiento al ser
generado. Una de las bondades que adicionalmente brinda la funcion
“TS_VECTOR”, es que al afiadir nuevos documentos a la base de datos, el
indice serd actualizado automaticamente.

2. Tabla “POS”: con los procesos que fueron ejecutados en 5.3.2.1, “Etiquetado
de la Parte del Discurso”, se obtuvieron los datos que formardn parte de
esta tabla, donde cada palabra que conforma el corpus pasa a ser una fila
identificando el documento de origen, la oracion dentro del documento donde
se encuentra la palabra, el nimero de orden de aparicion de la palabra, la
palabra, sulema y la funcion gramatical asignada, idéntico a lo que se observo
en la Figura 5.9.

En cuanto a la aplicacion web, mediante el framework Shiny se implementé el
prototipo con la codificacion de dos componentes principales que son: la interfaz
de usuario (ui) y el servidor (server).

Es importante sefialar que Shiny se sustenta en el uso de la “programacion
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reactiva”, lo que significa que ante cambios en los “campos de entrada”
en la interfaz de usario (ui), los componentes relacionados se actualizan
dindmicamente desde el componente “server” sin necesidad de recargar la pagina,
permitiendo crear una experiencia al usuario fluida. Shiny utiliza conceptos como
“observadores” y “reactividad” para mantener sincronizados los elementos de la
ui con los datos subyacentes, que en el caso de prototipo son el texto del guery, el
valor para establecer la cantidad de coocurrencias a representar en el “mapa del
conocimiento” y el boton para ejecutar el query.

A nivel de la aplicacion web, en la interfaz de usuario estan estos tres componentes:

1. textInput: corresponde a la casilla del query.

2. numericInput: la cantidad de palabras que se van a mostrar en la
representacion de los mapas de conocimiento.

3. actionBttn: boton de accion para ejecutar el query.

En el servidor de la aplicacion, a nivel de generacion de estructuras a ser
representadas como resultados dispone de estos componentes:

1. dataTableOutput: mediante la libreria datatable (Xie, Cheng, y Tan 2023a)
se genera una tabla con los resultados obtenidos donde se incluyen los
atributos: “fecha”,“titutlo”, “autor”, “resumen”, ‘“facultad”, ‘“escuela”,
“nombre tutor”.

2. renderPlot: con el uso de la libreria ggraph (Pedersen 2022a) se crea un
grafo que reproduce los mapas de conocimiento, representando las palabras
mediante nodos y la coocurrencia implica la unién mediante arcos, y a mayor
grosor en el arco, quiere decir que la cantidad de veces que se presenta la
coocurrencia es mayor.

En la Figura 5.22, se muestra la version implementada del prototipo donde ante
la busqueda de la palabra “fisica” se recuperan los documentos que incluyen tal
palabra y se generan los mapas de conocimiento.

Laogica de la Aplicacion
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Mapas de Conocimiento - Facultad de Ciencias

Doctoral Maestria  Otras Pregrado
Texto a buscar: N 5

Cantidad de coocurrencias:
60

29-Jan-
2018

It
131 (131)

Figura 5.22: Resultado de busqueda “fisica” en prototipo

En el detalle que se expone en las siguientes lineas es necesario mencionar que
Shiny, funciona a nivel de computo como monohilo (single-threaded), por lo cual
es estrictamente necesario que los pasos sean ejecutados secuencialmente segin lo
descrito.

1. Definicion “texto busqueda”: el usuario define el texto del query y la
cantidad de coocurrencias.

2. Procesamiento query texto: cuando el servidor recibe el texto para generar
el query, este es procesado con la sintaxis del siguiente codigo:

"select titulo, id_doc, facultad, jerarquia ,fecha,
autor, kw, resumen, nombre, tutor from Corpus where
document_tokens @@ websearch_to_tsquery('spanish',
'texto a buscar')
order by ts_rank cd (document tokens,
websearch_to_tsquery('spanish', 'texto a buscar')) desc

Lo relevante es apreciar que el texto del query, mediante la funcion
“websearch_to_tsquery”, es sometido a un parseo que lo convierte
a la estructura de datos “tsvector”, revisada anteriormente, y asi la
hace compatible con el contenido de la columna “document tokens”. El
operador de coincidencia “@@” es el que determina si el texto del “tsquery”
coincide con los distintos textos registrados en el “tsvector”. Si la frase del
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query, p. €j.”fisica quimica”, que incluye dos palabras, el operador 16gico
que se intercala entre cada palabra es el “y (AND)”, no obstante, la propia
funcion “websearch_to_tsquery” permite que se defina que pueda ser el
operador “o (OR)”, por ejemplo si se escribe “fisica OR quimica” ’.

También incluye la funcion “order by ts_rank cd” la cual es una
implementacion del método “cover density ranking” que fue introducido en
la investigacion de (Clarke, Cormack, y Tudhope 2000), donde la relevancia
se determina mediante la proximidad y coocurrencia de las palabras que
conforman el guery dentro de cada documento del corpus ejecutando el
reordenamiento, segun lo visto en 3.2.5, “Re Ordenamiento”, teniendo como
base los criterios de peso que habian sido definidos al crear el “tsvector”
y también toma en cuenta la proximidad que puedan tener las distintas
palabras que componen el query. Es conveniente citar la documentacion de
PostgreSQL relativa a esta funcion “...es decir, consideran la frecuencia
con la que los términos de la consulta aparecen en el documento, la
proximidad de los términos en el documento y la importancia de la parte del
documento en la que aparecen. Sin embargo, el concepto de relevancia es
vago y muy especifico de cada aplicacion. Diferentes aplicaciones pueden
requerir informacion adicional para la clasificacion, por ejemplo, la hora
de modificacion del documento™.

3. Query datos mapas de conocimiento: con la lista de “id docs”, que fue
obtenida en el paso anterior, se ejecuta un segundo guery sobre la tabla “POS”,
se seleccionan las filas que tienen la lista de “id_docs” y aquellas en las cuales
las palabras (tokens) cumplan con la condicion de ser sustantivos y adjetivos,
obteniendo la tabla filtrada con “doc 1d”, “token id”, “sentence id”, “pos”,
“lemma”.

Contar en esta tabla con el “doc_1d”, “token 1d” y el “sentence id”, sirve
para determinar el nivel de representacion de las coocurrencias a modo
de granularidad, permitiendo que posteriormente el resultado pueda ser
representado con palabras que coocurren: a) una seguida de otra, b) dentro
de la misma oracion, o, ¢) dentro del mismo texto resumen.

@y

"Otros operadores que se pueden usar en esta funcion son: para excluir un término, “<->" para indicar que
las palabras deben aparecer una seguida de otra. En la documentacion oficial de PostgreSQL disponible en el enlace
https://www.postgresql.org/docs/current/textsearch-controls.html se encuentra mas informacion sobre los operadores
que se pueden aplicar en los procesos de busqueda.
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4. Generacion de estructura mapas de conocimiento-coocurrencia: los
datos obtenidos en el paso previo se les aplica la funcion coocurrence de
la libreria UDPipe (Wijffels 2023a) que convierte los datos en una tabla de
coocurrencias, donde se puede ajustar la granularidad revisada en el paso
anterior.

5. Render resultados: el servidor hace el render del “dataTableOutput”y del
“renderPlot” mencionados.

Aprender

En la fase de aprendizaje se pudo detectar que es conveniente hacer distintas
representaciones de los mapas de conocimiento con distintas granularidades y
que incorporar interactividad a la representacion puede constituir una herramienta
de filtrado adicional para inspeccionar el corpus. En el ciclo 5.3.3, “Ciclo de
Integracion de Componentes del Software”, serd abordado en detalle la propuesta
final que se implementé en este particular.

Igualmente, se constatd la necesidad de mejorar los niveles de reproducibilidad
para realizar la implementacion del sistema, mediante configuraciones que
puedan ser independientes del sistema operativo y demas dependencias que estén
preinstaladas en el host, lo que llevo a realizar el disefio de la aplicacion y sus
componentes, mediante el uso de contenedores orquestados, lo cual se expondra
en 5.3.3, “Ciclo Integracion de Componentes del Software”.

Al crear el indice invertido se pudo apreciar que el peso de la tabla con los datos
del corpus se incrementd en aproximadamente un 40%, no obstante, por ser un
conjunto de datos relativamente pequeio, esto no representa un mayor problema,
pero si se debe tener en cuenta en caso de que el sistema diese soporte a un corpus
mucho mayor.

Otro proceso de aprendizaje de este ciclo fue, hacer los ajustes a la funcioén de
reordenamiento, seglin la relevancia, donde se establecio la siguiente jerarquia:

1. Autor.
2. Titulo.
3. Palabras clave.

4. Texto resumen.
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Lo que quiere decir que si ante un texto de una busqueda, en los documentos que
conforman el corpus, las palabras de query presentan coincidencia en el titulo, la
funcidn de relevancia le otorgara mayor peso a ese documento por sobre otro que
pueda tener la misma coincidencia de aparicion, pero en el texto resumen. Este
ejemplo aplica para el resto de las combinaciones posibles.

Adicionalmente, realizar el etiquetado de las partes del discurso, previamente a
realizar la seleccion de los textos que serdn representados mediante mapas de
conocimiento, representa una mejora en los tiempos que tarda el prototipo en
realizar el render, lo cual refuerza la necesidad de contar con un sistema gestor

de base de datos que pueda tener indexadas las distintas tablas que conforman el
SCSU.

5.3.2.4 Objetivos Alcanzados:

1. Implementar un buscador de texto sobre un subconjunto del corpus.
2. Hacer las pruebas de integracion entre la base de datos con la aplicacion web.
3. Contar con almacenamiento persistente para los datos.

4. Generar recomendaciones de documentos que sean similares a una
determinada investigacion, acorde a 2.5.2, “Objetivo Especifico - 4”.
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5.3.3 Ciclo Integracion de Componentes del Software

En este ciclo, tomando de insumo los aprendizajes obtenidos en los ciclos
anteriores, se hace la integracion de los distintos componentes y se realizan las
modificaciones que permiten obtener la primera version completa y funcional del
SCSU, que puede ser puesto en produccion.

Especulacion

Usando las técnicas y métodos aplicados en ciclos anteriores e integrando los
aprendizajes obtenidos, se puede implementar el SCSU. Concretamente se tendra
como insumo en este ciclo lo revisado y obtenido en:

1. Usar laarquitectura “modelo-vista-contralador” revisada en 5.2, “Arquitectura
de la Solucion™.

2. Usar el corpus conformado en 5.3.1, “Conformacion del Conjunto de Datos™.

3. Usar los documentos clasificados que se obtuvieron en 5.3.1.3, “Clasificacion
de Documentos”.

4. Usar el método “Busqueda de textos” revisado en 5.3.2, “Prototipo del
SCSU”.

5. Usar el método de representacion de mapas de conocimiento revisado en 5.18,
“Prototipo del SCSU™.

6. Usar el método para realizar la generacion de “recomendaciones’ revisado en
5.3.2.2, “Recomendacion de Documentos™.

En el proceso de especulacion de este ciclo se aplicaron los métodos de la
“ingenieria de software” necesarios para implementar el SCSU estableciendo
formalmente los requerimientos funcionales y no funcionales, los diagramas y
tablas de casos de uso, el modelo entidad-relacién y demas aspectos necesarios,
para posteriormente en la fase de colaboracion realizar la implementacion del
sistema.
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Requerimientos Funcionales del SCSU:
1. Interactividad:

* Descripcion
La aplicacion web debe ser altamente interactiva permitiendo al usuario
de una manera fluida y receptiva interactuar con la interfaz para realizar

busquedas, explorar resultados y utilizar funcionalidades como filtros e
inspeccion de mapas de conocimiento.

