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NOTA DE RESPONSABILIDAD

“Las ideas y conclusiones aportadas en este Trabajo de Grado son responsabilidad
de los autores”.

Articulo 1° del Acuerdo No. 324 de octubre 11 de 1966, emanado del Honorable
Consejo Directivo de la Universidad de Narifio.

“La Universidad de Narifio no se hace responsable de las opiniones o resultados
obtenidos en el presente trabajo y para su publicacion priman las normas sobre el
derecho de autor”.

Articulo 13° del Acuerdo No. 005 de 2010 emanado del Honorable Consejo
Académico.
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ACUERDO No. 069
(25 de octubre de 2021)

EL CONSEJO DE FACULTAD DE INGENIERIA
DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO

En uso de sus atribuciones reglamentarias, estatutarias y,
CONSIDERANDO

Que mediante Acuerdo No. 077 del 10 de diciembre del 2019, el Consejo Académico
establecio y unificé la normatividad de los Trabajos de Grado de la Universidad de Narifio.

Que en el Articulo 9 del Acuerdo 077 del 10 de diciembre de 2019, el Consejo Académico
de la Universidad de Narifio faculta a los comités curriculares de cada programa para definir
y reglamentar los siguientes puntos relacionados con los Trabajos de Grado: a) Criterios de
evaluacion; b) Criterios para la seleccion de diplomados y créditos de postgrado; ¢) Ndmero
de estudiantes por Trabajo de Grado; d) Procedimiento de inscripcion; ) Aspectos que debe
contener cada modalidad de Trabajo de Grado; f) Jurados de evaluacién; g) Presentacion,
sustentacion y prerrequisitos; h) Criterios de inter y transdisciplinariedad; i) Consideraciones
éticas.

Que el Comité Curricular del Departamento de Sistemas, junto con el estamento docente,
realizaron sesiones conjuntas que permitieron definir, reglamentar y hacer operativas las
modalidades de trabajos de grado acorde con su fundamento disciplinar, acogiéndose a la
reglamentacion mas reciente que es el Acuerdo 077 de 2019 emitido por el Consejo
Académico.

Que el cambio en la reglamentacion del trabajo de grado no implica una modificacion al
Estatuto Estudiantil y la aprobacion del presente Acuerdo no genera modificacion de la
normatividad existente, sino que por el contrario lo reglamenta, estableciendo lineamientos
claros y definidos para las modalidades acogidas por el Departamento de Sistemas, en lo
concerniente a la normatividad relacionada a la presentacion, elaboracion, seguimiento y
calificacion de los Trabajos de Grado.

Que el Comité Curricular del Programa de Ingenieria de Sistemas, mediante el Acuerdo No.
095 del 19 de agosto de 2021, aprueba el reglamento para la presentacion, aprobacion,
desarrollo, sustentacion, socializacion y evaluacién de trabajos de grado en las diferentes
modalidades de graduacion para los programas de pregrado adscritos al Departamento de
Sistemas.

Que el Comite Curricular del Programa de Ingenieria de Sistemas, mediante el Acuerdo No.
095 del 19 de agosto de 2021, en el Capitulo 9 articulo 61 define el reconocimiento de las
Distinciones para trabajos de grado cuando se realicen bajo la modalidad de Investigacion o
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Interaccion Social, las cuales seran de Meritorio cuando obtengan una calificacion entre 90
a 99 puntos y Laureado para 100 puntos; estos seran asignados si son dignos de presentarse
a la comunidad académica en nombre de la Universidad de Narifio, por su aporte original en
el campo de las ciencias, la tecnologia, las humanidades, las artes o la pedagogia.

e EI Consejo de Facultad sera el responsable de decidir sobre dichas distinciones y
podré otorgarlas previa presentacion de la proposicién correspondiente por parte del
Comité Curricular, en la cual se adjunte un informe elaborado por los jurados
evaluadores que justifique dicho merecimiento.

e Para el otorgamiento de la distincion de Laureado, el Consejo de Facultad podra
solicitar nuevos conceptos de profesionales distintos a los jurados evaluadores.

Que el Comité Curricular del Programa de Ingenieria de Sistemas, mediante Proposicion No.
035 de 14 de octubre de 2021, propone al Consejo de Facultad: Otorgar la mencion de
LAUREADO, al Trabajo de Grado: “Motor de busqueda inteligente de informes de
investigacion basado en recursos semanticos para el Sistema de Investigaciones de la
Universidad De Narifio”, Modalidad Investigacion, presentado por los estudiantes Felipe
Cujar Rosero y David Santiago Pinchao Ortiz, bajo la direccion del DhP Silvio Ricardo
Timaran

Que en Proposicién No. 035 comunica que los ingenieros Manuel Ernesto Bolafios Gonzélez
y Giovanni Albeiro Hernandez, recomiendan otorgar Mencién de LAUREADO, al Trabajo
de Grado presentado por los estudiantes Felipe Cujar Rosero y David Santiago Pinchao Ortiz,
teniendo en cuenta lo siguiente:

e Este proyecto presenta un camino tedrico para combinar estas dos &reas de
conocimiento y se aplican en el dominio de los proyectos de investigacion que se
desarrollan en la Universidad de Narifio, sin embargo, es trasferible a cualquier otro
tipo de &mbito.

e EIl motor de busqueda semantico que utiliza una Ontologia y un modelo entrenado
con Machine Learning, se convierte en una propuesta interesante para que los
repositorios con informacion relacionada con la divulgacion de conocimiento
cientifico lo puedan utilizar dentro de sus motores de busqueda.

e EI camino sistematico recorrido para la construccion del motor de busqueda
semantico gue utiliza una Ontologia y un modelo entrenado con Machine Learning,
lo que la convierte en un aporte tedrico importante para la comunidad académica y
cientifica que con seguridad serd el inicio para nuevos desarrollos tecnolégicos.

e Los avances y resultados finales del proyecto han sido socializados a nivel nacional
e internacional a través de ponencias en eventos como: a.) Congreso Internacional de
Computacion (México) - CICOM 2020, b.) Expo poster 2020 Encuentro Académico
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REDIS Nodo Sur Occidente, c.) 4to Congreso Andino de Computacion, Informatica
y educacion — CACIED 2019, d.) Encuentro SOFTHARD 2021, e.) 2nd International
Conference on Natural Language Processing and Computational Linguistics (NLPCL
2021), Vancouver, Canada, f.) International Multi-conference for Engineering,
Education and Technology 2021 (Argentina).

e La investigacion logra publicar los articulos: a.) “ K’USIKIYKUY: una ontologia
para la busqueda semantica de proyectos de investigacion”, b.) “Thaghaia: Un Motor
de Busqueda Inteligente Basado en Recursos Semanticos”, c.) ‘“Nature: a tool
resulting from the union of artificial intelligence and natural language processing for
searching research projects in Colombia”, y d.) “Fenix: a semantic search engine
based on an ontology and a model trained with machine learning to support research”
en revistas de alto reconocimiento e impacto a nivel mundial.

Que los Jurados otorgaron una calificacién de (100) puntos al Trabajo de Grado.

Que el Trabajo de Grado cumple con las condiciones necesarias para otorgar la distincion
solicitada de Tesis LAUREADO.

Que el Consejo de Facultad mediante sesion de 20 de octubre de 2021 conocid y avalé la
Proposicion 035 de 14 de octubre de 2021 debido a que las publicaciones y ponencias
demuestran la calidad del trabajo siendo evaluado por parte de pares académicos para ser
publicado en revistas indexadas internacionales de alto reconocimiento y ha cumplido con la
rigurosidad que necesita para ser presentado en eventos internacionales.

En virtud de lo anterior, el Consejo de Facultad,
ACUERDA

ARTICULO 1°. Otorgar la mencién de LAUREADO, al Trabajo de Grado: “Motor de
busqueda inteligente de informes de investigacion basado en recursos
semanticos para el Sistema de Investigaciones de la Universidad De
Narino”, Modalidad Investigacion, presentado por los estudiantes
Felipe Cujar Rosero y David Santiago Pinchao Ortiz, bajo la direccién
del DhP Silvio Ricardo Timaran.

ARTICULO 2°. Notificar del presente Acuerdo a los estudiantes Felipe Cujar Rosero
y David Santiago Pinchao Ortiz por medios electronicos.

ARTICULO 3° Facultad de Ingenieria, OCARA, Departamento de Sistemas, anotaran
lo de su cargo.
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COMUNIQUESE Y CUMPLASE

Dado en San Juan de Pasto, a los veinticinco (25) dias del mes de octubre de dos mil
veintiuno (2021)

o i \ i e I
ALEX NDER@ RON SALAZAR SANDRA ORDONEZ CERON
Decano Secretaria Académica

Aprobo6: Consejo de Facultad

Ciudadela Universitaria Torobajo — Blogue 6 ®
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e-mail: ingenieria@udenar.edu.co - facing@udemar.edu.co

Universidad de Narifo
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RESUMEN

En este documento se presenta la construccion de un motor de busqueda semantico
que utilizd una Ontologia y un modelo entrenado con Machine Learning para
soportar la busqueda semantica de proyectos de investigacion del Sistema de
Investigaciones de la Universidad de Narifio. Para la construccion de THAQHANA,
como se le denomina a este motor, se utilizé la metodologia que comprende las
etapas de: apropiacion del conocimiento; instalacion y configuracion de las
herramientas, bibliotecas y tecnologias; recoleccion, extraccidon, preparacion,
exploracion y andlisis de proyectos de investigacion; disefio, desarrollo,
implementacion y despliegue del motor de busqueda semantico; realizacion de
pruebas finales y evaluacion del rendimiento del motor de busqueda seméantico.

Los resultados principales del trabajo fueron los siguientes: a) la construccion
completa de la Ontologia con classes (clases), object properties(predicados), data
properties(atributos) e individuals (instancias) en Protegé, consultas SPARQL con
Apache Jena Fuseki y la respectiva codificacion con Owlready2 usando Jupyter
Notebook con Python dentro del entorno virtual de Anaconda; b) el entrenamiento
exitoso del modelo para el cual se usaron algoritmos de Machine Learning y
especificamente de Procesamiento de Lenguaje Natural como: SpaCy, NLTK,
Word2Vec y Doc2Vec, esto también se realizé en Jupyter Notebook con Python
dentro del entorno virtual de Anaconda y con Elasticsearch; y c) la creacion de
THAQHANA gestionando y unificando las consultas para la Ontologia y para el
modelo de Machine Learning. Las pruebas demostraron que THAQHANA fue
exitoso en todas las busquedas llevadas a cabo porque sus resultados fueron
satisfactorios.



ABSTRACT

In this document, the construction of a semantic search engine was carried out, this
semantic search engine used an Ontology and a model trained with Machine
Learning to support the semantic search of research projects of the Research
System of the University of Narifio. For the construction of THAQHANA, as this
engine is called, it was used a methodology that comprises the stages of:
appropriation of knowledge; installation and configuration of tools, libraries and
technologies; collection, extraction, preparation, exploration and analysis of
research projects; design, development, implementation and deployment of the
semantic search engine; performing of final tests and evaluating the performance of
the semantic search engine.

The main results of the work were the following: a) the complete construction of the
Ontology with classes, object properties (predicates), data properties (attributes) and
individuals (instances) in Protege, SPARQL queries with Apache Jena Fuseki and
the respective coding with Owlready?2 using Jupyter Notebook with Python within the
Anaconda virtual environment; b) the successful training of the model for which
Machine Learning algorithms and specifically Natural Language Processing
algorithms were used such as: SpaCy, NLTK, Word2Vec and Doc2Vec, this was
also done in Jupyter Notebook with Python within the virtual environment of
Anaconda and with Elasticsearch; and c) the creation of THAQHANA managing and
unifying the queries for the Ontology and for the Machine Learning model. The tests
showed that THAQHANA was successful in all the searches carried out because its
results were satisfactory.
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GLOSARIO

ALGORITMO: es un conjunto de instrucciones o reglas definidas y no-ambiguas,
ordenadas Yy finitas que permite, tipicamente, solucionar un problema, realizar un
computo, procesar datos y llevar a cabo otras tareas o actividades.

APRENDIZAJE DE MAQUINA O APRENDIZAJE AUTOMATICO (MACHINE
LEARNING): es la ciencia de hacer que las computadoras, las maquinas o equipos
de computo realicen una tarea y descubran conocimiento sin estar programados
explicitamente.

BASE DE DATOS: es un conjunto de datos pertenecientes a un mismo contexto y
almacenados sistematicamente para su posterior uso.

CLASES DE ONTOLOGIA: son la base de la descripcion del conocimiento en las
Ontologias ya que describen los conceptos del dominio. Una clase puede ser
dividida en subclases, las cuales representan conceptos mas especificos que la
clase a la que pertenecen. Una clase cuyos componentes son clases, se denomina
superclase o metaclase.

CORPUS: es un conjunto cerrado de textos o de datos destinados a la investigacion
cientifica.

INSTANCIAS DE ONTOLOGIA: son objetos, miembros de una clase, que no
pueden ser divididos sin perder su estructura y caracteristicas funcionales. Pueden
ser agrupados en clases.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: es, en informética, la inteligencia expresada por
maquinas, sus procesadores y sus softwares, que serian los analogos al cuerpo, el
cerebro y la mente, respectivamente, a diferencia de la inteligencia natural
demostrada por humanos y ciertos animales con cerebros complejos.

ONTOLOGIA: es una especificacion explicita y formal de una conceptualizacion
compartida.



PROPIEDADES DE ONTOLOGIA: las instancias se describen por medio de un
conjunto de caracteristicas o atributos que son almacenados en las propiedades.
Estas almacenan diferentes clases y tipos de valores. Dichas propiedades tienen
especificaciones, rangos, dominios y restricciones. Para una clase dada, las
propiedades y las restricciones sobre estas son heredadas para las subclases y las
instancias de la clase.

PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL (NATURAL LANGUAGE
PROCESSING): es el campo del Machine Learning que permite que una maquina
pueda entender, analizar, manipular y potencialmente generar lenguaje humano.

RELACIONES DE ONTOLOGIA: se establecen entre conceptos de una Ontologia
para representar las interacciones entre éstos. Definidas por lo general como el
producto cartesiano de n conjuntos.

SEMANTICA: es la parte de la lingliistica que estudia diversos aspectos del
significado, sentido o interpretacion de signos linglisticos como simbolos, palabras,
expresiones o representaciones formales.

SINTAXIS: es la parte de la linglistica que estudia el orden y la relacion de las
palabras o sintagmas en la oracion, asi como las funciones que cumplen.



INTRODUCCION

De acuerdo con Berners Lee y Hendler, en la Web Semantica la informacion se ofrece
con un significado bien definido, permitiendo a ordenadores y personas trabajar de forma
cooperativa. La idea que existe detrds de la Web Semantica es tener datos en la Web
definidos y enlazados de manera que puedan ser usados de forma mas efectiva para
descubrimiento, automatizacion, integracion y reutilizacion entre diferentes aplicaciones.
El reto de la Web Semantica es ofrecer el lenguaje que exprese tanto datos como reglas
para razonar sobre diversos datos y ademas permita que las reglas sobre cualquier
sistema de representacion del conocimiento sean exportadas a la Web, aportando un
importante grado de “flexibilidad y frescura” a los sistemas de representacion de
conocimiento centralizados tradicionales, que se vuelven sumamente agobiantes, crecen
rapidamente de tamafio y se vuelven inmanejables. Diferentes sistemas web pueden
utilizar diversos identificadores para un mismo concepto; asi, un programa que quiera
comparar o combinar informacion entre dichos sistemas tiene que conocer cuales
términos tienen el mismo significado; idealmente, el programa deberia tener una forma
de descubrir los significados comunes de cualquier base de datos que encuentre. Una
solucion a este problema es incluir un nuevo elemento a la Web Semantica; colecciones
de informacién denominadas Ontologias?.

De igual forma, se sabe que la gran cantidad de informacioén textual disponible en la Red
junto con el aumento de la demanda por parte de los usuarios hacen necesaria la
existencia de sistemas que permitan un acceso a aquella informacién de interés de una
forma eficiente y efectiva, ahorrando asi tiempo en su bdsqueda y consulta. Entre las
técnicas existentes para lograr esa eficiencia y efectividad, y a su vez para proporcionar
acceso o facilitar la gestion de informacién de documentos de texto se encuentran
técnicas de Machine Learning, usarlas es altamente conveniente, esto se puede
evidenciar en un elevado nimero de aplicaciones en diferentes ambitos?.

Actualmente en el Sistema de Investigaciones de la Universidad de Narifio en la VIIS, el
ingeniero encargado, al momento de realizar busquedas para estas investigaciones de
tipo: trabajo de grado, proyectos estudiantiles y proyectos docentes, comenta que existe
demora en los procesos, él narra que dichos procesos no son optimos, que a veces es
dificil encontrar lo que se quiere, en muchas ocasiones no ha logrado encontrar lo
requerido. Esto indica que no existe ni eficiencia ni efectividad garantizada al momento
de realizar busquedas sobre las investigaciones, puesto que la busqueda se esta
realizando de forma manual. Es decir que al tener un sistema de blusqueda manual de la

! GARCIA, Francisco. Web Semantica y Ontologias. [En linea]. Disponible en:
https://www.researchgate.net/publication/267222548 Web_Semantica_y_Ontologias

2 MOURINO, M. Clasificacién multilingiie de documentos utilizando machine learning y la wikipedia. [En linea].
Disponible en: https://dialnet.unirioja.es/servlet/tesis?codigo=150295
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informacion que no tiene el calificativo de motor de busqueda sintactico, se deduce que
la informacion no tiene una estructura clara para ser presentada y que los procesos son
ineficientes en las busquedas. Esto lleva a la conclusién de que es totalmente necesario
construir el motor de busqueda semantico inteligente, dado que si el problema persiste,
a medida que la informacion vaya aumentando, las busquedas seran mas tediosas y
dispendiosas, adicionalmente con el motor de busqueda semantico inteligente la cantidad
de poblacion de usuarios que realicen busquedas sobre determinado tema sera mayor y
estara satisfecha por encontrar los resultados deseados.

Asi las cosas este proyecto le brinda una herramienta que le permita a los docentes,
estudiantes y demds investigadores realizar busquedas y consultas sobre las
investigaciones que se han realizado en la Universidad de Narifio. En el presente
proyecto de modalidad investigacion se ha construido un motor de busqueda semantico
haciendo uso de la semantica mediante el lenguaje de consultas SPARQL y del lenguaje
RDF con el manejo de Ontologias, todo esto integrado con un modelo de Machine
Learning que utiliza algoritmos y bibliotecas como: NLTK, SpaCy, Word2Vec, Doc2Vec,
TF-IDF (Term Frequency- Inverse Document Frequency), BOW (Bag Of Words), entre
otros. De esta forma se puede facilitar el trabajo y permitir a los investigadores y a la
comunidad en general recuperar y encontrar la informacion solicitada eficientemente de
los proyectos de investigacion que se encuentran digitalizados en el Sistema de
Investigaciones de la Universidad de Narifio. El proyecto fue desarrollado por estudiantes
investigadores del grupo de investigacion GRIAS del programa de Ingenieria de
Sistemas, de la facultad de Ingenieria de la Universidad de Narifio.
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1. GENERALIDADES DEL PROYECTO
1.1 MODALIDAD

Este proyecto corresponde a la modalidad de trabajo de grado de tipo investigacion, fue
desarrollado por estudiantes investigadores del Grupo de Investigacién Aplicado en
Sistemas (GRIAS) del Departamento de Sistemas de la Universidad de Narifio.

1.2 LINEA DE INVESTIGACION

Este proyecto corresponde a la linea de investigacion titulada: “Herramientas y sistemas
de gestion de conocimiento y recuperacion de la informaciéon”. Dicha linea se sustenta
segun proposicibn No. 010 de septiembre de 2002 del Comité Curricular y de
Investigaciones del Departamento de Sistemas, esté ratificada por el Consejo de Facultad
mediante Acuerdo No 045 de octubre de 2002.

1.3 ALCANCE Y DELIMITACION

Desde un comienzo se planteé que el proyecto estaria delimitado en la etapa de disefio
y construccién de la herramienta con la respectiva realizacion de pruebas con una
muestra representativa de proyectos de investigacion de docentes, estudiantes y trabajos
de grado, ademas se delimité en no abarcar toda la informacion de la VIIS sino cierto
porcentaje.

1.4 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Internet fue concebida por Tim Berners-Lee como un proyecto para gestionar y compartir
conocimiento e informacion entre un selecto grupo de cientificos. Con el pasar del tiempo
y a la par de los avances en la elaboracién del hardware que hacia posible la
comunicacién alrededor del mundo, se fueron desarrollando los aplicativos necesarios
para satisfacer las necesidades de usuarios cada vez mas elevadas en niumero y en
importancia. El gran volumen de contenidos disponibles en linea dificulta su busqueda y
procesamiento, ha sido vital pues la necesidad de ingeniar nuevas formas de optimizar
el tratamiento que se da a dichos contenidos; para que la informacién disponible en la
Web sea interpretada por los computadores sin necesidad de intervencion humana, se
requiere de la Web Semantica. Se habla de una Internet en la que los computadores no
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s6lo son capaces de presentar la informacion contenida en las paginas Web, sino que
ademas pueden “entender” dicha informacién?3.

Segun Kappel se ve pertinente hacer uso de la semantica, la cual se refleja en las
respuestas que recibe un usuario a sus peticiones en los buscadores, ya que estas van
mas alla del estado en el que los usuarios simplemente realizaban una pregunta y
recibian un conjunto ordenado por prioridad de paginas web. Los usuarios desean
respuestas dirigidas a sus preguntas sin informacion superflua. Las respuestas deben
contener informacion de fuentes autorizadas, términos con el mismo significado a los
usados en la pregunta, enlaces relevantes, etc. Entonces, la Web Semantica trata de
dotar de una estructura semantica a los contenidos significativos de la Web, creando un
entorno en el que agentes de software naveguen por las paginas realizando complejas
tareas para los usuarios®.

Los factores que han generado el éxito de Internet, también han originado problemas
tales como: sobrecarga de informacién, heterogeneidad de fuentes y problemas
consiguientes de interoperabilidad. La Web Semantica ayuda a resolver estos problemas,
al permitir a los usuarios delegar tareas en herramientas de software. Incorporando
semantica en la Web, el software es capaz de procesar contenidos, razonar con ellos,
combinarlos y realizar deducciones ldgicas para resolver problemas automaticamente. La
habilidad automatica es el resultado de la aplicacidon de técnicas de inteligencia artificial,
las cuales exigen la participacion de agentes inteligentes que perfeccionen las
busquedas, agregando valores de razonamiento y toma de decisiéon a los servicios web
que almacenan altos contenidos®.

Se parte del supuesto que esta Web tiene la capacidad de construir una base de
conocimiento sobre las preferencias de los usuarios y que, a través de una combinacion
entre su capacidad de comprensién y la informacion disponible en Internet, es capaz de
atender de forma exacta las demandas de informacion por parte de los usuarios, por
ejemplo: la reserva de restaurante, programacion de vuelos, consultas médicas, compra
de libros, etc. Asi, el usuario obtendria resultados exactos sobre su busqueda, sin
mayores complicaciones porque la Web Semantica aporta un camino para razonar en la
Web al ser una infraestructura basada en metadatos (datos altamente estructurados que
describen informacién), extendiendo asi sus capacidades. Es decir, no se trata de una
inteligencia artificial magica que permita a los servidores Web entender las palabras de

3 VELASQUEZ, Torcoroma, PUENTES, Andrés & GUZMAN, Jaime. Ontologias: una técnica de representacién de
conocimiento. En: Avances en Sistemas e Informatica. Vol. 8. No. 2. (Julio, 2011), p. 211-216. [En linea]. Disponible
en: https://revistas.unal.edu.co/index.php/avances/article/view/26750

4 1bid.

5 EFIGENIA, Ana & CANTOR, Sandoval. USO DE ONTOLOGIAS Y WEB SEMANTICA PARA APOYAR LA GESTION DEL
CONOCIMIENTO. En: Ciencia e Ingenieria Neogranadina. Vol. 17 No. 2. (Diciembre, 2007), p.111-129. [En linea].
Disponible en: https://dialnet.unirioja.es/descarga/articulo/2512191.pdf
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los usuarios, es por el contrario la construccion de una habilidad dispuesta en una
maquina, con el fin de resolver problemas bien definidos, a través de operaciones
igualmente bien definidas que se llevaran a cabo sobre datos existentes®.

Un motor de busqueda es una aplicacion y/o recurso informatico que permite localizar
informacion en los servidores de determinada Red, dando como resultado una lista que
va acorde con los archivos o materiales almacenados en los servidores correspondientes
y que da respuesta a las necesidades del usuario. Los motores de busqueda facilitan la
tarea de localizar la informacién que esta dispersa por la Red, pero es crucial conocer la
forma en la que se esta realizando la busqueda’.

Los motores de busqueda sintacticos hacen uso de palabras clave, donde el resultado
de la busqueda depende de un proceso de indexacidon, que es aquel que va a permitir
organizar las busquedas con estas palabras clave o mediante el uso de arboles
jerarquicos categorizados por determinado tema. A pesar de la potencia que demuestran
los motores de busqueda sintacticos, aln quedan lejos de poder proporcionar al usuario
los resultados adecuados a las consultas realizadas, ya que la cantidad de resultados
pueden ser demasiados y por ende serd bastante dispendioso encontrar el resultado
deseado o bien no obtener ningun resultado, con el agregado de que gran parte de la
responsabilidad de la busqueda puede caer en manos del usuario, quien tendria que
filtrar y categorizar su busqueda para llegar a obtener una respuesta clara y concisa.

En sintesis, como se puede observar, estos problemas pueden ser solucionados con el
uso de motores de busqueda semanticos los que, en cambio, le facilitan el trabajo al
usuario, son eficientes en la busqueda ya que encuentran resultados en funcion del
contexto, proporcionando asi informacidbn mas exacta acerca de lo que se busca,
ofreciendo una cantidad de resultados mas sesgada, facilitando la labor de filtrar los
resultados por parte del usuario. Es de esta forma como estos motores de busqueda
interpretan las busquedas de los usuarios haciendo uso de algoritmos que simbolizan
comprension o entendimiento, ofreciendo resultados precisos de manera rapida y asi
reconocen el contexto correcto para las palabras o sentencias de busqueda. No es mas
gue un motor de busqueda semantico, es decir, aquel que realiza la busqueda fijAndose
en el significado del grupo de palabras que estan escritas®.

Actualmente en el Sistema de Investigaciones de la Universidad de Narifio en la VIIS, el
ingeniero encargado, al momento de realizar busquedas para estas investigaciones de

6 bid.

7 GALLO, Manuel, FABRE, Ernesto & GALLO, Manuel. ¢Qué es un buscador? [En linea]. Disponible en:
http://media.axon.es/pdf/98234_1.pdf

8 DE PEDRO, A. Buscadores Semanticos, para qué sirven. Usos en la AAPP. [En linea]. Disponible en:
http://www.alejandrodepedro.es/buscadores-semanticos-el-paso-al-30
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tipo: trabajo de grado, proyectos estudiantiles y proyectos docentes, comenta que existe
demora en los procesos, €él narra que dichos procesos no son Optimos, que a veces es
dificil encontrar lo que se quiere, en muchas ocasiones no ha logrado encontrar lo
requerido. Esto indica que no existe ni eficiencia ni efectividad garantizada al momento
de realizar busquedas sobre las investigaciones, puesto que la busqueda se esta
realizando de forma manual. Es decir que al tener un sistema de busqueda manual de la
informacion que no tiene el calificativo de motor de busqueda sintactico, se deduce que
la informacion no tiene una estructura clara para ser presentada y que los procesos son
ineficientes en las busquedas. Esto lleva a la conclusién de que es totalmente necesario
construir el motor de busqueda semantico inteligente, dado que si el problema persiste,
a medida que la informacion vaya aumentando, las busquedas seran mas tediosas y
dispendiosas, adicionalmente con el motor de busqueda semantico inteligente la cantidad
de poblacion de usuarios que realicen busquedas sobre determinado tema sera mayor y
estara satisfecha por encontrar los resultados deseados.

Asi las cosas este proyecto le brinda una herramienta que le permita a los docentes,
estudiantes y demds investigadores realizar busquedas y consultas sobre las
investigaciones que se han realizado en la Universidad de Narifio. En el presente
proyecto de modalidad investigacion se ha construido un motor de busqueda semantico
haciendo uso de la semantica mediante el lenguaje de consultas SPARQL y del lenguaje
RDF con el manejo de Ontologias, todo esto integrado con un modelo de Machine
Learning que utiliza algoritmos y bibliotecas como: NLTK, SpaCy, Word2Vec, Doc2Vec,
TF-IDF (Term Frequency- Inverse Document Frequency), BOW (Bag Of Words), entre
otros. De esta forma se puede facilitar el trabajo y permitir a los investigadores y a la
comunidad en general recuperar y encontrar la informacién solicitada eficientemente de
los proyectos de investigacion que se encuentran digitalizados en el Sistema de
Investigaciones de la Universidad de Narifio. El proyecto fue desarrollado por estudiantes
investigadores del grupo de investigacion GRIAS del programa de Ingenieria de
Sistemas, de la facultad de Ingenieria de la Universidad de Narifio.

1.5 FORMULACION DEL PROBLEMA

¢, Como soportar la busqueda y recuperacion inteligente de los proyectos de investigacion
gue se encuentran en formato digital en el Sistema de Investigaciones de la Universidad
de Narifio?
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1.6 OBJETIVOS

1.6.1 Objetivo general. Soportar la busqueda y recuperacion inteligente de los
proyectos de investigacion que se encuentran en formato digital en el Sistema de
Investigaciones de la Universidad de Narifio a través de la construccion de un motor de
busqueda semantico con el fin de facilitar las consultas sobre proyectos de
investigacion realizados en la Universidad de Narifio y las posibles relaciones con otros
proyectos de investigacion.

1.6.2 Objetivos especificos.
\  Definir el ciclo de vida del proyecto de investigacion.

' Apropiar el conocimiento de todas las bases teéricas que componen la armonia
de la investigacion basado en la abstraccion de la literatura y el estado del arte.

\ Identificar los requerimientos del motor de blsqueda semantico, la base de
datos y el dominio de la Ontologia teniendo en cuenta los proyectos de
investigacién de la Universidad de Narifio.

\ Disefiar el modelo del motor de busqueda semantico, la estructura de la
Ontologia y la base de datos.

\ Desarrollar e implementar el motor de bisqueda semantico, acoplando la
Ontologia a las consultas con SPARQL y RDF en el Sistema de Investigaciones
de la Universidad de Narifio.

\ Realizar pruebas de funcionalidad de la herramienta y evaluar los resultados.

V' Elaborar un articulo o ponencia para ser publicado en una revista indexada o
en las memorias de un evento especializado de indole regional, nacional y/o
internacional.

\  Elaborar el documento final del proyecto de grado y sustentarlo.

1.7 JUSTIFICACION

Las diferentes investigaciones y trabajos de grado de diversos niveles se apoyan de otras
investigaciones que se encuentran en el Sistema de Investigaciones de la Universidad
de Narifio. En este proyecto, aparte de la meta de obtener un motor de busqueda
semantico con innovacién y eficiencia, se quiso también fomentar la participacion
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colaborativa y la union en el ambito de la investigacion en la Universidad de Narifio;
herramientas como ésta propenden al crecimiento de la investigacion, ayudan y aportan
a todo aquel que sea y se considere un investigador de la Universidad de Narifio.

Esta herramienta orientada a la comunidad investigadora adquiere un componente de
innovacion fundamental porque incorpora tecnologias, conocimientos y herramientas
innovadoras como son: la Web Semantica, las Ontologias, los motores de busqueda,
SPARQL, el lenguaje RDF y Machine Learning fundamentandose en el esquema de las
bases de datos y la IA (Inteligencia Atrtificial); dos potentes ambitos que en la actualidad
son la raiz de muchos frutos obtenidos en la tecnologia, que lo que hacen es facilitar la
vida a las personas, fomentar la competitividad, motivar al cambio y generar conocimiento
que enriquezca la vida informatica y computacional.

Asi las cosas, en este proyecto se ha construido un motor de busqueda semantico que
permite a los investigadores recuperar y acceder de manera inteligente y facil a los
proyectos de investigacibn que se encuentran digitalizados en el Sistema de
investigaciones de la Universidad de Narifio y se enfoca en ofrecer una herramienta que
ayude en el crecimiento de la calidad de las investigaciones que se realizan en la
Universidad de Narifio, desarrollado por estudiantes investigadores del grupo de
investigacion GRIAS del programa de Ingenieria de Sistemas, de la facultad de Ingenieria
de la Universidad de Narifio.

De esta manera la Universidad de Narifio a través del grupo de investigacion GRIAS,
emprende iniciativas para reforzar el campo investigativo de la Universidad de Narifio.