* Criterios de Aceptacion

— La interfaz de usuario debe responder de manera rapida y efeciciente a
las interacciones del usuario.

2. Busqueda de Contenido:

* Descripcion
El sistema debe permitir a los usuarios realizar bisquedas de contenido
utilizando palabras clave o frases. La busqueda debe ser insensible a

mayusculas y minuasculas, y devolver resultados en funcién a las palabras
clave ingresadas.

Criterios de Aceptacion

— El sistema debe proporcionar una interfaz de usuario intuitiva para la
entrada de términos de busqueda.

— Los resultados de la busqueda deben mostrar: titulos, autores, fecha
elaboracion, palabras clave, facultad, nombre tutor, resimenes.

— La busqueda debe ser eficiente, respondiendo en un tiempo razonable.

— Se debe permitir a los usuarios hacer clic en un resultado para obtener
mas detalles sobre una investigacion.

3. Filtrado de Busquedas:

* Descripcion

El sistema debe permitir a los usuarios aplicar filtros avanzados a los
resultados de busqueda para refinar y limitar la informacion recuperada.
Los filtros pueden incluir fechas, jerarquia (nivel académico), facultad,
escuela-postgrado.
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* Criterios de Aceptacion

— Los filtros deben ser facilmente accesibles y configurables.

— Las opciones de criterios de bisqueda deben actualizarse dindmicamente
al aplicar los filtros.

— Debe ser posible combinar multiples filtros para refinar ain mas la
busqueda.

4. Generar Mapas de Conocimiento:

* Descripcion

El sistema debe tener la capacidad de generar mapas de conocimiento con
la informacion recuperada. Estos mapas deben representar de manera clara
las relaciones y conexiones entre los conceptos dentro de la informacion
mediante una estructura de grafos.

* Criterios de Aceptacion

— La generacion de mapas de conocimiento debe ser automatica y basarse
en la estructura y contenido de los documentos recuperados.

— Los mapas deben ser interactivos, permitiendo a los usuarios explorar y
comprender las relaciones entre los conceptos.

— Deben existir opciones para ajustar la complejidad y el nivel de detalle
de los mapas.

5. Jerarquizar los Documentos Recuperados:

* Descripcion

El sistema debe asignar un ranking a los documentos recuperados en funcion
de su relevancia con respecto a la consulta realizada. La clasificacion debe ser
transparente y basada en algoritmos que consideren diversos factores como
la frecuencia y proximidad de términos clave.

* Criterios de Aceptacion

— Aplicar algoritmo para reordamiento y evaluar las métricas de
desempefio.
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— Se debe proporcionar una opcidn para ordenar los resultados de busqueda
segun diferentes criterios, como relevancia o fecha.

6. Generar Recomendaciones:

* Descripcion
El sistema debe ofrecer recomendaciones de contenido relevante basadas en
similitud que tenga un documento con los otros que conforman el corpus.

* Criterios de Aceptacion

— Las recomendaciones deben ser presentadas de manera clara indicando
el titulo de la investigacion recomendada con un vinculo al trabajo
presentado.

7. Actualizar Periodicamente las Investigaciones:

* Descripcion

El sistema debe realizar actualizaciones periddicas de la informacion
almacenada, garantizando que los resultados de busqueda sean siempre
actuales y reflejen los documentos incorporados a Saber U.C.V. y que estos
sean clasificados por drea de conocimiento.

* Criterios de Aceptacion

— Deben establecerse intervalos regulares de actualizacion de la base de
datos.

— Las actualizaciones no deben afectar negativamente el rendimiento del
sistema durante las operaciones normales.

8. Cuadros de Ayuda (Zooltips):

* Descripcion

El sistema debe proporcionar cuadros de ayuda (tooltips) contextuales para
guiar a los usuarios durante la interaccion con la interfaz. Estos cuadros deben
explicar términos técnicos, funciones especificas y proporcionar orientacion
sobre el uso eficaz del sistema.

92



5.3. CICLOS DE DESARROLLO

* Criterios de Aceptacion

— Deben existir cuadros de ayuda accesibles en puntos clave de la interfaz
de usuario.

— Los tooltips deben ser informativos y facilmente comprensible su
contenido.

9. Accesibilidad Web:

* Descripcion

El acceso a la aplicacion se debe realizar mediante un navegadores web desde
cualquier sitio.

* Criterios de Aceptacion

— Se debe garantizar la compatibilidad con los navegadores web mas
utilizados, como Chrome, Firefox, Safari y Edge.

Requerimientos No Funcionales del SCSU
1. Rendimiento del Sistema:

* Descripcion

El sistema debe ser capaz de manejar eficientemente los volimenes de
datos proporcionando tiempos de respuesta rapidos. El rendimiento del
sistema debe optimizarse para garantizar una experiencia de usuario fluida
y satisfactoria, independientemente de la complejidad de las consultas o la
cantidad de usuarios concurrentes.

* Criterios de Aceptacion

— El tiempo de respuesta promedio para una consulta estandar no debe
superar un segundo.
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2. Utilizacion de Componentes open source:

* Descripcion
El SCSU debe utilizar componentes de software (bibliotecas, frameworks y
herramientas) que estén bajo licencias open source.

* Criterios de Aceptacion

— Se debe realizar una evaluacion de la licencia de los componentes
utilizados para garantizar su compatibilidad con el modelo de desarrollo
y distribucién del proyecto.

3. Reproducibilidad del SCSU:

* Descripcion

El sistema debe ser reproducible, lo que significa que la construccion,
implementacion y ejecucion del software deben proporcionar resultados
consistentes en diferentes entornos y momentos, siguiendo practicas y
estandares que faciliten la reproducibilidad del proceso de desarrollo.

* Criterios de Aceptacion

— Todas las dependencias externas, incluyendo bibliotecas y componentes
open source, deben estar claramente especificadas y gestionadas.

— La aplicacidon debe ser capaz de ejecutarse correctamente en diferentes
sistemas operativos y configuraciones de infraestructura.

4. Preprocesamientos:

* Descripcion

El sistema, bien sea al momento de conformar la base de datos o al
realizar actualizaciones, en la mayor medida posible debe ejecutar el
preprocesamiento de los textos (PLN-POS, remocion stopwords, indice
invertido, etc.) para minimizar los computos al momento de la demanda de
recursos cuando el usuario realiza las busquedas.
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* Criterios de Aceptacion

— El sistema debe realizar el preprocesamiento de textos de manera
eficiente durante la construccion inicial de la base de datos y las
actualizaciones periodicas.

5. Modularidad del Sistema:

* Descripcion

El sistema debe ser modular, dividiendo sus componentes en piezas simples
que utilizan contenedores. Estos componentes deben estar orquestados de
manera eficiente, permitiendo el intercambio, la asignacion de recursos y la
modificacién de modulos individuales con un impacto minimo en el resto del
sistema.

* Criterios de Aceptacion

— Los componentes del sistema deben estar encapsulados en contenedores,
facilitando su independencia y despliegue consistente.

— Los componentes del sistema deben estar orquestados de manera
eficiente, permitiendo una coordinacion efectiva entre ellos y
permitiendo la definicion de asignacion de recursos.

— Los componentes deben ser intercambiables y modificables de manera
independiente, fomentando la flexibilidad y la evolucidn del sistema a lo
largo del tiempo.

6. Mantenibilidad del Sistema:

* Descripcion

El sistema debe ser disenado de manera que permita la realizacion periodica
de mantenimiento sin degradar el rendimiento ni la operatividad del sistema.

* Criterios de Aceptacion

— La realizacion de mantenimiento no debe causar una degradacion
significativa en el rendimiento del sistema garantizando la continuidad
operativa.
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— La realizacidon del mantenimiento debe definirse con carécter periodico
en la configuracion.

Diagramas de Caso de Uso

El SCSU cuenta con los casos de uso que se observan en las figuras 5.23, 5.24,
5.25,5.26,5.27,5.28 ; seguido de las tablas 5.6 ,5.7,5.8,5.9, 5.10, 5.11, 5.12, que
contienen la descripcion de cada caso.

SCSU UC 1. Nivell

UC.1 Realizar query

Usuario

Figura 5.23: SCSU: Diagrama de casos de uso 1, nivel 1.

SCSU. UC 1. Nivel 2

UC.1.1 definir
palabras query

<extend=

UC.1.2.2 aplicar filtro
1: nivel académico

UC.1.2.3 aplicar
filtro2: facultad

Usuario

-~ =extend> ----»| UC.1 Realizar query

UC.1.2.4 aplicar filtro <extend>
»\3: escuela-postgrado/ -7~ <cxti:|:|d>
C.1.2.5 aplicar filtr <axiends>

h 4

4: seleccionar rango |-+~
fechas

UC.1.2.6 seleccion
"generar
coocurrencia”

h 4

Figura 5.24: SCSU: Diagrama de casos de uso 1, nivel 1.
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sC

UC.

Usuario

Recomendacion

sU.ucz

2 Inspecciona

Figura 5.25: SCSU: Diagrama de casos de uso 2.

sC

UcC.

Usuario

Conocimiento

SU.UC3

3 Inspecciona
Mapas de

Figura 5.26: SCSU: Diagrama de casos de uso 3, nivel 1

SCSU. UC 3 Nivel 2

UC.3 Inspecciona
Mapas de
Conocimiento

Usuario

h
<extend=
1

C.3.1 Inspecciona
arco unién
coocurrencia

.
<extend>
Y

UC.3.2 introduce
valor para cantidad
de coocurrencias

Figura 5.27: SCSU: Diagrama de casos de uso 3, nivel 2.

Usuario

UC.4 Visualiza menu

SCsU.UC4

de ayuda

Figura 5.28: SCSU: Diagrama de casos de uso 4.
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Cuadro 5.6: SCSU UC.1.

UC.1: Realizar proceso de recuperacion de informacién (query)

El usuario realiza busquedas sobre los textos que conforman el corpus

Usuario

El caso de uso inicia cuando el usuario ingresa a la aplicacion:

1) Introduce el texto a buscar.
2) El usuario hace clic en "basqueda”

4) EI SCSU presenta los resultados obtenidos

4) El caso de uso termina

Aplica filtros El usuario aplica filtros para restringir la busqueda

El prototipo presenta:
1)Tabla con los resultados que incluye los campos “fecha”, "titulo”, "palabras claves”, "autor”,

Exito _

"facultad”, "dependencia”’ y "tutor”

2) Gréfico con frecuencia de aparicion del texto del query por afo
Fracaso No presenta ningun resultado

98




5.3. CICLOS DE DESARROLLO

Cuadro 5.7: SCSU UC.1, Nivel 2.

UC.1. Nivel 2: Realizar proceso de recuperacion de informacion (query) aplicando filtros.

El usuario realiza busquedas sobre los textos que conforman el corpus aplicando filtros

Usuario

El caso de uso inicia cuando el usuario ingresa a la aplicacion y decide aplicar filtros al realizar la busqueda. Los
campos que se muestran son:

1) Introducir el texto a buscar. 2) Filtrar el nivel académico. 3) Filtrar la facultad 4) Filtrar la escuela o postgrado 5)
Definir rango de fechas 6) Seleccionar "generacion de coocurrencias (mapas de conocimiento)” 7) El usuario hace

clic en el "basqueda” 8) EI SCSU presenta los resultados obtenidos 9) El caso de uso termina

Sin filtros El usuario no aplica ningun filtro y aparecen todos los resultados que contienen el texto de query

El SCSU presenta:

1)Tabla con los resultados que incluye los campos “fecha”, "titulo”, "palabras claves”, "autor”,
Exito "facultad”, "dependencia”’ y "tutor”

3) Grafico con frecuencia de aparicion del texto del query por ano

4) Grafico con mapas de conocimiento

Fracaso No presenta ningun resultado
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Cuadro 5.8: SCSU UC. 2.