1.8 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

Este documento se ha organizado de la siguiente manera: primero: se encuentran las
generalidades del proyecto ya mencionadas; segundo: esta el estado del arte en el cual
se describen proyectos similares o relacionados, que se han realizado en la historia en
los ambitos: internacional, nacional y regional; tercero: se encuentra una breve
descripcion de los componentes tedricos utilizados, tanto herramientas, lenguajes y
conceptos en general, cuarto: esta la metodologia utilizada para el proyecto, donde se
describe cada una de las diversas etapas y pasos para lograr el objetivo general; quinto:
se encuentra la arquitectura en la cual se pueden evidenciar las capas y moédulos
utilizados; sexto: estan los multiples resultados obtenidos en el proyecto de investigacion;
séptimo: se encuentra la seccion de discusion con un analisis objetivo y critico del
proyecto; octavo: estan las conclusiones finales del proyecto; noveno las
recomendaciones y sugerencias; finalmente décimo: se encuentra la bibliografia con la
cual fue orientado y guiado este proyecto. Se culmina presentando los anexos mas
importantes del proyecto de investigacion.
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2. ESTADO DEL ARTE

Los motores de busqueda semanticos encuentran la informacion de forma mas precisa,
aunque en la actualidad no se ha masificado el uso de estos, ya se tienen algunos
funcionando y sirven de referencia para el futuro de la blsqueda de informacion®.

Algunos motores de busqueda semanticos, que utilizan la semantica para encontrar
resultados en funcion del contexto, informacion més exacta acerca de lo que se busca,
son: biblioteca digital de ERCIM°, NDLTD!!, Wolfram Alpha'?. Este Gltimo es capaz de
responder directamente a las preguntas que hace el usuario en lugar de proporcionar una
lista de los documentos o paginas web que podrian contener la respuesta, tal y como lo
hace Google. Una vez formulada la pregunta, la herramienta calcula diferentes
respuestas eligiendo de forma selectiva la informacion de la Red para acabar dando una
respuesta precisa. Swotti es otro buscador que utiliza tecnologias de la Web Semantica
para extraer las opiniones que realizan los usuarios en blogs y foros sobre empresas o
productos. Es capaz de identificar los adjetivos y verbos que definen aquello que se esta
buscando, y que por tanto permiten deducir si el comentario es positivo 0 negativo.
Cuando se hace una busqueda en Swotti se obtiene no sélo resultados, sino sobre todo
una valoracién cualitativa 1*. Swoogle es buscador de documentos para la Web
Semantica, un Google para la Web Semantica aunque todavia no esta dirigido al usuario
final, se ha creado en la Universidad de Maryland, no esta destinado al usuario comun,
sino para el rastreo de documentos web semanticos cuyos formatos son OWL, RDF y
DAML. Swoogle es un buscador que detecta, analiza e indexa el conocimiento codificado
como documentos de Web Seméntica. Swoogle entiende por documentos de Web
Semantica aquéllos que estan escritos con algunos de los lenguajes orientados a la
construccion de Ontologias (RDF, OWL, DAML, N3, etc). Recupera tanto documentos
escritos completamente en estos lenguajes (que para Swoogle son documentos de Web
Semantica estrictos) como documentos escritos parcialmente con alguno de ellos.
Asimismo, proporciona un algoritmo inspirado también en el algoritmo Page Rank de
Google, que para Swoogle se ha denominado Ontology Rank. El Ontology Rank se ha
adaptado a la semantica y a los modelos y patrones de uso que se encuentran en los
documentos de Web Semantica. Actualmente, Swoogle tiene indexados alrededor de 1.5

® FAZZINGA, Bettina, GIANFORME, Giorgio, GOTTLOB, Georg & LUKASIEWICZ, Thomas. Semantic Web Search Based

On Ontological Conjunctive Queries. En: SSRN Electronic Journal. [En linea]. Disponible en:
https://www.researchgate.net/publication/326473981_Semantic_Web_Search_Based_on_Ontological_Conjunctiv
e_Queries

10 ANDREONI, Antonella, BALDACCI Maria, BIAGONI, Stefania, CARLESI, Carlo, CASTELLI, Donatella, PAGANO,
Pasquale, PETERS, Carol & PISANI, Serena. The ERCIM Technical Reference Digital Library. En: D-Lib Magazine. Vol. 5.
No. 12. (Diciembre, 1999). [En linea). Disponible en: http://www.dlib.org/dlib/december99/peters/12peters.html

11 NDLTD. Networked Digital Library of Theses and Dissertations. [En linea]. Disponible en: http://www.ndltd.org
2wolframAlpha Computational Intelligence. [En linea]. Disponible en: https://www.wolframalpha.com

13 MARTIN, Javier. Swotti buscador de opiniones. [En linea]. Disponible en: https://loogic.com/swotti-buscador-de-
opiniones
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M de documentos de Web Semantica. Dicha informacion esta disponible mediante un
enlace interno a los datos estadisticos relativos a su estado'.

Entre algunos trabajos estudiantiles a nivel internacional, relacionados con el tema de
esta investigacion estan: el de Camacho Rodriguez en su trabajo de grado para optar el
titulo de Ingenieria de Telemética propone incorporar un buscador semantico en la
plataforma LdShake para la seleccion de patrones educativos. Este trabajo fue
desarrollado en la Universidad Pompeu Fabra- UPF de Barcelona, Espafia en el afo
2013. En este trabajo se analiza la eficiencia de utilizar Ontologias para mejorar
considerablemente los resultados y a la vez ganar velocidad en la blsqueda'®. Amaral
presenta un buscador semantico para el idioma portugués donde se hace uso de
herramientas de Procesamiento de Lenguaje Natural y un corpus Iéxico multilinglie
donde se evalian las consultas del usuario, para la desambiguacion de palabras
polisémicas se hace uso de pivotes mostrados en la pantalla con los diferentes
significados de la palabra donde el usuario escoge el sentido con el que desea
realizar la consultal®. Aucapifia y Plaza en su tesis para la obtencion del Titulo de
Ingeniero en Sistemas proponen un Buscador semantico universitario para la Universidad
de Cuenca en Cuenca, Ecuador en el afio 2018, donde describen de forma detallada el
uso de SPARQL como lenguaje de consulta y las diversas etapas llevadas a cabo para
la consecucién del prototipo del buscador semantico siguiendo metodologias probadas y
en ciertos casos son soportados por procesos automatizados?’. Umpiérrez Rodriguez en
su trabajo final de grado en Ingenieria Informatica denominado “SPARQL Interpreter” en
la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, desarrollado en el afio de 2014, donde
expone como SPARQL Interpreter afronta el problema de la comunicacion entre un
lenguaje de consulta y una base de datos especifical®. Baculima y Cajamarca en su tesis
de grado en Ingenieria de Sistemas denominado “Disefio e Implementacién de un
Repositorio Ecuatoriano de Datos Enlazados Geoespaciales”, desarrollada en la
Universidad de Cuenca Ecuador, en el afio 2014, trabajan la solucion de generacion,
publicacién y visualizacion datos Enlazados Geoespaciales, para lo cual se apoyan de
los buscadores web, esto ya que la Web se enfoca en la publicacion de este tipo de datos,

14 BARBERA, Consuelo, MILLET, Mercé & TORRES, Emiliano. Estudio del buscador semantico Swoogle. [En linea].
Disponible en: https://www.uv.es/etomar/trabajos/swoogle/swoogle.pdf

15 CAMACHO, Maria. Incorporacidn de un buscador semantico en la plataforma LdShake para la seleccién de patrones
educativos. Barcelona, 2013, 76p. Trabajo de grado. Universidad Pompeu Fabra. Escuela Superior Politécnica UPF.
Ingenieria de Telematica. [En linea]. Disponible en: https://repositori.upf.edu/handle/10230/22172

16 AMARAL, Carlos, LAURENT, Dominique, MARTINS, André, MENDES, Alfonso & PINTO, Cldudia. Design and
Implementation of a Semantic Search Engine for Portuguese. [En linea]. Disponible en:
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.129.4090&rep=rep1&type=pdf

17 AUCAPINA, Yolanda & PLAZA, C. Buscador semantico universitario: Caso de estudio Universidad de Cuenca.
Cuenca, 2018, 200p. Trabajo de grado (Tesis previa a la obtencién del Titulo de Ingeniero en Sistemas). Universidad
de Cuenca. Facultad de |Ingenieria. Ingenieria de Sistemas. [En linea]. Disponible en:
http://dspace.ucuenca.edu.ec/handle/123456789/30291

18 UMPIERREZ, Francisco. SPARQL Interpreter. Las Palmas de Gran Canaria, 2014, 65p. Trabajo de grado (Trabajo Final
de Grado en Ingenieria Informatica). Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Escuela Ingenieria Informatica.
Ingenieria Informatica. [En linea]. Disponible en: https://nanopdf.com/download/0701044000000000pdf pdf
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permitiendo que estén estructurados de tal manera que se puedan interconectar entre
diferentes fuentes. En este trabajo se apoyan de SPARQL Y GEOSPARQL para poder
realizar consultas, insercién modificacion y eliminacion de los datos?®.

Entre algunos proyectos estudiantiles sobre motores de busqueda semanticos
desarrollados a nivel nacional estan: el de Iglesias, desarrollado en la Universidad Simén
Bolivar de Barranquilla 'y cuyo objetivo fue construir un motor de bisqueda ontologico que
permita realizar busquedas semanticas en linea de trabajos formativos de maestrias y
doctorados, donde se puedan encontrar esta clase de trabajos o temas que puedan servir
COmO una guia para que surja una nueva investigacion, de esta forma mejorar las
busquedas a la hora de seleccionar los temas de investigacion para trabajos de grado?®.
Bustos Quiroga en su tesis de grado en la Maestria en Ingenieria de Sistemas y
Computacion desarrolla un “Prototipo de un sistema de integracion de recursos
cientificos, disefiado para su funcionamiento en el espacio de los datos abiertos
enlazados para mejorar la colaboracion, la eficiencia y promover la innovacion en
Colombia” en 2015 en la Universidad Nacional de Colombia. En este trabajo se utiliza
Web Seméantica en datos enlazados para mejorar la integracién en intemporalidad entre
aplicaciones y facilitar el acceso a la informacion a través de modelos unificados y
formatos de datos compartidos?l. Moreno y Sanchez en su trabajo de grado para optar el
titulo de Ingeniero de Sistemas y Computacién proponen un prototipo de motores de
busqueda semantico aplicado a la busqueda de libros de Ingenieria de Sistemas y
Computacion en la biblioteca Jorge Roa Martinez de la Universidad Tecnologica de
Pereira. Este trabajo fue desarrollado en el afio 2012. Este prototipo se desarrollo
partiendo de los fundamentos tedricos existentes y, del analisis que se llevé a cabo
acerca de las tecnologias que se involucran, como son los agentes inteligentes de
software, las Ontologias implementadas en lenguajes como RDF y XML, y demas
herramientas de desarrollo??.

19 BACULIMA, Jhon & CAJAMARCA, Marcelo. Disefio e Implementacidn de un Repositorio Ecuatoriano de Datos
Enlazados Geoespaciales. Cuenca, 2014, 131p. Trabajo de grado (Tesis de Grado previa a la obtencion del Titulo:
Ingeniero de Sistemas). Universidad de Cuenca. Facultad de Ingenieria. Ingenieria de sistemas. [En linea]. Disponible
en: http://dspace.ucuenca.edu.ec/handle/123456789/19876

20 |GLESIAS, Daniela, MEJIA, Omar, NIETO, Julio, SANCHEZ, Steven & MORENO, Silvia. Construccion de un buscador
ontoldgico para busquedas semanticas de proyectos de maestria y doctorado. En: Investigacién y Desarrollo en TIC.
Vol. 7. No. 1. (Mayo, 2017), p. 7-13. [En lineal. Disponible en:
https://revistas.unisimon.edu.co/index.php/identic/article/view/2501

21 BUSTOS, Gabriel. Prototipo de un sistema de integracién de recursos cientificos, disefiado para su funcionamiento
en el espacio de los datos abiertos enlazados para mejorar la colaboracion, la eficiencia y promover la innovacién en
Colombia. Bogotd, 2018. Tesis de Maestria. Universidad Nacional de Colombia. Facultad de Ingenieria. Ingenieria de
Sistemas e Industrial. [En linea]. Disponible en: https://repositorio.unal.edu.co/handle/unal/55245

22 MORENO, Carlos & SANCHEZ, Yakeline. Prototipo de buscador semantico aplicado a la busqueda de libros de
Ingenieria de Sistemas y Computacién en la biblioteca Jorge Roa Martinez de la Universidad Tecnoldgica de Pereira.
Pereira, 2012, 66p. Trabajo de grado. Universidad Tecnolégica de Pereira. Facultad de Ingenierias: Eléctrica,
Electrénica, Fisica y Ciencias de la Computacion. Ingenieria De Sistemas y Computacion. [En linea]. Disponible en:
http://repositorio.utp.edu.co/dspace/bitstream/11059/2671/1/0057565M843.pdf
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A nivel regional, en la Universidad de Narifio, Benavides y Guerrero desarrollaron el
proyecto de trabajo de grado para optar el titulo de Ingeniero de Sistemas, en el afio
2013, denominado “UMAYUX: un modelo de software de gestion de conocimiento
soportado en una Ontologia dinamica débilmente acoplada con un gestor de base de
datos para la Universidad de Narifio” cuyo objetivo fue definir un modelo de software de
gestién de conocimiento soportado en una Ontologia dindmica débilmente acoplado con
un gestor de bases de datos que convierta el conocimiento que era tacito, dentro de los
procesos académicos y administrativos de la Universidad de Narifio, en conocimiento
explicito y que permita recopilar, estructurar, almacenar informacion y transformarla
mediante el uso de Ontologias de dominio especifico, de tal forma que cada unidad
académica o dependencia administrativa puede construir y acoplar al modelo. El modelo
UMAYUX se implementé mediante la construccion de MASKANA, una herramienta de
gestion de conocimiento soportada en una Ontologia dinAmica sobre trabajos de grado
de los estudiantes de pregrado del programa de Ingenieria de Sistemas del departamento
de Sistemas de la Facultad de Ingenieria, débilmente acoplada con el SGBD
PostgreSQL?.

23 BENAVIDES, Mauricio & GUERRERO, Jimmy. UMAYUX: un modelo de software de gestiéon de conocimiento
soportado en una ontologia dindmica débilmente acoplado con un gestor de base de datos. San Juan de Pasto, 2014,
145p. Trabajo de grado (Trabajo de grado presentado como requisito parcial para optar al titulo de Ingeniero de
Sistemas). Universidad de Narifio. Facultad de Ingenieria. Ingenieria de Sistemas. [En linea]. Disponible en:
http://sired.udenar.edu.co/2030
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3. MARCO TEORICO

3.1 WEB SEMANTICA

Internet fue concebida por Tim Berners-Lee como un proyecto para gestionar y compartir
conocimiento e informacion entre un selecto grupo de cientificos. Con el pasar del tiempo
y a la par de los avances en la elaboracion del hardware que hacia posible la
comunicacion alrededor del mundo, se fueron desarrollando los aplicativos necesarios
para satisfacer las necesidades de usuarios cada vez mas elevadas en nidmero y en
importancia. El gran volumen de contenidos disponibles en linea dificulta su busqueda y
procesamiento, ha sido vital pues la necesidad de ingeniar nuevas formas de optimizar
el tratamiento que se da a dichos contenidos; para que la informacion disponible en la
Red sea interpretada por los computadores sin necesidad de intervencién humana, se
requiere de la Web Semantica. Se habla de una Internet en la que los computadores no
sélo son capaces de presentar la informacion contenida en las paginas Web, sino que
ademas pueden “entender” dicha informacion?*.

De acuerdo con Berners Lee y Hendler en la Web Semantica la informacion se ofrece
con un significado bien definido, permitiendo a ordenadores y personas trabajar de forma
cooperativa. La idea que existe detras de la Web Semantica es tener datos en la Web
definidos y enlazados de manera que puedan ser usados de forma mas efectiva para un
descubrimiento, una automatizacion, una integracion y una reutilizacién entre diferentes
aplicaciones. El reto de la Web Semantica es ofrecer el lenguaje que exprese tanto datos
como reglas para razonar sobre los datos y ademas permita que las reglas sobre
cualquier sistema de representacion del conocimiento sean exportadas a la Web,
aportando un importante grado de flexibilidad y “frescura” a los sistemas de
representacion de conocimiento centralizados tradicionales, que se vuelven sumamente
agobiantes, crecen rapidamente de tamafio y se vuelven inmanejables. Diferentes
sistemas web pueden utilizar diferentes identificadores para un mismo concepto; asi, un
programa que quiera comparar o combinar informacién entre dichos sistemas tiene que
conocer qué términos significan lo mismo; idealmente, el programa deberia tener una
forma de descubrir los significados comunes de cualquier base de datos que encuentre.
Una solucién a este problema es incluir un nuevo elemento a la Web Semantica;
colecciones de informacién denominadas Ontologias?®.

Segun Kappel se ve pertinente hacer uso de la semantica, la cual se refleja en las
respuestas que recibe un usuario a sus peticiones en los buscadores, ya que éstas van
mas alla del estado en el que los usuarios simplemente realizaban una pregunta y

24 VELASQUEZ, Torcoroma, PUENTES, Andrés & GUZMAN, Jaime. Ontologias: una técnica de representacién de
conocimiento. En: Avances en Sistemas e Informatica. Vol. 8. No. 2. (Julio, 2011), p. 211-216. [En linea]. Disponible
en: https://revistas.unal.edu.co/index.php/avances/article/view/26750

= GARCIA, Francisco. Web Semantica y Ontologias. [En lineal. Disponible en:
https://www.researchgate.net/publication/267222548 Web_Semantica_y_Ontologias
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recibian un conjunto ordenado por prioridad de paginas web. Los usuarios desean
respuestas dirigidas a sus preguntas sin informacion superflua. Las respuestas deben
contener informacion de fuentes autorizadas, términos con el mismo significado a los
usados en la pregunta, enlaces relevantes, etc. (McGuinness, 2004). Entonces, la Web
Semantica trata de dotar de una estructura semantica a los contenidos significativos de
la Web, creando un entorno en el que agentes de software naveguen por las paginas
realizando complejas tareas para los usuarios?®.

Los factores que han generado el éxito de Internet, también han originado problemas
tales como: sobrecarga de informacion, heterogeneidad de fuentes y problemas
consiguientes de interoperabilidad. La Web Semantica ayuda a resolver estos problemas,
al permitir a los usuarios delegar tareas en herramientas de software. Incorporando
semantica en la Web, el software es capaz de procesar contenidos, razonar con ellos,
combinarlos y realizar deducciones ldgicas para resolver problemas automaticamente. La
habilidad automatica es el resultado de la aplicacién de técnicas de inteligencia artificial,
las cuales exigen la participacibn de agentes inteligentes que perfeccionen las
busquedas, agregando valores de razonamiento y toma de decision a los servicios web
que almacenan altos contenidos?’.

Se parte del supuesto que esta Web tiene la capacidad de construir una base de
conocimiento sobre las preferencias de los usuarios y que, a través de una combinacién
entre su capacidad de comprensién y la informacion disponible en Internet, es capaz de
atender de forma exacta las demandas de informacién por parte de los usuarios, por
ejemplo: la reserva de restaurante, programacion de vuelos, consultas médicas, compra
de libros, etc. Si esto ocurriese de tal forma en la vida real, el usuario, obtendria
resultados exactos sobre su busqueda, sin mayores complicaciones, pero aunque la
realidad es otra, la Web Semantica aporta un camino para razonar en la Web al ser una
infraestructura basada en metadatos (datos altamente estructurados que describen
informacion), extendiendo asi sus capacidades. Es decir, no se trata de una inteligencia
artificial magica que permita a los servidores Web entender las palabras de los usuarios,
es solo la construccion de una habilidad dispuesta en una maquina, con el fin de resolver
problemas bien definidos, a través de operaciones igualmente bien definidas que se
llevaran a cabo sobre datos existentes?8.

La Web semantica proporciona un marco comun que permite que los datos sean
compartidos y reutilizados a través de aplicaciones, empresas y fronteras comunitarias.
Es un esfuerzo colaborativo liderado por el W3C con la participacion de un gran nimero

26 |bid.

27 EFIGENIA, Ana & CANTOR, Sandoval. USO DE ONTOLOGIAS Y WEB SEMANTICA PARA APOYAR LA GESTION DEL
CONOCIMIENTO. En: Ciencia e Ingenieria Neogranadina. Vol. 17 No. 2. (Diciembre, 2007), p.111-129. [En linea].
Disponible en: https://dialnet.unirioja.es/descarga/articulo/2512191.pdf

28 |bid.
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de investigadores y socios industriales. Estd basado en Resource Description
Framework (RDF) e integra una variedad de aplicaciones utilizando XML para la
sintaxis®°.

Segun Pedraza la carencia de un modelo bien definido de representacion de la
informacion en la Web ha traido consigo problemas de cara a diversos aspectos
relacionados con su procesamiento. Para intentar solucionarlos, el W3C, organismo
encargado de guiar la evolucion de la Web, ha propuesto su transformacion hacia una
nueva Web denominada Web semantica®.

La idea es que los datos puedan ser utilizados y “comprendidos” por los ordenadores sin
necesidad de supervisiébn humana, de forma que los agentes web puedan ser disefiados
para tratar la informacion situada en las paginas web de manera semiautomatica. Se trata
de convertir la informacion en conocimiento referenciando datos dentro de las paginas
web como metadatos con un esquema comun consensuado sobre algun dominio. Los
metadatos no solo especificardn el esquema de datos que debe aparecer en cada
instancia, sino que ademas podran tener informacion adicional de cdédmo hacer
deducciones con ellos, es decir, axiomas que podran aplicarse en los diferentes dominios
que trate el conocimiento almacenado. Con ello, se mejorara la busqueda de informacién
y se potenciara el desarrollo de diversas aplicaciones, ya que las anotaciones de
informacion seguiran un esquema comun y los buscadores web compartirdn con las
anotaciones web los mismos esquemas. Los agentes web no sélo encontraran la
informacion de forma precisa, si no que podran realizar inferencias automaticamente
buscando informacion relacionada con la que se encuentra situada en las paginas, y con
los requerimientos de la consulta indicada por el usuario3.

En la figura 1 se puede evidenciar los niveles de la Web seméntica:

Figura 1. Niveles de la Web seméantica

29 CODINA, Lluis & CRISTOFOL, Rovira. La Web Semdntica. En: Jesis  Tramullas (coord.). Tendencias en
documentacién digital. Guijon: Trea, 2006. p. 9-54. [En linea]. Disponible en: http://eprints.rclis.org/8899

30 PEDRAZA, Rafael, CODINA, Lluis & CRISTOFOL, Rovira. Web semantica y ontologias en el procesamiento de la
informacion documental. En: El profesional de la informacién. Vol. 16. No. 6. (Noviembre, 2007), p. 569-579. [En
linea]. Disponible en: https://repositori.upf.edu/handle/10230/13141

31 LOZANO, Adolfo. Ontologias en la Web Semantica. [En lineal. Disponible en:
http://eolo.cps.unizar.es/docencia/MasterUPV/Articulos/Ontologias%20en%20la%20Web%20Semantica.pdf
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Fuente: Codina y Rovira®?

Nivel de recursos (Unicode + URI): en el primer nivel se incluye la identificacion de
recursos web, estableciendo asi la gran importancia que tiene definir el conjunto de
recursos distribuidos por la Red.

Nivel sintactico (XML + NS + XMLSchema): en este nivel se soluciona el problema de
como definir distintos lenguajes de etiquetado para afadir contenido semantico a las
paginas web (XML + NS + XMLSchema). Esta hace referencia a la capa mas técnica
de la Web Seméntica.

Nivel de descripcion de recursos (RDF + RDFSchema): basado y apoyado en el nivel
anterior, este nivel define el lenguaje universal con el cual podemos expresar
diferentes ideas en la Web Semantica. RDF es un lenguaje simple mediante el cual
definimos sentencias en el formato de una triple (sujeto, predicado y objeto). Tanto
este nivel como el anterior corresponden a las anotaciones de la informacion
(metadatos).

Nivel de vocabulario de Ontologias: este nivel permite extender la funcionalidad de la
Web Semantica, agregando nuevas clases y propiedades para describir los recursos,
siendo las Ontologias la piedra angular de la propuesta de Tim Berners-Lee, ya que
ofrecen un criterio para catalogar y clasificar la informacion.

32 CODINA, Lluis & CRISTOFOL, Rovira. La Web Semdntica. En: JesUs Tramullas (coord.). Tendencias en
documentacion digital. Guijon: Trea, 2006. p. 9-54. [En linea]. Disponible en: http://eprints.rclis.org/8899
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v Nivel de l6gica: ademas de las Ontologias se precisan reglas de inferencia; eso es de
lo que trata este nivel. El computador no “entiende” nada de lo que esta procesando,
pero puede manipular los términos de modo mucho mas eficiente beneficiando la
inteligibilidad humana. EIl nivel de la légica, pretende asi, dar flexibilidad a la
arquitectura para realizar consultas e inferir conocimiento a partir de las Ontologias
del nivel anterior.

Y Nivel de pruebas: para este nivel, sera necesario el intercambio de pruebas escritas
en el lenguaje unificador de la Web Semantica (se trata del lenguaje que hace posible
las inferencias logicas a través del uso de reglas de inferencia tal como es
especificado por las Ontologias).

V' Nivel de confianza: es importante que los agentes sean muy escépticos acerca de lo
que leen en la Web Semantica hasta que hayan podido comprobar de forma
exhaustiva las fuentes de informacion que le suministran la informacion requerida; asi
se tiene este nivel dentro de la Web Semantica.

V' Firma digital: es un blogue encriptado de datos que serd utilizado por los
computadores y los agentes para verificar que la informacion adjunta ha sido ofrecida
por una fuente especifica confiable:.

3.2 ONTOLOGIA

Una de las definiciones mas completas y utilizadas en el mundo investigativo para
explicar el concepto de Ontologia es la de Borst que completa la versién original de
Gruber, Borst dice que una Ontologia es “una especificacion explicita y formal de una
conceptualizacion compartida”. Studer explica que una “conceptualizacién” es un
modelo abstracto de un fendmeno del mundo construido mediante la observacion,
andlisis e identificacién de los conceptos mas importantes dentro del ambito de ese
fenébmeno, esto es, el dominio del conocimiento. “Explicito” significa que los conceptos
utilizados en la Ontologiay las restricciones para su uso estan claramente definidos
y son entendibles. “Formal” se refiere al hecho de que debe estar en los términos de un
lenguaje comprensible para las maquinas, es decir estar expresada mediante una
sintaxis (por ejemplo el lenguaje OWL) que permita a un ordenador operar sobre
ella. Por ultimo, “compartida” refiere a la nocion de que tiene conocimiento consensuado

33 VELASQUEZ, Torcoroma, PUENTES, Andrés & GUZMAN, Jaime. Ontologias: una técnica de representacién de
conocimiento. En: Avances en Sistemas e Informatica. Vol. 8. No. 2. (Julio, 2011), p. 211-216. [En linea]. Disponible
en: https://revistas.unal.edu.co/index.php/avances/article/view/26750
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y/o aprobado en algin grado por expertos en un determinado dominio34. Entre las
principales razones para crear Ontologias se puede citar la de Noy & McGuinnes quienes
afirman que la Ontologia sirve para “compartir un entendimiento comun de una estructura
de informacion entre personas o agentes de software, posibilitar la reutilizacion de
conocimiento de un dominio, hacer explicitas suposiciones de un dominio, separar el
conocimiento de un dominio del conocimiento operacional, o analizar el conocimiento de
un dominio™,

Las Ontologias tienen estos componentes clave, para el desarrollo exitoso de la
semantica:

\ Clase: son la base de la descripciéon del conocimiento en las Ontologias ya que
describen los conceptos del dominio. Una clase puede ser dividida en subclases, las
cuales representan conceptos mas especificos que la clase a la que pertenecen. Una
clase cuyos componentes son clases, se denomina superclase o metaclase.

V' Instancias o individuos: son objetos, miembros de una clase, que no pueden ser
divididos sin perder su estructura y caracteristicas funcionales. Pueden ser agrupados
en clases.

V Relaciones: se establecen entre conceptos de una Ontologia para representar las
interacciones entre éstos. Definidas por lo general como el producto cartesiano de n
conjuntos. Algunas de las relaciones mas utilizadas son:

» Instancia de: asocian objetos a clases.
» Relaciones temporales: implican precedencia en el tiempo.
» Relaciones topoldgicas: establecen conexiones espaciales entre conceptos.

V Propiedades o slots: las instancias se describen por medio de un conjunto de
caracteristicas o atributos que son almacenados en las propiedades. Estas
almacenan diferentes clases y tipos de valores. Dichas propiedades tienen
especificaciones, rangos, dominios y restricciones. Para una clase dada, las
propiedades y las restricciones sobre estas son heredadas para las subclases y las
instancias de la clase.

34 PEDRAZA, Rafael, CODINA, Lluis & CRISTOFOL, Rovira. Web semdntica y ontologias en el procesamiento de la
informacion documental. En: El profesional de la informacién. Vol. 16. No. 6. (Noviembre, 2007), p. 569-579. [En
linea]. Disponible en: https://repositori.upf.edu/handle/10230/13141

» GARCIA, Francisco. Web Semantica y Ontologias. [En lineal. Disponible en:
https://www.researchgate.net/publication/267222548 Web_Semantica_y_Ontologias
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V Axioma: elementos que permiten el modelado de verdades que se cumplen siempre
en la realidad. Los axiomas pueden ser estructurales y/o no estructurales. Un axioma
estructural establece condiciones relacionadas con la jerarquia de la Ontologia,
conceptos y atributos definidos. Ejemplo: el concepto A no es una clase de A. Un
axioma no estructural establece relaciones entre atributos de un concepto y son
especificos de un dominio. Ejemplo: la relacion f= m*a, que debe cumplirse siempre
entre los atributos f (fuerza), m (masa) y a (aceleracion) de un determinado concepto.

V' Conceptualizacién: conjunto de conceptos, relaciones, objetos y restricciones que
caracterizan un domino.

V' Taxonomia: conjunto de conceptos organizados jerarquicamente. Las taxonomias
definen las relaciones entre los conceptos, pero no los atributos de estos.

V' Vocabulario: conjunto de palabras con una explicacion y documentacion que persigue
la universalidad y el formalismo en el contexto de un dominio®6.

3.3 LENGUAJE RDF (RESOURCE DESCRIPTION FRAMEWORK)

El lenguaje RDF o Infraestructura para la Descripciébn de Recursos es muy Util en
situaciones en las que la informacién necesita ser procesada por aplicaciones que
intercambian informacién legible por maquina, mas que por humanos. RDF provee un
marco comun de trabajo para expresar esta informacién y para intercambiarla entre
aplicaciones distintas mediante una serie de “parsers” o analizadores RDF y otras
herramientas de procesamiento automatizado. RDF puede utilizarse en diferentes areas
como en la recuperacion de recursos para los motores de busqueda, robots, agentes
inteligentes y en general IA (Inteligencia Artificial), junto con otras areas como
catalogacion para describir el contenido y las relaciones de contenido disponibles en un
sitio web 0 en una coleccidén de documentos para describir los derechos de propiedad
intelectual o las politicas de privacidad de un sitio web, entre otros®’.

RDF es el sistema que permite utilizar metadatos para describir recursos (normalmente
sitios web) en la Web Semantica. El objetivo de RDF es habilitar la extraccion del
significado de la estructura de un documento, descrito en XML, con el fin de garantizar
la interoperabilidad entre aplicaciones sin necesidad de intervencion humana. Para que

36 |bid.
37 LINCOLN, Matthew. Uso de SPARQL para acceder a datos abiertos enlazados. [En linea]. Disponible en:
https://programminghistorian.org/es/lecciones/spargl-datos-abiertos-enlazados

43



un ordenador pueda entender este tipo de estructuras, denominadas triples, sera
necesario representar dicha informacién mediante RDF/XMLS38,

Como en otros elementos de la Web semantica, la base conceptual de RDF proviene de
la l6gica, pero en este caso con componentes de la linguistica. Todo el sistema RDF parte
de tres entidades légicas que son las siguientes:

V' Recursos: pueden ser sitios 0 paginas web, pero también pueden ser cosas que no
estan en la Web, como personas o cualquier objeto del mundo real o conceptual.

V Propiedades: son las caracteristicas relevantes de los recursos. Pueden ser
propiedades de dato (atributos de objeto) o propiedades de objeto (métodos de
objeto). Un ejemplo de propiedad de dato es el color de piel de una persona y un
ejemplo de propiedad de objeto es la accidn que realiza la persona; caminar.

V' Valores: los valores son los datos en los que se concreta un atributo de un recurso
determinado.

Estas tres entidades l6gicas de acuerdo con Codina y Cristofol 3° se corresponden
respectivamente a los siguientes elementos de la linguistica:

\ Suijeto: es el elemento del que se dice algo concreto.
V' Predicado: es lo que se dice del suijeto.
\  Objeto: es el elemento que el sujeto predica.

Latabla 1 expresa las equivalencias entre los componentes lingtiisticos y l0gicos basados
en los componentes basicos de RDF:

38 PEDRAZA, Rafael, CODINA, Lluis & CRISTOFOL, Rovira. Web semdéntica y ontologias en el procesamiento de la
informacion documental. En: El profesional de la informacién. Vol. 16. No. 6. (Noviembre, 2007), p. 569-579. [En
linea]. Disponible en: https://repositori.upf.edu/handle/10230/13141

39 CODINA, Lluis & CRISTOFOL, Rovira. La Web Seméntica. En: Jesus Tramullas (coord.). Tendencias en
documentacién digital. Guijon: Trea, 2006. p. 9-54. [En linea]. Disponible en: http://eprints.rclis.org/8899
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Tabla 1. Equivalencias entre componentes linguisticos y l6gicos en RDF

Declaracion
Término Sujeto Predicado Objeto
lingliistico
Término logico  Recurso Propiedad Valor
Ejemplo Jurado Evalta Trabajo de grado

generalizado

Fuente: Codina y Rovira®°

3.4 LENGUAJE XML

XML es un estandar que, junto con su norma asociada XML SCHEMA, permite definir
tipos de documentos y los conjuntos de etiquetas necesarias para codificar tales tipos de
documentos. Una vez los documentos estdn marcados con un conjunto de etiquetas XML
es posible procesarlos y explotarlos de forma automética con diversos propoésitos, de la
misma manera que un conjunto de registros de una base de datos se puede explotar de
formas diversas e incluso exportarse a diversos sistemas de gestion de bases de datos
si la estructura de registros sigue algun tipo de estandar.

Miller y Clarke examinan las caracteristicas de XML y las generalizan en tres ejes
principales:

No propiedad, interoperabilidad y neutralidad de plataforma: se refiere al hecho de
gue XML es un sistema abierto, no propietario e independiente de la plataforma y del
sistema operativo.

Longevidad, persistencia y reutilizacion: esta faceta de XML deriva directamente de
la primera puesto que la informacion codificada en XML es independiente de la
plataforma y el codigo fuente puede interpretarse directamente por el ojo humano,
entonces su persistencia, reutilizacion y conservacion estan garantizadas para
eventos futuros.

Separacion de contenido, visualizacién y funcionalidad: incide en uno de los aspectos
mas interesantes e inteligentes de XML al insistir en separar el marcado del contenido
de su presentacion, XML es un instrumento de primer orden para procesar
informacion. En efecto, la informacion puede almacenarse en un unico formato y

40 bid.
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reutilizarse en tantos formatos como sea necesario, ejemplo: HTML, PDF, pagina
web, documento impreso, etc*?.

Ejemplo:
<Trabajo de grado>
<Autorl>
Felipe Cujar Rosero
</Autorl>
<Autor2>
David Santiago Pinchao Ortiz
</Autor2>
<Asesor>
Silvio Ricardo Timaran Pereira
</Asesor>
<Trabajo de grado>

3.5 LENGUAJE OWL

De acuerdo con Pedraza, Codina y Cristofol “Con el objeto de que las maquinas puedan
realizar tareas de razonamiento Util sobre los recursos de la Web Semantica, es necesario
definir un lenguaje o herramienta de descripcion que permita comparar y combinar
documentos o recursos con distinta estructura; es decir, que sea capaz de reconocer, por
ejemplo, el elemento A y B como iguales, permitiendo la interoperabilidad entre ambos”
42

OWL es el lenguaje estandar de la Web Semantica para expresar y codificar Ontologias,
por tanto puede ser utilizado para representar explicitamente el significado de términos
en vocabularios y las relaciones semanticas entre ellos. OWL utiliza RDF para
representar y codificar las Ontologias. Esta recomendacion sigue la tendencia de W3C
de proceder mediante “extensiones*,

41 bid.

42 pEDRAZA, Rafael, CODINA, Lluis & CRISTOFOL, Rovira. Web semantica y ontologias en el procesamiento de la
informacion documental. En: El profesional de la informacién. Vol. 16. No. 6. (Noviembre, 2007), p. 569-579. [En
linea]. Disponible en: https://repositori.upf.edu/handle/10230/13141

43 |bid.
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De acuerdo con W3C: OWL esta concebido para ser utilizado cuando la informacion
contenida en los documentos necesita ser procesada por aplicaciones informaticas, en
oposicion a las situaciones donde el contenido solamente debe ser presentado a seres
humanos*.

3.6 MOTORES DE BUSQUEDA O BUSCADORES

Un motor de busqueda es un tipo de software que crea indices de bases de datos o de
sitios web en funcién de los titulos de los archivos, de palabras clave, o del texto completo
de dichos archivos. El usuario conecta con un motor de basqueda y especifica la palabra
o las palabras clave del tema que desea buscar. El motor de busqueda devuelve una lista
de resultados presentados en hipertexto, es decir que se pueden pulsar y acceder
directamente al fichero correspondiente. Un motor de busqueda de Internet es una
direccion mas de la Web que ofrece al usuario las direcciones URL de otras péginas o
servicios u otro tipo de informacién en el caso de motores de busqueda especializados
atendiendo al criterio de busqueda que se haya seleccionado. Ademas, permite en la
mayoria de los casos acceder a los recursos localizados mediante enlaces, facilitando
asi la navegacion, ya que solo es necesario conocer la direccién de los motores de
busqueda para moverse dentro de Internet*.

Los motores de busqueda facilitan la tarea de localizar la informacion que esta dispersa
por la Red, razén por la que son las paginas mas visitadas como punto de partida para
obtener cualquier informacion que se encuentre en Internet sobre un tema concreto.
Encontrar la informacién deseada en la Red no es facil, porque localizar un tema concreto
puede ser muy dificil ya que existen millones de paginas web y cualquier blisqueda que
se realice sin criterio serd una pérdida de tiempo sin encontrar una respuesta concreta*®,

Algunos tipos de motores de busqueda que actualmente se dispone son:

V' Motores de busqueda por palabras clave: son los mas comunes, se puede introducir
una palabra clave y el buscador examina su base de datos para mostrar los resultados
gue coincidan.

44 CODINA, Lluis & CRISTOFOL, Rovira. La Web Semantica. En: Jesus Tramullas (coord.). Tendencias en
documentacién digital. Guijon: Trea, 2006. p. 9-54. [En linea]. Disponible en: http://eprints.rclis.org/8899

4 GALLO, Manuel, FABRE, Ernesto & GALLO, Manuel. ¢Qué es un buscador? [En linea]. Disponible en:
http://media.axon.es/pdf/98234 1.pdf

46 |bid.
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V' Motores de blsqueda por categorias: estos estan organizados por temas, de forma
que, al realizar una busqueda determinada, muestran opciones con mas respuestas,
asi sucesivamente hasta llegar a los contenidos que existen de un tema especifico.

V' Meta buscadores: también llamados motores de busqueda mdltiples, ya que realizan
varias busquedas simultaneas con otros motores de busqueda y muestran los
resultados obtenidos realizando una ponderacion entre dichos motores a fin de
retornar la mejor respuesta.

V' Motores de busqueda especificos: son motores de bisqueda que sélo contienen
informacion sobre un tema concreto y se utilizan a nivel local Gnicamente.

V' Motores de busqueda semanticos: son motores de bisqueda que a través de
Ontologias u otros procesos semanticos hacen inferencias para realizar las
bldsquedas por medio de agentes inteligentes de software.

3.7 SPARQL

Las bases de datos RDF son muy apropiadas para expresar relaciones complejas entre
multiples entidades como: personas, lugares, eventos y conceptos ligados a objetos
individuales. Estas bases de datos se denominan habitualmente bases de datos
orientadas a grafos (graph databases) porque estructuran la informacién como un grafo
o red, donde un conjunto de recursos o0 nodos estan conectados entre si mediante aristas
(o enlaces) que describen las relaciones establecidas entre dichos recursos y/o nodos*’.

SPARQL es el lenguaje utilizado para interrogar este tipo de bases de datos. Este
lenguaje es particularmente potente por su eficiencia al momento de retornar una
respuesta. Asi, SPARQL es la mejor alternativa para realizar consultas a la Ontologia y
asi poder obtener las mejores respuestas a dichas consultas*®.

3.8 SCRUM

Scrum es una metodologia agil y flexible creada para gestionar el desarrollo de software,
es de recalcar que agil se entiende como la optimizacion del uso de recursos y la
busqueda de la mejor forma de llevar a cabo un proyecto. Scrum es en si un proceso en

47 LINCOLN, Matthew. Uso de SPARQL para acceder a datos abiertos enlazados. [En linea]. Disponible en:

https://programminghistorian.org/es/lecciones/sparql-datos-abiertos-enlazados
48 |bid.
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el que se aplican buenas practicas asociadas al software que permiten trabajar
colaborativamente, es decir, en equipo, para asi obtener el mejor resultado posible de un
proyecto.

De acuerdo con lo mencionado en el caso de estudio de Flores y Portillo*® en Scrum se
definen roles y practicas que se ejecutaran acorde la duracion del proyecto. Los roles
principales son: ScrumMaster quien mantiene los procesos y trabaja como director de
proyecto; ProductOwner que representa a los stakeholders (clientes externos o internos)
y el Team que incluye a los desarrolladores.

Durante cada sprint, un periodo de determinados dias que es la magnitud definida por el
equipo, el equipo crea un incremento de software potencialmente entregable, es decir
utilizable. En cada sprint se crea el Product Backlog, que es un conjunto de requisitos de
alto nivel que tienen prioridad y que definen el trabajo a realizar por el Team. Luego, los
elementos del Product Backlog que forman parte del sprint se determinan durante la
reunibn de Sprint Planning. Durante esta reunion, el Product Owner identifica los
elementos del Product Backlog que quiere ver completados y los hace conocer para el
Team. Durante el sprint, nadie puede cambiar el Product Backlog, lo que significa que los
requisitos estan congelados durante el sprint.

Scrum permite la creacion de equipos auto-organizados impulsando la comunicacion
verbal y fluida entre todos los miembros y disciplinas involucrados en el proyecto. Un
principio clave de Scrum es el reconocimiento de que durante un proyecto los clientes
pueden cambiar de idea sobre lo que quieren y necesitan, o sea en cualquier momento
los requisitos de alto nivel mencionados en el anterior parrafo cambian o es probable que
aumenten o disminuyan, es entonces cuando los desafios impredecibles no pueden ser
facilmente enfrentados de una forma predictiva y planificada. Por este hecho, Scrum
adopta una aproximacion pragmatica, aceptando que el problema no puede ser
completamente entendido o definido, y centrandose en maximizar la capacidad del
equipo de entregar rapidamente y responder a requisitos emergentes o que surgen en
momentos inesperados.

49 FLORES, Pedro & PORTILLO, Julio. ELABORACION DE PROPUESTA DE GUA DE IMPLEMENTACION DE SCRUM PARA
EMPRESA SALVADORENA, UN CASO DE ESTUDIO. Antiguo Cuscatlan, 2017, 117p. Trabajo de grado (MAESTRO EN
ARQUITECTURA DE SOFTWARE). Universidad Don Bosco. Arquitectura de Software. [En linea]. Disponible en:
http://rd.udb.edu.sv:8080/jspui/bitstream/11715/1264/1/documento.pdf
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3.9 APRENDIZAJE DE MAQUINA O APRENDIZAJE AUTOMATICO (MACHINE
LEARNING)

Segun el cientifico de datos Joseph Rocca, el Machine Learning es la ciencia de hacer
que las computadoras, las maquinas o equipos de computo realicen una tarea y
descubran conocimiento sin estar programados explicitamente.

Adicionalmente, el ingeniero e investigador en IA Francois Chollet en 2017 dijo que la
ingenieria tradicional se combina con las reglas creadas por los humanos y con los datos
para crear respuestas a un problema, es decir soluciones. Pero el Machine Learning usa
datos y respuestas para descubrir las reglas detras de un problema®°.

El proceso de Machine Learning se puede simplificar en las siguientes etapas:

Recoleccion de datos: se refiere a extraer todos los datos de los cuales el algoritmo
va a aprender.

Preparacion de datos: aqui se aplica ingenieria de datos obteniendo las
caracteristicas mas importantes del dataset, se quita lo innecesario, es decir se deja
lo que sirve.

Entrenamiento: en esta etapa se aplica uno o diversos algoritmos de Machine
Learning para entrenar con los datos definidos en las etapas previas.

Evaluacion del modelo: en esta etapa se realizan las pruebas respectivas para medir
la eficiencia y rendimiento del modelo.

Retroalimentacion: es la etapa que sirve para dar mantenimiento al modelo, donde se
retroalimenta el mismo hasta que el resultado satisfaga las necesidades de negocio.

El aprendizaje que usa el Machine Learning se clasifica asi:

50
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V Aprendizaje supervisado: se tiene una entrada y una salida (como la mayoria de
procesos en ingenieria), sélo que aqui se analiza un gran conjunto de datos que le
van a servir a los algoritmos para su aprendizaje, esto es analogo a los sistemas de
razonamiento basado en casos (en donde ya se tiene experiencia de soluciones de
problemas previos y para los nuevos problemas se basa en esas experiencias). En
este orden de ideas en el aprendizaje supervisado lo que hace es aprender con base
en la experiencia (datos) que se tiene y asi se realizan predicciones.

Ejemplo: se tiene una gran cantidad de datos sobre el clima y se ha aplicado todo el
proceso y la ingenieria detras de Machine Learning con aprendizaje supervisado,
entonces se realizo la prediccidén, basado en estadistica y probabilidades, de que el
clima para el dia 10 (diez) de octubre va a ser de 40 grados, es decir calido. Después
se aplica otro algoritmo que indica que los dias calidos en una pequefia playa de
Tanzania suelen haber alrededor de 100 (cien) turistas, esto es beneficioso para los
comerciantes y les lleva a fabricar 100 (cien) productos que saben con un alto
porcentaje de certeza les generara grandes ganancias. Esto es a groso modo el
aprendizaje supervisado con toda la importancia y peso que conlleva para las
empresas y el andlisis de datos.

En este aprendizaje se encuentran algoritmos de clasificacion, regresion, etc.

V Aprendizaje no supervisado: aqui pasa lo contrario al anterior aprendizaje
(supervisado), porque no se tienen los datos para basarse y hacer predicciones, sino
gue hay que hacer el proceso inverso; se pasa al algoritmo unos datos sin relacion
entre siy a partir de ese proceso el algoritmo empieza a entrenar para hallar la relacion
entre los mismos.

Ejemplo: un supermercado Z tiene datos aleatorios de todos los clientes que han
entrado al supermercado y aplica Machine Learning con aprendizaje no supervisado
para analizar a sus clientes y sus preferencias de compra, aplica técnicas de clustering
para agrupar a cierto tipo de clientes y se da cuenta que a muchos clientes que les
gusta la comida picante, también les gusta las hamburguesas. Entonces si el
supermercado llega a confirmar con un alto porcentaje de certeza este patron o
tendencia, podra colocar en su estante la comida picante con las hamburguesas y
generara grandes ganancias.

Aqui en este aprendizaje se encuentran algoritmos de clustering, asociacion,
deteccién de anomalias, reduccién dimensional, etc.
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Aprendizaje semi-supervisado: en este aprendizaje se combinan los dos anteriores
tipos de aprendizaje (supervisado y no supervisado).

Se encuentran las redes adversarias generativas; dos redes neuronales, las cuales
compiten entre si, luego la que gane sera la que “tenga la razén”, porque la salida de
sus capas es mas convincente de acuerdo al contexto y asi aprende.

Se tiene mucha aplicabilidad en el area de reconocimiento, procesamiento y edicién
de imagenes, pues se manejan muchos vectores y férmulas.

Aprendizaje reforzado: este tipo de aprendizaje va muy de la mano con conceptos del
ambiente de la psicologia, los cuales dictan que cuando una persona realiza una
actividad bien hecha, en su cerebro se liberan sustancias “de aprobacién” de dichos
actos como: la serotonina, dopamina, entre otras. En cambio cuando la persona no
realiza bien su trabajo, o comete una accion ilegal o inmoral, entonces normalmente
se liberan sustancias de “desaprobacion” que causan la huida como: la adrenalina,
noradrenalina, cortisol, entre otros. La relacion aqui con el aprendizaje es que se tiene
algoritmos que cuando se realiza un trabajo bien hecho (una prediccién) se empieza
a premiar, sino se castiga. Esto deriva en una situacion en la que el algoritmo sera
como un nifio que se va a ir por los premios y evitara los castigos.

Entre los ejemplos a destacar, se encuentran muchos video-juegos. Google
DeepMind usé el aprendizaje reforzado para que en juegos como Go y Atari la
maguina adquiera “poderes superhumanos”, es decir, que gane siempre®..

3.10 PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL (NATURAL LANGUAGE
PROCESSING)

El PLN, segun el cientifico de datos Badreesh Shetty, es el campo del Machine Learning
que permite que una maquina pueda entender, analizar, manipular y potencialmente
generar lenguaje humano®2.

Las principales etapas y técnicas de PLN son:

51

EDWARDS, Gavin. Machine Learning An Introduction. [En lineal. Disponible en:

https://towardsdatascience.com/machine-learning-an-introduction-23b84d51e6d0
52 SHETTY, Badreesh. Natural Language Processing (NLP) for Machine Learning. [En linea]. Disponible en:
https://towardsdatascience.com/natural-language-processing-nlp-for-machine-learning-d44498845d5b

52



Eliminacion de signos de puntuacion: se eliminan los signos de puntuacién y otras
expresiones que no significan nada para el dataset (conjunto de datos).

Eliminacion de stopwords: son palabras sin significado que en una oracion tienen
sentido, al igual que los signos de puntuacion, pero para el dataset preposiciones,
articulos y otro tipo de conectores no sirven y por eso se eliminan.

Stemming: se trata de la eliminacion de sufijos de la palabra. Es una forma de limpieza
de la palabra con el fin de trabajar de manera estdndar, ordenada y ahorrando
almacenamiento en memoria.

Lematizacién: es la alternativa a stemming, en donde también existe una limpieza de
la palabra, pero la lematizacion es mas exacta al momento de obtener la raiz de la
palabra. Un ejemplo es: laraiz de las palabras “aprendiendo, aprenderas, aprenderan”
es “aprender”. La lematizacion usa diccionarios morfolégicos y es mucho mas exacta,
eficiente y coherente que el stemming, aunque el proceso demora mas.

N-gramas: es basicamente una combinacion de palabras, de n cantidad; unigrama
seria una palabra, bigrama serian dos palabras y asi sucesivamente. Esto se realiza
para contemplar la posibilidad de trabajar con mas de una palabra (sin
necesariamente llegar a formar oraciones pero si que tengan sentido) y ver qué tan
eficiente resulta.

Tokenizacion: se trata de separar las palabras dandole asi una estructura al dataset.
Esto servira de insumo para una fase posterior que se llama vectorizacion.

Vectorizacion: aqui se convierten las palabras tokenizadas a datos numericos y es
este tipo de dato que los algoritmos de Machine Learning pueden entenderlo dada su
matematica y estadistica.

Entre los algoritmos de PLN, se destacan los siguientes:

\/

BOW (Bag Of Words): bolsa de palabras en espafol, es uno de los importantes
algoritmos usados para PLN, porque cuenta las veces que esta el término en un
documento, esto da una idea acerca de los términos, qué tanta importancia tienen,
cual es la frecuencia de cada uno, qué tan grande sera el dataset, etc.
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V' TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency): es de los algoritmos mas
usados por su eficiencia, encuentra el peso del término en todo el corpus; determina
gué tan importante es el término dentro de todo el conjunto de documentos. El peso
de un término t en un documento d1 es mas grande, es decir mas importante si
aparece muchas veces (si son todas mejor para el peso) en el menor numero de
documentos posible (si es uno solo, mejor).

V' Word2Vec: el algoritmo Word2Vec utiliza una red neuronal para aprender
asociaciones de palabras de un gran corpus de texto. Una vez entrenado, dicho
modelo puede detectar sinGnimos entre las palabras o sugerir palabras adicionales
que tengan relacién semantica. Como su nombre lo indica, Word2Vec representa
cada palabra distinta con una lista particular de nimeros llamada vector. Los vectores
se eligen cuidadosamente de modo que una funcién matematica (similitud coseno
entre los vectores) indica el nivel de similitud semantica entre las palabras
representadas por esos vectores.

Word2Vec puede utilizar cualquiera de las dos arquitecturas modelo para producir una
representacion distribuida de palabras: bolsa de palabras continua (CBOW) y skip-
gram. En la arquitectura de CBOW, el modelo predice la palabra actual desde un
conjunto de palabras con contexto. El orden de las palabras con contexto no influye
en la prediccién. En la arquitectura de skip-gram, el modelo utiliza la palabra actual
para predecir el conjunto de palabras con contexto y pesan mas las palabras con
contexto cercanas que las palabras con contexto mas distantes. CBOW es mas
rapido, mientras que skip-gram es mas lento, pero funciona mejor con palabras poco
frecuentes®.

V' Doc2Vec: el algoritmo Doc2Vec esta basado en el algoritmo Word2Vec (previamente
mencionado) y su objetivo es crear una representacion numérica de un documento,
independientemente de su longitud. Pero a diferencia de las palabras, los documentos
no vienen en estructuras légicas, por lo que en su momento se pensé que lo mejor
era usar el algoritmo Word2Vec y agregar otro vector denominado Paragraph ID, el
cual es usado para identificar de manera Unica a los documentos o secciones del
mismo.

Un esquema usado en Doc2Vec se denomina Paragraph Vector - Distributed Memory
(PV-DM), el cual es analogo al algoritmo de CBOW en Word2Vec con la adicion del
Paragraph ID.

53 SHPERBER, Gidi. A gentle introduction to Doc2Vec. [En linea). Disponible en: https://medium.com/wisio/a-gentle-
introduction-to-doc2vec-db3e8c0Occe5e
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El otro esquema se denomina Paragraph Vector - Distributed Bag of Words (PV-
DBOW), el cual es analogo al algoritmo de skip-gram de Word2Vec pero con la
diferencia de que incuye el Paragraph ID.

Asi las cosas, mientras que los vectores de palabras (en Word2Vec) representan el
concepto de una palabra, los vectores de documentos (en Doc2Vec) representan el
concepto de un documento®.

Y NLTK: es una plataforma para crear programas Python que funcionen con datos de
lenguaje humano. Proporciona interfaces faciles de usar para bibliotecas de
procesamiento de texto para clasificacion, tokenizacion, derivacidn, etiquetado,
andlisis y razonamiento semantico, envoltorios para bibliotecas de PNL de nivel
industrial, y un activo foro de discusion.

NLTK es conocido como “una herramienta maravillosa para ensefar y trabajar en
linglistica computacional usando Python” y “una biblioteca increible para jugar con
el lenguaje natural™®,

V' SpaCy: es una biblioteca gratuita de cédigo abierto para avanzado Procesamiento de
Lenguaje Natural en Python. Esta disefiado especificamente para uso en produccion
y ayuda a construir aplicaciones que procesan y “comprenden” grandes volumenes
de texto. Puede ser usado para construir la extraccion de informacion o la
comprension del lenguaje natural sistemas o para preprocesar texto para el
aprendizaje profundo®®,

La aplicacion de PLN en la vida real se relaciona con:

\  Extracciéon de la informacién: se trata de obtener la informacién o los datasets
(conjuntos de datos) por cualquier medio sea fisico o digital.

V' Recuperacién de la informacion: esta aplicacion se da al momento de buscar
determinada informacion obteniendo una respuesta coherente y concreta a dicha
busqueda.

54 BUDHIRAJA, Amar. A simple explanation of document embeddings generated using Doc2Vec. [En linea]. Disponible
en: https://medium.com/@amarbudhiraja/understanding-document-embeddings-of-doc2vec-bfe7237a26da

55 Kit de herramientas de lenguaje natural. [En linea]. Disponible en: https://www.nltk.org

%6SpaCy 101: todo lo que necesita saber. [En linea]. Disponible en: https://spacy.io/usage/spacy-101
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Traduccion: es una de las funciones mas usadas en el PLN, que ocurre al momento
de usar traductores disponibles en cualquier medio con el fin de traducir una o
multiples palabras.

Sintesis de texto: se trata de una reduccién significativa del texto, basado en un
analisis previo.

Andlisis de sentimiento: observando el caso de Twitter cuando se analizaba qué
usuarios estaban tristes o felices dada su escritura (cabe destacar lo dificultoso que
fue y sigue siendo el andlisis de la ironia o los sarcasmos en los escritos de los
usuarios).

Filtro de spam: empresas de correos electronicos usan el PLN para dar manejo al
spam, que no es Mas que un tipo de correo con fines maliciosos.

Prediccion: busquedas con algoritmos de prediccion, tal y como lo hace Google,
cuando se realiza una busqueda usualmente se predice lo que el usuario va a buscar.

Auto-correctores: a modo de ejemplo estd Google Keyboard, que basicamente corrige
la gramética y sintaxis del texto del usuario.

Respuesta a preguntas: IBM Watson es un claro ejemplo de respuestas a
determinadas preguntas y el uso de “dialogo” humano-maquina.

Expresion de lenguaje natural: a partir del texto de una imagen o los datos de un video,
se puede generar el lenguaje natural contenido®’.

3.11 JUPYTER NOTEBOOK

Jupyter Notebook es una aplicacion web de cédigo abierto que permite crear y compartir
documentos que contienen cAdigo en vivo, ecuaciones, visualizaciones y texto narrativo.
Los usos incluyen: limpieza y transformacion de datos, simulacion numérica, modelado
estadistico, visualizacion de datos, aprendizaje automatico, etc®®.

57 SHETTY, Badreesh. Natural Language Processing (NLP) for Machine Learning. [En linea]. Disponible en:
https://towardsdatascience.com/natural-language-processing-nlp-for-machine-learning-d44498845d5b
8 PEREZ, Fernando & GRANGER, Brian. Project Jupyter. [En linea]. Disponible en: https://jupyter.org.
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3.12 PROTEGE

Protégé es un software libre de cédigo abierto implementado en Java, desarrollado en la
Universidad de Stanford, que permite la construccion de Ontologias de dominio. Es capaz
de operar como una plataforma para acceder a otros sistemas basados en conocimiento
o aplicaciones integradas, o como una libreria que puede ser usada por otras aplicaciones
para acceder y visualizar bases de conocimiento. La herramienta ofrece una interfaz
grafica que permite al desarrollador de Ontologias enfocarse en la modelacién conceptual
sin que requiera de conocimientos de la sintaxis de los lenguajes de salida®®.

El modelo de Protégé esta basado en un metamodelo de sistemas orientados a objetos
y sistemas basados en marcos. Este metamodelo basicamente puede representar
Ontologias que consisten en clases, propiedades e instancias. La estructura del
metamodelo de Protégé habilita facilmente la extensidbn y adaptacion a otras
representaciones.

El plugin OWL es una extension compleja que puede ser usada para editar archivos
OWL y bases de datos. Este y otros plugins incluyen una coleccion de caracteristicas
para los componentes denominados widgets que proveen acceso a servicios basados
en clasificacion, chequeo consistente y pruebas.

Protégé es una herramienta que hace posible la descripcién de conceptos y provee
otras facilidades, por ejemplo: tiene un enriquecido conjunto de operadores (and, ory la
negacion); esta basado sobre un modelo l6gico que garantiza que los conceptos estén
bien descritos; se pueden describir conceptos complejos y el modelo l6gico permite
usar un razonador que chequea la consistencia descrita en la Ontologia garantizando que
la jerarquia esté correcta®®,

3.13 OWLREADY2

Owlready2 es un médulo para programacion orientada a Ontologias en Python 3, que
incluye un modelo basado en triples (quadstore) RDF optimizado. Owlready?2 fue creado

59 TABARES, John & JIMENEZ, Jovani. Ontologia para el proceso evaluativo en la educacidn superior. En: Revista
Virtual Universidad Catdlica del Norte. Vol. 1. No. 42. (Agosto, 2014), p. 68-79. [En linea]. Disponible en:
https://revistavirtual.ucn.edu.co/index.php/RevistaUCN/article/view/495

6 FLOREZ, Héctor. Construccién de ontologias OWL. En: VINCULOS. Vol. 4. No. 1. (Diciembre, 2007), p. 19-34. [En
linea]. Disponible en: https://revistas.udistrital.edu.co/index.php/vinculos/article/view/4112
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por Jean-Baptiste Lamy en el laboratorio de investigacion LIMICS. Esta disponible bajo
la licencia GNU LGPL v3°,

Owlready? tiene las siguientes caracteristicas:

<

Importa Ontologias OWL 2.0 en formato NTriples, RDF / XML u OWL / XML.

Exporta Ontologias OWL 2.0 a NTriples o RDF / XML.

Manipula clases, instancias y propiedades de la Ontologia de forma transparente
como si fueran objetos normales de Python.

Agrega métodos de Python a las clases de Ontologia.

Realiza una clasificacion automatica de clases e instancias utilizando el razonador
HermiT o Pellet.

Soporta hasta mil millones de triples de RDF (pero potencialmente puede soportar
mas).

Ademas, el modelo basado en triples (quadstore) es compatible con el médulo RDFLib
Python, que se puede utilizar para realizar consultas SPARQL.

Owlready?2 también se puede utilizar como ORM (Mapeador Relacional de Objetos),
teniendo en cuenta que como base de datos gréaficos / objetos supera a Neo4j,
MongoDB, SQLObject y SQLAIchemy en términos de rendimiento.

3.14 APACHE JENA FUSEKI (AJF)

AJF puede funcionar como sistema operativo, como una aplicacion web Java (archivo
WAR) o como un servidor independiente. AJF esta disponible en dos formas: la primera

51 LAMY, Jean. Owlready: Ontology-oriented programming in Python with automatic classification and high level
constructs for biomedical ontologies. En: Artificial Intelligence in Medicine. Vol. 80. (Agosto, 2017), p. 11-28. [En
linea]. Disponible en: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0933365717300271
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es un unico sistema que funciona tipo aplicacion web, combinado con una interfaz de
usuario para administradores y consultas; la segunda es un servidor principal que esta
adecuado para la fase de despliegue, incluso se lo puede trabajar con Docker o en
ejecucion integrada. Ambas formas utilizan el mismo protocolo central y la misma
configuracion de formato de archivo®2.

AJF proporciona el servicio para consulta y actualizacion SPARQL, asi como el protocolo
de almacenamiento de grafos SPARQL. Esté estrechamente integrado con TDB (el cual
es un componente de Jena) para proporcionar una capa de almacenamiento robusta,
transaccional y persistente que a su vez incorpora la herramienta de consulta de texto
de Jena.

3.15 ELASTICSEARCH

Elasticsearch es un motor de analitica y andlisis distribuido, y de codigo abierto para todos
los tipos de datos, incluidos textuales, numeéricos, geoespaciales, estructurados y
desestructurados. Elasticsearch esta desarrollado en Apache Lucene y fue presentado
por primera vez en 2010 por Elasticsearch N.V. y ahora es conocido como Elastic.

La velocidad y escalabilidad de Elasticsearch y su capacidad de indexar muchos tipos de
contenido significan que puede usarse para una variedad de casos de uso como los
siguientes:

\ Busqueda de aplicaciones

V' Busqueda de sitio web

\ Busqueda Empresarial

V' Logging y analiticas de log

V' Métricas de infraestructura y monitoreo de contenedores

62 Apache Software Foundation. Apache Jena Fuseki. [En linea]. Disponible en:

https://jena.apache.org/documentation/fuseki2
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Y Monitoreo de rendimiento de aplicaciones

v Andlisis y visualizacién de datos geoespaciales
' Analitica de Seguridad

V' Analitica de Negocios

Como Elasticsearch esta desarrollado sobre Lucene, es excelente en la busqueda de
texto completo. Elasticsearch también es una plataforma de blusqueda en casi tiempo
real, lo que implica que la latencia entre el momento en que se indexa un documento
hasta el momento en que se puede buscar en él es muy breve, nomalmente puede ser
un segundo. Como resultado, Elasticsearch esté bien preparado para casos de uso con
restricciones de tiempo como analitica de seguridad y monitoreo de infraestructura.

Elasticsearch es distribuido por naturaleza. Los documentos almacenados en
Elasticsearch se distribuyen en distintos contenedores conocidos como shards, que estan
duplicados para brindar copias redundantes de los datos en caso de que falle el hardware.
La naturaleza distribuida de Elasticsearch le permite escalar horizontalmente a cientos (o
incluso miles) de servidores y gestionar petabytes de datos.

Ademas de su velocidad, la escalabilidad y la resistencia, Elasticsearch tiene una
cantidad de caracteristicas integradas muy (tiles que contribuyen a que el
almacenamiento y la busqueda de datos sean incluso mas eficientes, como data rollup y
gestion de ciclo de vida del indice®?.

3.16 DOCKER

Docker es una plataforma abierta para que desarrolladores y administradores de
sistemas desarrollen, envien y ejecuten aplicaciones distribuidas, ya sea en
computadoras portatiles, maquinas virtuales de centros de datos o en la nube®.

83 Elasticsearch B.V. Elasticsearch. [En linea]. Disponible en: https://www.elastic.co/es/what-is/elasticsearch
64 ARAUJO, Joaquin. ¢Qué es Docker? ¢Qué son los contenedores? y ¢ Por qué no usar VMs? [En linea). Disponible en:
https://platzi.com/tutoriales/1432-docker/1484-guia-del-curso-de-docker
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Docker empaqueta software en “contenedores” que incluyen en ellos todo lo necesario
para que dicho software se ejecute, incluidas librerias. Con Docker se puede implementar
y ajustar la escala de aplicaciones de una forma rapida en cualquier entorno con la
garantia de que el cédigo se ejecutara.