UC.2: Realizar Inspeccion de Recomendaciones

El usuario inspecciona un documento de interés haciendo clic y se muestran las titulos y vinculos

a investigaciones recomendadas

Usuario

El caso de uso inicia cuando
1) El usuario inspecciona la tabla con los resultados de la busqueda y hace clic sobre una fila y se expande la fila

asociada a una investigacion.

2) El caso de uso termina

No inspecciona [No se despliega el area que muestra las recomendaciones

Realizar query |Haber realizado el UC. 1.

El SCSU presenta:
Exito 1) Listado con hasta cinco titulos de documentos recomendados que contienen el hipervinculo a

la investigacion alojada en Saber UCV

Fracaso No se muestran recomendaciones por no disponer de documentos similares en el corpus
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Cuadro 5.9: SCSU UC. 3.

UC.3: Realizar inspeccién de mapas de conocimiento

El usuario revisa los mapas de conocimiento generados con los documentos que fueron
recuperados en el query

Usuario

El caso de uso inicia cuando el usuario:

1) Hace clic en la pestaia de nombre ”"coocurrencias”.

2) Se muestra un grafico interactivo con los mapas de conocimiento generados.
3) El caso de uso termina

Sin
) El usuario no selecciona la ventana "coocurrencia” y no se muestran los mapas de conocimiento
Coocurrencia

Realizar query |Haber realizado el UC. 1.

El usuario navega con las flechas del teclado o con la rueda de scroll del mouse haciendo zoom in

Exito 0 zoom out sobre el grafico de mapas de conocimiento para ver el detalle de los datos
representados

No se muestran mapas de conocimiento por no disponer de datos para que sea generado el
gréfico

Fracaso
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Cuadro 5.10: SCSU UC. 3. Nivel 2.1.

UC.3. Nivel 2.1: Realizar inspeccién mapas de conocimiento

El usuario inspecciona un arco del mapas de conocimiento

Usuario

El caso de uso inicia cuando el usuario:

1) Hace clic sobre un arco de los mapas de conocimiento.

2) Aparece un "popup” con resultados.

3) El caso de uso termina

Sin clic arco El usuario no selecciona ningln arco en mapas de conocimiento

1) Realizar

query

2) Haber realizado el UC. 1.

Selecc ventana
Haber realizado el UC. 3.

“coocurrencia”

Ventana popup con el listado de documentos que contienen las palabras que las une el arco

Exito sobre el cual se realizé el clic . En el listado se muestra el "titulo”,”fecha”,”palabras

claves”,”autor”,”facultad”,”escuela/postgrado”

Fracaso No se muestra tabla por no disponer de datos para generarla
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Cuadro 5.11: SCSU UC. 3. Nivel 2.2.

UC.3. Nivel 2.2: modificar cantidad de coocurrencias en mapas de conocimiento

El usuario modifica el valor correspondiente a la cantidad de coocurrencias a ser representadas

en el mapas de conocimiento

Usuario

El caso de uso inicia cuando el usuario:

1) Modifica el valor que aparece por defecto (60) de coocurrencias a representar.

2) El caso de uso termina

No modifica el

El usuario no modifica el valor que aparece por defecto

valor

1) Realizar

query

2) Haber realizado el UC. 1.

Selecc ventana )
Haber realizado el UC. 3.

"Coocurrencia”

Exito Se modifica el mapas de conocimiento representado.

Fracaso No se muestra tabla por no disponer datos suficientes para generarla
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Cuadro 5.12: SCSU UC. 4.

UC.4: ver cuadros de ayuda.

El usuario al pasar el mouse sobre areas de introduccion de datos o pestafias, ve menus de

ayuda contextuales para obtener informacion

Usuario

El caso de uso inicia cuando el usuario:

1) Pasa el mouse, sin hacer clic, sobre una determinada area de la interfaz de usuario

2) El caso de uso termina

Exito Aparece un recuadro en el lateral proximo al puntero del mouse

Fracaso No se muestra el menu contextual
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Modelo Entidad Relacion

El modelo “entidad-relacion” que se ve en detalle en la Figura 5.29, se construy6
teniendo como base el disefio de prototipo. En esta nueva version hay otras
tablas que sirven de apoyo a la entidad “Corpus” como la tabla “Facultad”,
“Escuela Postgrado” y “jerarquia”.

Diagrama Entidad Relaciéon SCSU
POS
PK | id_pos int NOT NULL
Corpus id_doc char 5_0() NOT NULL
sentence_id int NOT NULL
PK | id int NOT NULL token_id int NOT_MNULL
——— token char NOT NULL
. pos char NOT NULL
FK1) id_pos lemma char NOT NULL
Jerarquia id_doc char NOT NULL
FK1 | id_palabra char NOT NULL Indicel "
PK | Id_Jerarquia H—+ FK1| jerarguia char ndiceinvertida
Jerarquia char NOT_NULL titulo char NOT NULL PK | id_palabra
autor char NOT NULL
labra char NOT NULL
fecha date NOT NULL palabra char
tutor char id_doc
resumen char NOT NULL
kw char NOT NULL Facultad
FK1| facultad char NOT NULL H «+ PK | 1d facultad
FK1| escuela_postgrado char NOT NULL
. -Nombre Facultad char
recomendacion char NOT NULL

Escuela_Postgrado

PK | Id escuela postgrado

-Nombre Escuela o
Postgrado char NOT_NULL

Figura 5.29: SCSU: Diagrama entidad relacion

Adicionalmente, a la tabla “corpus” se le anade una columna que se corresponde
con las “recomendaciones” generadas para cada documento, donde se almacena
una string que corresponde a una estructura de datos html.

Diagrama General del Sistema - Version Contenedores

Enla Figura 5.30, se define la estructura que serd implementada, teniendo en cuenta
los requerimientos funcionales y no funcionales indicados anteriormente. La
propuesta funciona como un sistema distribuido, ver 3.4, “Sistemas Distribuidos”,
donde mediante el uso de contenedores, ver 3.4.1, “Contenedores”, se crean
instancias en las que son ejecutadas los servicios necesarios para que el Sistema
Complementario Saber UCV pueda cumplir con los objetivos propuestos. La
integracion y la asignacidn de recursos a cada contenedor se hace mediante el uso
de un orquestador, ver 3.4.2, “Orquestadores”.
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Docker Host

[ Docker deamon

L

raquastl - Nginx:
* | Proxy
< response Reverso imagenes

Shinyproxy % .
Middleware ShinyPra 1 Shln‘yﬁpp
Imagen
PostgreSQL .
base de dato [~ > ShinyApp @‘
¢ e Instancia

¥

¥

Python
Spacy

etiguetado
POS

spaCy

I

I

I

I

I

| =r @ e @
| actualizaciones >
I

I

I

I

Figura 5.30: SCSU: Diagrama general del sistema en contenedores
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En la fase de colaboracion de este ciclo se especificardn las tareas y funciones
asignadas a cada contenedor.

Esquema General de Clasificacion y Extraccion de Datos del SCSU

En la Figura 5.31 ,se observa el proceso de extraccion y clasificacion de datos que
realizard el SCSU, obteniendo los valores desde el repositorio Saber UCV, teniendo
dos ramas principales que alimentan a la base de datos.

En tal sentido, la 16gica de este proceso es que en la primera rama se descarga
el documento anexo a cada investigacion, cuando se cumplan las condiciones, se
hace la lectura del documento y se inicia el proceso de clasificacion por facultad y
area de estudio, como se vio en 5.3.1.3, “Iteracion- Extraccion y Clasificacion de
las Investigaciones”.

Por otra parte, en la segunda rama se hace el “etiquetado del discurso”, que fue
revisado en 5.3.2.1, “Iteracion- Preparacion del Corpus”™. Es necesario sefalar que
ambos procesos alimentaran a las correspondientes tablas en la base de datos.

Igualmente se tiene que el proceso indicado, se ejecuta inicialmente para realizar
el poblado de la base de datos y también se replica periddicamente, segiin un
parametro que es definido en el archivo de configuracion del orquestador, para
proceder a actualizar e incorporar las nuevas investigaciones que se encuentren
disponibles en el repositorio Saber UCV.

Esquema de Extraccion y
Clasificacién de Datos SCSU

scraping
Saber UCV sl
archivo disponible descarga documento exhn;zr:’ann:::’w L] documento

generar
hash

consultar hash en extraer etiquetas; »
DB titulo, resumen, fecha, etc -

o PLN:
tlene resumen jd etiquetado del discurso

Figura 5.31: Esquema extraccion y clasificacion de datos

Interfaz Visual (Mock Up)

La interfaz cuenta con tres componentes:
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1. Sidebar: en la barra lateral que se ubicard en la parte izquierda de la
aplicacion y es el area donde el usuario definird el texto de busqueda, asi
como los paremetros que le acompafian. En la Figura 5.32, se puede ver el
disefio propuesto.

texto a buscar (usar comillas dobles
para busqueda exacta)

Filtro 1: niveles académicos/categoria
(opcional):

Filtro 2: por Facultad/Revista (opcional):

Filtro 3: por Escuela o
Postgrado/Edicion (opcional):

rango de fechas:

01-01-1977 hasta 12-09-2023

generar coocurrencias. se incrementa
el tiempo de ejecucion

Figura 5.32: Interfaz de usuario - Sidebar

2. Main Tabs: es la seccion de pestafias que se encontrard en la parte media
alta de la aplicacion y es donde el usuario podra seleccionar la visualizacion
de los “tabla resultados”, bien sea para la tabla de los documentos o para ver
los mapas de conocimiento. En la Figura 5.33, se representa la propuesta. Al
seleccionar una pestafia esta cambiara el color de fondo verde a gris.

3. Resultados: debajo de “Main Tabs” se presentan los resultados obtenidos
en el proceso de busqueda. La representacion es contextual basada en la
seleccion de pestafia que esta seleccionada (“tabla resultados™ o “mapas de
conocimiento™).
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Coocurrencias Estaticas

Figura 5.33: Interfaz de usuario - Pestafias

1. Enla Figura 5.34, se puede ver la representacion de la tabla de resultados

de una busqueda.

Cantidad de resultados obtenidos en busqueda "fisica": 911. Tiempo de ejecucién: 0.5758

fecha titulo

Niveles de
autoconcepto
fisico en una
2018- muestra de
07-28 deportistas de la
Universidad
Central de
Venezuela.

kw autor

psicologia,
autoconcepto,
autoconcepto fisico de
goni, practica fisico-
deportiva, deportistas,
universidad central de
venezuela,
asesoramiento
psicoldgico

byraa

L

Buscar:

facultad nombre texto_tutor

facultad de
. escuela de He i
humanidades . p
psicologia L

y educacion

Figura 5.34: Interfaz de usuario - Tabla resultados de busqueda

2. En las Figura 5.35, se puede ver la representacion propuesta de mapas

de conocimiento.

Adicional a estos tres componentes, la propuesta de interfaz incluye:

1. Tooltips: al hacer hoover por éareas de introduccion o seleccion de valores se
desplegara un texto de ayuda segun se ve en la Figura 5.36.