A primera vista se piensa en Docker como una especie de maquina virtual liviana, pero
no es asi. En Docker no existe un hypervisor que virtualice hardware sobre el cual corra
un sistema operativo completo. En Docker lo que se hace es usar las funcionalidades del
kernel para encapsular un sistema, de esta forma el proyecto que corre dentro de €l no
tendra conocimiento que estd en un contenedor. Los contenedores se encuentran
aislados entre si y se comportan como maquinas independientes. Gracias al uso de
contenedores la demanda de recursos baja limitAndose sdélo al consumo de la aplicacion
gue contenga. Un contenedor inicia en milisegundos.

Docker trabaja con algo que se llama “contenedores de Linux”, estos son un conjunto de
tecnologias que juntas forman un contenedor (de Docker) y se clasifican asi:

Y Namespaces: permite a la aplicacién que corre en un contenedor de Docker tener una
vista de los recursos del sistema operativo.

V' Cgroups: permite limitar y medir los recursos que se encuentran disponibles en el
sistema operativo.

\ Chroot: permite tener en el contenedor una vista de un sistema “falso” para el mismo,
es decir, crea su propio entorno de ejecucién con su propio root y home.

Algunas de las caracteristicas mas notables de un contenedor son:

V' Los contenedores son mas livianos (ya que trabajan directamente sobre el kernel) que
las maquinas virtuales.

Y No es necesario instalar un sistema operativo por contenedor.

Y Menor uso de los recursos de la maquina.

V' Mayor cantidad de contenedores por equipo fisico.
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V' Mejor portabilidad.

3.17 FLASK

Flask es un micro framework escrito en Python y concebido para facilitar el desarrollo de
aplicaciones®®.

Entre las razones para usar flask en el presente proyecto se encuentra:

VAl ser un micro framework se enfoca en proporcionar lo necesario para permitir el
funcionamiento de cualquier tipo de aplicacion en muy poco tiempo.

V' Incluye un servidor web de desarrollo para probar las aplicaciones sin tener que
instalar un servidor web por aparte.

V' Trae un depurador y soporte integrado para pruebas unitarias.

V' Es compatible con Python 3, por lo tanto se puede usar la codificacién de caracteres
Unicode, ademas es 100% compatible con el estandar WSGI.

V' Tiene un buen manejo de rutas porque con el uso de un decorador de Python se
puede simplificar muchos procesos en este manejo de rutas en la aplicacion.

' Flask soporta el uso de cookies seguras y el uso de sesiones.

\  Flask se apoya en el motor de plantillas Jinja2 que permite de forma sencilla renderizar
vistas y respuestas.

\ Este framework resulta ideal para construir servicios web (como APIs REST) o
aplicaciones de contenido estatico.

65 MURNOzZ, José. Introduccidn a flask. [En linea]. Disponible en:
https://plataforma.josedomingo.org/pledin/cursos/flask/curso/u05/
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\ Flask es Open Source y estd amparado bajo una licencia BSD.

3.18 PYTHON

Es un lenguaje de programacion interpretado de alto nivel que contiene implicitas algunas
estructuras de datos como listas, diccionarios, conjuntos y tuplas, que permiten
realizar algunas tareas complejas en pocas lineas de cddigo y de manera legible®®.

Python cuenta con decenas de médulos que cubre la mayoria de las necesidades basicas
de un programador. En esta se le da cobertura de forma muy intuitiva a topicos como:

\ Cadenas.

\  Estructura de datos.

V' Funciones numéricas y matematicas.

V' Compresion de datos.

\  Formatos de archivo.

\  Criptografia.

\ Servicios de los sistemas operativos.
V' Comunicacién entre procesos.

V' Manejo de datos de Internet.

\  Servicios multimedia.

 CHALLENGER, Ivet, DIAZ, Yanet & BECERRA, Roberto. El lenguaje de programacién Python. En: Ciencias Holguin.
Vol. XX. No. 2. (Junio, 2014), p. 1-13. [En linea]. Disponible en: www.redalyc.org/articulo.0a?id=181531232001
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V' Manejo de excepciones.

Existe una lista de principios que se deberian seguir cuando se escribe codigo en Python:
V' Hermoso es mejor que feo.

\  Explicito es mejor que implicito.

\  Simple es mejor que complejo.

V' Plano es mejor que anidado.

\ Disperso es mejor que denso.

\  El cédigo legible cuenta.

\ Casos especiales no son lo suficientemente especiales para romper las reglas.

\ Casi siempre lo practico vence a lo formal.

V' Los errores no deben pasar nunca desapercibidos, a menos que se especifique
este comportamiento.

V' Ante una ambigiiedad, es preferible descartar la tentacion a adivinar.

\ Debe haber una, y preferentemente una sola, manera obvia de lograr algo,
aunque esta generalmente no siempre estd clara a primera vista a menos de
ser un genio.

V' Ahora es mejor que nunca, aunque en muchas ocasiones nunca es mejor que
ahora mismo.
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V' Los espacios de nombre son una buena idea.
V' Sila implementacion es dificil de explicar, entonces es una mala idea.
V Si la implementacién es facil de explicar, entonces puede ser una buena idea.

3.19 METHONTOLOGY

De acuerdo con Garcia®’, Methontology es una metodologia desarrollada en el laboratorio
de Inteligencia Artificial de la Universidad Politécnica de Madrid. Permite la construccion
de Ontologias a nivel de conocimiento e incluye la identificacion del proceso de desarrollo
de la Ontologia, el cual es un ciclo de vida basado en la evolucién de prototipos y técnicas
particulares a usar en cada paso.

Las bases de dicha metodologia son actividades del desarrollo de software propuesto por
la organizacion IEEE y algunas otras metodologias de conocimientos. El objetivo de la
metodologia es crear una Ontologia desde unos pocos requisitos iniciales, partiendo
desde lo mas general hasta llegar a lo mas especifico®®.

En Methontology la transicion por cada fase en que se puede encontrar una Ontologia
durante su proceso de construccion se denomina “ciclo de vida de la Ontologia”.

A continuacién se describen de manera general cada una de las fases del ciclo de vida:

\  Especificacion: fase en la que se determina la necesidad, el tipo de formalidad, los
usuarios finales y la forma de representacion en lenguaje formal o informal.

67 GARCIA, Francisco. Web Semantica y Ontologias. [En linea]. Disponible en:
https://www.researchgate.net/publication/267222548 Web_Semantica_y_Ontologias

8 CHECA, Diego & ROJAS, Oscar. ONTOLOGIA PARA LOS SISTEMAS HOLONICOS DE MANUFACTURA BASADOS EN LA
UNIDAD DE PRODUCCION. En: Revista Colombiana de Tecnologias de Avanzada. Vol. 1. No. 23. (Noviembre, 2013),
p. 134-141. [En linea]. Disponible en:
http://revistas.unipamplona.edu.co/ojs_viceinves/index.php/RCTA/article/view/2334
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Conceptualizacion: durante esta fase se realizan descripciones, tabulaciones y
graficas (si es necesario) para representar de manera conceptual todo el conocimiento
del dominio.

Formalizacion: fase en la cual se usa una herramienta de descripcion o un framework
para la especificacion de la Ontologia en términos semi-computables.

Implementacion: uso de diferentes lenguajes formales de implementacion de
Ontologias para crear una version computable de la misma.

Evaluacion: comprobacién de que los conceptos, sus relaciones, instancias y demas
elementos son coherentes en toda la Ontologia.

Cabe destacar que dentro de la fase de conceptualizacion en Methontology, se
desarrollan once tareas puntuales que son®®:

Tarea 1. Construir el glosario de términos: se construye una lista 0 un glosario con
todos los términos que puedan considerarse importantes para el dominio de la
Ontologia.

Tarea 2. Construir una taxonomia de conceptos: se realiza la taxonomia de conceptos
para la Ontologia, en la cual se define una jerarquia de dichos conceptos; dicha
taxonomia se elabora a partir del glosario de términos construido en la tarea 1.

Tarea 3. Construir un diagrama de relaciones binarias: se elabora un diagrama donde
se establecen las diferentes relaciones entre los conceptos especificados en la
taxonomia.

Tarea 4. Construir el diccionario de conceptos: se define un diccionario de conceptos
que contiene a los conceptos o clases mas importantes del dominio, asi como sus
atributos, relaciones e instancias.

Tarea 5. Definir las relaciones binarias en detalle: se observan las relaciones de
manera detallada mediante una tabla donde se listan todas las relaciones binarias

6 TABARES, John & JIMENEZ, Jovani. Ontologia para el proceso evaluativo en la educacidn superior. En: Revista
Virtual Universidad Catdlica del Norte. Vol. 1. No. 42. (Agosto, 2014), p. 68-79. [En linea]. Disponible en:
https://revistavirtual.ucn.edu.co/index.php/RevistaUCN/article/view/495
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existentes en la Ontologia. Para cada relacion binaria se especifica el nombre,
conceptos origen y destino (que refieren al dominio y rango de la clase
respectivamente), relacion inversa y cardinalidad.

\ Tarea 6. Definir los atributos de instancias en detalle: dentro de la Ontologia se definen
atributos (también denominados data properties) que describen a cada objeto de
determinada clase; estos atributos son los atributos de instancia. Se representan en
una tabla con el nombre de atributo, la clase a la que pertenecen, el tipo de dato y la
cardinalidad.

\ Tarea 7. Definir los atributos de clases: los atributos de las clases son las
caracteristicas que van a tener cada una de las clases de la Ontologia. Denotan
restricciones para elementos de algunas clases.

\ Tarea 8. Definir en detalle las constantes: las constantes se definen utilizando una
tabla donde para cada constante se especifica el nombre, tipo de valor, valor y unidad
de medida (para constantes numeéricas).

\ Tarea 9. Definir los axiomas formales: los axiomas necesarios en la Ontologia se
describen con precision en una tabla. Para cada definicibn de un axioma formal se
especifica el nombre, descripcidén, expresion logica que lo describe, los conceptos,
atributos y relaciones binarias a los cuales el axioma hace referencia para el dominio
determinado.

V' Tarea 10. Definir las reglas: se definen en una tabla las reglas. Para cada regla se
especifica el nombre, descripcion, conceptos a los que hace referencia.

V' Tarea 11. Definir las instancias: finalmente en esta tarea se definen las instancias que
han sido identificadas para cada clase o concepto en la Ontologia.

3.20 POSTGRESQL

Es un sistema de gestion de bases de datos relacionales orientado a objetos y de codigo
abierto.
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Entre sus principales caracteristicas para ser usado en el proyecto se encuentran’:;
\ Tipos de datos

» Primitivos: entero, numérico, cadena, booleano

» Estructurado: fecha / hora, matriz, rango, UUID

» Documento: JSON / JSONB, XML

» Geometria: punto, linea, circulo, poligono

» Personalizaciones: compuestos, tipos de datos personalizados
\ Integridad de los datos

» Llaves primarias

» Llaves foraneas

» Restricciones multiples
V' Simultaneidad, rendimiento

» Indexacién: arbol B, multicolumna, expresiones, parcial

» Transacciones, transacciones anidadas (a través de savepoints)

» Paralelizacion de consultas de lectura y construccion de indices de arbol B

70 postgreSQL. [En linea]. Disponible en https://www.postgresql.org/about/
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\  Fiabilidad y tolerancia a fallos

>

>

>

Registro de escritura anticipada

Replicacion: asincrona, sincrona y logica

Recuperacion en un punto de tiempo, espera activa

V' Seguridad

» Autenticacion: GSSAPI, SSPI, LDAP, SCRAM-SHA-256

> Sistema de control de acceso robusto

» Seguridad a nivel de columna y fila

» Autenticacion multifactor con certificados

\ Extensibilidad

>

>

Funciones y procedimientos almacenados

Lenguajes de procedimiento: PL / PGSQL, Perl, Python y otros

Expresiones de ruta SQL / JSON

Interfaz de almacenamiento personalizable para tablas

Muchas extensiones que brindan funcionalidades adicionales como PostGIS
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4. METODOLOGIA

La metodologia que se empled para el desarrollo del proyecto comprendid las siguientes
etapas: apropiacion del conocimiento; instalacién y configuracion de las herramientas,
bibliotecas y tecnologias; recoleccion y extraccion de proyectos de investigacion;
preparacion de proyectos de investigacion; exploracion y andlisis de proyectos de
investigacion; disefio del motor de busqueda semantico; desarrollo del motor de
bdsqueda semantico, implementacion y despliegue del motor de busqueda semantico;
realizacion de pruebas finales y evaluacion del rendimiento del motor de busqueda
semantico.

El modelo visual obtenido fue el siguiente:

7
%

/7,

Instalaciéon y configuracion de
las herramientas, bibliotecas y
tecnologias

Apropiacion del
conocimiento
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Recoleccion y extraccion
de proyectos de
investigacion

Preparacién de proyectos
de investigacion

Exploracién y analisis de
proyectos de investigacion

Disefio del motor de
busqueda semantico

Desarrollo del motor de
busqueda semantico

Implementaciéon y
despliegue del motor de
busqueda semantico
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Realizacion de pruebas
finales y evaluacion del
rendimiento del motor de
busqueda semantico

4.1 APROPIACION DEL CONOCIMIENTO

En esta etapa se entiende y comprende el problema para poder definirlo y delimitarlo,
establecer unos objetivos acompafiados de unos pasos claros y concretos siguiendo una
metodologia en especifico, buscando siempre soluciones para tener un desarrollo exitoso
del motor de busqueda semantico. Asi mismo se adquiere conocimiento de todas las
tematicas que abarcan el proyecto, asi como también se aprende a manejar las diversas
herramientas y lenguajes usados.

Para todo esto se realiza una revision exhaustiva de la literatura, el estado del arte y todas
las bases sélidas tedricas y practicas, sujetas a la experiencia, que componen la armonia
de la investigacion.

4.2 INSTALACION Y CONFIGURACION DE LAS HERRAMIENTAS, BIBLIOTECAS Y
TECNOLOGIAS

En esta etapa se realiza la instalacion y configuracion de las herramientas, bibliotecas y
tecnologias mencionadas en el marco tedrico, las cuales se han visto pertinentes y
factibles de usar por razones como: rendimiento, facilidad de manejo, eficacia y eficiencia
en las tareas o procesos correspondientes. Se destaca que estas herramientas,
bibliotecas y tecnologias son de uso abierto para el publico, fueron descargadas de
paginas oficiales y su configuracion se cifie a los principios que dictan su documentacion.
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4.3 RECOLECCION Y EXTRACCION DE PROYECTOS DE INVESTIGACION

En esta etapa se recolecta y se extrae toda la informacién de los proyectos de
investigacién que incluyen: proyectos docentes, proyectos estudiantiles y trabajos de
grado que se encuentran almacenados en el sistema de investigaciones de la
Universidad de Narifio.

Toda esta informacion se recolecta y extrae mediante la comunicacion con el ingeniero
encargado del sistema de investigaciones de la Universidad de Narifio y de otras fuentes
web que se encuentran dentro del dominio de la Universidad de Narifio.

4.4 PREPARACION DE PROYECTOS DE INVESTIGACION

Esta etapa de preparacion de proyectos de investigacion es fundamental porque es aqui
donde se hace un amplio recorrido de los proyectos de investigacidon, se avanza por cada
uno cumpliendo una serie de fases que van a permitir obtener el nicleo de la semantica.
En este orden de ideas, se va a quitar lo innecesario, se va a dejar lo que sirve, lo que es
atil y de vital importancia para la siguiente etapa.

En esta etapa se completan las fases siguientes: organizacion de datos, creacion de
corpus y preprocesamiento de datos, haciendo uso de las bibliotecas de NLTK y SpaCy;
esta fase de preprocesamiento se divide en las subfases de: tokenizacién, normalizacion,
limpieza (en esta subfase se eliminan datos nulos, signos de puntuacion, caracteres no
ascii y stopwords) y lematizacion de los datos.

En esta etapa se hace uso de Jupyter notebook con scripts de Python y se utiliza Pandas
para facilitar el manejo de los datos en las series y data frames.

4.5 EXPLORACION Y ANALISIS DE PROYECTOS DE INVESTIGACION

En esta etapa se realiza la exploracion y el analisis de todos los proyectos de
investigaciéon, con el fin de tener una idea general sobre lo que tratan estos, realizar
breves estadisticas, de este modo analizar los datos generando ciertas afirmaciones para
poder continuar con la siguiente fase en donde se realiza el disefio del motor de busqueda
semantico.
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Para cumplir con el acometido se usan los algoritmos de BOW (Bag Of Words) y TF-IDF
(Term Frequency — Inverse Document Frequency) y se realizan diversos histogramas y
nubes de palabras.

Esta etapa se realiza dentro del contexto de la aplicaciéon de Jupyter notebook con
técnicas de manejo de data frame con la ayuda de bibliotecas como Pandas y Numpy.

4.6 DISENO DEL MOTOR DE BUSQUEDA SEMANTICO

En esta etapa se disefa el funcionamiento del motor de basqueda seméntico haciendo
uso de la metodologia Methontology con sus fases de especificacion y conceptualizacion.
Se aclara que las otras fases de Methontology se ven reflejadas en la siguiente etapa que
corresponde al desarrollo del motor de basqueda semantico.

Se construye un glosario de términos, se construye la taxonomia de conceptos, se
construye un diagrama de relaciones binarias, se construye un diccionario de conceptos,
se definen las relaciones binarias, se definen los atributos de instancia, se definen los
atributos de clase, se observa si es 0 no necesario usar constantes, axiomas y reglas, y
se definen finalmente las instancias.

De este modo se definen los principales componentes ontolégicos como son: clases,
relaciones, atributos e instancias.

4.7 DESARROLLO DEL MOTOR DE BUSQUEDA SEMANTICO

En esta etapa se desarrolla el motor de busqueda semantico, siguiendo una adaptacién
de la metodologia agil Scrum basado en tres fases:

En la primera se realiza un desarrollo con Methontology donde se continda con las
subfases de formalizacion, implementacién y evaluacion donde se formaliza la etapa de
disefio del motor de busqueda semantico porque se realiza la creacion y carga de la
Ontologia, creacion de clases, atributos, relaciones e instancias, todo esto con la
herramienta Protégé de la mano del médulo de Owlready2 y Python, también se realizan
diversas pruebas con el lenguaje de consultas SPARQL de la mano del servidor Apache
Jena Fuseki. En esta fase de desarrollo se utilizan las Ontologias como componente y
técnica principal para el motor de busqueda semantico.
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Es importante aclarar que las subfases de implementacion y evaluacion, que en este
apartado se mencionan, no hacen referencia a las etapas del proyecto que implican la
implementacion y evaluacion del motor de busqueda en el contexto de la Universidad de
Narifio sino a las subfases previamente explicadas de Methontology para el manejo de
Ontologias.

Para esta fase se usan los datos recolectados en las etapas anteriores para la
construccion e instanciacion del corpus que compone el tesauro de la Ontologia.

La segunda fase es el desarrollo con Machine Learning que se basa en el entrenamiento
de algoritmos de Machine Learning con procesamiento de lenguaje natural como son:
Word2Vec y Doc2Vec. Se crean modelos con los datos preprocesados en la etapa de
preparacion de proyectos de investigacion, se entrenan dichos modelos, se evallan los
resultados vy se retroalimenta hasta obtener resultados satisfactorios. En esta fase de
desarrollo se utiliza Machine Learning como componente y técnica secundaria para el
motor de busqueda semantico.

En esta tercera fase de desarrollo se integran las anteriores fases y se unifica la Ontologia
con el Machine Learning a fin de tener un orden, claridad e integridad en el desarrollo
exitoso del motor de busqueda semantico. Ademas se construye el gestor de busquedas
y el gestor de resultados, que como se vera en el apartado de de arquitectura (Ver 5.
ARQUITECTURA), estos son integrados y estan constantemente interactuando en la
capa de légica con las capas de presentacion y de datos.

4.8 IMPLEMENTACION Y DESPLIEGUE DEL MOTOR DE BUSQUEDA SEMANTICO

El motor de busqueda seméantico se implementa y despliega, para ello se utiliza Flask,
manejando el patrén de arquitectura de software: MVC (Modelo Vista Controlador) en
donde se realizan los modelos soportados con PostgreSQL, los controladores en
lenguaje de Flask para finalmente realizar las vistas con HTML y CSS de la mano de
Boostrap Studio.

4.9 REALIZACJON DE PRUEBAS FINALES Y EVALUACION DEL RENDIMIENTO DEL
MOTOR DE BUSQUEDA SEMANTICO

En esta etapa se realizan casos de prueba, pruebas unitarias y pruebas de aceptacion.
Asi, se describen las pruebas aplicadas al motor de busqueda para medir si este
encuentra resultados satisfactorios a diversas busquedas y si lo hace de manera efectiva
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siguiendo determinados lineamientos. De esta forma se mide y se evalla el rendimiento
del motor de busqueda semantico y del proyecto en general.
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5. ARQUITECTURA

La arquitectura del motor de busqueda semantico se puede evidenciar en la figura 2.

Obs8. Ajustar todas las figuras segun las indicaciones de la guia, ver indicaciones en la
pagina 45

Figura 2. Arquitectura del motor de busqueda

Capa de Interfaz de Usuario
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4

Busqueda en
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Fuente: Creacion propia

5.1 CAPAS DE LA ARQUITECTURA DEL MOTOR DE BUSQUEDA
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\ Capa de Presentacion

En esta capa se encuentra el modulo IGU (Interfaz Grafica de Usuario), el cual
presenta la interfaz del motor de busqueda semantico e interactua con el usuario final
para realizar consultas y mostrar resultados. Se conecta con la capa de logica.

\ Capade Légica

En esta capa se encuentran los modulos: Gestor de Busquedas, Ontologia,
Algoritmos de Machine Learning y Gestor de Datos. Estos médulos se encargan de
procesar todos los datos de los proyectos de investigacion para el motor de busqueda
semantico. Esta capa se conecta con las capas de presentacion y de datos.

\ Capa de Datos

En esta capa se encuentra el médulo de Base de Datos, el cual almacena todos los
datos de los proyectos de investigacion y permite la conexion con la capa de Idgica.

5.2 MODULOS DE LA ARQUITECTURA DEL MOTOR DE BUSQUEDA

v\ Médulo IGU

Este médulo presenta la Interfaz Grafica de Usuario del motor de busqueda
semantico, este modulo interactta con el usuario final presentandole los elementos
necesarios para realizar la busqueda y satisfacer sus necesidades y experiencia de
usuario. Este médulo se conecta con el médulo de Gestor de Busquedas de manera
bidireccional para el evento en el que se realice la busqueda o en el que se muestre
el resultado.

Y Médulo Gestor de Blsquedas

Este moédulo permite realizar consultas a los médulos de Ontologia y Algoritmos de
Machine Learning asi como retornar el resultado de esas busquedas al médulo de
IGU, para esta labor se instruye de SPARQL, Elasticsearch y scripts que gestionan
las busquedas y las retornan exitosamente.

v Médulo Ontologia
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Este mddulo almacena todo el conocimiento semantico de la Ontologia recorriendo
clases, atributos, relaciones e instancias. Se conecta con el modulo Gestor de
Blsquedas en el evento en el que se realiza una busqueda o en el momento en el
que se retorna el resultado de esa busqueda, es por eso que esta conexion se realiza
de manera bidireccional. Se conecta con el médulo Gestor de Datos en las etapas
iniciales o cuando se alimenta la base de datos, esto es porque este Gestor de Datos
realiza las fases de preparacion, exploraciéon y andlisis de datos y estos datos son
insumo para el médulo de Ontologia.

Modulo Algoritmos de Machine Learning

Este mddulo almacena todo el conocimiento semantico de los algoritmos de Machine
Learning como: Word2Vec y Doc2Vec. Se conecta con el médulo Gestor de
Busquedas en el evento en el que se realiza una basqueda o en el momento en el
que se retorna el resultado de esa blusqueda, es por eso que esta conexion se realiza
de manera bidireccional. Se conecta con el médulo Gestor de Datos en las etapas
iniciales o cuando se alimenta la base de datos, esto es porque este Gestor de Datos
realiza las fases de preparacion, exploracion y analisis de datos y estos datos son
insumo para el modulo de Algoritmos de Machine Learning.

Moédulo Gestor de Datos

Este modulo se encarga de gestionar todos los datos que se encuentran en el médulo
de Base de Datos con el cual esta conectado, esto se logra con la preparacion,
exploracién y andlisis de los proyectos de investigacion, en donde se destacan los
algoritmos de Procesamiento de Lenguaje Natural como: SpaCy, NLTK, BOW y TF-
IDF. A su vez se conecta con los modulos de Ontologia y Algoritmos de Machine
Learning por motivo de suministrar a modo de insumo todos los datos que fueron
transformados en este mdédulo y que posteriormente estos puedan ser fuente para la
semantica.

Médulo Base de Datos

En este modulo se almacenan los datos de los proyectos de investigacion que
incluyen: proyectos docentes, proyectos estudiantiles y trabajos de grado. Esto se
logra mediante el sistema de gestion de bases de datos PostgreSQL. Este médulo se
conecta con el médulo de Gestor de Datos para enviarle datos y que este ultimo pueda
procesar los datos y enviarle a los demas médulos respectivos.
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6. RESULTADOS

Se presentan los resultados obtenidos para cada etapa de la metodologia aplicada:

6.1 APROPIACION DEL CONOCIMIENTO

Partiendo de una revision exhaustiva de la literatura, el estado del arte y todas las bases
solidas teoricas que componen la armonia de la investigacion, se apropi6 el conocimiento
evidenciado mediante: la definicion de la modalidad, la linea de investigacion, el alcance
y delimitacion del proyecto, en el planteamiento y formulacién del problema, en la
redaccion de objetivos, justificacion, antecedentes, marco tedrico, metodologia,
resultados, anadlisis y discusion de resultados, conclusiones, recomendaciones,
bibliografia y anexos presentes en este proyecto.

Se destaca el resultado del conocimiento adquirido de todas las tematicas que abarcan
el proyecto, asi como también de las diversas herramientas y lenguajes usados. Se
obtuvo el aprendizaje de teméticas tales como: semantica, web semantica, Ontologias,
motores de busqueda, aprendizaje de maquina, procesamiento de lenguaje natural,
Scrum y Methontology. De igual forma se conoci6 y reforz6 aprendizaje en lenguajes
como: python, XML, RDF, OWL y SPARQL.

6.2 INSTALACION Y CONFIGURACION DE LAS HERRAMIENTAS, BIBLIOTECAS Y
TECNOLOGIAS

Se destaca el resultado de la instalacion y configuracion de: Jupyter notebook, Protégé,
Owlready2, Apache Jena Fuseki, Elasticsearch, Visual Studio Code, Anaconda, Gensim
con Word2Vec y Doc2Vec, Pandas, Numpy, TF-IDF, BOW, NLTK, SpaCy, etc.

6.3 RECOLECCION Y EXTRACCION DE PROYECTOS DE INVESTIGACION

Se destaca el resultado de recolectar y extraer informacion de los proyectos de
investigacion de proyectos docentes, proyectos estudiantiles y trabajos de grado que se
encuentran almacenados en el sistema de investigaciones de la Universidad de Narifio.

Se aclara que actualmente la diferencia entre proyectos estudiantiles y trabajos de grado
radica en que los proyectos estudiantiles se inscriben desde los primeros semestres de
la carrera universitaria (desde primero hasta octavo) mientras que los trabajos de grado
se inscriben desde los ultimos semestres de la carrera universitaria (séptimo en adelante)
hasta el momento de figurar como egresado (si es el caso).
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La informacion que se recolectd y extrajo incluye:
' El codigo del proyecto.

v El titulo del proyecto.

V' El resumen del proyecto.

\  El estado del proyecto.

\ Palabras clave del proyecto.

\  Cédigo de (los) autor(es).

v Nombres de (los) autor(es).

V' Facultad de (los) autor(es).

\ Departamento de (los) autor(es).

V' Programa de (los) autor(es).

v Nombres de (los) asesor(es).

V' El tipo de convocatoria con su respectivo afio.

V' El grupo de investigacion de (los) autor(es).

\ La linea de investigacién de (los) autor(es).

81



6.4 PREPARACION DE PROYECTOS DE INVESTIGACION

Se destaca el resultado de preparar los proyectos de investigacion, de modo tal que esto
permiti6 navegar por las siguientes etapas, anticipando y evitando inconvenientes,
errores o0 problemas con respecto a la calidad de los datos.

En este orden de ideas, se resalta la realizacién de las siguientes fases:

6.4.1 Organizaciéon de datos. En esta fase se aplicaron algoritmos de ordenamiento
(creados por los autores de este proyecto) para los proyectos de investigacion, esto dado
gue los proyectos en la fase de recoleccion y extraccion se encontraban desordenados y
en condiciones no aptas para ser tratados, manejados y trabajados. Todos los datos se
encuentran en el Anexo C (Ver Anexo C).

6.4.2 Creacion de corpus. En esta fase se cred el corpus para los proyectos de
investigacion, el cual fue el insumo mas potente de la semantica como se podré observar
en las etapas posteriores. Dicho corpus resultdé de unificar todos los datos de los
proyectos de investigacion (ya organizados en la fase previa) que fueron: titulo y resumen
de la investigacion; palabra clave 1, palabra clave 2, palabra clave 3, palabra clave 4,
palabra clave 5; nombres, apellidos, programa, facultad, departamento, grupo de
investigacion y linea de investigacion para cada uno de los autores y asesores.

6.4.3 Preprocesamiento de datos. En esta fase se utilizd las bibliotecas de NLTK y
SpaCy para realizar un preprocesamiento de los datos obtenidos en la anterior fase.

En la figura 3 se puede visualizar un fragmento de un proyecto de investigacién, al cual
como se observara, a modo de ejemplo, se le aplicaran las técnicas de preprocesamiento
de datos. Para ello se trabajo con las siguientes subfases:

Figura 3. Ejemplo de texto al cual se le aplicé preprocesamiento de datos
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En este trabajo se aplica una técnica novedosa conocida como Deep Learning que forma
parte de las herramientas de inteligencia computacional, particularmente del area de las
Redes Neuronales Artificiales para clasificar dos tipos de sismos volcanicos: volcano-
tecténicos o VT y largo periodo o LP. Se introduce al sistema ejemplos que contienen las
series de tiempo correspondientes a los registros de sismos de los tipos LP y VT para
realizar el 'entrenamiento’ del sistema, éste extrae caracteristicas generales que diferencian
un tipo del otro; una vez el sistema ha 'aprendido’, es capaz de reconocer, en un registro

que nunca ha conocido, las caracteristicas que distinguen un tipo de otro y catalogarlo de
manera correcta.

Fuente: Creacion propia
6.4.3.1 Tokenizacion de datos. En esta subfase se ejecutaron algoritmos de la

biblioteca NLTK para separar todas las palabras y poder trabajar con ellas de manera

individual. En la figura 4 se observa que el texto observado en la figura 3 fue
tokenizado.

Figura 4. Texto tokenizado

[En', 'este', 'trabajo’, 'se’, 'aplica’, 'una’, 'técnica’, 'novedosa’, 'conocida’, '‘como’, 'Deep’,
'‘Learning’, 'que', ‘'forma', ‘'parte’, 'de’, 'las', ‘'herramientas’, 'de’, 'inteligencia’,

‘computacional’, ', 'particularmente’, 'del', ‘area’, ‘'de', 'las’, 'Redes’', 'Neuronales’,
L) H H L) L] L) " H 1] L) ] L' L] L) L) L) H " L] F 4 H L] L ) L] L)
Artificiales', 'para’, 'clasificar’, 'dos’', 'tipos', 'de', 'sismos', 'volcanicos', "', 'volcano’,
'tectonicos’, 'o', 'VT', 'y', 'largo’, 'periodo’, 'o', 'LP', "', 'Se’, 'introduce’, 'al', 'sistema’,

‘ejemplos’, 'que’, '‘contienen’, 'las’, 'series', 'de', 'tiempo', 'correspondientes’, 'a’, 'los',
'registros’, 'de', 'sismos', 'de', ‘los', ‘tipos', 'LP', 'y', 'VT', ‘para’, 'realizar', ‘el',

"‘entrenamiento”, "', 'del', 'sistema’, ',', 'éste’, 'extrae’, 'caracteristicas’, 'generales’, 'que’,
‘diferencian’, 'un’, 'tipo’, 'del', 'otro’, ';', 'una’, 'vez', 'el', 'sistema’, 'ha‘, "'aprendido”, """, ',',
‘es’, 'capaz', 'de’, 'reconocer’, '), 'en’, 'un’, 'registro’, 'que’, 'nunca’, 'ha’, ‘conocido’, ',’, 'las’,

‘caracteristicas', 'que’, 'distinguen’, 'un’, 'tipo’, 'de’, ‘otro', 'y', 'catalogarlo’, 'de’, 'manera’,
‘correcta’, "."]