2. Inspeccion documento: la tabla de resultados dispondra de un icono “+” que
expande la tabla para mostrar el detalle y recomendaciones de un documento,
como se observa en la Figura 5.37.

3. Inspeccion mapas de conocimiento: la propuesta de visualizacion del
detalle de aparicion en documentos de una determinada coocurrencia de dos
palabras que se encuentran unidas por un arco se ven en la Figura 5.38. La
tabla que se muestra aparecerd mediante una ventana desplegable.
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Coocurrencia de palabras (dindmico)

cantidad coocurrencias
G 40 200
S e g

8 28 48 68 88 108 128 148 168 18200

Coocurrencias

Select by id v

Figura 5.35: Interfaz de usuario - Mapas de conocimiento

texto a buscar (usar comillas dobles
para busqueda exacta)

fisica -

Filtro 1: niveles académicos/categoria
(opcional):

indicar
los
términos, §
palabras
claves o
frasea
buscar

Figura 5.36: Interfaz de usuario - Tooltips

fecha titulo kw autor facultad nombre texto_tutor

All All All All All All All

psicolngia
e =
== W iy b
[ S e
LRS- e S

AR

URL: enlace SABER UCV

Figura 5.37: Interfaz de usuario -Inspecciéon documento
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puscar:

Palabras seleccionadas: almidén - pelicula

fecha titulo kw autor facultad nombre
Propiedades fisicas, o .
p' . . peliculas, coberturas comestibles,
mecanicas y bioensayo con

proteccion, alimentos, barrera, agua,

2015~ Sitophilus oryzae de peliculas 5 . . facultad de escuela de
1 N L gases, vehiculo, ingredientes, caracter L 3 .
03-25 comestibles de almidén con 3 N . . ciencias biologia
" . bioactivo, bioactivo, biolégicos,
probiéticos, prebiéticos y ~
gorgojo de arroz, caracter nutricional
omega-3

Modificacion del almidén de almiddn de yuca, caracterizacion

uca (Manihot esculenta fisica, quimica, funcional, reolégica,
2015- yuea . g . P 9 facultad de  escuela de
2 Crantz) por 1para  biocor , andlisis . .
05-04 N . " i ciencias biologia
aplicaciones en alimentos y proximales, fisicoquimicos, dimetil
biomedicina. sulfato, empaque organico

Peliculas comestibles, Amidén,

PP, c alimentos, polimero, Yuca, Maiz,
Evaluacion Fisicoquimica y

2015- Nutricional de Almidones y Ocum? Cllliey (R L A, o facultad de doctoradﬁ)
3 . Almidén resistente, Digestibilidad, en biologia
07-01 Peliculas Comestibles a base s ciencias
de Almidén B\ofensayo del gorgojo de arroz, celular
Anadlisis de componentes principales,
Fibras alimentarias
Elaboracién de coberturas
comestibles a partir de
4 2017- almidén de yuca (Manihot recubrimientos comestibles, o’ facultad de escuela de
10-18 esculenta C.) y su aplicacién conservacion, cambur manzano | - ciencias biologia
en la conservacién de
cambur manzano (Musa AAB)
Mostrando registros del 1 al 4 de un total de 6 registros Anterior 1 2 Siguiente

cerrar esta ventana

Figura 5.38: Interfaz de usuario- Inspeccion mapas de conocimiento

Modulos Aplicacion Web

La aplicacion web, que seréd desarrollada en el framework Shiny, segun las précticas
de desarrollo recomendadas, se hace bajo la arquitectura de médulos denominados
“Shiny modules”, descomponiendo en partes independientes cada par de funciones
relacionadas en la ui (define la interfaz de usuario) y el server (define la logica
del servidor), facilitando la comprension del funcionamiento de la aplicacion, la
legibilidad del codigo, pruebas unitarias y el mantenimiento (Wickham 2021). En
la Figura 5.39, se puede ver la arquitectura de la aplicacion que se integrara dentro
del sistema distribuido.

Colaboracion

Segun lo propuesto en la fase de Especulacion, se hizo el desarrollo del sistema
mediante un conjunto de contenedores orquestados, tomando en consideracion
que es necesario implementar los mecanismos de comunicacién necesarios con
la definicidon de una red y de disponer de un volumen compartido con la maquina
host.

Hay que destacar que, en la implementacién se usaron ampliamente los
conocimientos adquiridos en ciclos anteriores, no obstante también se tuvieron
que revisar documentaciones, probar distintas opciones de librerias e imagenes
de contenedores que permitiesen llevar a un entorno de produccién el sistema
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Diagrama Shiny App
version modular

ul

resultados
Ul-
madulo
input
parametros Ul-médulo 2
Server| COOCUMencias ™

request
—
response
-

|
|
|
| Ul-modulo1
|
|

Server

server-modulo 1
render resultados

madulo
observe

—>
parametros
server-modulo 2
render coocurrencias

regd ﬁ
BD

posigreSQL

—

|
|
|
|
|
| server
|
|
|
|
|

Figura 5.39: Diagrama aplicacion web Shiny version modular

planificado con la debida integracion de los componentes.
Contenedores

Para realizar la implementacion del sistema, apoyado en contenedores para los
distintos servicios que lo conforman, se eligié Docker como herramienta. Mediante
un archivo denominado “Dockerfile” para cada servicio se especificé el entorno,
dependencias y configuraciones necesarias para crear la imagen que servira para
instanciar cada contenedor.

A continuacion se indican los contenedores que forman parte del sistema y los
puertos que disponden para interactuar unos con otros:

1. Nginx: es el servidor web/proxy inverso de codigo abierto que en este sistema
se usa para redireccionar las peticiones del cliente recibidas en el puerto 80
y 443 al puerto 8080. En este contenedor también se almacena el certificado
SSL para permitir conexiones por el protocolo HTTPS en caso de configurar
un dominio ®. Este contenedor fue creado desde la imagen oficial de NGINX

8 Al momento de presentar este Trabajo de Grado no se dispone de un dominio para realizar la configuracion del
certificado para conexiones HTTPS, no obstante en un momento previo en que se tenia disponible un dominio se
hicieron las pruebas para comprobar la integracion y correcto funcionamiento.
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que se encuentra en el Docker Hub ? sin afiadir ninguna capa (layer) adicional.

2. Cerbot: es una herramienta de codigo abierto que permite tramitar y habilitar
las conexiones mediante el protocolo HTTPS con el uso de un certificado
“Let’s Encrypt”. El uso de este certificado esta asociado al uso de un dominio
en el deploy de la aplicacion. Este contenedor fue instanciado desde una
imagen de CERBOT del Docker Hub sin realizar ninguna modificacion.

3. Shinyproxy: es una solucion de codigo abierto para alojar aplicaciones Shiny
(«Shinyproxy» 2023) que cuenta con una tecnologia estable y probada. El
uso de este contenedor se justifica en el hecho de que una aplicacion
Shiny funciona como “single thread” y es necesario que ante cada peticion
de acceso, al servidor despliegue un workspace completamente aislado,
es decir, un contenedor distinto. Shinyproxy es una implementacion del
servidor Spring Boot que tiene la capacidad de hacer la replicacion indicada
y permite controlar los recursos de memoria y CPU asignados, asi como
el timeout a cada instancia que se despliega. Otras ventajas que aporta, no
implementadas en esta version del sistema, es que permite establecer login
en el uso de la aplicacion y la creacion de grupos de usuarios con perfiles
distintos, contando con soporte para distintos métodos de autenticacion. Si
bien en estos momentos la aplicacion esta concebida para el libre acceso, en
alglin momento se pude restringir y no seria necesario hacer modificaciones
en la arquitectura, més alld de variaciones en el archivo de configuracion.
Este contenedor habilita el puerto 8080 para escuchar las peticiones y fue
generado desde la imagen almacenada en el Docker Hub, Shinyproxy.

4. Shiny Web App: en la imagen creada se encuentra la aplicacion web con
todas las dependencias y librerias necesarias para remitir los gqueries al
contenedor del manejador de la base de datos, presentar los resultados y
generar las visualizaciones correspondientes. Como se indico anteriormente,
cada vez que ocurre desde el navegador del cliente una peticién de acceso,
desde el contenedor Shinyproxy , se crea una instancia de esta imagen
con todos los elementos necesarios para que la app funcione. En caso de
presentar alguna falla, el sistema es tolerante a los mismos, porque se pueden
seguir recibiendo peticiones que replicarian un contenedor nuevo desde la
imagen sin afectar al contenedor que presentase el fallo, o viceversa. Desde

“Docker Hub: es un repositorio donde se pueden compartir, almacenar y encontrar imagenes de contenedores.
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cada contenedor instanciado de esta imagen se realiza el acceso de lectura
al contenedor que contiene PostgreSQL, donde reposa la base de datos que
contiene los textos ya procesados. La imagen que se usa en este servidor fue
definida a medida de las necesidades.

Logica de la Aplicacion

El esquema general de la aplicacion es similar al que se presentd en el
prototipo en la Figura 5.20. A continuacidon se mencionan las entradas y
salidas que se generan dentro del contenedor.

1. Entradas: el usuario indica y selecciona los siguientes valores.

1. Definicion query: contiene un campo para la entrada de texto

11.

1il.

con el que se generara el query. Muestra tablas precargadas para
seleccionar:

1) Nivel académico del trabajo - opciones: pregrado, especializacion,
maestria y doctorado.

2) Facultad o centro de adscripcion - opciones: 11 facultades mas
un centro (CENDES)).

3) Nombre del pregrado o postgrado - opciones: 412 (50 carreras de
pregrado y 362 postgrados).

Cada una de las tablas anteriores se actualiza dinamicamente segiin
se vayan seleccionando las relaciones y las disponibilidades. P. ej.,
al seleccionar pregrado solo se mostraran los nombres de las carreras
de pregrado, pero si se selecciona también el nombre de la facultad,
solo se mostraran las carreras de pregrado dentro de la facultad
seleccionada. Para un determinado filtro se permiten selecciones
multiples dando una total flexibilidad al momento de ejecutar los
queries. El texto del query es procesado convirtiéndolo a mintiisculas
y removiendo signos de puntuacion. En caso de indicar el texto entre
comillas el sistema aplicard el método de busqueda exacta.

Selector “Generar Coocurrencias”: es una casilla que sirve para
seleccionar si se van a representar los mapas de conocimiento o
no. Por defecto esta deseleccionado ya que la representacion de los
mapas incrementa el tiempo de procesamiento.

Clic “Inspeccionar Documento”: al obtener los resultados en una
tabla se puede inspeccionar un documento particular para ver el texto
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resumen y las recomendaciones de documentos similares.

Cantidad de Coocurrencias: teniendo como condicion que
previamente se seleccionara “generar coocurrencias”, dentro de
la pestafia de “coocurrencias”, correspondientes a los mapas de
conocimiento, se puede modificar la cantidad de coocurrencias a
representar. El valor por defecto representado es 60.

Clic “Inspeccionar Mapas de Conocimiento”: dentro de la pestana
de “coocurrencias”, correspondientes a los mapas de conocimiento,
al tener representadas dos palabras mediante nodos existe un arco
que las une. Sobre el arco se puede hacer clic e inspeccionar los
documentos que contienen las palabras asociadas por el arco.

2. Salidas: Ante el query se genera.

1.