Fuente: Creacion propia

6.4.3.2 Normalizacién de datos. Para esta subfase se aplicaron algoritmos para que
todos los datos queden bajo un mismo estandar. Esto se puede observar en la figura 5,
en la cual se normalizaron los tokens de la anterior subfase.

Figura 5. Texto normalizado
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en este trabajo se aplica una técnica novedosa conocida como deep learning que forma
parte de las herramientas de inteligencia computacional , particularmente del area de las
redes neuronales artificiales para clasificar dos tipos de sismos volcanicos : volcano
tecténicos o vt y largo periodo o Ip . se introduce al sistema ejemplos que contienen las
series de tiempo correspondientes a los registros de sismos de los tipos Ip y vt para
realizar el ‘entrenamiento ' del sistema , éste extrae caracteristicas generales que
diferencian un tipo del otro ; una vez el sistema ha 'aprendido ', es capaz de reconocer , en
un registro que nunca ha conocido , las caracteristicas que distinguen un tipo de otro y
catalogarlo de manera correcta .

Fuente: Creacion propia

6.4.3.4 Limpieza de datos

En esta subfase se aplicaron algoritmos de NLTK y SpaCy junto con expresiones
regulares para que los datos queden totalmente limpios, esto con la eliminacién de datos
nulos, signos de puntuacion, caracteres “no ascii’ y stopwords. Se puede evidenciar esta
fase en lafigura 6, en donde se realizé la limpieza de los datos previamente normalizados.

Figura 6. Texto limpio

trabajo aplica tecnica novedosa conocida deep learning forma parte herramientas
inteligencia computacional particularmente area redes neuronales artificiales clasificar dos
tipos sismos volcanicos volcano tectonicos largo periodo introduce sistema ejemplos
contienen series tiempo correspondientes registros sismos tipos realizar entrenamiento
sistema extrae caracteristicas generales diferencian tipo vez sistema aprendido capaz
reconocer registro nunca conocido caracteristicas distinguen tipo catalogarlo manera
correcta

Fuente: Creacién propia

6.4.3.3 Lematizacién de datos

Finalmente en esta subfase se lematizaron los datos a los cuales ya se les realizé la
etapa de limpieza, tal y como lo indica la figura 7.
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Figura 7. Texto lematizado

trabajar aplicar tecnica novedoso conocido deep learning formar partir herramienta
inteligencia computacional particularmente area redar neuronal artificial clasificar do tipo
sismo volcanicos volcano tectonicos largar periodo introducir sistema ejemplo contener
serie tiempo correspondiente registro sismo tipo realizar entrenamiento sistema extraer
caracteristicas general diferenciar tipo vez sistema aprender capaz reconocer registrar
nunca conocer caracteristicas distinguir tipo catalogarlo manera correcto

Fuente: Creacion propia

6.5 EXPLORACION Y ANALISIS DE PROYECTOS DE INVESTIGACION

Se destaca el resultado de obtener nubes de palabras e histogramas a partir de los
algoritmos de procesamiento de lenguaje natural como son: BOW (Bag Of Words) y TF-
IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency).

En la figura 8 se pueden contemplar las palabras que mas se repiten en los proyectos de
investigacion de la Universidad de Narifio dentro de una nube de palabras, esto se realizd
con ayuda del algoritmo de procesamiento de lenguaje natural BOW (Bag Of Words).

Figura 8. Nube de palabras con BOW
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procesar
encontrar decuar

v derar
determlnar““
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o
)
>
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definir

unidad productivo

~casar

estudiar comunidad

Fuente: Creacion propia
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En la figura 9 se puede observar la nube de palabras de los proyectos de investigacion,
analoga a la nube de palabras de la figura 8 con la diferencia que el algoritmo usado fue
el de procesamiento de lenguaje natural TF-IDF.

Figura 9. Nube de palabras con TF-IDF
”estudiante

mmempresa

pasar

determinar;

na 1de MLH

norma .
= personal
; A requerir 5 g
2 grupo " 0 g
medir & figurar §

adecuar

metro metro

etcétera

Fuente: Creacion propia

En la figura 10 se puede observar el histograma que se realizé con el algoritmo de BOW,
para esto se usaron los n-gramas que consisten en combinar palabras de manera
aleatoria (especificamente se usaron bigramas que son conjuntos de dos palabras)
donde se observo si estas palabras se repetian o tenian alguna influencia en el corpus
de proyectos de investigacion. En el eje horizontal del histograma se reflejan las palabras
del corpus y en el eje vertical esta el nimero de veces que se repiten.

Figura 10. Histograma con BOW
86



Distribucion de Frecuencia BOW (50 Tokens)
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Fuente: Creacion propia

En la figura 11 se puede observar el histograma que se realiz6 con el algoritmo de TF-
IDF, al igual que con BOW también se usaron los bigramas observando si estas palabras
se repetian o tenian alguna influencia en el corpus de proyectos de investigacion. En el
eje horizontal del histograma se reflejan las palabras del corpus y en el eje vertical esta
el nimero de veces que se repiten.
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Figura 11. Histograma con TF-IDF
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Fuente: Creacion propia

De esta forma, con los resultados observados en las figuras 8, 9, 10 y 11 se determinaron
cuales palabras estaban méas presentes en el proyecto, qué tipos de palabras fueron o a
que categoria gramatical pertenecian (sustantivos, verbos, adjetivos, etc.) y de igual
forma se obtuvo una idea y un posible acercamiento a los tépicos y contextos de los
proyectos de investigacion. A su vez fue fundamental porque ayud6 para encontrar
nuevas posibles palabras en el corpus y asi armar el vocabulario como se contemplara
en las etapas posteriores.

De esta forma se logro el andlisis y la exploracion de los datos donde se usaron ambos
algoritmos BOW y TF-IDF con el fin de abarcar un mayor nimero de posibilidades frente
a las palabras del corpus.
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6.6 DISENO DEL MOTOR DE BUSQUEDA SEMANTICO

Una vez culminada la etapa anterior de exploracion y analisis de los datos, se procedi6 a
disefiar el motor de busqueda semantico. Este disefio se realizo teniendo en cuenta las
fases de especificacion y conceptualizacion de la metodologia Methontology, en donde
se destacan los siguientes resultados:

6.6.1 Fase de especificacion. Dentro de esta fase se identificaron las razones que
llevaron a realizar la Ontologia, también se describié quienes se pretende sean los
usuarios finales que hagan uso del motor de busqueda semantico y a su vez se realiz6
un proceso de adquisicion de conocimiento; este proceso de adquisicién de conocimiento
difiere de la apropiacion del conocimiento general del proyecto, dado que esta adquisicion
se enfoca fundamentalmente en el disefio del motor de busqueda.

Asi las cosas, se resalta que la Ontologia se cred para darle un componente robusto de
semantica al motor de busqueda interactuando con los proyectos de investigacion y sus
componentes. Los usuarios finales seran todos aquellos investigadores que deseen
acceder mediante diversas busquedas a los recursos de los proyectos de investigacion.

La adquisicion del conocimiento, que se puede entender como el principal insumo para
la Ontologia, se bas6 en recolectar informacion de fuentes web particularmente del
Sistema de Investigaciones de VIIS™.. La tabla 2 muestra la categoria y el contenido
relacionado acerca del conocimiento sobre los proyectos de investigacién junto con todos
los componentes en los que se ven inmersos para poder llevar el conocimiento a la
Ontologia.

Este es un proceso inicial y en la fase de conceptualizacion se muestra qué componentes
se han elegido para la Ontologia y de manera mas profunda a qué refiere cada uno:

Tabla 2. Adquisicién del conocimiento para la Ontologia

Categoria Contenido relacionado
VIIS (Vicerrectoria de Proyectos de Investigacion
Investigaciones e Interaccion Convocatorias
Social)
Proyectos de investigacion Modalidades
Convocatorias
Facultades
Departamento

Grupos de investigacion
Lineas de investigacion
Autores

71 Sistema de Informacidn de Investigaciones. [En linea]. Disponible en: http://sisinfoviis.udenar.edu.co
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Categoria

Contenido relacionado

Convocatorias

Modalidades

Facultades
Departamentos

Programas

Centros de investigacion
Grupos de investigacion

Lineas de investigacion

Personas

Investigadores

Asesores
Contenidos de proyecto de
investigacion

Asesores
Contenidos de proyecto de
investigacion
Estado de la investigacion
Trabajos de Grado
Proyectos estudiantiles
Proyectos docentes
Ano
Acuerdo
Investigacion Cientifica
Desarrollo Tecnolégico
Innovacion
Creacion Artistica y Cultural
Departamentos
Programas
Grupos de investigacion
Docentes
Estudiantes
Grupo de investigacion
Cadigo
Nombre Grupo
Departamentos
Area de Investigacion
Lineas de investigacion
Clasificacion Colciencias
Director
Personas
Director
Grupos de Investigacion
Nombres, apellidos
Cedula
Correo
Investigadores
Asesores
Autores
Cadigo
Categoria
Estudiantes
Docentes
Docentes
Titulo
Resumen
Palabras clave
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Categoria Contenido relacionado
Tema/categoria

Tema/categoria Vocabulario

Vocabulario Palabras
Relaciones

Tipo

Palabras Sinénimo

Significado

Fuente: Creacion propia

6.6.2 Fase de conceptualizacion. Dentro de la fase de conceptualizaciéon se
desarrollaron once tareas puntuales que permitieron conceptualizar exitosamente:
clases, atributos, relaciones e instancias de la Ontologia. La mayoria de estos y de
manera completa se pueden visualizar en el Anexo B (Ver Anexo B).

Las tareas que se realizaron utilizando esta metodologia se muestran en la figura 12:

Figura 12. Tareas de la metodologia Methontology

Tarea 1:

Construir el glosario de términos

¥

Tarea 2:

Construir la taxonomia de conceptosfgt — — — — — — — — — — —

¥

Tarea 3:

Construir un diagrama de relaciones binariasf¢ — — — — — — — — — -

!

Tarea 4:

Construir el diccionario de conceptos

v

Tarea b
Definir las relaciones
binarias en detalle

Tarea 6:
Definir los atributos de
instancias en detalle

Tarea 7:
Definir los atributos
de clases en detalle

Tarea 8:
Definir las
constantes en detalle

!

Tarea 9:

Definir los axiomas formales

Tarea 10:
Definir las reglas

v

Tarea 11:
Definir las instancias[€

Fuente: Tabares y Jiménez’?

Tarea 1. Construir el glosario de términos:

72 TABARES, John & JIMENEZ, Jovani. Ontologia para el proceso evaluativo en la educacidn superior. En: Revista
Virtual Universidad Catdlica del Norte. Vol. 1. No. 42. (Agosto, 2014), p. 68-79. [En linea]. Disponible en:
https://revistavirtual.ucn.edu.co/index.php/RevistaUCN/article/view/495
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En esta tarea se listaron todos los términos importantes seleccionados después de
analizar la anterior fase de especificacion con su proceso de adquisicion de conocimiento,
asi mismo se presenta una breve descripcién de cada uno como se indica en la tabla 3.

Tabla 3. Glosario de términos de la Ontologia

Término
Universidad
Facultad
VIIS

Departamento
Convocatoria

Programa

Grupo de
investigacion
Docente

Estudiante

Investigador
externo
Linea de
investigacion
Investigador

Proyecto de
investigacion
Palabra

Descripcion
Es la entidad orientada a la educacién que contiene facultades.
Es la entidad que contiene departamentos académicos.
Vicerrectoria de Investigaciones e Interaccion Social, es la entidad
encargada del aspecto investigativo a lo largo de la Universidad, es
quien gestiona los recursos economicos para proyectos de
investigacion.
Es la entidad que contiene programas académicos.
Este término refiere al llamado por parte de la VIIS para que los
investigadores acudan a esta convocatoria y presenten proyectos
con el fin de que estos sean financiados.
Es el programa académico dentro del cual se encuentran docentes
y estudiantes.
Es el grupo conformado por docentes y/o estudiantes investigadores
para presentar proyectos a la convocatoria de la VIIS.
Es un investigador que pertenece a la Universidad, que realiza
proyectos de tipo docente.
Es un investigador que pertenece a la Universidad que realiza
proyectos estudiantiles y/o trabajos de grado.
Es un investigador que es externo a la Universidad pero que se
presenta a la convocatoria de VIIS.
Es una rama que el grupo de investigacion maneja, enfocada a un
ambito especifico del conocimiento.
Es quien elabora proyectos de investigacion y los presenta a la
convocatoria de VIIS. Este investigador, puede ser docente,
estudiante o investigador externo.
Es la entidad que contiene todo lo referente a un proyecto de
investigacion.
Es quiza la entidad mas importante dentro del dominio investigativo,
porque hace referencia a cada una de las palabras que conforma el
proyecto de investigacion con las cuales se genero gran parte de la
semantica y se armo el tesauro.

Fuente: Creacion propia

Tarea 2. Construir taxonomia de conceptos:
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En esta tarea se definio la taxonomia o jerarquia de los conceptos o clases de la
Ontologia que se obtuvo a partir del glosario de términos de la tarea 1, esta taxonomia
se muestra en la figura 13.

Figura 13. Taxonomia de conceptos de la Ontologia

Universidad Investigador_externo
Departamento Convocatoria
Grupo_investigacion
Linea_investigacion
Proyecto_investigacion

Investigador

Fuente: Creacién propia

Tarea 3. Construir un diagrama de relaciones binarias:

En esta tarea se elabord el diagrama de relaciones binarias que son los predicados
(object properties en Protegé) de la Ontologia. Se visualizan en la figura 14 las relaciones
de la clase mas importante de la Ontologia que es: Proyecto de investigacion.
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Figura 14. Diagrama de relaciones binarias de la clase Proyecto de Investigacion
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Fuente: Creacion propia

Tarea 4. Construir el diccionario de conceptos:

En esta tarea se detallaron los conceptos o clases mas importantes o relevantes dentro
del dominio investigativo de la Ontologia, destacando sus atributos, relaciones e
instancias. Se eligieron: Investigador porque es el actor principal que le da vida al
proyecto de investigacion como se observa en la tabla 4. Proyecto de investigacion
porque es donde reposa la materia prima de donde se extrajeron todas las palabras para
descubrir el poder seméantico, como se observa en la tabla 5. Palabra porque son las
palabras con las cuales se armé el tesauro, ademas con estas se encontraron diversas
relaciones que son la fuente base para las busquedas y asi obtener el conocimiento, esto
se observa en la tabla 6.

Tabla 4. Diccionario de concepto Investigador

Clase Investigador

Atributos id_investigador
nombres_investigador
apellidos_investigador
codigo_investigador
cedula_investigador
correo_investigador
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Clase Investigador

Relaciones investigador_puede_ser_docente
investigador_puede_ser_estudiante
investigador_puede_ser _ie
investigador_pertenece_gi
investigador_pertenece_viis
investigador_se_encuentra_convocatoria

Instancias Investigador

Fuente: Creacion propia

Tabla 5. Diccionario de concepto Proyecto de investigacion

Clase Proyecto de investigacion

Atributos  id_proyecto_investigacion
titulo_proyecto_investigacion
resumen_proyecto_investigacion
palabras_clave
estado_proyecto_investigacion
tipo_proyecto_investigacion

Relaciones pi_tiene_ palabra
pi_pertenece_li
pi_pertenece_convocatoria
pi_puede_ser_realizado_estudiante
pi_puede_ser_realizado_docente
pi_puede_ser_realizado_ie
pi_puede_ser_asesorado_docente
pi_pertenece_viis

Instancias  Proyecto investigacion
Fuente: Creacion propia
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Tabla 6. Diccionario de concepto Palabra

Clase Palabra
Atributos id_palabra
descripcion_palabra
lema_palabra
tipo_palabra
concepto_palabra

Relaciones palabra_sinonimo_palabra
palabra_conecta_palabra
palabra_describe_pi

Instancias Palabra
Fuente: Creacion propia

Tarea 5. Definir las relaciones binarias en detalle:

Se obtuvo un total de 55 relaciones binarias, de las cuales se destacan 3:
pi_tiene_palabra porque cada proyecto se relaciona con sus palabras de modo tal que
esta relacion facilita las busquedas como se Vvisualiza en la tabla 7,
palabra_sinonimo_palabra que es fundamental para construir el tesauro como se
visualiza en la tabla 8 y palabra_conecta_palabra dado que de este modo se encontraron
diversas relaciones semanticas como se visualiza en la tabla 9.

Para cada relacion se obtuvo su clase origen (dominio), clase destino (rango), relacion
inversa y cardinalidad.

Tabla 7. Relacién binaria (pi_tiene_palabra) en detalle

Relacion pi_tiene_palabra

Clase Origen (Dominio) Proyecto de investigacion
Clase Destino (Rango) Palabra

Relacion Inversa palabra_describe_pi
Cardinalidad 1:N

Fuente: Creacion propia

96



Tabla 8. Relacion binaria (palabra_sinonimo_palabra) en detalle

Relacion palabra_sinonimo_palabra

Clase Origen Palabra
(Dominio)

Clase Destino Palabra
(Rango)

Relacion Inversa Tiene relacion simétrica, es decir la relacion directa
es igual a la relacién inversa.

Cardinalidad 1:N

Fuente: Creacion propia

Tabla 9. Relacién binaria (palabra_conecta_palabra) en detalle

Relacion palabra_conecta_palabra

Clase Origen Palabra

(Dominio)

Clase Destino Palabra

(Rango)

Relacion Inversa Tiene relacion simétrica, es decir la relacion directa
es igual a la relacion inversa.

Cardinalidad 1:N

Fuente: Creacion propia
Tarea 6. Definir los atributos de instancias en detalle:

Se obtuvo un total de 45 atributos de los cuales se muestra los de las clases mas
representativas que son las que se mencionaron en el diccionario de conceptos en la
tarea 4 (Investigador, Proyecto de investigacion y Palabra), los atributos de instancias de
estas clases se pueden observar en: tabla 10, tabla 11 y tabla 12 respectivamente.

Para cada clase se visualizan: los atributos de instancia, el nombre de la clase (dominio),
el tipo de dato (rango) y su cardinalidad.

Tabla 10. Atributos de instancia de clase Investigador

Atributo Clase Tipo de Dato Cardinalidad
(Dominio) (Rango)
id_investigador Investigador Int 1
nombres_investigador String 1
apellidos_investigador String 1
codigo_investigador String 1
cedula_investigador String 1
correo_investigador String 1

Fuente: Creacion propia
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Tabla 11. Atributos de instancia de clase Proyecto de investigacion

Atributo Clase Tipo de Dato Cardina
(Dominio) (Rango) lidad

id_proyecto_investigacion Proyecto Int 1
titulo_proyecto_investigacion investigacion String 1
resumen_proyecto_investigacion String 1
palabras_clave String 0:5
estado_proyecto_investigacion String 1
tipo_proyecto investigacion String 1

Fuente: Creacion propia

Tabla 12. Atributos de instancia de clase Palabra

Atributo Clase Tipo de Dato Cardinalidad
(Dominio) (Rango)

id_palabra Palabra String 1

descripcion_palabra String 1

lema_palabra String 1

tipo_palabra String 1

concepto_palabra String 1

Fuente: Creacion propia

Tarea 7. Definir los atributos de clases en detalle:

En esta tarea se definieron atributos de clase que sirven como restricciones cardinales
para cada clase. Estos pueden ser observados en la tabla 13 para las clases:
Investigador, Docente y Proyecto de investigacion.

Tabla 13. Atributos de clases Investigador, Docente y Proyecto de investigacion

Clase Atributo
Investigador Maximo 4 investigadores por proyecto de
investigacion.

Docente Méaximo 2 docentes pueden asesorar proyectos
de investigacion.

Proyecto de Méaximo 2 afios y minimo 6 meses de duracién
investigacion del proyecto de investigacion.
Fuente: Creacion propia
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Tarea 8. Definir las constantes en detalle:
No se contemplé la necesidad de usar constantes para esta Ontologia.
Tarea 9. Definir los axiomas formales:

No se contempl6 la necesidad de usar axiomas que son predicados (relaciones) que
siempre se cumplen, es decir siempre son afirmativos.

Tarea 10. Definir las reglas:

Debido a que esta Ontologia no presentd axiomas formales, no fue necesario aplicar
reglas.

Tarea 11. Definir las instancias:

Se obtuvo instancias para cada una de las clases contempladas en la Ontologia:
Universidad, Facultad, VIIS, Departamento, Convocatoria, Programa, Grupo de
investigacién, Docente, Estudiante, Investigador externo, Linea de investigacion,
Investigador, Proyecto de investigacion y Palabra.

6.7 DESARROLLO DEL MOTOR DE BUSQUEDA SEMANTICO

Se desarroll6 el motor de busqueda semantico siguiendo la metodologia de Scrum
basado en tres fases en las cuales se destacan los siguientes resultados:

6.7.1 Desarrollo con Methontology. Para esta fase se aplicaron las tres subfases de
Methontology que son: formalizacion, implementacién y evaluacion.

6.7.1.1 Fase de formalizacion.

En esta fase se presentan los resultados obtenidos después usar la herramienta de
Protégé para la construccion de la Ontologia en términos semi-computables.

Se destaca el resultado de la creacion de clases de la Ontologia como indica la figura 15.
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Figura 15. Clases de la Ontologia

8. [ ]
v @ owl:Thing
V. Grupo_investigacion
- @ Linea_investigacion
v @ Investigador
@ Docente
- @ Estudiante
- =@ Investigador_externo
@ Palabra
- @ Proyecto_investigacion
v @ Universidad
v @ Facultad
- V- @ Departamento
- @ Programa
v-@wis
- @ Convocatoria

Fuente: Creacion propia

Se destaca el resultado de la creacion de atributos de la Ontologia como se indica la
figura 16.
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Figura 16. Atributos de la Ontologia

Data property hierarchy: owl:topDataProperty
T=| S| 3
M@ Jow!topDataProperty

-~ Il anio_convocatoria

- apellidos_investigador

-l area_grupo_investigacion
- cedula_investigador

-l clasificacion_grupo_investigacion
- codigo_investigador

- [l concepto_palabra

-l correo_grupo_investigacion
.- correo_investigador

-l descripcion_palabra

- estado_proyecto_investigacion
- mMid_convocatoria

- mMid_departamento

- mmid_docente

- HH id_estudiante

- mmid_facultad

- id_grupo_investigacion

- m id_investigador

----- B id_investigador_externo

- mmid_linea_investigacion

- mmid_palabra

- HMid_programa

- id_proyecto_investigacion

- mH id_universidad

- I id_viis

- W lema_palabra

-l nombre_convocatoria

- M nombre_departamento

;- Il nombre_facultad

- M nombre_grupo_investigacion
- nombre_linea_investigacion
- EE nombre_programa

-l nombre_universidad

- nombre_VIIS

I nombres_investigador

- HH palabra_clave1

- M palabra_clave2

- HH palabra_clave3

- M palabra_claved

L. nalahra ~Almnk

Fuente: Creacion propia

Se destaca el resultado de la creacion de relaciones de la Ontologia como se indica la
figura 17.
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Figura 17. Relaciones de la Ontologia

=[]

A& __lowl:topObjectPropel

B convocatoria_dirigida_investigador
N convocatoria_pertenece_viis

I convocatoria_tiene_pi

B departamento_pertenece_facultad
Bl departamento_tiene_gi

B departamento_tiene_programa
B docente_asesora_pi

B docente_es_autor_pi

B docente_es_investigador

BN docente_pertenece_gi

B docente_pertenece_programa
B estudiante_es_autor_pi

I estudiante_es_investigador

Il estudiante_pertenece_gi

B estudiante_pertenece_programa
B facultad_pertenece_universidad
B facultad_tiene_departamento
B gi_esta_adscrito_viis

I gi_pertenece_departamento

Bl gi_tiene_docente

I gi_tiene_estudiante

B gi_tiene_investigador

B gi_tiene_li

B je_es_autor_pi

B je_es_investigador

B investigador_es_docente

B investigador_es_estudiante

B investigador_es_ie

B investigador_pertenece_gi

B investigador_pertenece_viis

B investigador_se_encuentra_convocatoria
BN li_pertenece_gi

B |i_tiene_pi

B palabra_conecta_palabra

B palabra_describe_pi

B palabra_sinonimo_palabra

I pi_es_asesorado_docente

N pi_pertenece_convocatoria

B pi_pertenece_li

i nartannca vdic

Fuente: Creacion propia

Se destaca el resultado de la creacion de instancias de la Ontologia como se
la figura 18.
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Figura 18. Instancia de un proyecto de investigacion con todos sus datos

Active ontology ¥ Entities x |Classes ¥ | Object properties X | Data proparties % | indwiduals by class X | OWLViz X |individual Hierarchy Tab X |OL Query x| Ontop SPARQL X OntoGraf x| SPARQL Query X
Datatyp: [individuals = @pil— a cbss
Dats p(opemes Annotation properties | [Annatations | Usage

Classes Object properties Usage: pil
individuals: pil [ECE]

@ pinto Property assertions: pit
mupi_tiene_palabra formacion
@ pina w=pi_tiene_palabra laboral

 pills _pros el es entre otras 3 una capacidad humana basica de dar soludones y afrontar situaclones de la manera mas convenlents, buscando
®pinr7 un beneficio i ndmdualy colectho, sus propoaitos, slcances y beneficlos de credmisntoy desaollo no solamente tiene inpactos en sse nive local sino tambisn a 1a sodedad en general. Asedado
bio,

i dispuesto al tral
> i complejas entre entidades

sociedad y el Apoyo a procesos de empr . Por Io tanto uno de los actores pri dol procesa
ivas emprendedoras generadae por los egresados del programe de dee! eho indu
el e

en el marco de la mod:

y

s=tipo_proyecto_investigacion ‘Docente 2017~ ~xsd:strint
oyecto_investigacion “\"Diagnéstico del impacto de las iniciativas emprendedoras de los egresados del programa de disefio industrial de la Universidad de Narino\~~xsd:string

®pinn2 wid_proyecto_investigacion *1"~~xsd:string

®pir33 mestado_proyecto_investigacion “Vencido®~~xsd:string

Fuente: Creacion propia

6.7.1.2 Fase de implementacion

En esta fase se destacan los resultados de haber usado la biblioteca Owlready2 para
codificar una version computable de la Ontologia. Se crearon scripts y se realizé la
codificacion para el manejo de la Ontologia con Python donde se realiz6 todo un proceso
de instanciar objetos de las siguientes clases:

\/

Grupo_investigacion: esta clase hereda de la clase Thing (es la clase principal y origen
de Protégé que viene por defecto). Tiene los métodos de “get” y “set”’, también
llamados “getters” y “setters”, para obtener y fijar valores sobre cada uno de sus
atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa con instancias de las
clases: Linea_investigacion, Docente y Estudiante.

Linea_investigacion: esta clase hereda de la clase Grupo_investigacion. Tiene
“getters” y “setters” para cada uno de sus atributos. Tiene un método para relacionarse
de manera directa con instancias de la clase Proyecto_investigacion.

Investigador: esta clase hereda de la clase Thing. Tiene “getters” y “setters” para cada
uno de sus atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa con
instancias de las clases: Docente, Estudiante e Investigador_externo.
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Docente: esta clase hereda de la clase Investigador. Tiene “getters” y “setters” para
cada uno de sus atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa con
instancias de la clase Proyecto_investigacion.

Estudiante: esta clase hereda de la clase Investigador. Tiene “getters” y “setters” para
cada uno de sus atributos. Tiene un método para relacionarse de manera directa con
instancias de la clase Proyecto_investigacion.

Investigador_externo: esta clase hereda de la clase Investigador. Tiene “getters” y
“setters” para cada uno de sus atributos. Tiene un método para relacionarse de
manera directa con instancias de la clase Proyecto_investigacion.

Palabra: esta clase hereda de la clase Thing. Tiene “getters” y “setters” para cada uno
de sus atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa con instancias
de la misma clase Palabra (relacion simétrica).

Proyecto_investigacion: esta clase hereda de la clase Thing. Tiene “getters” y “setters”
para cada uno de sus atributos. Tiene un método para relacionarse de manera directa
con instancias de la clase Palabra.

Universidad: esta clase hereda de la clase Thing. Tiene “getters” y “setters” para cada
uno de sus atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa con
instancias de las clases: Facultad y VIIS.

Facultad: esta clase hereda de la clase Universidad. Tiene “getters” y “setters” para
cada uno de sus atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa con
instancias de la clase Departamento.

Departamento: esta clase hereda de la clase Facultad. Tiene “getters” y “setters” para
cada uno de sus atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa con
instancias de las clases: Programa y Grupo_investigacion.

Programa: esta clase hereda de la clase Departamento. Tiene “getters” y “setters”
para cada uno de sus atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa
con instancias de las clases: Estudiante y Docente.

VIIS: esta clase hereda de la clase Thing. Tiene “getters” y “setters” para cada uno de
sus atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa con instancias de
las clases: Convocatoria, Investigador, Grupo_investigacion y
Proyecto_investigacion.
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V' Convocatoria: esta clase hereda de la clase VIIS. Tiene “getters” y “setters” para cada
uno de sus atributos. Tiene métodos para relacionarse de manera directa con
instancias de las clases: Proyecto_investigacion e Investigador.

Asi mismo dentro de los scripts se codificaron los “DataProperties” de Owlready2 que
corresponden a los atributos de la Ontologia, junto con los “ObjectProperties” de
Owlready2 que corresponden a las relaciones de la Ontologia; para cada uno de estos
elementos mencionados se determiné el dominio y el rango. Es de resaltar que las
relaciones inversas Owlready?2 las ejecuta en segundo plano, de modo tal que sdlo basta
ejecutar la relacion directa para que se ejecute la relacion: directa e inversa al tiempo.

En sintesis, todas las clases, atributos y relaciones fueron instanciados dentro de la
Ontologia.

6.7.1.3 Fase de evaluacion

En esta fase se destacan resultados después de haber realizado pruebas funcionales de
manera local y haber recuperado los proyectos de investigacion y demas componentes
de la Ontologia de manera exitosa con el uso de SPARQL y del servidor de Apache Jena
Fuseki mediante el manejo de triples (sujeto predicado objeto).

Para las siguientes figuras se aclara que el prefijo “onto” es un nombre que se le da al
recurso donde esta ubicada fisicamente la Ontologia y se usa para llamar a cada uno de
sus componentes.

En la figura 19 se observa un fragmento del resultado de la consulta SPARQL para la
relacion docente_es_autor_pi que se refiere a los docentes que son autores de diversos
proyectos de investigacion.

Figura 19. Resultado consulta SPARQL para la relacion docente_es_autor_pi

Docente § Proyecto_investigacion )

on:La_dimensioén_socio-
1 on:Pablo_Santacruz_Guerrero politica_en_los_procesos_de_creacion_artistica_en_la_region,_realizados_por_egresados_del_programa_de_Artes_visuales_
de_la_Universidad_de_Narifio.

on:Canales_de_animacion_sociocultural_para_activar_procesos_de_resiliencia_comunitaria_frente_al_fenémeno_de_violenci

2 on:Jonnathan_Harvey_Narvaez_Burbano i
y a_barrial_en_la_comuna_10_del_municipio_de_Pasto

on:Justiciabilidad_de_los_Derechos_Sociales_Econémicos_y_Culturales_en_el_marco_de_los_Nuevos_Constitucionalismos_

3 on:Cristhian_Alexander_Pereira_Otero
Latinoamericanos.

4 on:Gabriel_Vicente_Obando_Guerrero on:Learners_satisfaction_and_Language_Teacher_Education_programs_at_Universidad_de_Narifio

5 on:Sandra_Calvachi_Arciniegas on:Memoria_Sonora_del_Centro_Histérico_de_Pasto._2018-2019

Fuente: Creacion propia
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En la figura 20 se observa un fragmento del resultado de la consulta SPARQL para la
relacion estudiante_es_autor_pi que se refiere a los estudiantes que son autores de
diversos proyectos de investigacion.

Figura 20. Resultado consulta SPARQL para la relacion estudiante_es_autor_pi

Estudiante § Proyecto_investigacion 8

on:COMPARACION_DE_ANALISIS_Y_DISENO_ESTRUCTURAL_DE_EDIFICACIONES_DE_CONCRETO_REFORZAD

1 on:GUSTAVO MILCIADES ALVAREZ MELO 1, g ) | oS NORMAS_COLOMBIANA_Y_ECUATORIANA_VIGENTES.

on:Ensamblaje_de_Abejas_en_Bosque_Seco_Tropical_(Bs-

B on:José_Andrés_Cérdoba_Mora T)_de_los_Municipios_de_Chachagii,_San_Lorenzo,_El_Tambo_y_Taminango_-_Narifio,_Colombia.

on:MAKIPURAY:_UNA_HERRAMIENTA_WEB_DE_INTELIGENCIA_DE_NEGOCIOS_PARA_EL_DESCUBRIMIENTO_DE

S on:Wiliam_ Geovanny zlmbacuén_Tutistsr _CONOCIMIENTO_ORIENTADA_A_LAS_PYME_DEL_DEPARTAMENTO_DE_NARINO

on:EVALUACION_DE_LA_REACCION_DE_ALFA-ALQUILACION_DE_LA L-
4 on:Johnnatan_David_Bastidas_Obando PROLINA_CON_HALOGENUROS_DE_BENCILO_COMO: BROMURO_DE_BENCILO, CLORURO_DE_4-
METOXIBENCILO_Y_CLORURO_DE_4-METILBENCILO

on:LA_VACUNACION_COMO_ESTRATEGIA_PARA_CONTROLAR_LA_INCIDENCIA_DE_LA_INFLUENZA_A_EN_EL_

5 on:Monica_Paola_De_La_Cruz_Caicedo MUNICIPIO DE SAN JUAN DE PASTO.

Fuente: Creacion propia

En la figura 21 se observa un fragmento del resultado de la consulta SPARQL para la
relacion convocatoria_tiene_pi que se refiere a que determinada convocatoria tiene un
proyecto de investigacion financiado.

Figura 21. Resultado consulta SPARQL para la relacion convocatoria_tiene_pi

a

Convocatoria § Proyecto_investigacion

on:La_dimensién_socio-
1 on:Docente_2012 politica_en_los_procesos_de_creacion_artistica_en_la_region,_realizados_por_egresados_del_programa_de_Artes_visuales_de _la_

Universidad_de_Narifo.

on:Canales_de_animacion_sociocultural_para_activar_procesos_de_resiliencia_comunitaria_frente_al_fenémeno_de_violencia_barria

2 :De te_2014 yaha,
onacenta |_en_la_comuna_10_del_municipio_de_Pasto

on:Justiciabilidad_de_los_Derechos_Sociales_Econémicos_y_Culturales_en_el_marco_de_los_Nuevos_Constitucionalismos_Latinoa

3 on:Docente_2017 5
mericanos.

4 on:Docente_2012 on:Learners_satisfaction_and_Language_Teacher_Education_programs_at_Universidad_de_Narifio

on:COMPARACION_DE_ANALISIS_Y_DISENO_ESTRUCTURAL_DE_EDIFICACIONES_DE_CONCRETO_REFORZADO_BAJO_LA

5. ‘on:Trabeljos de_Grado_2017 S_NORMAS_COLOMBIANA_Y_ECUATORIANA_VIGENTES.

Fuente: Creacion propia
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6.7.2 Desarrollo con Machine Learning. En esta fase se destacan los resultados
producto del entrenamiento con el algoritmo de Machine Learning con Procesamiento de
Lenguaje Natural como es Word2Vec, el cual ayudd a encontrar el contexto que una
palabra tiene, ademas se entren6 un modelo con el algoritmo de Doc2Vec, el cual se
basa en Word2Vec para encontrar documentos que se relacionan entre si, estos modelos
hacen uso de redes neuronales. En este caso se entren6 el modelo con los algoritmos
mencionados previamente en base al modelo Skip-Gram, el cual intenta predecir las
palabras o documentos en contexto dada una palabra o un conjunto de palabras base a
buscar.

Cabe aclarar que la salida que retorn6 Word2Vec fue la entrada para el proceso realizado
con Doc2Vec, esto es posible dado que ambos algoritmos trabajan de la mano para lograr
descubrir relaciones semanticas y recuperar semanticamente la informacion de manera
efectiva.

Para realizar la busqueda de similitud entre palabras o documentos, de un conjunto de
palabras dadas, se utilizo la biblioteca Gensim, la cual hace uso de la normalizaciéon de
los vectores obtenidos a partir de la palabras a buscar y el célculo del producto punto
entre el vector normalizado y cada uno de los vectores correspondiente a cada palabra o
documento entrenado.

Se cred el modelo con los datos de la etapa de preparacion de proyectos de investigacion,
se asignaron los respectivos hiperparametros, se entrend dicho modelo, se evaluaron los
resultados y se retroaliment6 ajustando los hiperparametros hasta obtener resultados
satisfactorios, como se puede evidenciar en la tabla 14.

Tabla 14. Hiperparametros para los algoritmos Word2Vec y Doc2Vec

Nombre Valor Descripcion
vector_size 300 Dimension del vector de cada una de las palabras del
corpus.
window 5 Refiere al contexto donde se elige la distancia entre

palabras predichas.
min_count 1 Minimo de palabras a buscar.
dm 0 0 indica que se usa PV-DBOW de Doc2Vec que es
analogo al modelo de Skip-Gram usado en
Word2Vec.
1 indica que se usa PV-DM de Doc2Vec que es
analogo al modelo de CBOW usado en Word2Vec.
dbow_word 1 0 indica que se va a entrenar con Doc2Vec.
S 1 indica que se va a entrenar con Doc2Vec teniendo
de insumo a Word2Vec.
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Nombre Valor Descripcion
hs 0 Es el valor con el que se va a castigar a la neurona
en caso de que la tarea efectuada no sea la
requerida.
negative 20 Numero de palabras irrelevantes para el muestreo
negativo.
ns_expone -0.5 Indica que se van a muestrear frecuencias por igual.
nt
alpha 0.015 Tasa de aprendizaje de la red neuronal.
min_alpha 0.0001 Tasa que se reducird durante el entrenamiento.
seed 25 Semilla para generar hash para palabras.
sample 5 Numero de reduccion para palabras con alta
frecuencia
epochs 150 Epocas, numero de iteraciones para el

entrenamiento.

Fuente: Creacion propia

En las siguientes figuras se puede observar el resultado de ejecutar la orden de encontrar
10 de las palabras mas similares y relacionadas (segun la similitud coseno del algoritmo
ordenadas porcentualmente de mayor a menor) a otra palabra que se especifica dentro
de todo el corpus investigativo con un método del algoritmo Word2Vec. Es importante
aclarar que la palabra que se especifica no estd con tilde puesto que las busquedas
realizadas fueron dentro del corpus y este como se explicd anteriormente fue
preprocesado en su totalidad.

La figura 22 indica las 10 palabras mas similares y relacionadas a la palabra

“neuronales”.

Figura 22. Resultado de método con Word2Vec para palabra

“neuronales”

modelo cargado.wv.most similar(

positive=['neuronales'], topn=10)

[('clasificar', 0.8764573931694031),
('volcano', 0.7713260650634766),
('sismos', 0.7701717615127563),
("inalambricas', 0.7511094212532043),
('artificiales', 0.7483046650886536),
('tectonicos', 0.7314063310623169),
('deep', 0.7180562019348145),
('milimetrica', 0.6849448680877686),
('recursivos', 0.6747711896896362),
('pragmatico', 0.6735430955886841)]

Fuente: Creacion propia
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La figura 23 indica las 10 palabras més similares y relacionadas a la palabra “carnaval”.

Figura 23. Resultado de método con Word2Vec para palabra “carnaval’

modelo cargado.wv.most similar(
positive=['carnaval'], topn=10)

[('negros', 0.8737403154373169),
('"blancos', 0.8074564337730408),
('promotor', 0.8038805723190308),
('organizador', 0.7975124716758728),
('corpocarnaval', 0.7947887182235718),
('alegoricos', 0.7947543859481812),
('poliesrireno', 0.7759032845497131),
('mufoz', 0.7492727041244507),
("hacedores', 0.7245036363601685),
('gesta', 0.7210983633995056) ]

Fuente: Creacion propia

La figura 24 indica las 10 palabras mas similares y relacionadas a la palabra “cultivos”.

Figura 24. Resultado de método con Word2Vec para palabra “cultivos”

modelo cargado.wv.most similar(
positive=['cultivos'], topn=10)

[('andinos', 0.5301966667175293),
('sustituir', 0.5119062662124634),
('agrotecnologias', 0.4994411766529083),
('totipotencia’, 0.49643680453300476),
('cebada', 0.49597498774528503),
('invitro', 0.49116745591163635),
('transitorios', 0.4897231459617615),
("hechas', 0.48805299401283264),
('potencializador', 0.4799562096595764),
('recesivo', 0.47675687074661255) ]

Fuente: Creacion propia

La figura 25 indica las 10 palabras mas similares y relacionadas a la palabra “fresa”.
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Figura 25. Resultado de método con Word2Vec para palabra “fresa’

modelo cargado.wv.most similar(
positive=['fresa'], topn=10)

[('cereza', 0.9345278739929199),
('citricos', 0.9311402440071106),
(‘ciruela', 0.9139297604560852),
('pera', 0.8887712359428406),
('yogurt', 0.7925349473953247),
('"banano', 0.7829478979110718),
('manzana', 0.7650518417358398),
('subtropico', 0.6739339828491211),
('canada', 0.6399896144866943),
('usado', 0.6375434994697571)]

Fuente: Creacion propia

La figura 26 indica las 10 palabras mas similares y relacionadas a la palabra “psicologia”.

y

Figura 26. Resultado de método con Word2Vec para palabra “psicologia’

modelo cargado.wv.most similar(
positive=['psicologia'], topn=10)

[('conepsi', 0.773409366607666),
('psicologico', 0.7477157115936279),
('"cuasi', 0.7277992367744446),
('subjetividad', 0.6863089203834534),
('derivacion', 0.6861633658409119),
('"terceros', 0.6721749305725098),
('pensadores', 0.6713626980781555),
('educacionales', 0.664987325668335),
('diversidades', 0.6458945274353027),
('psicosociales’', 0.6441888213157654)]

Fuente: Creacion propia

La figura 27 indica las 10 palabras mas similares y relacionadas a la palabra “historia”.

Figura 27. Resultado de método con Word2Vec para palabra “historia”
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modelo cargado.wv.most similar(

[

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

positive=['historia'], topn=10)

‘guerreras', 0.5881358981132507),
'feminista', 0.5563334822654724),
‘musicologia', 0.5516680479049683),
‘diversion', 0.5437859296798706),
‘empoderarse’, 0.5405762195587158),
‘juventud', 0.5386302471160889),
‘constatado', 0.5351422429084778),
‘enhem', 0.5351074934005737),

‘amor', 0.5341321229934692),
'resignificacion', 0.53216552734375)]

Fuente: Creacion propia

La figura 28 indica las 10 palabras méas similares y relacionadas a la palabra

“matematicas”.

Figura 28. Resultado de método con Word2Vec para palabra “matematicas”
modelo cargado.wv.most similar(

[

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

positive=[ 'matematicas'], topn=10)

‘gescas’', 0.7219972014427185),

‘club', 0.6565420031547546),

‘clubes', 0.6318238973617554),
‘amena', 0.619117021560669),
‘objetivacion', 0.6181855201721191),
‘estadistica"’, 0.6073133137/557983),
‘olimpiadas', 0.6033143997192383),
‘apropiar', 0.6029617786407471),
‘erm', 0.5898107886314392),
‘biomatematicas’', 0.5882513523101807)]

Fuente: Creacion propia

La figura 29 indica las 10 palabras mas similares y relacionadas a la palabra “medicos”.

Figura 29. Resultado de método con Word2Vec para palabra “medicos”
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modelo cargado.wv.most similar(
positive=['medicos'], topn=10)

[('remision', 0.8112903237342834),
('reumatologos', 0.775713324546814),
('subdiagnostico', 0.7463810443878174),
('precoz', 0.7410680055618286),
('especialista', 0.7363733649253845),
('reumaticas', 0.7290210127830505),
('generales', 0.724345862865448),
('comprobacion', 0.6957311630249023),
('spa', 0.6793832778930664),

(!

nula', 0.6671884655952454) ]

Fuente: Creacion propia

La figura 30 indica las 10 palabras més similares y relacionadas a la palabra “redes”.

Figura 30. Resultado de método con Word2Vec para palabra “redes”

modelo cargado.wv.most similar(
positive=['redes'], topn=10)

[('inalambricas', 0.7252240180969238),
('niebla', 0.6841256618499756),
('neuronales', 0.660290002822876),
('‘configuraban', 0.658789873123169),
('clientelares', 0.6412293314933777),
('plausible', 0.6383322477340698),
("justo', 0.6135219931602478),
('parece', 0.6127933859825134),
('potencializan', 0.603103756904602),
('"bancos', 0.5799424052238464) ]

Fuente: Creacion propia

La figura 31 indica las 10 palabras mas similares y relacionadas a la palabra “narifio”.
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Figura 31. Resultado de método con Word2Vec para palabra “narifio”

modelo.wv.most similar(
positive=['narifio'], topn=10)

‘universidad', 0.785207211971283),
‘departamento’', 0.7190582156181335),
‘amazonas', 0.40693867206573486),
‘cosechan', 0.3996794819831848),
‘cauca', 0.39474451541900635),
"tolima', 0.39220744371414185),
‘situado', 0.38814577460289),
‘huila', 0.3837127089500427),
‘renovable’, 0.3831225633621216),
‘velan', 0.38034915924072266) ]

[

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

Fuente: Creacion propia

La figura 32 indica las 10 palabras més similares y relacionadas a la palabra “pasto”.

Figura 32. Resultado de método con Word2Vec para palabra “pasto”

modelo cargado.wv.most similar(
positive=['pasto'], topn=10)

‘ciudad', 0.5812232494354248),
‘municipio’, 0.5763037204742432),
‘juan', 0.49123457074165344),

‘gerentes’', 0.4473351836204529
‘subzona’', 0.43632400035858154
‘subzonas’', 0.4348103404045105

[

N N

piedras', 0.43003690242767334),
rio', 0.4298369288444519),

('jamondino', 0.42734017968177795),
('acontecen', 0.42417120933532715)]

(
(
(
(
(
(
(
(

Fuente: Creacion propia

En las figuras 33, 34, 35 y 36 se pueden observar los cuatro cuadrantes en donde se
pueden visualizar las palabras del corpus de proyectos de investigacion que incluyen
proyectos docentes, proyectos estudiantiles y trabajos de grado. Entre mas cercanas en
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distancia estan las palabras, es mas posible que se relacionen de manera semantica o
en un contexto determinado, entonces recordando que se esté en el &mbito universitario
puede existir gran cantidad de temas de cualquier programa de formacion. Es de
mencionar que para efectos de visualizacion en el presente proyecto se visualiza un total
de aproximadamente 200 palabras para las figuras antes mencionadas, pese a que no
son muchas palabras se logra encontrar relaciones de calidad. Para mas palabras la
relacion es evidente, pero dada la complejidad en cuestiones de visualizacién, solo se
observan 200 palabras. Estas palabras al igual que las anteriores (que hacian uso del
algoritmo de Word2Vec) tampoco estan con tildes dado que fueron preprocesadas en la
etapa de preparacion de datos.

En la figura 33 se puede observar posibles relaciones seménticas entre las palabras:

\  derecho — laboral
\  trabajo — reconocimiento
\ personas — principios

En la figura 34 se puede observar posibles relaciones semanticas entre las palabras:

V entidades - instituciones - academicas - ministerio - promover
\ impacto - condiciones
V' empresas - comercio - turismo — emprendimiento

En la figura 35 se puede observar posibles relaciones semanticas entre las palabras:

adolescentes - escolares - escolar - bullying
nivel - mundial

aportar - contribuir

relaciones - econémicos

social — sociales

2L 2 2 2 =2

En la figura 36 se puede observar posibles relaciones semanticas entre las palabras:

lado - humano

programa - disefio - industrial - artes - tecnologicos
investigacion - curriculo

desarrollo - proyecto - estudios - docente - grado
universidad — Narifio

2L 2 2 2 2
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\  desarrollar — propuesta

Figura 33. Primer cuadrante palabras semanticamente relacionadas

INCipios
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Fuente: Creacion propia
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Figura 34. Segundo cuadrante palabras semanticamente relacionadas

ndividuo .
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Fuente: Creacion propia
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Figura 35. Tercer cuadrante palabras semanticamente relacionadas

moesidadeg : ' cn_ociowicade
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Fuente: Creacion propia
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Figura 36. Cuarto cuadrante palabras semanticamente relacionadas
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Fuente: Creacion propia

6.7.3 Desarrollo unificado de Ontologiay Machine Learning. Para esta fase se integra
la Ontologia y el Machine learning brindando potencia, efectividad y poder semantico para
optimizar tiempos, recursos, y para tener mayores posibilidades de encontrar resultados
exitosos y satisfactorios a determinadas busquedas en THAQHANA.

Esto se logré llevando los vectores que Doc2Vec generd a Elasticsearch; este ultimo
ayudd en los procesos de rankeo al tener velocidad, escalabilidad y al ser un motor de
analisis distribuido que favorece en la blisqueda y en la indexacion de los proyectos de
investigacion.

Después se crearon scripts para gestionar las consultas de los proyectos de investigacion
para la Ontologia con SPARQL la cual se apoya del modelo Word2Vec entrenado para
agregar a la busqueda palabras adicionales que se relacionan a las solicitadas y asi
encontrar investigaciones relacionadas a determinada consulta. De igual forma con
Doc2Vec se logré inferir vectores a partir de un conjunto de palabras suministradas, luego
como resultado parcial se presentan las investigaciones que se relacionan a dichos
vectores inferidos. Finalmente se hace la unidn de los resultados obtenidos en la consulta
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SPARQL vy el algoritmo Doc2Vec, asi el ranking final de una busqueda mostrara
resultados acordes, coherentes, exitosos y satisfactorios a lo solicitado con la capacidad
adicional de recomendar documentos que pueden ser de utilidad e interés para el usuario.

Ademas se construye el gestor de busquedas y el gestor de resultados, que como se
observo en la fase de arquitectura, estos son integrados y estan constantemente
interactuando en la capa de logica con las capas de presentacion y de datos.

6.8 IMPLEMENTACION Y DESPLIEGUE DEL MOTOR DE BUSQUEDA SEMANTICO

El motor de busqueda semantico ya esta implementado y desplegado, para ello se utilizé
Flask, manejando el patron de arquitectura de software: MVC (Modelo Vista Controlador)
en donde se realizaron los modelos soportados con PostgreSQL, los controladores en

lenguaje de Flask para finalmente realizar las vistas con HTML y CSS de la mano de
Boostrap Studio. Esto se puede observar en la figura 37.

Figura 37. Implementacion de Thaghafia: motor de busqueda semantico

Q Bisqueda de investigaciones

& GRIAS

Thaghafa: Motor de Busqueda Semantico

Q, Ingresa tu bisqueda @

Fuente: Creacion propia

6.9 REALIZACJON DE PRUEBAS FINALES Y EVALUACION DEL RENDIMIENTO DEL
MOTOR DE BUSQUEDA SEMANTICO

En esta etapa se describen las pruebas aplicadas al motor de busqueda cuyo objetivo
fue el de medir si el motor de busqueda encuentra resultados satisfactorios a diversas
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busquedas y si lo hace de manera efectiva siguiendo determinados lineamientos. Asi las
cosas, se definieron 23 tipos de casos de prueba, los cuales se califican como E (exitoso)
o F (fracasado) segun el resultado obtenido en el proceso. Se realizaron 10 pruebas
unitarias para comprobar el correcto funcionamiento del motor de busqueda y sus
componentes, la calificacion para cada prueba se categorizd entre E (exitosa) o F
(fracasada). También se presentan 10 pruebas de aceptacién que van asociadas a cada
prueba unitaria, la calificacion para cada prueba se categorizd entre E (exitosa) o F
(fracasada).

Las pruebas de aceptacion fueron definidas en las historias de usuario en el analisis de
Scrum (Ver anexo A).

6.9.1 Casos de prueba. Se definieron 23 tipos de casos de prueba, los cuales son
calificados como E (Exitoso) o F (Fracasado) segun el resultado obtenido en el proceso.
De estos casos de prueba, se presentan los 3 mas destacados, los deméas se anexan
(ver anexo E.)
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\ Caso de prueba 1: El objetivo de esta prueba fue verificar el correcto funcionamiento
del motor de busqueda cuando se realizan diferentes consultas, como la mencionada
en la tabla 15.

Tabla 15. Caso de prueba 1

Busqueda “Proyectos de investigacion sobre psicologia”
realizada

Resultado

v
busqueda 1 Propiedades psicométricas de una prueba para medir el pensamiento critico a estudiantes de
pregrado de Colombia, México y Chile.

2 Comportamiento proecologico y austero en el personal administrativo, en el marco del Sistema
de Gestion Ambiental de la Universidad de Narino

3 Efectos de un programa de intervencion basado en el debate critico sobre el pensamiento critico
de los estudiantes de psicologia de la Universidad de Narifio

4 Empoderamiento comunitario de los factores psicosociales asociados al proceso de participacion
estudiantil en la universidad de Narino sede Pasto.

5 Estrategias de aprendizaje mediado para el desarrollo de la modificabilidad cognitiva y la
disminucion de la disrupcién escolar en adolescentes de 13 a 16 anos en situacion de deprivacion
sociocultural de la Instituciéon Educativa San Juan Bosco de Pasto - Colombia

Calificacion E
Fuente: Creacion propia

\ Caso de prueba 2: El objetivo de esta prueba fue verificar el correcto funcionamiento
del motor de busqueda cuando se realizan diferentes consultas, como la mencionada
en la tabla 16.

Tabla 16. Caso de prueba 2

Basqueda  “Proyectos de investigacién sobre mineria de datos”
realizada

Resultado

z

busqueda 1 APLICACION DE LA MINERIA DE DATOS EN LA DETECCION DE PATRONES DE DESEMPENO EN
LAS COMPETENCIAS GENERICAS DE LAS PRUEBAS SABER PRO 2012, 2013 y 2014 DE LOS
ESTUDIANTES DE LOS PROGRAMAS PROFESIONALES DE LA UNIVERSIDAD DE NARIKO

2 CONSTRUCCION DE UN REPOSITORIO LIMPIO DE DATOS PARA LA DETECCION DE PATRONES
DE EVENTOS ERUPTIVOS DEL VOLCAN GALERAS CON TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

3 APLICACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS PARA EL DESCUBRIMIENTO DE FACTORES
ASOCIADOS AL DESEMPENO ACADEMICO EN LAS PRUEBAS SABER 5° DE LOS ESTUDIANTES
DE LAS INSTITUCIONES EDUCATIVAS DEL DEPARTAMENTO DE NARINO.

4 Desarrollo de una metodologia de visualizacion interactiva y eficaz de informacion en Big Data

s DESCUBRIMIENTO DE FACTORES ASOCIADOS AL DESEMPENO ACADEMICO EN LAS PRUEBAS
SABER 11° DE LOS ESTUDIANTES DE LAS INSTITUCIONES EDUCATIVAS DEL DEPARTAMENTO DE
NARINO CON TECNICAS DESCRIPTIVAS DE MINERIA DE DATOS

Calificacion E
Fuente: Creacion propia
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Caso de prueba 3: El objetivo de esta prueba fue verificar el correcto funcionamiento
del motor de busqueda cuando se realizan diferentes consultas, como la mencionada
en la tabla 17.

Tabla 17. Caso de prueba 3

Blsqueda “Proyectos de investigacion sobre fisica”
realizada

Resu|tad0 Q Busqueda de Documentos
a
buquEda 1 Plan de Mejoramiento y Actualizacion Pedagogica de los

Fundamental Il y Fisica Il del Programa de Fisica de la Ur

boratorios de Fisica |l, Fisica

ersidad de Narino

3 Aplicacion de funciones de Green a problem con ecuaciones

diferenciales ordinarias lineales con coeficier

rso Termodinamica y su disponibilidad de equipos de

mento Large Hadron Collider beauty (LHCb) y los modelos

Calificacion E
Fuente: Creacion propia

6.9.2 Pruebas unitarias. Se plantearon 10 pruebas unitarias para comprobar el exitoso
desemperio de cada funcionalidad presente en el motor de busqueda semantico, la
calificacién para cada prueba se categoriz6 entre E (exitosa) o F (fracasada). En la tabla
38 se muestra la recopilacién de las 10 pruebas unitarias creadas.

Tabla 18. Pruebas Unitarias

Id prueba Descripcion Calificacion
PU-001 Comprueba que el ingreso y el E
Busqueda de procesamiento de la busqueda junto
proyectos con la visualizacién de la respuesta
docentes. sobre los proyectos docentes se

realicen correctamente.
PU-002 Comprueba que el ingreso y el E
Busqueda de procesamiento de la busqueda junto
proyectos con la visualizacién de la respuesta
estudiantiles. sobre los proyectos estudiantiles se

realicen correctamente.

PU-003 Comprueba que el ingreso y el E

procesamiento de la busqueda junto
con la visualizacion de la respuesta
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Id prueba Descripcion Calificacion
Busqueda de sobre los trabajos de grado se
trabajos de realicen correctamente.
grado.
PU-004 Comprueba que se descarguen los E
Descarga de proyectos docentes de manera local
proyectos correctamente.
docentes.
PU-005 Comprueba que se visualicen en E
Visualizacion linea los datos mas relevantes de los
en linea de proyectos docentes.
proyectos
docentes.
PU-006 Comprueba que se descarguen los E
Descarga de proyectos estudiantiies de manera
proyectos local correctamente.
estudiantiles.
PU-007 Comprueba que se visualicen en E
Visualizacion linea los datos mas relevantes de los
en linea de proyectos estudiantiles.
proyectos
estudiantiles.
PU-008 Comprueba que se descarguen los E
Descarga de trabajos de grado de manera local
trabajos de correctamente.
grado.
PU-009 Comprueba que se visualicen en E
Visualizacion linea los datos mas relevantes de los
en linea de trabajos de grado.
trabajos de
grado.
PU-0010 Comprueba que el administrador E
Usuario tenga todos los permisos para

administrador

gestionar usuarios, datos y procesos
dentro de la aplicacion.

Fuente: Creacion propia

6.9.3 Pruebas de aceptacion. Se presentan 10 pruebas de aceptacion que van
asociadas a cada prueba unitaria, la calificacion para cada prueba se categorizé entre E
(exitosa) o F (fracasada). Por cada una de estas pruebas se especificaron preguntas
sobre funciones especificas que se puede realizar en el motor.
aceptacion se definieron desde las historias de usuario que se encuentran en el analisis

de Scrum (Ver anexo A).
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En las tablas: 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47 y 48 se visualizan las diferentes pruebas

de aceptacion.

Tabla 19. Pruebas de aceptacion para PU-001 Busqueda de proyectos docentes

Prueba de aceptacion

Descripcion de prueba

Calificacion

Validacion de datos.

Busqueda de proyecto
de investigacién sobre
un proyecto docente.

¢ Se valida el ingreso de
datos nulos?

¢, Se valida que la longitud
maxima de caracteres
para busqueda ingresada
no exceda 50 caracteres?

¢Muestra el resultado de
busqueda que se desea
sobre proyectos
docentes?

Cuando en el resultado
de la busqueda no se
encuentran los proyectos
docentes, ¢se muestran
proyectos cercanamente
parecidos 0
relacionados?

¢Muestra mensaje de
error si no encontrd
resultados exactos o
cercanamente parecidos
o relacionados?

Al hacer nueva busqueda
de proyectos docentes,
Jse actualizan
adecuadamente los
resultados?

E

E

Fuente: Creacion propia

Tabla 20. Pruebas de aceptacion para PU-002 Busqueda de proyectos estudiantiles

Prueba de aceptacion

Descripciéon de prueba

Calificacion

Validacién de datos.

¢ Se valida el ingreso de
datos nulos?

¢ Se valida que la longitud
maxima de caracteres

E

E
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Prueba de aceptacion

Descripcion de prueba

Calificacion

Busqueda de proyecto
de investigacion sobre
un proyecto estudiantil.

para busqueda ingresada
no exceda 50 caracteres?
¢, Muestra el resultado de
busqueda que se desea
sobre proyectos
estudiantiles?

Cuando en el resultado
de la busqueda no se
encuentran los proyectos
estudiantiles, .se
muestran proyectos
cercanamente parecidos
o relacionados?
¢Muestra mensaje de
error si no encontrd
resultados exactos o
cercanamente parecidos
o relacionados?

Al hacer nueva busqueda

de proyectos
estudiantiles, .se
actualizan

adecuadamente los

resultados?

Fuente: Creacion propia

Tabla 21. Pruebas de aceptacion para PU-003 Busqueda de trabajos de grado

Prueba de aceptacion

Descripciéon de prueba

Calificacion

Validacién de datos.

Busqueda de proyecto
de investigacion sobre
un trabajo de grado.

¢ Se valida el ingreso de
datos nulos?

¢, Se valida que la longitud
maxima de caracteres
para busqueda ingresada
no exceda 50 caracteres?
¢Muestra el resultado de
busqueda que se desea
sobre trabajos de grado?
Cuando en el resultado
de la busqueda no se
encuentran los trabajos
de grado, ¢se muestran
trabajos cercanamente

E

E
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Prueba de aceptacion

Descripcion de prueba

Calificacion

parecidos 0
relacionados?
¢Muestra mensaje de
error si no encontrd
resultados exactos o
cercanamente parecidos
o relacionados?

Al hacer nueva busqueda
de trabajos de grado, ¢se
actualizan
adecuadamente los
resultados?

Fuente: Creacion propia

Tabla 22. Pruebas de aceptacion para PU-004 Descarga de proyectos docentes

Prueba de aceptacion

Descripcidn de prueba

Calificacion

Descarga de proyecto
de investigacion sobre
un proyecto docente.

¢, Se descarga el proyecto
docente de manera local?
¢ Se descarga en formato
PDF para su visualizacion
apropiada?

¢, Se descarga el proyecto
docente en su totalidad?
,Se pueden descargar
multiples proyectos
docentes?

¢El tiempo de descarga
es optimo?

E

E

Fuente: Creacion propia

Tabla 23. Pruebas de aceptacion para PU-005 Visualizacion en linea de proyectos

docentes
Prueba de aceptaciéon Descripcién de prueba Calificaciéon
Visualizacion en linea ¢Se pueden visualizar los E

de proyecto de
investigacion sobre un
proyecto docente.

detalles mas importantes
y relevantes del proyecto
docente sin necesidad de
descargarlo?

Fuente: Creacion propia
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Tabla 24. Pruebas de aceptacion para PU-006 Descarga de proyectos estudiantiles

Prueba de aceptacion

Descripcion de prueba

Calificacion

Descarga de proyecto
de investigacion sobre
un proyecto estudiantil.

¢, Se descarga el proyecto
estudianti de manera
local?

¢ Se descarga en formato
PDF para su visualizacion
apropiada?

¢, Se descarga el proyecto
estudiantil en su
totalidad?

,Se pueden descargar
multiples proyectos
estudiantiles?

¢El tiempo de descarga
es optimo?

E

Fuente: Creacion propia

Tabla 25. Pruebas de aceptacion para PU-007 Visualizacion en linea de proyectos

estudiantiles

Prueba de aceptacion

Descripcion de prueba

Calificacion

Visualizacion en linea
de proyecto de
investigacion sobre un
proyecto estudiantil.

¢ Se pueden visualizar los
detalles mas importantes
y relevantes del proyecto
estudiantil sin necesidad
de descargarlo?

E

Fuente: Creacion propia

Tabla 26. Pruebas de aceptacion para PU-008 Descarga de trabajos de grado

Prueba de aceptacion

Descripcion de prueba

Calificacion

Descarga de proyecto
de investigacién sobre
un trabajo de grado.

¢, Se descarga el trabajo
de grado de manera
local?

¢ Se descarga en formato
PDF para su visualizacion
apropiada?

¢, Se descarga el trabajo
de grado en su totalidad?

E
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Prueba de aceptacion Descripcion de prueba Calificacion

,Se pueden descargar E
multiples trabajos de

grado?

¢El tiempo de descarga E
es optimo?

Fuente: Creacion propia

Tabla 27. Pruebas de aceptacion para PU-009 Visualizacion en linea de trabajos de

grado
Prueba de aceptacion Descripcién de prueba Calificacion
Visualizacion en linea ¢Se pueden visualizar los E
de proyecto de detalles mas importantes
investigacion sobre un vy relevantes del trabajo
trabajo de grado. de grado sin necesidad

de descargarlo?

Fuente: Creacion propia

Tabla 28. Pruebas de aceptacion para PU-010 Usuario administrador

Prueba de aceptaciéon Descripcién de prueba Resultado
Gestion de usuarios. ¢ Se puede gestionar los E
usuarios correctamente?
Gestion de datos ¢ Se puede gestionar los E
datos correctamente?
Gestion de procesos ¢ Se puede gestionar los E

procesos correctamente?