11

Resultados Query: en una tabla creada con la libreria DT se muestra
el listado de documentos recuperados mostrando en cada fila los
siguientes atributos: autor, fecha, palabras clave, texto resumen,
nombre tutor. Los documentos a presentar y el orden en que son
presentados viene desde el contenedor PostgreSQL. Adicionalmente
se muestra un enlace al repositorio Saber UCV donde se encuentra
alojado el respectivo trabajo (el documento en PDF). Igualmente se
presentan los textos que tienen mayor similitud con el documento
seleccionado. Un grafico con la frecuencia por afio de los trabajos
extraidos mediante el query. El grafico se genera con la libreria
apexcharter, por lo cual tiene ciertas interactividades mostrando con
el hoover el valor de la cantidad por afio que estd representada en
cada columna.

Mapas de Conocimiento Dinamico: grafico de coocurrencia
interactivo de palabras que se genera mediante la libreria de
VisNetwork. Este grafico permite distintas interacciones con el
usuario como hacer zoom (in-out), seleccionar un determinado
nodo, usar las teclas izquierda, derecha, arriba y abajo del teclado,
asi como también permite seleccionar un arco de unidén entre
dos palabras coocurrentes. Al realizar la seleccion se filtra un
subconjunto de los documentos que contienen ambas palabras
representadas por nodos. Los documentos filtrados se mostrardn en
una tabla contigua, también generada en DT, donde solo se incluye
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el texto resumen de cada trabajo.

iii. Mapas de Conocimiento Estatico: grafico de coocurrencias
estatico de palabras, donde mediante la libreria ggraph son
generados un par de graficos con distintas granularidades. El
primero exhibe la misma coocurrencia de palabras expuesta en el
punto con una visualizacion estatica. En cuanto a la granularidad,
se muestran las palabras que coocurren dentro de todo el resumen
independientemente de la proximidad que tengan. El segundo
grafico también muestra la coocurrencia, pero solo de palabras que
se encuentran en el texto resumen una seguida de otra representando
los resultados con una menor granularidad. Con la libreria UDPipe
se generan las estructuras de datos necesarias para generar los grafos
(arcos y nodos).

En el Apéndice se listan los paquetes que usa este contenedor.

5. PostgreSQL: es el contenedor donde se encuentra el manejador de
PostgreSQL versiéon 16 y en ¢l se almacenan todas las tablas que usa
el sistema. También recae la funcionalidad de generar el “ts_vector”,
convertir el query a un “ts_query” y mediante la funcion “ts_rank”
reordenar los resultados extraidos con base en un ranking junto con el
indexado de las distintas tablas. En el ciclo 5.3.2, “Iteracion- Implementacion
Prototipo”, se indican més detalles sobre las funciones sefaladas. En este
contenedor se instancid desde una imagen de PostgreSQL version 16.1
extraida del Docker Hub, a la cual no le fue realizada ninguna modificacion
distinta a la configuracion para la definicion de usuarios, contrasefia y la ruta
de un volumen compartido con el host para garantizar que se tengan “datos
persistentes”. Este contenedor recibe consultas del contenedor “Shiny Web
App” y escritura-lectura desde el contenedor “R Imagen Servicios” teniendo
habilitado el puerto 5432.

6. R Imagen Servicios: en este contenedor se cred una imagen con todos
los servicios necesarios para realizar el web crawling, el procesamientos
de textos y la descarga de los archivos desde Saber UCV para realizar la
clasificacion de las tesis y demads trabajos. Al iniciar la configuracion del
sistema, contiene las funcionalidades que permiten realizar la creacion de la
base de datos, las tablas y el poblado de estas. Periodicamente es invocado un
script mediante un “cron job” para realizar los procesos de incorporacion de
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aquellos documentos nuevos que se detecte que estan disponibles en Saber
UCV. La imagen base que se usa es la del proyecto Rocker (Boettiger y
Eddelbuettel 2017), 1a cual es una version ampliamente probada y optimizada
por la comunidad de usuarios de R.

Procesos: los procesos que se ejecutan en este contenedor se listan a
continuacion.

1. Poblado Base de Datos: se ejecutan los procesos para hacer el poblado
inicial de base de dato asi como a la creacion del indexado de la base de
datos en el contenedor PostgreSQL. En la fase de especulacion de este
ciclo se presentd un diagrama que describe en el esquema de la Figura
5.31, “extraccion y clasificacion de los datos”.

i1. Descarga de Datos: proceso que fue abordado en el ciclo 5.3.1, “Ciclo
Conformacion del Conjunto de Datos”.

iii. Text Mining y NLP: en el ciclo 5.3.2, “Ciclo Prototipo SCSU”,
en la iteracion 5.3.2.1, “Preparacion del Corpus”, se detallan los
procesamientos a los textos que ahora son ejecutados en este contenedor.
La diferencia es que para usar spacyr, al depender esta libreria de una
ambiente virtual en Python , es necesario configurar otro contenedor
con las dependencias y librerias que permitan el llamado al etiquetado
del discurso. El contenedor que se integra para realizar estos procesos
es “Python Spacy”.

iv. Generacion de Recomendaciones: se corresponde con detallado en
el ciclo 5.3.2, “Ciclo Prototipo de SCSU”, en la iteracion 5.3.2.2,
“Recomendacion de Documentos™.

En el Apéndice de esta investigacion se listan las librerias que usa este
contenedor.

. Python Spacy: se cre6 una imagen que estd basada en “Ubuntu 227
con “Python 3.10”, la libreria “spaCy v.3” y el modelo de spaCy
“es_core_news lg”. Su funcién es que mediante un volumen compartido
pueda ser invocado desde el contenedor “R Imagen Servicios” para asi
realizar los procesamientos de NLP descritos.
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Orquestador

Todos los contenedores mencionados es necesario que actien de forma coordinada,
compartiendo recursos como una red y volumenes de almacenamiento. Para lograr
esto se acude a la herramienta “Docker Compose” que se instala en el host y permite
simplificar y automatizar el despliegue de aplicaciones compuestas por multiples
servicios y contenedores en entornos de desarrollo y produccion.

Es necesario sefialar que un archivo YAML, denominado “Docker-compose.yml”,
se define la infraestructura, configuracion y gestion de una aplicacion, donde se
encuentran detallados los servicios, contenedores, redes y volumenes necesarios
para la aplicacion, asi como las relaciones y configuraciones entre ellos,
simplificando la orquestacion de los contenedores.

También la adopcién de Docker Compose facilita la replicacion del entorno de
desarrollo en diferentes maquinas, mejorando la consistencia en el desarrollo. Es
necesario indicar que, la responsabilidad del administrador queda reflejada en
la definicion de distintas variables de entorno contenidas en el archivo Docker
compose, como lo es la definicion del periodo de actualizacion de los textos.

Mantenimiento del SCSU

De acuerdo a la implementacion del sistema, los procesos de mantenimiento que
corresponde ejecutar al administrador son los que se detallan a continuacion:

1. Respaldos Regulares de la Base de Datos:

» Se establecido un “cron job” en el contenedor “R Imagen Servicios”
para realizar respaldos automaticos de la base de datos que maneja el
contenedor “PostgreSQL”.

2. Monitoreo del rendimiento:

 Se utilizan herramientas de monitoreo para vigilar el rendimiento del
contenedor “PostgreSQL”, “Shinyproxy” y “Shiny”.

3. Logs y registro de eventos:

» Registro de logs de contenedores en un volumen compartido con el /ost.
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4. Gestion de dependencias:

* Se documentan las dependencias especificas de la version de
PostgreSQL, Shinyproxy y Shiny.

5. Seguridad de red:

» Se configurd el firewall y las reglas de red para limitar el acceso no
autorizado a los contenedores.

6. Escalabilidad:

» Se realizaron pruebas de carga para identificar posibles cuellos de
botella.

Eventualmente, en caso del sistema quedar en un entorno de produccion
permanente, seria necesario agregar los siguientes procesos al mantenimiento:

1. Actualizaciones de seguridad:

 Supervisar actualizaciones de seguridad para PostgreSQL y la imagen de
Shiny.

2. Control de versiones:
« Utilizar un sistema de control de versiones para el cédigo del SCSU.
3. Documentacion:

» Mantener actualizada la documentacion del sistema, incluyendo la
configuracién, dependencias y procedimientos de recuperacidon ante
desastres.

Requerimientos Minimos de Hardware

Para una concurrencia de 4 usuarios simultaneos, estos son los requerimientos de
hardware:

* 2 CPU virtual
* 4 GB de memoria RAM
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* 50 GB de disco duro

Aprender

Este ciclo trajo un profundo y largo proceso de aprendizaje ya que el desarrollo
implicéd integrar distintos elementos abordados previamente de forma aislada,
mas el reto de encontrar componentes que fuesen compatibles y adaptados a los
requerimientos funcionales y no funcionales planteados.

[gualmente se tiene que, la utilidad de esta integracion también representa en que
se cuenta con un framework que permite desplegar otro tipo de aplicaciones que
pueden ser facilmente escalables en entornos de produccidén o afiadir modulos
distintos al SCSU como pudiera ser una aplicacion para la administracion del
sistema o consultar estadisticas de uso.

Hay que destacar que, como la cantidad de ciclos e iteraciones ejecutados
previamente habia sido extenso, en esta ciclo, mas alla del reto de la integracion y
evaluacion de componentes no fue de distinta indole el aprendizaje adquirido, sin
embargo se decidid incorporar en la interfaz del usuario un grafico que muestre la
frecuencia de aparicion de guery en el tiempo asi como una representacion estatica
de los mapas de conocimiento, ya que en esta version se presenta con una mejor
perspectiva la coocurrencia de términos, a diferencia de la version interactiva que
esta disefiada para inspeccionar en detalle una determinada aparicion de términos.

5.3.3.1 Objetivos Alcanzados:

* Se implement6 el sistema que cumple con el “Objetivo General” propuesto
en 2.5.1.

* Se dispone de una version del sistema que es reproducible.

* Se integraron con éxito los distintos componentes del sistema.
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5.3.4 Ciclo Incorporacion de Otras Investigaciones

En este ciclo se aborda la incorporacion al “Sistema Complementario Saber
UCV” publicaciones distintas a las investigaciones de pregrado y postgrado de la
Universidad Central de Venezuela.

Lo propuesto en este ciclo inicamente tiene como finalidad evaluar si el SCSU
se puede usar para alojar revistas de investigacion producidas dentro de la
Universidad Central de Venezuela o fuera de ella.

Especulacion

Para los centros de estudio que generen investigaciones que sean alojadas en un
repositorio de datos y se cumpla la estructura donde se disponga de un titulo para la
publicacion, una fecha, un autor, palabras claves (opcional) y un texto, es posible
replicar los métodos descritos anteriormente para obtener los datos e incorporarlos
al SCSU.

Las publicaciones que se incorporaran son:

1. Archivo histérico de la revista “Gestion I+D” editada dentro de la
Universidad Central de Venezuela por el Postgrado en Gestion de
Investigacion y Desarrollo de la Facultad de Ciencias Econdomicas y
Sociales.

2. Archivo historico de la revista “Episteme NS” editada dentro de la
Universidad Central de Venezuela por el Instituto de Filosofia de la
Facultad de Humanidades y Educacion.

3. Archivo histérico de la revista “Observador del Conocimiento” editada por
el Observatorio Nacional de Ciencia, Tecnologia e Innovacion, adscrito al
Ministerio del Poder Popular para Ciencia y Tecnologia.

4. Articulo “El Dorado Revisitado™ del Boletin Antropologico editado por la
Universidad de los Andes.

Colaboracion

Siguiendo las técnicas descritas en 5.3.1.1, “Iteracion-Extraccion de Datos web
Saber UCV”, se hizo la descarga de los datos y se introdujeron a la base de datos sin
alterar la estructura que se habia propuesto en el ciclo 5.3.3, “Ciclo de Integracién
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de los Componentes”, lo que motiva a que no se entre en detalles sobre los métodos
aplicados para incorporar este nuevo lote de investigaciones.

Luego de hacer la descarga y procesamiento de los datos se obtuvieron la siguiente
cantidad de articulos por revista:

1. Gestion [+D (UCV): 129

2. Revista Episteme (UCV): 68

3. Revista Observador del Conocimiento (ONCTI): 197
4. Boletin Antropologico (ULA): 1

Aprender

En caso de querer expandir el sistema a otro tipo de publicaciones o universidades
puede resultar de utilidad crear un médulo para la incorporacion de estas donde se
determine previamente la estructura de las etiquetas css o html y posteriomente se
realice el scrapy y la asignacion de categorias, no obstante con este método no se
resolveria, en caso de ser necesario, el proceso de tener que realizar clasificaciones
por area de conocimiento como se hizo ad hoc para Saber UCV.

No obstante, en los historicos de algunas publicaciones existen atributos que no
cumplen con las etiquetas css identificadas para hacer la descarga y se presentan
algunas fallas, aunque es para un minimo de articulos y se considera que si es viable
realizar las incorporaciones bajo el método propuesto.

5.3.4.1 Objetivos Alcanzados:

» Se demuestra que es viable expandir el SCSU para incorporar otro tipo de
publicaciones de investigacion distintas a las tesis y trabajos de grado.

» Se demuestra que es posible incorporar documentos de repositorios distintos
a Saber UCV
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5.3.5 Ciclo Buscador Semantico

Si bien en el “Ciclo de Integracion de Componentes de Software” se cumplid con
el objetivo general propuesto en esta investigacion, en este ciclo se evaltia que el
sistema incorpore la busqueda semantica definida en 3.5.5, “Blisqueda Semantica”.

Cabe destacar que, los procesos incorporados en este ciclo se hacen con fines
experimentales y no seran sometidos a las distintas pruebas y mediciones a las
que si sera sometido mas adelante la propuesta de software que se desarrollo en el
ciclo 5.3.3, “Integracion de Componentes de Software”.

Tampoco se aplicaran los distintos métodos de ingenieria de software para esta
version que adopta la bisqueda semdntica, sino solo se expondrd el método
adoptado para afiadir al sistema este tipo de bliisqueda, que para la fecha forma
parte del “estado del arte” entre los componentes que conforman los sistemas de
recuperacion de informacion.

Especulacion

La busqueda semantica trata de mejorar la precision de la busqueda entendiendo
el contenido de la consulta. A diferencia de los motores de busqueda tradicionales,
que solo encuentran documentos a partir de coincidencias léxicas, la busqueda
semantica también puede encontrar sindbnimos.

Adicionalmente, se puede hacer el reranking con modelos de machine learning
entrenados para tales fines (Gokce et al. 2020), (Nogueira y Cho 2019) pudiendo
mejorar el ordenamiento con criterios de relevancia distintos a los distintos a los
que establece la funcion “ts_rank” de PostgreSQL.

Para incorporar estas funcionalidades se propone crear una “API” que sea
implementada mediante el microframework FastAPI donde se permitiran recibir
peticiones para:

1. Registrar Embedding: con el texto resumen de cada investigacion,
convertirlo en distintos trozos de texto, generar embeddings para cada trozo
y que estos sean almacenados en una tabla denominada Vector Database
que almacena vectores dentro de la base de datos, asociando igualmente el
codigo de identificacion del documento.

2. Consultar: recibir el texto del query, convertirlo en un embedding, buscar
los trozos de texto que presenten mayor similitud coseno, recuperar los
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Figura 5.40: Diagrama API- Registrar Embedding

identificadores de esos documentos, hacer un proceso de reranking con un
modelo de machine learning y dar como resultado los identificadores de los
veinte documentos mas relevantes.

Colaboracion

La API es una implementacion realizada con el lenguaje de programacion Python
mediante el microframework FastAPl. Como ya se habia implementado una
version orquestada en contenedores se afadid como un contenedor adicional este
componente.

Es necesario sefialar que se hizo la evaluacion de varios modelos de aprendizaje
automatico para generar los embeddigs los cuales se encuentran de libre acceso en
el repositorio “Hugging Face” («<Hugging Face Models» 2023).

Igualmente se tiene que para realizar el proceso del splitting del texto resumen
se usaron distintos modelos preentrenados para segmentar el texto acorde
a las distintas ideas representadas, no necesariamente basandose en signos
de puntuacion. Dentro de los modelos revisados estan “What it’s the point”
(Minixhofer, Pfeiffer, y Vuli¢ 2023) y “Text to Sentence Splitter” («Text
to Sentence Splitter Using Heuristic Algorithm by Philipp Koehn and Josh
Schroeder» 2018). Este ultimo resultd ser el seleccionando. Hay que destacar que
este proceso es necesario ejecutarlo porque se busca segmentar el texto en ideas
que queden registradas en embeddings para que en el momento de hacer el guery
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Figura 5.41: Diagrama API- Consultar Embedding

se busque el trozo de texto que presente una mayor similitud con el embedding
generado a partir del query.

Por otra parte, para poder registrar los vectores de embeddings y realizar la
busqueda por similaridad en el gestor de base de datos PostgreSQL fue necesario
anadir la extension pgvector («Open-Source Vector Similarity Search for Postgres»
2023).

También hay que senalar que el modelo usado para crear los embeddings es
el “intfloat/multilingual-e5-base” (Wang et al. 2022), alojado en el repositorio
de hugging face («Text Embeddings by Weakly-Supervised Contrastive Pre
Training.» 2022), el cual limita la cantidad de tokens de entrada a 512, equivalente
a 360 palabras por embedding '° y tiene un tamafio de 768 atributos. Previo
a ser seleccionado se hizo una evaluacién de otros modelos que tienen la
misma funcionalidad como ‘“dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased” (Canete,
Chaperon, y Fuentes 2020).

Teniendo como base lo antes mencionado, el modelo “e5-base” presenta la mejor
relacion entre cantidad de descargas, equivalente a interés de la comunidad, y
el peso del modelo. Teniendo presente que los recursos computacionales que
se disponen para hacer el deploy de todo el sistema es limitado, se decidi6 usar

10Cuando se opera con embeddings la relacion palabra-token no es 1:1 sino aproximadamente 1:0,7.
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este modelo que ocupa aproximadamente 1 GB de memoria RAM al estar en
produccion.

Cabe senalar que para hacer los proceso de reranking se evaluaron dos modelos
que son el “amberoad/bert-multilingual-passage-reranking-msmarco” («Passage
Reranking Multilingual BERT» 2022) y el “lIC/roberta-base-bne-ranker”
(«Roberta-Base-Bne-Ranker» 2023), siendo seleccionado segundo por presentar
un menor peso, tener mayor cantidad de descargas y ayudar a minimizar el
consumo de recursos dentro del sistema.

Es importante destacar que los modelos de machine learning evaluados y
seleccionados, estan entrenados para funcionar con textos en el idioma espafiol.

Finalmente, en la aplicacion Shiny se hicieron las modificaciones para hacer el
llamado a la APl y obtener de ella el listado de id’s de documentos seleccionados y
posteriormente afiadirlo a la lista de documentos recuperados mediante el método
de indice invertido. Con el objetivo de evitar que se dupliquen documentos que
sean obtenidos mediante el indice invertido y la biisqueda semantica, se procedid
a remover los documentos repetidos. Igualmente, en la interfaz de usuario en la
tabla que muestra los resultados se afiadid una columna para sefialar el método con
el que fue recuperado el documento.

Aprender

Usar la “blisqueda semantica” amplia considerablemente las posibilidades de
obtener documentos que resulten de interés para el investigador, ya que no
solo se queda circunscrita la recuperacion de informacidon a términos exactos,
sino se extraen documentos que pueden estar altamente relacionados al tema de
busqueda. En la figura (?)(fig:resultsemantico) se presentan los resultados del
query “problemas que enfrentan las mujeres”.

Como ejemplo, en este guery se extrajeron 25 documentos y sino se hubiese usado
esta técnica, unicamente 5 textos hubiesen sido recuperados.

Un elemento importante a tener presente, es que la busqueda semantica y la
ejecucion del reranking, incrementa considerablemente el tiempo de ejecucion
del query, sin embargo, es necesario sefialar que el método que implementa
PostrgreSQL para hacer la comparacion vectorial no es parte del “estado del arte”
en la materia.

Especificamente, el uso de PostgreSQL para hacer el proceso, se justifica en
simplificar la instalacion de componentes adicionales dentro del sistema, pero en
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Figura 5.42: Resultados de Bisqueda Semantica

caso de ser adoptada la busqueda semantica en otra version del SCSU, es necesario
encontrar métodos que proporcionen un mejor desempeio en lo referente a los
tiempos de ejecucion del query.

Igualmente, en esta implementacion se evaluaron algunos modelos para crear los
embeddings, sin entrar en consideracion sobre cuales presentan mejores resultados
al evaluar la relevancia de los documentos extraidos. Este es un punto en el cual en
futuras investigaciones es necesario ahondar para comparar aquellos que resulten
ser de mayor utilidad.

Se tiene presente que es necesario en futuros trabajos, establecer un umbral de
similitud o cantidad de documentos a recuperar 6ptimo, ya que al no hacerlo y
simplemente reordenar los documentos por similitud, se extraera todo el corpus y
se afectard directamente las métricas de precision y recall.

Otro aspecto que resulta factible es someter todos los resultados obtenidos en
la busqueda, tanto los obtenidos por el método de “full text search”, como los
recuperados por “busqueda semdntica”, a un proceso de “reranking” mediante
el modelo mostrado. La tendencia de incorporar ambos métodos de busqueda se
denomina “busqueda hibrida™.
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5.3.5.1 Objetivos Alcanzados:

* Integrar la “bsqueda semantica” dentro del SCSU, acorde al “Objetivo
Especifico -3”.
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5.4. PRUEBAS DE ACEPTACION

5.4 Pruebas de Aceptacion

La fase de “pruebas de aceptacion” en el desarrollo del Sistema Complementario
Saber UCV representa el punto culminante en los ciclos de desarrollo abordados,
ya que se mide si las expectativas y necesidades del usuario final fueron satisfechas
con la solucion propuesta. Estas pruebas verifican la conformidad del sistema con
los requisitos previamente establecidos y evalua la capacidad para satisfacer las
demandas del entorno operativo.

A continuacidon se muestran los resultados de las distintas pruebas que fueron
ejecutadas, disefiadas para validar no solo la funcionalidad técnica de la aplicacion,
sino también su capacidad para integrarse al contexto de uso previsto.

5.4.1 Funcionales

Las pruebas funcionales constituyen la columna vertebral en la validacion
del software, evaluando su comportamiento segun los requisitos que fueron
especificados.

Como se puede observar, en la Tabla 5.13, se muestran las pruebas de caja negra
realizadas para evaluar si el sistema se comporta segiin lo que fue definido para
cada caso de uso sin evaluar los procesos, sino de una forma concreta si la salida
creada por el sistema se corresponde a lo descrito en los “casos de uso” en el ciclo
5.3.3, “Ciclo Integracion de Componentes de Software”.