Fuente: Creacion propia

6.9.4 Pruebas de comparacion. Finalmente en esta seccibn se demuestra la
comparacion entre THAQHANA y el buscador manual. Por ejemplo en figura 38 no se
encontraron resultados para la busqueda sobre proyectos de investigacion de “fisica”, en
figura 39 no se encontraron resultados para la busqueda sobre proyectos de investigacion
de “amenaza volcanica” y en figura 40 no se encontraron resultados para la busqueda
sobre proyectos de investigacion de “algebra”. Mientras que en los casos de prueba
expuestos anteriormente sobre THAQHANA, se demostro su eficiencia y efectividad.
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Figura 38. Resultados para la busqueda “fisica” en el buscador manual

Buscar por Titulo ‘7‘" fisica Buscar

No se encontraron registros asociados a la bdsqueda

Fuente: Creacion propia

Figura 39. Resultados para la busqueda “amenaza volcanica” en el buscador manual

Buscar par Titulo v || amenaza volcanica Buscar

No se encontraron registros asociados a la busqueda

Fuente: Creacion propia

Figura 40. Resultados para la busqueda “algebra” en el buscador manual

Buscar por Titulo ‘j‘ algebra

No se encontraron registros asociados a la bisqueda

Fuente: Creacion propia

La tabla 49 indica la comparacion final entre THAQHANA y buscador manual mediante
variables que funcionan como indicadores clave a modo de pregunta. Se respondio a las
preguntas mediante respuesta binaria de SI/NO, donde los resultados arrojan que
THAQHANA tiene un rendimiento general del 100% mientras que el buscador manual del

18.75%
Tabla 29. Pruebas de comparacion entre motor de blusqueda semantico y buscador

manual
Variable a medir THAQHANA: Motor de Buscador manual
busqueda semantico sisinfoviis
El ndamero de Sl NO

resultados es
pertinente y apropiado?
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Variable a medir

THAQHANA: Motor de

Buscador manual

blusqueda semantico sisinfoviis
;Los resultados son de Sl NO
calidad?
.Se encuentra la Sl NO
busqueda solicitada y
cuando no exista se
muestra error?
JElI manejo de la Sl Si
herramienta es facil?
JElI manejo de la SI SI
herramienta es
intuitivo?
¢El manejo de la Sl NO
herramienta es
interactivo?
Las vistas de los Sl NO
disefios de la
herramienta son
agradables al usuario?
sLa herramienta es Sl NO
eficiente y efectiva?
,Los resultados en Sl NO
respuesta a las
busquedas realizadas
en la herramienta son
satisfactorios?
.Se permite la Sl SI
busqueda multiple en la
herramienta?
,No existen muchas Sl NO
categorias para realizar
las busquedas lo que
vuelve tedioso y
dispendioso para el
usuario?
JFuncionan todos los Sl NO
botones en la
interacciéon y
dinamismo de la
herramienta?
sLa herramienta no se Sl NO

demora actualizando o
refrescando?
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Variable a medir THAQHANA: Motor de Buscador manual

blusqueda semantico sisinfoviis
La herramienta no se Sl NO
demora en la
busqueda?
¢,Los espacios en el Sl NO
servidor para la
herramienta estan
actualizados y
funcionan
adecuadamente?
¢,No se abren riesgos SI NO

potenciales al hacer

click en un resultado

determinado?

¢cLa forma de realizar la Sl NO
busqueda en dicha

herramienta es la mas

optima?

Fuente: Creacion propia
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7. DISCUSION

v THAQHANA aporta un grado de optimizacion, originalidad e innovacion frente a la
forma en que se realiza las busquedas actualmente en VIIS y con respecto al estado
del arte, porque se integran las ontologias con Machine Learning mediante los scripts
mencionados donde la ontologia estd bien configurada y los algoritmos bien
entrenados. Ademas de esto, los vectores de las palabras se estdn gestionando con
Elasticsearch, lo que ahorra un importante consumo de memoria, la cual ademas es
otra razon de porgque el motor de busqueda es muy rapido y preciso.

\ Las pruebas realizadas en su totalidad para el manejo de bisquedas, interaccion con
la herramienta mediante descargas y visualizaciones y demas funcionalidades extra
fueron exitosas y otorgaron constancia y evidencia de la realizacion satisfactoria del
proyecto.

VA pesar de que se utilizaron pocos datos que fueron los proyectos de investigacién
gue se encuentran en el Sistema de Investigacion de VIIS (porque faltaron todos los
proyectos desarrollados a nivel de la Universidad) se obtuvieron buenos resultados
en el motor de busqueda. De este modo, la Ontologia y los modelos de Machine
learning se comportaron de la forma esperada con pocos datos.
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8. CONCLUSIONES

Con la culminacion de este trabajo de investigacion se obtuvo THAQHANA, es un
motor de busqueda semantico basado en una Ontologia y en un Modelo de Machine
Learning para proyectos de investigacion de la Universidad de Narifio. Mediante el
desarrollo exitoso de las etapas del proyecto se soluciono el problema formulado, se
cumplieron los objetivos planteados y se obtuvieron resultados satisfactorios. De este
modo, esta herramienta facilité la busqueda exitosa de proyectos de investigacion que
han elaborado docentes y estudiantes en la Universidad de Narifio.

En las etapas de apropiacién del conocimiento e instalacién y configuracion de las
herramientas, bibliotecas y tecnologias se adquiri6 un dominio de las diversas
tematicas manejadas y esto aparte de contribuir con el desarrollo del proyecto,
propendié a la formacion personal de los investigadores asi como también realizé
destacados aportes para el grupo de investigacion GRIAS (Grupo de Investigacion
Aplicado en Sistemas) y para la Universidad de Narifio en general.

Las etapas de recoleccion, extraccion y preparacion de proyectos de investigacion
fueron sumamente importantes porque actuaron como antesala a modo de insumo
para THAQHANA. En este orden de ideas es correcto afirmar que sin estas no se
podria haber logrado el desarrollo de THAQHANA

Methontology fue la metodologia que se integré al proyecto, la cual fue fundamental
en la construccion de la Ontologia porque permitié ejecutar unas fases y tareas
puntuales con un orden, entendimiento y exactitud en los procesos.

La Ontologia integrada con Machine Learning de la mano de los algoritmos de
Elasticsearch evidenciaron la aplicabilidad correcta de la semantica con efectividad
porque se obtuvieron resultados concretos y acordes a las busquedas realizadas
optimizando los recursos disponibles en memoria y velocidad. Esto es porque los
algoritmos de aprendizaje de maquina, especificamente de procesamiento de
lenguaje natural como Word2Vec y Doc2Vec trabajan con redes neuronales, las
cuales fueron entrenadas con las palabras del corpus de proyectos de investigacion,
adaptandolas al contexto y encontrando las diversas relaciones semanticas entre las
mismas. Asi mismo la Ontologia actué como una gran red semantica cuyas instancias,
de la mano de clases, relaciones y atributos, interactuaron bajo el esquema de triples
gue maneja RDF y que consulta SPARQL para extraer todo el conocimiento del
dominio de los proyectos de investigacion.
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v Scrum fue una metodologia muy Util para el proyecto porque permitié dar un control y
manejo de tiempos, y orden de ejecucion junto con agilidad en los distintos procesos
realizados. Asi mismo su facilidad para adaptarse a cambios fue clave en el proyecto
dado que en muchas ocasiones se presentaban situaciones externas al proyecto por
las cuales se debia otorgar lapsos de tiempo adicional para los sprints.

V' Haber usado Flask para la etapa de implementacién y despliegue del motor de
busqueda semantico fue muy efectivo dada su facilidad de manejo, seguridad y
adaptabilidad esto es porque Flask al ser un micro framework se enfoca en
proporcionar lo necesario para permitir el funcionamiento de cualquier tipo de
aplicaciéon en muy poco tiempo.

V' Finalmente se concluye que se realizd exitosamente la publicacién de articulos en
revistas asi como en memorias de eventos, encuentros y capitulos de libro, con
ponencias y posters en los respectivos congresos. Estos valiosos aportes
contribuyeron a la formacion personal y profesional de los investigadores,
contribuyeron al crecimiento del grupo de investigacion GRIAS (Grupo de
Investigacion Aplicado en Sistemas) y dejaron en alto el nombre de la Universidad de
Narifio porque expandieron las fronteras del conocimiento, generaron nuevas
herramientas Utiles e innovadoras y propendieron al cambio para transformar
continuamente a la sociedad (Ver Anexo D).

134



9. RECOMENDACIONES

Se recomienda acoplar el motor de busqueda a nuevos dominios, es decir a otras
Universidades, adaptandose a los esquemas o0 modelos que en estas se tenga.

Dado que el Procesamiento de Lenguaje Natural es general y tiene aplicabilidad en
muchos campos, seria innovador integrar a esta herramienta otro tipo de documentos
0 tépicos que no soélo se relacionen al campo investigativo 0 a proyectos de
investigacion sino a diversos temas del mundo de la revision sistemética de la
literatura, de este modo se tendrian multiples motores de busqueda semantico, uno
enfocado para cada tema.

Se recomienda incorporar el manejo de UX (User Experience) en el motor de
basqueda, para observar y analizar que tanto ha gustado la herramienta a los usuarios
finales.

Se recomienda realizar otro trabajo en el que se analizaran los archivos log sobre las
bldsquedas realizadas en el motor de busqueda, los cuales graban informacion de
manera secuencial en la base de datos.

Se recomienda realizar pruebas con méas datos para ver cOmo se comporta
THAQHANA ante un tamafio masivo de la informacion. Esto se debe a que los datos
utilizados fueron todos los proyectos de investigacidbn que se encuentran en el
Sistema de Investigacion de VIIS, pero todos los proyectos desarrollados a nivel de la
Universidad no estan dentro de THAQHANA.

Se propone hacer el acoplamiento de THAQHANA en otras universidades y en
diversos entornos no sélo académicos, determinando asi la estructura de los modelos
para la Ontologia y Machine Learning con sus posibles variantes.

Se sugiere realizar un analisis de lo que buscan los usuarios, analizando los registros
de busquedas, descargas, almacenando todo en la base de datos, para luego aplicar
mineria de datos con toda la informacion para posiblemente determinar aspectos
como: "¢A qué semestres pertenecen las personas que hacen consultas sobre
astronomia?" o "¢De qué edades son las personas que hacen consultas sobre
psicologia?". Para este futuro trabajo se podria utilizar perfectamente toda la magia
gue hay detras de Machine Learning.
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V' También se propone incorporar en la pagina del buscador una vista con su respectiva
base de datos que permita calificar y comentar el motor de busqueda con el fin de
observar y analizar como los usuarios estan calificando a THAQHANA, asi como
realizar sus opiniones y si estan satisfechos o no, determinando asi la usabilidad de
THAQHANA.
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ANEXOS

ANEXO A. ANALISIS SCRUM

En este anexo se presentan los componentes y el andlisis producto de usar la
metodologia agil Scrum en la etapa de desarrollo del motor de busqueda. En esta etapa
se realiz6 una adaptacion a Scrum donde se tomaron partes que se consideraron
relevantes en el desarrollo y estas se integraron con la experiencia del equipo de
desarrollo del proyecto para su exitoso desenlace.

HISTORIAS DE USUARIO

Las historias de usuario definen en lenguaje comun los requisitos que se identificaron
relevantes para el proyecto. Se trata de una descripcion basica de las funcionalidades del
motor de busqueda y de cdmo estas son percibidas por los usuarios finales. Los aspectos
importantes de la historia de usuario son:

1
2
3

(2~

Id historia: Identificador Unico para cada historia de usuario.

Titulo: campo para el nombre de la historia de usuario.

Descripcidn: campo para representar en palabras concretas y claras qué es lo que
desea el usuario.

Prioridad: campo para determinar el grado de prioridad de dicha historia de usuario.
Estimacion en tiempo (dias): campo que indica el tiempo estimado para cumplir con
dicho requerimiento.

Pruebas de aceptacion: campo que indica las pruebas con criterios minimos para
dar por cumplida la historia de usuario.

Dependencias: campo que indica las historias de usuario de las cuales depende la
historia de usuario actual.

Tabla Al. Historias de usuario
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ID TITULO DESCRIPCION PRIORIDA ESTIMACION PRUEBAS DE DEPENDENC
HIS D EN TIEMPO ACEPTACION IAS
TO (DIAS)
RIA
HU- Busqueda de Como usuario ALTA 30 Validacion de
001 proyectos de quiero realizar datos.
investigacion  busquedas de Busqueda de
docentes. proyectos de proyecto de
investigacion sobre investigacion
proyectos sobre un proyecto
docentes. docente.
HU- Busqueda de Como usuario ALTA 30 Validacion de
002 proyectos de quiero realizar datos.
investigacion  busquedas de Busqueda de
estudiantiles.  proyectos de proyecto de
investigacion sobre investigacion
proyectos sobre un proyecto
estudiantiles. estudiantil.
HU- Buasqueda de Como usuario ALTA 30 Validacion de
003 proyectos de quiero realizar datos.
investigacion  busquedas de Busqueda de
de trabajos proyectos de proyecto de
de grado. investigacion sobre investigacion
trabajos de grado. sobre un trabajo
de grado.
HU Descarga de Como usuario MEDIA 10 Descarga de HU-001
- proyectos de quiero descargar proyecto de
004 investigacion proyectos de investigacion
docentes. investigacion sobre sobre un proyecto
proyectos docente.

docentes.
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HU-
005

HU

006

HU-
007

HU

008

HU-
009

Visualizacion
en linea de
proyectos de
investigacion
docentes.

Descarga de
proyectos de
investigacion
estudiantiles.

Visualizacion
en linea de
proyectos de
investigacion
estudiantiles.

Descarga de
proyectos de
investigacion
de trabajos
de grado.

Visualizacion
en linea de
proyectos de
investigacion
de trabajos
de grado.

Como usuario
quiero visualizar en
linea proyectos de
investigacion sobre

proyectos
docentes.

Como usuario
quiero descargar
proyectos de
investigacion sobre
proyectos
estudiantiles.
Como usuario

quiero visualizar en
linea proyectos de
investigacion sobre
proyectos
estudiantiles.
Como usuario
quiero  descargar
proyectos de
investigacion sobre
trabajos de grado.
Como usuario
quiero visualizar en
linea proyectos de
investigacion sobre
trabajos de grado.

MEDIA

MEDIA

MEDIA

MEDIA

MEDIA

10

10

10

10

10

Visualizacion en
linea de proyecto
de investigacion
sobre un proyecto
docente.

Descarga de
proyecto de
investigacion
sobre un proyecto
estudiantil.

Visualizacion en
linea de proyecto
de investigacion
sobre un proyecto
estudiantil.

Descarga de
proyecto de
investigacion
sobre un trabajo
de grado.
Visualizacion en
linea de proyecto
de investigacion
sobre un trabajo
de grado.

HU-001

HU-002

HU-002

HU-003

HU-003
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HU- Usuario Como ALTA 15 \  Gestion de
010 administrador administrador usuarios.

quiero tener control V' Gestion de datos.
sobre el manejo de \  Gestion de
los datos, usuarios procesos.

y procesos del

motor de

bdsqueda.

Fuente: Creacion propia
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PILA DEL PRODUCTO

En la pila del producto se registra una lista con las historias de usuario que se desea
obtener, ordenadas por la prioridad con se definieron previamente con su tiempo
respectivo, de igual forma se contempla el sprint al que est4 asociado cada historia
de usuario.

Tabla A2. Pila del producto

ID HISTORIA PRIORIDAD ESTIMACION ID SPRINT
EN TIEMPO
(DIAS)
HU-001 ALTA 30 1
HU-002 ALTA 30 2
HU-003 ALTA 30 3
HU-010 ALTA 15 4
HU-004 MEDIA 10 5
HU-005 MEDIA 10 5
HU-006 MEDIA 10 6
HU-007 MEDIA 10 6
HU-008 MEDIA 10 7
HU-009 MEDIA 10 7

Fuente: Creacion propia

SEGUIMIENTO Y ANALISIS DE SPRINTS

Los sprints hacen referencia a las iteraciones, ciclos o intervalos de tiempo donde
se crea un incremento terminado del producto el cual es potencialmente entregable.
Los sprints son trabajados como pequefios proyectos que aportan al proyecto
general. Cuentan con una definicion de lo que se va a construir, un disefio y un plan
flexible que guia el desarrollo del trabajo y del producto resultante.

A continuacién se muestra el seguimiento que se realizé para cada uno de los
sprints después de la evaluacion del equipo de trabajo antes, durante y después del
desarrollo. Se evidencia cada sprint asociado a una historia de usuario
correspondiente especificando la finalidad de dicho sprint, sus artefactos, el analisis
y las decisiones tomadas. Asi mismo se evidencia el seguimiento para cada uno de
los sprints, se realizaron graficas basadas en calculos de dias vs horas con
funciones matematicas para horas estimadas (siendo que del total de dias de
duracion estimada del sprint cada dia se estimaba trabajar 8 horas) y horas reales
del sprint.

146



Tabla A3. Sprint 1

SPRINT No. 1
FINALIDAD Permitir busquedas de proyectos
docentes.
ARTEFACTOS Grafico de seguimiento de sprint
Tabla general de sprint
HISTORIAS DE USUARIO HU-001

ANALISIS DEL SPRINT

\ Se observa que las pruebas de aceptacion fueron completadas
exitosamente.
\ Se presentaron situaciones externas al proyecto que no permitieron
terminar el sprint en el tiempo estimado.
DECISIONES

V' Dar un lapso adicional de tiempo para poder culminar exitosamente
el sprint.

V' Retroalimentar los procesos del sprint y continuar con el siguiente
sprint.

Fuente: Creacién propia

Figura Al. Seguimiento Sprint 1

Seguimiento Sprint 1

1234567 8 910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940
DiAS

Horas estimadas Horas reales
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Fuente: Creacion propia
Tabla A4. Sprint 2

SPRINT No. 2
FINALIDAD Permitir busquedas de proyectos
estudiantiles.
ARTEFACTOS Gréfico de seguimiento de sprint
Tabla general de sprint
HISTORIAS DE USUARIO HU-002

ANALISIS DEL SPRINT

\ Se observa que las pruebas de aceptacién fueron completadas
exitosamente.
\ Se presentaron situaciones externas al proyecto que no permitieron
terminar el sprint en el tiempo estimado.
DECISIONES

V' Dar un lapso adicional de tiempo para poder culminar exitosamente
el sprint.

V' Retroalimentar los procesos del sprint y continuar con el siguiente
sprint.

Fuente: Creacion propia
Figura A2. Seguimiento Sprint 2

Seguimiento Sprint 2

1234567 8 910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940
DiAS

Horas estimadas Horas reales
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Fuente: Creacion propia

Tabla A5. Sprint 3

SPRINT No. 3
FINALIDAD Permitir busquedas de trabajos de
grado.
ARTEFACTOS Grafico de seguimiento de sprint
Tabla general de sprint
HISTORIAS DE USUARIO HU-003

ANALISIS DEL SPRINT

\ Se observa que las pruebas de aceptacién fueron completadas
exitosamente.
\ Se presentaron situaciones externas al proyecto que no permitieron
terminar el sprint en el tiempo estimado.
DECISIONES

\  Dar un lapso adicional de tiempo para poder culminar exitosamente
el sprint.

V' Retroalimentar los procesos del sprint y continuar con el siguiente
sprint.

Fuente: Creacion propia
Figura A3. Seguimiento Sprint 3
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Seguimiento Sprint 3

1 23 45 6 7 8 910111213141516 171819 2021 22 23 2425 26 27 28 29 30 31 3233 34 35

: DiAs
Horas estimadas Horas reales

Fuente: Creacion propia

Tabla A6. Sprint 4

SPRINT No. 4
FINALIDAD Configurar administrador.
ARTEFACTOS Grafico de seguimiento de sprint
Tabla general de sprint
HISTORIAS DE USUARIO HU-010

ANALISIS DEL SPRINT

\ Se observa que las pruebas de aceptaciéon fueron completadas
exitosamente.
V' El tiempo que se estimé fue muy acorde al tiempo de realizacién del
sprint.
DECISIONES

V Retroalimentar los procesos del sprint y continuar con el siguiente
sprint.

Fuente: Creacion propia

Figura A4. Seguimiento Sprint 4
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Seguimiento de Sprint 4

Horas estimadas Horas reales

Fuente: Creacion propia
Tabla A7. Sprint 5

SPRINT No. 5
FINALIDAD Permitir descarga y visualizacién en
linea de proyectos docentes.
ARTEFACTOS Grafico de seguimiento de sprint
Tabla general de sprint
HISTORIAS DE USUARIO HU-004, HU-005

ANALISIS DEL SPRINT

\ Se observa que las pruebas de aceptacion fueron completadas
exitosamente.

\ Se sobreestimé el tiempo para el sprint dado que el tiempo para
completarlo fue mucho menor respecto al tiempo estimado.

DECISIONES

\ Retroalimentar los procesos del sprint y continuar con el siguiente
sprint.

Fuente: Creacién propia
Figura A5. Seguimiento Sprint 5
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Seguimiento de Sprint 5

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
DiAS

Horas estimadas Horas reales

Fuente: Creacion propia

Tabla A8. Sprint 6

SPRINT No. 6
FINALIDAD Permitir descarga y visualizacion en
linea de proyectos estudiantiles.
ARTEFACTOS Grafico de seguimiento de sprint
Tabla general de sprint
HISTORIAS DE USUARIO HU-006, HU-007

ANALISIS DEL SPRINT

V Se observa que las pruebas de aceptacién fueron completadas
exitosamente.
\ Se sobreestim6 el tiempo para el sprint dado que el tiempo para
completarlo fue mucho menor respecto al tiempo estimado.
DECISIONES

\ Retroalimentar los procesos del sprint y continuar con el siguiente
sprint.

Fuente: Creacion propia
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Figura A6. Seguimiento Sprint 6

Seguimiento de Sprint 6

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
DiAS

Horas estimadas Horas reales

Fuente: Creacion propia

Tabla A9. Sprint 7

SPRINT No. 7
FINALIDAD Permitir descarga y visualizacion en
linea de trabajos de grado.
ARTEFACTOS Gréfico de seguimiento de sprint
Tabla general de sprint
HISTORIAS DE USUARIO HU-008, HU-009

ANALISIS DEL SPRINT

\ Se observa que las pruebas de aceptacion fueron completadas
exitosamente.
\ Se sobreestimé el tiempo para el sprint dado que el tiempo para
completarlo fue mucho menor respecto al tiempo estimado.
DECISIONES

\ Retroalimentar los procesos del sprint y continuar con el siguiente
sprint.

Fuente: Creacién propia
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Figura A7. Sequimiento Sprint 7

Seguimiento de Sprint 7

Horas estimadas Horas reales

Fuente: Creacion propia

RESULTADO GENERAL DE SPRINTS

Con el equipo de desarrollo se plante6 determinar un resultado general de los
sprints graficamente. Para lograr esto se tomaron los tiempos en los cuales se
estimaba que terminaria cada sprint y los tiempos en los cuales realmente
terminaron.

Esto tuvo como objetivo conocer en qué punto estaban los sprints, llevar un control
del proceso y determinar la calidad de cada uno de estos a lo largo del desarrollo
del proyecto. Lo ideal era siempre estar igual o por debajo de la linea de tiempos de
estimacion de cada sprint.

Figura A12. Seguimiento general de sprints
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Seguimiento General de Sprints

e [ stimacion

Realidad

SPRINTS
@ [ stimacion Realidad

Fuente: Creacion propia

De este modo se puede observar que la linea de tiempo que se utilizé a lo largo del
desarrollo fue diferente de la linea de tiempo de estimacion, pues se generaron
diversos valles y picos en cada uno de los sprints, aun asi el desarrollo del proyecto
en términos generales fue muy bueno, éptimo y de calidad porque algunos sprints
terminaron antes de lo previsto y permitieron equilibrar los tiempos de entrega del
producto final, asi mismo se culminaron todas las fases de manera exitosa.
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ANEXO B. CLASES, ATRIBUTOS Y METODOS

Tabla B1. Clase Grupo_investigacion

Clase

class Grupo_investigacion(Thing)
Atributos Tabla B2.
Métodos Tabla B3.

Fuente: Creacion propia

Tabla B2. Atributos clase Grupo_investigacion

Atributos
Tipo Nombre
Int id_grupo_investigacion
String nombre_grupo_investigacion
String clasificacion_grupo_investigacion
String area_grupo_investigacion
String correo_grupo_investigacion

Fuente: Creacion propia

Tabla B3. Métodos clase Grupo_investigacion

Métodos

def get_id_grupo_investigacion(self)

def set_id_grupo_investigacion(self,id_grupo_investigacion)

def get_nombre_grupo_investigacion(self)

def set_ nombre_grupo_investigacion(self,nombre_grupo_investigacion)
def get_clasificacion_grupo_investigacion(self)

def
set_clasificacion_grupo_investigacion(self,clasificacion_grupo_investigaci
on)

def get_area_grupo_investigacion(self)

def set_area_grupo_investigacion(self,area_grupo_investigacion)

def get_correo_grupo_investigacion(self)

def set_correo_grupo_investigacion(self,correo_grupo_investigacion)
def relation_gi_tiene_li(self,li)

def relation_gi_tiene_docente(self,docente)

def relation_gi_tiene_estudiante(self,estudiante)

Fuente: Creacion propia
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Tabla B4. Clase Linea_investigacion

Clase

class Linea_investigacion(Grupo_investigacion)
Atributos Tabla B5.
Métodos Tabla B6.

Fuente: Creacion propia

Tabla B5. Atributos clase Linea_investigacion

Atributos
Tipo Nombre
Int id_linea_investigacion
String nombre_linea_investigacion

Fuente: Creacion propia

Tabla B6. Métodos clase Linea_investigacion

Métodos

def get_id_linea_investigacion(self)

def set_id_linea_investigacion(self, id_linea_investigacion)

def get_nombre_linea_investigacion(self)

def set_nombre_linea_investigacion(self, nombre_linea_investigacion)

def relation_li_tiene pi(self,pi)

Fuente: Creacion propia

Tabla B7. Clase Investigador

Clase

class Investigador(Thing)
Atributos Tabla BS8.
Métodos Tabla B9.

Fuente: Creacion propia

Tabla B8. Atributos clase Investigador

Atributos
Tipo Nombre
Int id_investigador
String nombres_investigador
String apellidos_investigador
String codigo_investigador
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String cedula_investigador
String correo_investigador

Fuente: Creacion propia

Tabla B9. Métodos clase Investigador

Métodos

def get_id_investigador(self)

def set_id_investigador(self,id_investigador)

def get_nombres_investigador(self)

def set_ nombres_investigador(self,nombres_investigador)
def get_apellidos_investigador(self)

def set_apellidos_investigador(self,apellidos_investigador)
def get_codigo_investigador(self)

def set_codigo_investigador(self,codigo_investigador)

def get_cedula_investigador(self)

def set_cedula _investigador(self,cedula_investigador)

def get_correo_investigador(self)

def set_correo_investigador(self,correo_investigador)

def relation_investigador_es_docente(self,docente)

def relation_investigador _es_estudiante(self,estudiante)
def relation_investigador_es_ie(self,ie)

Fuente: Creacion propia

Tabla B10. Clase Docente

Clase

class Docente(lnvestigador)
Atributos Tabla B11.
Métodos Tabla B12.

Fuente: Creacion propia

Tabla B11. Atributos clase Docente

Atributos

Tipo Nombre
Int id docente

Fuente: Creacion propia

Tabla B12. Métodos Docente

Métodos

def get_id_docente(self)
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def set_id_docente(self, id_docente)
def relation_docente_es_autor_pi(self,pi)
def relation_docente _asesora pi(self,pi)

Fuente: Creacion propia

Tabla B13. Clase Estudiante

Clase

class Estudiante(Investigador)
Atributos Tabla B14.
Métodos Tabla B15.

Fuente: Creacion propia

Tabla B14. Atributos clase Estudiante

Atributos

Tipo Nombre
Int id estudiante

Fuente: Creacion propia

Tabla B15. Métodos clase Estudiante

Métodos

def get_id_estudiante(self)
def set_id_estudiante(self, id_estudiante)
def relation_estudiante_es_autor_pi(self,pi)

Fuente: Creacion propia

Tabla B16. Clase Investigador_externo

Clase

class Investigador_externo(Investigador)
Atributos Tabla B17.
Métodos Tabla B18.

Fuente: Creacién propia

Tabla B17. Atributos clase Investigador_externo

Atributos

Tipo Nombre
Int id_investigador_externo

Fuente: Creacién propia
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Tabla B18. Métodos clase Investigador_externo

Métodos

def get_id_investigador_externo(self)
def set_id_investigador_externo(self, id_investigador_externo)
def relation_ie_es_autor_pi(self,pi)

Fuente: Creacion propia

Tabla B19. Clase Palabra

Clase

class Palabra(Thing)
Atributos Tabla B20.
Métodos Tabla B21.

Fuente: Creacion propia

Tabla B20. Atributos clase Palabra

Atributos
Tipo Nombre
Int id_palabra
String descripcion_palabra
String lema_palabra
String tipo_palabra
String concepto_palabra

Fuente: Creacion propia

Tabla B21. Métodos clase Palabra

Métodos

def get_id_palabra(self)

def set_id_palabra(self,id_palabra)

def get_descripcion_palabra(self)

def set_descripcion_palabra(self,descripcion_palabra)
def get_lema_palabra(self)

def set_lema_palabra(self,lema_palabra)

def get_tipo_palabra(self)

def set_tipo_palabra(self,tipo_palabra)

def get_concepto_palabra(self)

def set_concepto_palabra(self,concepto_palabra)
def relation_palabra_sinonimo_palabra(self,palabra)
def relation _palabra conecta palabra(self,palabra)

Fuente: Creacion propia
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Tabla B22. Clase Proyecto_investigacion

Clase

class Proyecto_investigacion(Thing)
Atributos Tabla B23.
Métodos Tabla B24.

Fuente: Creacion propia

Tabla B23. Atributos clase Proyecto_investigacion

Atributos
Tipo Nombre
Int id_proyecto_investigacion
String titulo_proyecto_investigacion
String resumen_proyecto_investigacion
String palabra_clavel
String palabra_clave2
String palabra_clave3
String palabra_clave4
String palabra_claveb
String estado_proyecto_investigacion
String tipo_proyecto investigacion

Fuente: Creacion propia

Tabla B24. Métodos clase Proyecto_investigacion

Métodos

def get_id_proyecto_investigacion(self)

def set_id_proyecto_investigacion(self, id_proyecto_investigacion)

def get_titulo_proyecto_investigacion(self)

def set_titulo_proyecto_investigacion(self, titulo_proyecto_investigacion)
def get_resumen_proyecto_investigacion(self)

def set_resumen_proyecto_investigacion(self,
resumen_proyecto_investigacion)

def get_estado_proyecto_investigacion(self)

def set_estado_proyecto_investigacion(self,
estado_proyecto_investigacion)

def get_tipo_proyecto_investigacion(self)

def set_tipo_proyecto_investigacion(self, tipo_proyecto_investigacion)

def get_palabras_clave(self)

def set_palabras_clave(self, palabras_clave)

def relation_pi_tiene palabra(self,palabra)

Fuente: Creacién propia
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Tabla B25. Clase Universidad

Clase

class Universidad(Thing)
Atributos Tabla B26.
Métodos Tabla B27.

Fuente: Creacion propia

Tabla B26. Atributos clase Universidad

Atributos
Tipo Nombre
Int id_universidad
String nombre_universidad

Fuente: Creacion propia

Tabla B27. Métodos clase Universidad

Métodos

def get_id_universidad(self)

def set_id _universidad(self, id_universidad)

def get_nombre_universidad(self)

def set_ nombre_universidad(self, nombre _universidad)
def relation_universidad_tiene_facultad(self,facultad)
def relation_universidad tiene viis(self,viis)

Fuente: Creacion propia

Tabla B28. Clase Facultad

Clase

class Facultad(Universidad)
Atributos Tabla B29.
Métodos Tabla B30.

Fuente: Creacion propia

Tabla B29. Atributos clase Facultad

Atributos
Tipo Nombre
Int id_facultad
String nombre facultad

Fuente: Creacion propia
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Tabla B30. Métodos clase Facultad

Métodos

def get_id_facultad(self)

def set_id facultad(self, id_facultad)

def get_nombre_facultad(self)

def set_ nombre_facultad(self, nombre facultad)

def relation_facultad tiene departamento(self,departamento)

Fuente: Creacion propia

Tabla B31. Clase Departamento

Clase

class Departamento(Facultad)
Atributos Tabla B32.
Métodos Tabla B33.

Fuente: Creacion propia

Tabla B32. Atributos clase Departamento

Atributos
Tipo Nombre
Int id_departamento
String nombre_departamento

Fuente: Creacion propia

Tabla B33. Métodos clase Departamento

Métodos

def get_id_departamento(self)

def set_id_departamento(self, id_departamento)

def get_nombre_departamento(self)

def set_nombre_departamento(self, nombre_departamento)
def relation_departamento_tiene_programa(self,programa)
def relation_departamento_tiene_gi(self,gi)

Fuente: Creacién propia

Tabla B34. Clase Programa

Clase

class Programa(Departamento)
Atributos Tabla B35.
Métodos Tabla B36.
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Fuente: Creacion propia

Tabla B35. Atributos clase Programa

Atributos
Tipo Nombre
Int id_programa
String nombre_programa

Fuente: Creacion propia

Tabla B36. Métodos clase Programa

Métodos

def get_id_programa(self)

def set_id_programa(self, id_programa)

def get_nombre_programa(self)

def set nombre_programa(self, nombre_programa)

def relation_programa_tiene_estudiante(self,estudiante)
def relation _programa tiene docente(self,docente)

Fuente: Creacion propia

Tabla B37. Clase VIIS

Clase

class VIIS(Thing)
Atributos Tabla B38.
Métodos Tabla B39.

Fuente: Creacion propia

Tabla B38. Atributos clase VIIS

Atributos
Tipo Nombre
Int id_VIIS
String nombre VIIS

Fuente: Creacién propia

Tabla B39. Métodos clase VIIS

Métodos

def get_id_VIIS(self)
def set_id_VIIS(self, id_VIIS)
def get nombre VIIS(self)
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def set_nombre_ VIIS(self, nombre_VIIS)

def relation_viis_tiene_convocatoria(self,convocatoria)
def relation_viis_tiene_investigador(self,investigador)
def relation_viis_adscribe_gi(self,gi)

def relation_viis_tiene pi(self,pi)

Fuente: Creacion propia

Tabla B40. Clase Convocatoria

Clase

class Convocatoria(VIIS)
Atributos Tabla B41.
Métodos Tabla B42.