A continuacion, en la Tabla 5.14, se muestran las pruebas de caja negra realizadas
para evaluar si el sistema cumple con todos los requerimientos funcionales también
definidos en ciclo precitado.
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Cuadro 5.13: Pruebas de Caja Negra: Casos de Uso

UC.1: Realizar proceso de recuperacion de
] » verdad
informacion (query)
UC.1. Nivel 2: Realizar proceso de recuperacion de
_ B _ _ verdad
informacion (query) aplicando filtros
UC.2: Realizar inspeccion de recomendaciones verdad
UC.3: Realizar inspeccion de mapas de
o verdad
conocimiento
UC.3. Nivel 2.1: Realizar inspecciébn mapas de
o verdad
conocimiento
UC.3. Nivel 2.2: Modificar cantidad de
_ o verdad
coocurrencias en mapas de conocimiento
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5.4. PRUEBAS DE ACEPTACION

Cuadro 5.14: Pruebas de Caja Negra:
Requerimientos Funcionales

Se realiza el
Requerimiento Funcional comportamiento
esperado
Interactividad verdad
Busqueda de contenido verdad
Filtrado de busquedas verdad
Generar mapas de conocimiento verdad
Jerarquizar los documentos recuperados verdad
Generar recomendaciones verdad
Actualizar peribdicamente las investigaciones verdad
Cuadros de ayuda (tooltips) verdad
Accesibilidad web verdad

5.4.2 Rendimiento

La primera prueba de rendimiento que se efectud se ejecutd con la libreria
shinytest (Chang, Csardi, y Wickham 2023), la cual esta disefiada para facilitar
a los desarrolladores, verificar el comportamiento de sus aplicaciones de manera
sistematica y reproducible mediante pruebas automatizadas en aplicaciones Shiny.
Las pruebas se hacen con un driver que simula la interaccion del usuario con el
sistema, definiendo previamente cudles son los comportamientos que se quieren
simular. Igualmente se define en qué momento se quiere tomar una snapshot para
posteriormente evaluar si se adapta al comportamiento esperado.

Concretamente, se evaltio haciendo simulaciones de query con cada uno de los
textos de los titulos de las investigaciones, evaluando que se generard al menos
la extraccion de un documento ante cada query, lo cual demostraria que todos los
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documentos que conforman el corpus son extraidos.

El resultado obtenido fue el esperado, con al menos un documento recuperado por
query.

La segunda prueba aplicada fue la que se ejecuta con el paquete shinyloadtest
(Schloerke, Dipert, y Borges 2021), la cual permite evaluar el rendimiento y
la escalabilidad de aplicaciones Shiny, al permitir simular multiples usuarios
interactuando simultdneamente con la aplicacion y asi evaluar el comportamiento
bajo carga.

Adicionalmente, este paquete genera informes detallados sobre el rendimiento,
identificando posibles cuellos de botella y proporcionando métricas clave, como
tiempos de respuesta y tasas de error.

Al realizar el shinytest no se detectaron cuellos de botella ni tiempos de carga que
estuviesen fuera de lo esperado.

5.4.3 Pruebas de Usabilidad
En estas pruebas se mide que el sistema disponga criterios de usabilidad.

Cuadro 5.15: Pruebas de Caja Negra: Usabilidad

Se realiza el
Usabilidad comportamiento
esperado
Menus de ayuda (tooltips) verdad
Pantalla de bienvenida verdad

5.4.3.1 Interaccion Usuario Sistema

Esta prueba se disend pero no se pudo ejecutar, sin embargo, para trabajos futuros,
quedan definido un instrumento que contiene las preguntas con las que se puede
evaluar la “interaccion usuario sistema”.

A continuacién se enumeran las preguntas:
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1. (Ha efectuado busquedas en el repositorio Saber UCV? (si - no).
2. (Pudo realizar una busqueda en el SCSU? (si - no).

3. (Losresultados de un query en el SCSU satisfacen sus expectativas ? (si - no).
se entiende por expectativa que los resultados respondan el guery formulado.

4. ;Comprendid las funcionalidades de cada pestafia del SCSU apoyandose en
el menu de ayuda y en los fooltips? (si - no).

5. En caso de ser negativa la respuesta anterior ;Cudl funcionalidad no
comprendio? Se incluyen las siguientes opciones para seleccion multiple:

Realizar query

Inspeccionar documentos recuperados,
Generar mapas de conocimiento,
inspeccionar mapas de conocimiento,

Cambiar cantidad de coocurrencias,

AN T

Acceder a menu ayuda.

6. (Los colores de la interfaz del SCSU resultan agradables? (si - no).

Es importante sefialar que, hacer preguntas sobre lo “intuitivo que resulta la
interfaz” se omitieron en el disefio del instrumento, ya que el disefio de la
aplicacion no se considera que sea “intuitivo”, al incorporar funcionalidades como
la inspeccion de los mapas de conocimiento que son propias de este desarrollo.

Los resultados de esta prueba se pueden representar mediante graficos de torta
como el que se aprecia en la Figura 5.43

Figura 5.43: Grafico propuesto para mostrar resultados de aplicacion del instrumento
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5.4.4 Validacion de las Clasificaciones

Para hacer la validacion sobre las clasificaciones por area de conocimiento,
aplicacion del Algoritmo Smith Waterman y para el nombre del tutor, se adopt6 el
siguiente método:

1. Muestra aleatoria: del total de trabajos que son investigaciones de pregrado
y postgrado, se tomo una muestra aleatoria del 1 % de los trabajos, equivalente
a 100 investigaciones. La cantidad de trabajos por categoria se observa en la
Figura 5.44.

doctorado (3%)
maestria (7%)

otras (16%

grado (74%)

Figura 5.44: Muestra- Seleccionados por categoria

Para validar las clasificaciones realizadas mediante el algoritmo Smith
Waterman se selecciond otra muestra con 17 investigaciones.

2. Validacion Manual: se procede con la muestra a validar manualmente si la
clasificacion efectuada y si el nombre del tutor extraido se corresponden con
el que aparece en el documento digital.

3. Calcular Métrica de Evaluacion: para este proceso se adopto la métrica de
exactitud “accuracy” que mide la proporcion entre la cantidad de nimero de
predicciones correctas dividida entre la cantidad total de instancias.
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El resultado de exactitud obtenido para el proceso de categorizacion fue 98% ,
mientras que para la extraccion del nombre del tutor fue 91 % y para la aplicacion
de Smith Waterman fue 73%.

5.4.5 Relevancia

La prueba de relevancia no se pudo ejecutar y queda pendiente para trabajos
futuros, sin embargo, a continuacion se detallan los aspectos necesarios a cumplir
para poder llevarla a cabo, asi como su contenido.

Para realizar esta prueba, en una adaptacion de lo revisado en 3.2.4, “Relevancia”,
a un grupo mayor a 5 expertos en ciencias de la computacion se les pedira que
evaltien si cada uno de los resultados!! obtenidos con cuatro queries en el SCSU
son relevantes (de interés).

Los datos de la prueba, se muestran en la tabla ??, que estd compuesta por las
columnas: término del query, la cantidad de resultados obtenidos por gquery
en SCSU, cantidad de documentos relevantes segun el juicio de experto (cifra
promedio por query) , accuracy obtenido por el SCSU (cifra promedio por query).

. . Cantidad docs
Términos query Cantidad resultados Accuracy
relevantes
Teléfono inteligente 17 por determinar por determinar
Agente inteligente 7 por determinar por determinar
Material multimedia 9 por determinar por determinar
Realidad virtual 17 por determinar por determinar

Los titulos de los trabajos obtenidos ante cada query, que deberan ser validados
cada uno como relevantes o no, por el juicio de un experto, se encuentran detallados
en un libro de excel alojado en el enlace https://github.com/javendaXgh/TG/tree/
main/pruebas_validacion, donde en cada hoja estd contenido los términos del
query y el listado de documentos, como se puede apreciar en la Figura 5.45.

Se entiende por “resultado” la lista que contiene los distintos titulos de los trabajos que son recuperados ante un
query.
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Igualmente dicho libro contiene las instrucciones a seguir para efectuar el vaciado
de la informacién.

Término: Teléfono Inteligente

titulo resumen relevante (Vo F)

identificacidn; luego de identificada |a obra se procede a recuperar -desde la base de datos del portal “El Arte
en la Ciudad Universitaria de Caracas”- informacién de la obra de arte, desplegandose finalmente una ficha
informativa sobre ella, otras obras relacionadas y otras obras del autor. La aplicacidn permite realizar
recorridos a través de mapas virtuales, ver listados de las obras de arte de la CUCy compartir infermacién de las
obras de arte a través de distintos medios, principalmente, redes sociales y correos electrénicos. También se
incluye un médulo para la administracién de los contenidos de la aplicacién. Esta dirigida a aguellos usuarios con
interés en conocer las obras de arte que se encuentran en la CUC utilizando |a tecnologia de los dispositivos
madviles. En su desarrollo se utilizé el framework PHP conocido como Codelgniter, el Sistema Manejador de base
de datos My5QL, la herramienta de desarrollo de software Wikitude para las funcionalidades de reconocimiento
de imagenesy posicionamiento geografico con realidad aumentada, y la API de los mapas de Google para la
elaboracion de recorridos. Palabras Clave: Realidad Aumentada, Reconocimiento de Imagenes, Posicionamiento
Geografico, Puntos de Interés, Aplicaciones Maéviles, Coleccién “Sintesis de las Artes Mayores”, Arte de la Ciudad
Universitaria de Caracas UCV.

Aplicacion para el reconocimiento de
obras de arte: La Ciudad Universitaria
de Caracas en tu dispositivo mdvil

Se presenta el analisis del disefio e implementacidn de una red privada virtual de voz sobre plataforma de red
inteligente de CANTV, para grandes clientes en el drea metropolitana de Caracas, la cual proporcione la
creacion de una red corporativa de voz entre las diferentes localidades del cliente, sin requerir inversidn en
Disefio e implementacién de una red |infraestructura y que garantice la maxima cobertura en telecomunicaciones, a la medida de sus necesidades.
privada virtual de voz sobre la Ademds, de proveer al cliente corperativo con un plan de numeracién privado dentro de la red telefénica, el
plataforma red inteligente de CANTV |cual permitirad conectar los diferentes sitios de una empresa independiente de su tamafio, donde el cliente

en el drea metropolitana de Caracas |delega la administracion de sus comunicaciones de voz a CANTV. Para esto, es necesario realizar un estudio, del

instrucciones telefono_inteligente agente_inteligente material_multimedia realidad_virtual +

Figura 5.45: Ejemplo de lista de resultados de un query

Al tener los datos de esta prueba se podra obtener la métrica “exactitud” (accuracy)
de SCSU .

Es necesario indicar que, procedimentalmente para hacer el disefio de esta prueba,
se realizaron las siguientes consideraciones:

1. Laprueba se hace exclusivamente con documentos del subcojunto de trabajos
de grado catalogados como pertenecientes a la Escuela y el Postgrado de
Ciencias de la Computacion, ya que seria imposible abordar las distintas areas
de conocimiento que conforman el corpus en cuanto a conseguir los expertos
de las distintas areas de conocimiento.

2. En lo relativo a la seleccion de los términos de los queries, estos se
determinaron por la extraccion de datos de los resimenes de los trabajos,
mediante el método Rake, revisado anteriormente en 5.12, “Prototipo del
SCSU”.

3. Enloreferente a la validez de usar queries de dos términos, esto se sustenta en
que diversos estudios indican que inicialmente las consultas en los sistemas
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de recuperacion de informacion, en el 80% de los casos, estin compuestos
por menos de tres palabras (Clarke, Cormack, y Tudhope 2000).

Igualmente, la propuesta es que la prueba sea aplicada a participantes con
el siguiente perfil: profesor universitario o investigador de la Escuela de
Computacion o del Postgrado de Ciencias de la Computacion de la Facultad
de Ciencias de la Universidad Central de Venezuela.

Con la descripcion de estas pruebas se da por concluido el desarrollo de la solucion.
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Capitulo 6

Conclusiones

Para sintetizar el trabajo realizado a lo largo de esta investigacidn, se procede a
dividir en tres partes los procesos abordados. Sobre cada uno de ellos se mencionan
los elementos mas importantes.

1. Obtencion y Clasificacion de las Investigaciones:

Inicialmente se hizo la obtencién y clasificacion de los trabajos de grado que
reposan en Saber UCV. El proceso consitio en conformar un conjunto de
datos que contuviese los nombres de las carreras de grado y los postgrados.
Posteriormente vino uno de los mayores retos a abordar, que fue hacer la
categorizacion de cada documento.

En tal sentido, motivado a que se puede considerar que al realizar la lectura
de cada investigacion, se termina obteniendo una fuente distinta de datos
para cada una de estas, lo que parece algo un tanto trivial mencionarlo, no
resulta en la préctica ser asi, ya que cada investigacion refleja el entorno y las
técnicas de trabajo del autor, introduciendo con ello una gran diversidad de
caracteristicas en el conjunto de datos, que dificultan al final poder generalizar
sobre ellas los procesos evaluados para realizar la extraccion y categorizacion
de datos, tal es el caso necesario ejecutar para hacer para el etiquetado.

No obstante, con el proceso propuesto e implementado, finalmente se
obtuvieron 454 etiquetas que permitieron clasificar a 9.585 trabajos, con
un margen de error estimado en 3%. El proceso igualmente facilitdo extraer
7.969 nombres de tutores, equivalente al 79,8% de las investigaciones con
el margen de error cercano al 9% . De los datos presentados se desprende
que, el método propuesto es un camino alternativo que se puede adoptar
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para suplir la carencia de informacidon mencionada, mientras se implementan
mecanismos formales para recolectar estos datos en el repositorio oficial.

. Implementacion del Sistema Complementario Saber UCV:

Uno de los aportes que representa esta investigacion, es que se dispone de
un sistema tangible para realizar procesos recuperacion de informacion, el
cual integra la busqueda mediante el “indice invertido”, hace el “rerank”
mediante la determinacion de frecuencia y cercania de las palabras, e
igualmente hace una representacion de los resultados obtenidos mediante
técnicas de procesamiento del lenguaje natural. Lo descrito se ejecuta dentro
de una aplicacion interactiva, que enriquece la experiencia del usuario y
aporta distintas herramientas para el investigador que inspecciona el corpus
conformado e igualmente permite generar recomendaciones de documentos
que puedan resultar de interés.

El sistema propuesto se pudo implementar y tener en produccion, y si bien
no estd disefiado para suplir a Saber UCV, se muestra, tal cual como fue
disefiado, como un complemento al repositorio. [gualmente es necesario tener
presente, que la aplicacion web presentada, no sirve para que los buscadores
puedan indexar los documentos que la componen, lo cual representa una de
las muchas limitaciones que tiene el SCSU.

. Uso de Embeddings:

En la tercera fase, que solo abarco un proceso exploratorio, se asoma el
potencial de incorporar en los procesos de recuperacion de informacion el
uso de embeddings. Los resultados obtenidos muestran como se expanden las
capacidades de busqueda cuando se crea una base de datos vectorial, donde
cada porcion de texto del “resumen” es representada como un vector, que
refleja de una forma bastante aproximada el significado de cada segmento.

Sin embargo, es necesario tener presente que el uso de esta tecnologia,
incrementa sustancialmente el uso de recursos computacionales y por ende
el costo de implementacion. Estas restricciones impidieron que este modelo
de recuperacion de informacion pudiese ser probado en un entorno de
produccion y solo se hizo de forma local.
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6.1 Contribucion

1. Disponer de un sistema y un procedimiento que permite clasificar los trabajos
alojados en el repositorio Saber UCV.

2. Conformar una base de datos con los nombres de los tutores, lo cual permite
tener nociones sobre cudles son las areas de investigaciones que manejan los
profesores de la Universidad Central de Venezuela.

3. El Sistema Complementario Saber UCV puede servir de base para el
desarrollo de softwares que permitan incorporar métodos distintos para la
recuperacion y representacion de los resultados obtenidos.

4. Usar los embeddings dentro del sistema para realizar busquedas semanticas
introduce mejoras al proceso de “recuperacion de informacion”, concretamente,
al incrementar las herramientas que tienen a disposicion los investigadores
que hagan busquedas sobre el corpus conformado.

6.2 Trabajos Futuros

La investigacion que se presento en este trabajo de grado deja grandes inquietudes
para inspeccionar nuevos métodos que ayudan a la gestion de la investigacion. A
continuacion se muestran algunas de las 4reas sobre las cuales se puede ahondar
en trabajos futuros:

1. Incorporar otros saberes (Universidad de los Andes, Universidad de
Carabobo, Universidad Catolica Andrés Bello) u otros repositorios que
cuenten con un sistema similar al mencionado. Esto permitiria disponer de
un repositorio unificado, donde se integren las distintas investigaciones que
son realizadas a nivel nacional.

2. Distribuir, mediante técnicas de map reduce, los datos en un sistema
distribuido y paralelo, para evaluar métodos que permitan mejorar los
tiempos de busqueda, sobre todo en caso de que se contase con mas
documentos.

3. Mediante el uso de embeddings:
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Incorporar todos los textos de las investigaciones a una base de datos
vectorial.

Integrar largos modelos del lenguaje dentro de una segunda version
del SCSU en un mddulo de “preguntas y respuesta”, donde el usuario,
mediante el uso del lenguaje natural, pueda realizar preguntas a los
conocimientos abordados en los documentos que conformen el corpus.

Usar el corpus generado para realizar €l un sobre entrenamiento (fine
tunning) de largos modelos de lenguaje y asi lograr que estos sean
adaptados a las necesidades de dominios especificos de conocimiento
de una determinada comunidad de investigadores.

Mejorar los mapas de conocimiento mediante representaciones mas
elaboradas de los conceptos.

Evaluar distintos modelos de aprendizaje automatico para realizar
el rerank a los resultados obtenidos en un query bajo el modelo de
busqueda hibrida (busqueda de texto completo y bisqueda hibrida).

Evaluar distintos modelos de generacion de embeddings para medir
el comportamiento de estos en el proceso de recuperacion de
informacion, incluso usando modelos que estan entrenados sobre
areas de conocimiento especificas, como lo es SCIBERT (Beltagy, Lo, y
Cohan 2019).

Usar distintos métodos para medicion de similitud, como el de vecinos
cercanos (KNN) (Bernhardsson 2023) o de méquinas de soporte vectorial
(SVM) (Karpathy 2023).
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Apéndice: Librerias Usadas y Créditos

1. Las librerias de R que usa la aplicacion web son:

l.

10.

11.

shinydashboard: sirve para gener un formato de dashboard en la
aplicacion (Chang y Borges Ribeiro 2021).

shinydashboardPlus: asiste a la libreria “shinydashboard” en
configuraciones y funcionalidades adicionales (Granjon 2021).

. shinycssloaders: muestra un /oader cuando la aplicacién de esta

cargando (Sali y Attali 2020).

pool: gestor de conexion mediante un pool a la base de datos (Cheng,
Borges, y Wickham 2023).

. RPostgres: carga el protocolo de conexion a postgreSQL (Wickham,

Ooms, y Miiller 2023).

DBI: permite la definicion en R de guerys en lenguaje SQL (, Wickham,
y Miiller 2022).

dplyr: herramienta que facilita la manipulacion de las dataframes que
sirven de insumo para representar los resultados (Wickham et al. 2023).

. tidyr: manipulacion de la dataframe que contiene los resultados

(Wickham, Vaughan, y Girlich 2023).

dbplyr: bajo la sintaxis de “dplyr” permite estructurar los querys
(Wickham, Girlich, y Ruiz 2023).

DT: wrapper de la libreria “DataTables” de Javascript que permite
generar tablas interactivas en html que muestran los resultados de los
querys (Xie, Cheng, y Tan 2023b).

udpipe: paquete que permite manejar textos bajo los principios del
framework “Universal Dependencies” y en la aplicacion se usa para
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12.

13.

14.

15.

16.

17.
18.
19.
20.

21.

6.2. TRABAJOS FUTUROS

generar la estructura de datos que representa la coocurrencias (Wijffels
2023Db).

goraph: permite realizar la visualizacion estatica mediante grafos de las
coocurrencias (Pedersen 2022b).

visNetwork: permite realizar la visualizacion dindmica mediante grafos
de las coocurrencias. Es un wrapper de la libraria Vis.Js.

apexcharter: generar graficos interactivos y es un wrapper de la libreria
“ApexCharts.Js” (Perrier y Meyer 2023).

scales: se usa para reescalar los arcos que unen los nodos en las
coocurrencias (Wickham y Seidel 2022).

fontawesome: usado para mostrar iconos en los selectores y ventanas
(Iannone 2023).

stringr: manipulacion y manejo de textos (Wickham 2022c).
shinyBS: permite afiadir los fooltips (Bailey 2022).
shinyalert: crea un popup al ingresar a la aplicacion.

shinyWidgets: herramienta para manejar interactividades (Perrier,
Meyer, y Granjon 2023).

config: configurar variables globales (Allaire 2020).

2. Librerias usadas por el Contenedor “R Servicios”:

l.

httr2: ejecutar consultas HTTp y procesar las respuestas (Wickham
2023).

pool: gestor de conexion mediante un pool a la base de datos (Cheng,
Borges, y Wickham 2023).

. RPostgres: carga el protocolo de conexion a postgreSQL (Wickham,

Ooms, y Miiller 2023).

DBI: permite la definicion en R de guerys en lenguaje SQL (, Wickham,
y Miiller 2022).

. odbc: soporte para conexiones a manejadores de base de datos (Hester,

Wickham, y Gjoneski 2023).

dplyr: herramienta que facilita la manipulacion de las dataframes que
sirven de insumo para representar los resultados (Wickham et al. 2023).
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7. tidyr: manipulacion de la dataframe que contiene los resultados
(Wickham, Vaughan, y Girlich 2023).

8. dbplyr: bajo la sintaxis de “dplyr” permite estucturar los querys
(Wickham, Girlich, y Ruiz 2023).

9. stringr: manipulacion y manejo de textos (Wickham 2022c¢).

10. rvest: manipulacion y extracciéon de datos de paginas web (Wickham
2022b).

11. rlang: caja de herramientas para trabajar con estructuras de R base
(Henry y Wickham 2023).

12. purrr: aplicar programacion funcional (Wickham y Henry 2023).

13. readtext: importar archivos en formato “word” o “pdf” (Benoit y Obeng
2023) .

14. text.alignment: aplicar el algoritmo “Smith-Waterman” (Wijffels 2022).
15. spacyr: wrapper para usar el framework Spacy (Benoity Matsuo 2020b).
16. config: configurar variables globales (Allaire 2020).

17. tm: ejecutar procesos de mineria de texto (Feinerer y Hornik 2023).

18. quanteda: andlisis cuantitativo de textos (Benoit et al. 2018b).

3. Pararealizar los diagramas y esquemas representados en esta investigacion se
uso el software “draw.i0” («Security-First Diagramming for Teams» 2023).

4. Este documento, tanto en su version PDF como en HTML, se generd con la
libreria bookdown (Xie 2023).
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