Fuente: Creacion propia

Tabla B41. Atributos clase Convocatoria

Atributos
Tipo Nombre
Int id_convocatoria
String nombre_convocatoria
Int anio_convocatoria
String tipo_convocatoria

Fuente: Creacion propia

Tabla B42. Métodos clase Convocatoria

Métodos

def get_id_convocatoria(self)

def set_id_convocatoria(self, id_convocatoria)

def get_nombre_convocatoria(self)

def set_nombre_convocatoria(self, nombre_convocatoria)

def get_tipo_convocatoria(self)

def set_tipo_convocatoria(self, tipo_convocatoria)

def get_anio_convocatoria(self)

def set_anio_convocatoria(self, anio_convocatoria)

def relation_convocatoria_tiene_pi(self,pi)

def relation_convocatoria_dirigida_investigador(self,investigador)

Fuente: Creacién propia
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ANEXO C. DICCIONARIO DE DATOS

En un comienzo se disefid un MER (Modelo Entidad Relacion) con 16 tablas, las
cuales fueron producto de la normalizacion, donde se lleg6 hasta la cuarta forma
normal, pero en los sprints con los actores del sistema se observo que esto seria
inevitablemente ineficiente, porque para las busquedas se dificultaria realizar joins
para poder llegar a un determinado resultado, también se tornaba ineficiente en el
momento de alimentar a la Ontologia. De modo tal que se construyd una big table
denominada “Investigaciones” con todos los datos importantes de los proyectos de
investigacion.

Tabla C1. Entidad Investigaciones

ATRIBUTO TIPO TAMANO PK DESCRIPCION
id INTEGER PK Identificador anico
autoincremental.
id_investigacion VARCHAR 8 Identificador de la
investigacion. Se

diferencia del atributo
‘id” porque es un
codigo asignado en el

Sistema de
Investigaciones de la
Universidad de
Narifio.
titulo_investigacion VARCHAR 10000 Titulo de la
investigacion
resumen_investigacion TEXT Resumen de la
investigacion
estado_investigacion VARCHAR 100 Estado en el que se
encuentra la
investigacion
palabra_clavel VARCHAR 500 Primera palabra clave
de la investigacion
palabra_clave2 VARCHAR 500 Segunda palabra
clave de la
investigacion
palabra_clave3 VARCHAR 500 Tercera palabra clave
de la investigacion
palabra_clave4 VARCHAR 500 Cuarta palabra clave
de la investigacion
palabra_clave5 VARCHAR 500 Quinta palabra clave

de la investigacion
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convocatoria

tipo_convocatoria

anio_convocatoria
codigo_autorl

nombres_autorl

apellidos_autorl

programa_autorl

facultad_autorl

departamento_autorl

grupo_investigacionl

linea_investigacionl

codigo_autor2

VARCHAR

VARCHAR

INTEGER
INTEGER

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

INTEGER

100

100

100

100

500

500

500

500

500

Datos de la
convocatoria a la cual
se presentd dicha
investigacion para ser
financiada

Tipo de convocatoria
gue identifica si la
investigacion es un
proyecto estudiantil o
trabajo de grado

Afo de convocatoria
Identificador Unico del
primer autor de la
investigacion
Nombres del primer
autor de la
investigacion
Apellidos del primer
autor de la
investigacion
Programa al que

pertenece el primer
autor de la
investigacion

Facultad a la que
pertenece el primer
autor de la

investigacion
Departamento al que

pertenece el primer
autor de la
investigacion

Grupo de

investigacion al que

pertenece el primer
autor de la
investigacion

Linea de
investigacion que

trabaja el primer autor
de la investigacion
Identificador Unico del
segundo autor de la
investigacion
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nombres_autor2

apellidos_autor2

programa_autor2

facultad_autor2

departamento_autor2

grupo_investigacion2

linea_investigacion2

codigo_autor3

nombres_autor3

apellidos_autor3

programa_autor3

facultad autor3

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

INTEGER

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

100

100

500

500

500

500

500

100

100

500

500

Nombres del
segundo autor de la
investigacion

Apellidos del
segundo autor de la
investigacion

Programa al que
pertenece el segundo
autor de la
investigacion

Facultad a la que
pertenece el segundo
autor de la
investigacion

Departamento al que
pertenece el segundo

autor de la
investigacion
Grupo de

investigacion al que
pertenece el segundo

autor de la
investigacion

Linea de
investigacion que
trabaja el segundo
autor de la

investigacion
Identificador Unico del

tercer autor de la
investigacion

Nombres del tercer
autor de la
investigacion

Apellidos del tercer
autor de la

investigacion
Programa al que

pertenece el tercer
autor de la
investigacion

Facultad a la que
pertenece el tercer
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autor de la
investigacion

departamento_autor3 VARCHAR 500 Departamento al que
pertenece el tercer
autor de la
investigacion
grupo_investigacion3 VARCHAR 500 Grupo de
investigacion al que
pertenece el tercer
autor de la
investigacion
linea_investigacion3 VARCHAR 500 Linea de
investigacion que
trabaja el tercer autor
de la investigacion
codigo_autor4 INTEGER Identificador Unico del
cuarto autor de la
investigacion
nombres_autor4 VARCHAR 100 Nombres del cuarto
autor de la
investigacion
apellidos_autor4 VARCHAR 100 Apellidos del cuarto
autor de la
investigacion
programa_autor4 VARCHAR 500 Programa al que
pertenece el cuarto
autor de la
investigacion
facultad _autor4 VARCHAR 500 Facultad a la que
pertenece el cuarto
autor de la
investigacion
departamento_autor4 VARCHAR 500 Departamento al que
pertenece el cuarto
autor de la
investigacion
grupo_investigacion4  VARCHAR 500 Grupo de
investigacion al que
pertenece el cuarto
autor de la
investigacion
linea_investigacion4 VARCHAR 500 Linea de
investigacion gue

169



asesorl

asesor2

asesor3

asesor4

tipo_investigacion

corpus

corpus_palabras

corpus_lemas

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

VARCHAR

TEXT

TEXT

TEXT

100

100

100

100

20

trabaja el cuarto autor
de la investigacion
Nombre de la primera
persona que asesora
el proyecto de
investigacion:
estudiantil o trabajo
de grado.

Nombre de la
segunda persona que
asesora el proyecto

de investigacion:
estudiantil o trabajo
de grado.

Nombre de la tercera
persona que asesora
el proyecto de
investigacion:
estudiantil o trabajo
de grado.

Nombre de la cuarta
persona que asesora
el proyecto de
investigacion:
estudiantil o trabajo

de grado.
Es el tipo de
investigacion que

puede ser proyecto
estudiantil, proyecto
docente o trabajo de
grado.

Es el corpus que
result6 de unificar
todos los datos de los
proyectos de
investigacion.

Es el atributo que
tiene el corpus
preprocesado.
Representa a los
lemas obtenidos en el
atributo
corpus_palabras.
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Fuente: Creacion propia
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BUSQUEDA SEMANTICA DE PROYECTOS DE INVESTIGACION',
ha sido seleccionada para ser presentada en el marco del 10°
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Universidad Virtual de la Universidad Autdnoma de Guerrero, a
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Figura D2. Certificado presentacion ponencia CICOM (México)
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Paor la presentacion de su ponencia: "KUSKIYKUY: UNA ONTOLOGIA PARA LA BUSQUEDA
SEMANTICA DE PROYECTOS DE INVESTIGACION", en el marco del 10° Congreso Intemacional de
Computacidn 2020 "La era digital en la transversalidad del conocimienta”, realizado del 21 al 23 de de
octubre de 2020.
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Figura D3. Articulo publicado en Revista Tlamati Sabiduria, Vol. 11, No.

uagro.mx,
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Tlamati Sabiduria, Volumen 11 Nimero Especial 3 (2020)

Resiimenes.

K’USKIYKUY: Una ontologia para la busqueda semantica
de proyectos de investigacion

Felipe Cujar Rosero Santiago Pinchao Ortiz Mateo Guemrero Restrepo
Universidad de Narifio Universidad de Narifio Universidad de Narifio
Departamento de Sistemas Departamento de Sistemas Departamento de Sistemas
Pasto, Colombia Pasto, Colombia Pasto, Colombia
felipecujar@gmail.com sangeeky@ outlook.com jimaguere@udenar.edu.co

Ricardo Timaran Pereira

Universidad de Narifio
Departamento de Sistemas
Pasto, Colombia

ritimar@udenar.edu.co

Enlace Revista Formato Htm: http://tlamati.uagro.mx/revistall3e.htm

Enlace Articulos Formato Pdf: http://tlamati.uagro.mx/t113e/t113e.pdf
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Figura D4. Articulo publicado en Memorias del evento de CICOM 2020
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CICOM 2020

10° Congreso Internacional de computacién México - Colombia

Octubre 21, 22 y 23 de 2020, Ciudad de México

K’USKIYKUY: Una ontologia para la busqueda semantica
de proyectos de investigacion

Felipe Cujar Rosero

Universidad de Narifio
Departamento de Sistemas
Pasto, Colombia

felipecujar@gmail.com

Mateo Guerrero Restrepo

Universidad de Narifio
Departamento de Sistemas
Pasto, Colombia

jimaguere@udenar.edu.co

RESUMEN

En este articulo se presentan los primeros resultados del proyects
de investigacién que tuvo como cbietivo la construccién de una
ontologia come base de conocitniento para que sopotte la bisqueda
semantica de los proyectos de inwvestigacién de tipo docente v
estudiantil financiados mediante convocatoria por el sistema de
nvestigaciones de la Universidad de Narifio, Se utilizé para la
construccién de la ontologia denominada K TUSEIYEUY, la
metodologia Methontology, que estda compuesta por cinco fases
que incluye: especificacidn, conceptualizacidn, formalizacién,
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investigacidn y obtencién de conocimiento gracias ala estructura y
semantica que posee.

ABSTRACT

This paper presents the first results of the research project whose
objective was the construction of an ontology as aknowledge base
to support the semantic search of teaching and student research
projects financed threugh a call by the research system of the
Tiversity of Narifio. It was used for the construction of the
ontology called K TTSKIYEUY, the Methontology methodolegy,
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EXPOPOSTER
Figura D5. Carta de Aceptacion EXPOPOSTER (Colombia)
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Figura D6. Certificado presentacion EXPOPOSTER (Colombia)
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LEARNING PARA PROYECTOS DE INVESTIGACION DENTRO DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO.
bajo la autoria de:

presentado en la modalidad de trabajos de grado en el Encuentro Académico Redis Nodo Sur Occidente-
EXPOPOSTER 2020, coordinado desde San Juan de Pasto-Colombia del 4 al 6 de noviembre del 2020.
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CACIED

Figura D7. Carta de aceptacion presentacion CACIED (Colombia)

CONGRESO
" ANDING

2019
computacioén, informatica y educacion

AR

San Juan de Pasto, septiembre 16 de 2019

Felipe Cujar Rosero
Universidad de Nariiio
Colombia

Cordial saludo,

El comité organizador del 4" Congreso Andino de Computacion, Informitica y Educacion
CACIED 2019, que se realizara en la ciudad de San Juan de Pasto (N)- Colombia, entre el 6 y el 8
de noviembre de 2019, se place en informarle que su contribucion identificada con el ID 6 titulada:
MOTOR DE BUSQUEDA INTELIGENTE DE INFORMES DE INVESTIGACION
BASADO EN RECURSOS SEMANTICOS, ha sido aceptada para su presentacion en el
congreso en la modalidad de Poster.

La version final de su articulo/poster debera ser elaborada siguiendo las indicaciones y
especificaciones que se encuentran en la plataforma del congreso.

De antemano le damos la bienvenida a San Juan de Pasto y esperamos que su estancia en el
evento se convierta en una de sus mejores experiencias en el ambito académico y personal.

Atentamente,

Comité Organizador CACIED 2019
cacied2019@udenar.edu.co
info_cacied2019@udenar.edu.co
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Figura D8. Certificado PRIMER PUESTO para presentacion CACIED (Colombia)
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CACIED 2019 otorga el Primer puesto al Poster titulado:

MOTOR DE BUSQUEDA INTELIGENTE DE INFORMES DE INVESTIGACION BASADO EN RECURSOS
SEMANTICOS

bajo @ autoria de

el Primer puesto en la linea Sistemas Inteligentes v de Conocimiento.
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Financiamiento de parte de VIIS (Vicerrectoria de Investigacion e Interaccién
Social)

Figura D9. Acuerdo de aprobacion para financiar el proyecto (parte 1)
SE)

== V'C‘nunun:” 90 Naiito
Leberdyg %namgg‘;‘ DI INVESTIQACIONES,
Nariag RELACIONES INTERMACIONALES

ACUERDO N* 221
octubro 25 de 2019

P 4 acdn
Or ol cual e prusba un Proyecto de Imvestigadn para su ojecudon y inand

EL COMITE DE INVESTIGACIONES DE LA UNIVERSIDAD DBEE NARIRO
U0 do sup atribucionss cstotucars y reglamentarias Y

Q CONSIDERANDO:
ue Mediante Acuordo

oglamerfiocién para 1a
"“’Cmorn do I“'IESII

5 1a R
Mo. 060 do 2410472019, emansdo de oste crpanismo. 80 AXPId0
5 03ckin de Trabajos de Graco 2019. de
Uo log Csludianigg asscritoe 109 JepRTOTE D
FELIPE - PINCHAO ORTIZ adscr
EN e 30100 o proyecio MOTOR BE BUSGUEDA NTELIGENTE DE INFORMES DE '”;’5%%“3&025'&%’3[’?
rnghmagy RSCS SEMANTICOS PARA EL SISTEMA DE WNVESTIGACIONES DE LA UNIVE '
0N cdcigo 1885, on le Cornocansda de Ivestigaion de Trabsjos 68 Grado 2019.
Que e3 n

ndicionee bdskas para su
ejemnm‘m expedic ol acto sdministralivo deo aprobacin del proyecto Y definr las co

Que el proyucto cumple con loz roquisics establecido en la convecsioa de nvestigndéa co Trabsjos do Grado 2019.

ACUERDA:

ARTICULO 1°.- Aprob P «MOTOR DE BUSQUEDA INTELIGENTE DE INFORIES DE
NVE;'FI&I():YDN afﬁ rqg‘on R%?:URSOG SEMANTICOS PARA EL SSSTEMA DE
INVESTIGACIONES DE LA UNIVERSIDAD DE NARIRO ‘a ks exudartes FELIPE CUJAR ROSERO,
DAVID SANTIAGO PINCHAO ORTIZ con cédds do ciudadania nimero 1233182751,1085948420
respecivamenis,. adscrios a/(los) departamento(s) do Sleternae el cual tendrd una duracidn de 12
meses.

ARTICULO 2. El proyscto do invesligacidn stard asozaraZo por el profesor Sikdo Ricardo Timartn Pereira |, adscrilo
al departamento do Sktanas de |a Usiversidad de Narilo

ARTICULO 3" Adjudicar recursos por valor do OCHO MILLONES DOSCIENTOS OCHENTA Y UN MIL PESOS MDA
CTE. ($ 8.281.000 ), cel nitro comespandienle 3 invesigacdn estudianil y trabsjos de gracdo, segiin
certficado de dsponiziidad presupoesial No. 4023-1 de 01/10/2019, para garantizar el desandlo del
proyecio.

ARTICULO 4°- Los estudianles deberén suscribir uns pdiza de cumpimiento, para el mangjo do ks recursos
ccondmicos, 8 cual debe keeer una vigenaa igual al Uempo estableddo para el dozarrolb del proyecto
mas un pariodo adconal do sais (6) meses. Dicha polza deberd adqulrirse en loz tos dias hables
siguiontos 3 |a expedicion dal progene octo administratvo,

ARTICULO 5°- La ajecuckn de los recursos estard sujels al presupuesto presentado en el proyacto y dabe curelr con
135 normas flscalee necionains o nslivucionsles establecidas para el manejo do dneros pibicoa.

Parégrafo 1: Los avances y ol plazo para 1a legalizaciin de los mismos serd aulorizado mediants resoluckin emaida
par la Vicerrectoria de Ivvesigaciznes, Posigrados y Relacianes Irfemadionales.

Paragrafo 2: El primer desambolso debe solckarse m&umo hasta e 11 ¢ noviernire de 2019, do lo conraro 9
asumo que el proyecio no so desarrcllard.

ARTICULO 6°.- Los esludantes presentaran ol Comis de Irvesligncionss un imorme parcial @ los 6 meses contados
o partir de I3 fecha de aprobacién del proyecto y uno fnal en ¢l bempo estpiado en ol concgrama
del proyecto.

miadion On
Pardgrafo. El Incumpimiento de este artioulo, serd causel do dezcalficacidn, para electoo do pro i

lo estpulado en la reglamentacén vigonte, Independiemiemente o ks posbiss PrOCOSO0
disciplinarios. comtomplados en ol Estatuno del Irvestigador.
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Figura D10. Acuerdo de aprobacion para financiar el proyecto (parte 2)

- ik
Unlroreidad do Narifo
:I:SE‘{!GRECTORIA DE INVESTIGACIONES,
RADOS Y
o o OS Y RELACIONES INTERNACIONALES
Narldo
ACUERDO N® 221
octubre 25 de 2019
ARTICULO 7°.. Se iniciara con la ojocucién de recursos una vez eslé firmado el ecta cumplimionto, por los estudiantos
y azosor del proyecto.
ARTICULO 8°.. La Vicerroctorfa de Invesligaciones, Postgrados y Refaciones [nleracionales, y los departamontog

Sislemas analardn lo do su cargo.

COMUNIQUESE Y CUMPLASE

MARIA CONSTANZA CABRERA DULCE
Secretarla

Dado an San Juan de Paslo, a los 25 dlas del mes do octubre de 2019.
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SOFTHARD 2021

Figura D.11 Certificado de presentacion SOFTHARD (Colombia)
|

= Antonio José

N

Camacho >

INSTITUCION UNIVERSITARIA

LA FACULTAD DE INGENIERIAS

Certifica que

Felipe Cujar Rosero
CC. 1.233.192.751

Participo en el encuentro SOFTHARD 2021 modalidad virtual con la ponencia:

Construccion de modelos semanticos con Word2Vec

Se entrega en Santiago de Cali a los 15 dias del mes de abril de 2021.

Marisol Gédmez

Director Comité Organizador Decano de la Facultad

x »
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2nd International Conference on Natural Language Processing and Computational Linguistics (NLPCL 2021)
(Vancouver, Canadd)

Figura D.12 Carta de aceptacion NLPCL 2021 (Vancouver, Canada)

Notification Mall - 2nd International Canference on Natural Language Processing & Computational Linguistics P B0
(NLPCL 2021) D Recibidos x
nlpelfReesit2021.0rg @ Babr2021 256 fhace1 dis) vy s

nara i, fell pecujar, santipinehi, ritimar, jimaguers -
Wy inglés v > espafiol v Traducir mensaje Desactivar para: inglés

Dear Author,

First of all, thank you very much for submitting your paper to NLPCL 2021 to be held m May 29--30, 2021, Vancouver, Canada Based upon the reviewer's reports, we are pleased to iform you that
yout paper has been ACCEPTED by the conference and will be mchided i the proceedings published by Comaputer Science Conference Proceedings i Computer Science & Information Technology (T3
& IT) senies (Confirmed),

Congratulations on your excellent work!

183



Figura D.13 Certificado presentacion NLPCL 2021 (Vancouver, Canada)

2" International Conference on Natural Language Processing and ”
Computational Linguistics (NLPCL 2021)

May 29 ~ 30, 2021
Venue : Vancouver, Canada

Chaficr CPresentation Clgeyfloate

This is to Certify that Mr./Ms./Dr. ..........cocevr...... i s . from
University of Narino, Colombia

the Conference organized during May 29~30, 2021, Vancouver, Canada.

< S Al

AT | Academy & Industry Research Collaboration Center (AIRCC) General Chair / Session Chair, NLPCL.

Enlace Publicacién: https://aircconline.com/csit/abstract/v11n7/csit110709.html
Enlace Publicacién: http://airccse.org/csit/V11INO7.html

Enlace Programacion: https://www.ccsit2021.org/ps/nlpcl-ps.html

Enlace Papers aceptados: https://www.ccsit2021.org/nlpcl/papers.html
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LACCEI International Multi-conference for Engineering, Education and

Technology 2021 (Argentina)

Figura D.14 Carta de aceptacion LACCEI International Multi-conference for
Engineering, Education and Technology 2021 (Argentina)
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LACCE|' =

Boca Ratén, FL, USA, June 13, 2021

Felipe Cujar Rosoro
Universidad de Narifio
Colombia

Ra: Invitation to participate as studen! finalist at 2021 LACCEN International Multi-
Cenference of Engineering, Edwcation and Technology — Virual Edition. July 18 <= 23,
2021

Dear Felipe,

We take great pleasure in informing you that your student full paper titled
“Thaghafia: Un Motor De Basgueda Semantico Basado En Una Ontologia ¥
En Un Modelo Entrenade Con Machine Learning Para Soporte A La
Investigacién” has been ACCEPTED for presentation as FINALIST of the
Student Research Paper Competition in the 2021 LACCEI International Multi-
Conference of Engineering, Education and Technology.

Considering this, we would like to formally invite you to present your work in the
student finalists' sessions during our conference, thal thiz time will be held in a
tolally virtual, interactive, and synchronous way, on July 19 - 23, 2021,

You have until Friday June 18th to confirm your participation, sending an email
to admini@lacceiorg. If no emall s sent, we will not include your paper in the
finalist session.

The migsion of the LACCEI conference is (o bring together teachers, researchers,
students, industrialists and professionals, particularly from the Americas, o share
experiences and promote collaboration between the different actors and
ingtitutions. Qur conference is taking the lead in cur hemisphere and we are
confident that vour work will contribute lo achieving our goals in the 2021
conference.

To be included in the program and the conference proceedings at least one of the
authors of the paper accepted must register for the conference, pay the
registration and present the work at the virtual conference. For more information,
please visit www |aceel orgiconference.

Also register for the mﬂemmﬂ as so0n as pcsmbl& o talua advaniage of a
discounied price visit: www | infor -reqi

We humbdly thank you for your participation in this grand event,

-
Canr g Comm mﬂ '/

Maria M. Larrondo Petrie, FhD
LACCEL Executive Director

Sincerely,
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ANEXO E. PRUEBAS

Se anexan casos de prueba, pruebas unitarias y pruebas de aceptacion.

Tabla E.1 Caso de prueba 4

Blsqueda “Proyectos de investigacion sobre amenaza
realizada volcanica”

Resultado

busqueda 1 Analisis probabilistico de la amenaza volcanica del volcan Galeras: implicaiones para la Sede

Torobajo de la Universidad de Narino

2 Historia de la actividad del volcan Galeras 2004-2006 y respuestas de |os lideres comunitarios
habitantes de la zona de amenaza volcanica alta "Zava" del municipio de Pasto-Narifio.

3 APROXIMACION AL RIESGO DE INUNDACION Y ENTERRAMIENTO POR LAHARES
PROVENIENTES DE LA QUEBRADA MIJITAYO EN EL SECTOR DE TAMASAGRA Y ZONAS
ALEDANAS.

4 Estimacion del riesgo par flujos de lodos de la quebrada Mijitayo de la ciudad de Pasto en el
sector Tamasagra. Parte |

5 Aplicacion para Android para el calculo de la amenaza relativa por flujos piroclasticos

Calificacion E

Fuente: Creacion propia

Tabla E.2 Caso de prueba 5

Blsqueda “Proyectos de investigacién sobre economia”
realizada

Resultado

bl]squeda 1 FACTORES SOCIOECONOMICOS QUE INFLUYEN EN LA INTENCION EMPRENDEDORA DE LOS

ESTUDIANTES DE PREGRADO DEL PROGRAMA DE ADMINISTRACION DE EMPRESAS DE LA
UNIVERSIDAD DE NARINO SEDE PASTC PARA EL PERIODO 2018 - 2012

2 DIAGNOSTICO DE LA POBLACION ESTUDIANTIL DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO CON RIESGO
DE DESERCION. SEDE PASTO, 2018

3 FACTORES SOCIOECONOMICOS QUE INFLUYEN EN LA INTENCION EMPRENDEDORA DE LOS
ESTUDIANTES DE PREGRADO DEL PROGRAMA DE ADMINISTRACION DE EMPRESAS DE LA
UNIVERSIDAD DE NARING EXTENSION IPIALES

4 CARACTERISTICAS DEL MICROCREDITO Y DE SUS BENEFICIARIOS EN EL SECTOR FORMAL
MANUFACTURERO DE LA CIUDAD DE SAN JUAN DE PASTO EN EL ANO 2015.

s FACTORES SOCIOECONOMICOS QUE INFLUYEN EN LA INTENCION EMPRENDEDORA DE LOS
ESTUDIANTES DE PREGRADO DEL PROGRAMA DE ADMINISTRACION DE EMPRESAS DE LA
UNIVERSIDAD CESMAG SEDE PASTO
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Calificacion E

Fuente: Creacion propia

Tabla E.3 Caso de prueba 6

! “p tos dei ti i6 b Iti ”
Blsqueda royectos de investigacion sobre cultivos
bl’JS ueda 1 EVALUACION DEL POTENCIAL PRODUCTIVO Y LA RELACION ENTRE COMPONENTES DE

q RENDIMIENTO DE 20 LINEAS DE HABA (Vicia faba) EN EL. MUNICIPIO DE PASTO

2 EFECTO DE ALGUNOS ABONOS VERDES SOBRE ELL. COMPORTAMIENTO AGRONOMICO DE
CULTIVOS TRANSITORIOS EN DOS ANDISOLES DEL MUNICIPIO DE PASTO

3 EFECTO DE TRES TIPOS DE ENMIENDAS, SOBRE LA PRODUCTIVIDAD DEL CULTIVO DE
ALFALFA (Medicago Sativa L) EN UN SUELO Typic haplustands

4 Evaluacién por componentes de rendimiento y ajuste de sistemas y densidades de siembra en
arvejas arbustivas con ger a (Pisum sativum L)

s EVALUACION DEL EFECTO DE SIETE ABONOS VERDES SOBRE EL RENDIMIENTO DE TRES
CULTIVOS TRANSITCRIOS EN DOS ANDISOLES DEL MUNICIPIO DE PASTO DEPARTAMENTO DE
NARINO.

Calificacion E

Fuente: Creacion propia

Tabla E.4 Caso de prueba 7

Blsqueda “Proyectos de investigacidon sobre idiomas
realizada

Resultado

-
busqueda 1 Working Memory Training and its Effect on Second Language Low Performance Students,

2 Learners satisfaction and Language Teacher Education programs at Universidad de Narifio

3 DESCUBRIMIENTO DE FACTORES ASOCIADOS AL DESEMPENO ACADEMICO EN LAS PRUEBAS
SABER11” DE LOS ESTUDIANTES DE LAS INSTITUCIONES EDUCATIVAS DEL DEPARTAMENTO DE
NARINO CON TECNICAS DESCRIPTIVAS DE MINERIA DE DATOS

4 NIVEL DE INGLES DE ESTUDIANTES ¥ DOCENTES EN LOS PROGRAMAS Y FACULTADES DE LA
UNIVERSIDAD DE NARINO, SEDE PASTO, A TRAVES DE UNA PRUEBA INTERNACIONAL
ESTANDARIZADA PARA DEFINIR UNA POLITICA DE LA LENGUA EXTRANJERA, INGLES Y UN
PLAN DE MEJORAMIENTO

5 MAKIPURAY: UNA HERRAMIENTA WEB DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS PARA EL
DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTCO ORIENTADA A LAS PYME DEL DEPARTAMENTO DE
NARINO

Calificacion E
Fuente: Creacion propia
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Tabla E.5 Caso de prueba 8

Blsqueda “Proyectos de investigacion sobre algebra”
realizada

Resultado

basqueda 1 Subalgebras de Mishchenko-Fomenko en U{gl_n) v secuencias regulares
2 Fractales, matematicas y algoritmos
3 Una mirada computacional a la Tecria Algebraica de Cadigos
4 Estudio Tedrico y Computacional de la Ecuacion Diferencial Parcial Eliptica de Poisson
5 Analisis teérico y computacional de las propiedades de matrices para ciertas discretizaciones

numericas.

Calificacion E

Fuente: Creacion propia

Tabla E.6 Caso de prueba 9

Busqueda “Proyectos de investigacion sobre quimica”
realizada

Resultado

-
bUSC]UEda 1 Evaluacion de la actividad antimicrobiana de Peperomia subspathulata y Cordia acuta

2 SINTESIS, CARACTERIZACION ESTRUCTURAL, ACTIVIDAD ANTIFUNGICA ¥ RELACIONES
CUANTITATIVAS DE ESTRUCTURA-ACTIVIDAD DE NUEVOS 12 4-TRIAZOLES

3 Estudio guimico y actividad antioxidante in vitro de la fraccidn polifendlica (antocianinas) alslada
de los granos, hojas de mazorca y coronta del maiz morado (Zea Mays L) cultivado en el
Departamento de Narifo.

4 DESARROLLO DE NANOCATALIZADORES METALICOS CON Pt, Ni 'Y Co PARA LA ELECTRO-
OXIDACION DE ACETALDEHIDO

5 ESTUDIO COMPUTACIONAL DEL EQUILIBRIO TAUTOMERICO EN 12,4-TRIAZOLES-3-AMINO-
5-5USTITUIDOS

Calificacion E

Fuente: Creacion propia

Tabla E.7 Caso de prueba 10

Blsqueda “Proyectos de investigacion sobre ciencias
realizada agricolas”
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Resultado

-
busqueda 1 Procesos de acomparnamiento en el aula realizado por los docentes tutores en el marco del
Programa Todos a Aprender 2.0

2 EVALUACION DE VARIABLES AGRONOMICAS MEDIANTE VEHICULOS AEREOS NO TRIPULADOS
EN DOS ESPECIES DE IMPORTANCIA AGRONOMICA EN EL MUNICIPIO DE PASTO,
DEPARTAMENTO DE NARINO.

3 CONTRIBUCIONES DE LAS FACULTADES DE EDUCACION, CIENCIAS HUMANAS Y AGRICOLAS
DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO, PARA LA GENERACION DE ACCIONES DE PAZ EN LA REGION.

4 ALMACENAMIENTO DE CARBONO EN EL SUELO Y LA BIOMASA ARBOREA EN DIFERENTES
SISTEMAS DE USO DEL SUELO DE LA ZONA ALTO ANDINA, DEPARTAMENTO DE NARINO.

5 LOS GERROMORPHA DEL PIEDEMONTE SUR DE LA AMAZONIA (PUTUMAYO, COLOMBIA)

Calificacion E

Fuente: Creacién propia

Tabla E.8 Caso de prueba 11

s 7] - - .z . . .
Blusqueda Proyectos de investigacién sobre inteligencia de
H H ”
realizada negocios
Resultado
bu d
usque a 1 MAKIPURAY: UNA HERRAMIENTA WEB DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS PARA EL
DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO ORIENTADA A LAS PYME DEL DEPARTAMENTO DE
NARINO
2 ANALISIS DE FUNCIONALIDAD DE LA HERRAMIENTA DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS DE
SOFTWARE LIBRE SPAGO Bl ORIENTADA AL USO EN LAS PYMES DE LA REGION
3 SITAPP: UNA APLICACION INTELIGENTE PARA DISPOSITIVOS MOVILES DEL SISTEMA DE RUTAS
DE TRANSPORTE URBANO DEL MUNICIPIO DE PASTO
4 Negocios inmobiliarios en la morfologia urbana para ciudad intermedia: Caso de estudio ciudad
de pasto 2019
5 UN MERCADO DE DATOS PARA EL ANALISIS MULTIDIMENSIONAL DE LAS PRUEBAS SABER 5
DE LAS INSTITUCIONES EDUCATIVAS DE LOS MUNICIPIOS DE LA SUBREGION DE OBANDO DEL
DEPARTAMENTO DE NARINO
. s
Calificacion E

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.9 Caso de prueba 12

Blsqueda “Proyectos de investigacion sobre psicologia”
realizada
ReSU":adO 1 PROPIEDADES PSICOMETRICAS DE UNA PRUEBA PARA MEDIR EL PENSAMIENTO CRITICO A
bl’JSqueda ESTUDIANTES DE PREGRADO DE COLOMBIA, MEXICO Y CHILE.
Resumen:
prueba, Pensamiento critico
Facultad: C Humanas.
Programa: Ps
Grupos de Investigacion: P
Lineas de Investigacion: L Psicolégica.
Tipo Convocatoria: D e
Afio Convocatoria:
Calificacion E

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.10 Caso de prueba 13

Busqueda  “Proyectos de investigacion sobre mineria de datos”
realizada

APLICACION DE LA MINERIA DE DATOS EN LA DETECCION DE PATRONES DE DESEMPERO EN
LAS COMPETENCIAS GENERICAS DE LAS PRUEBAS SABER PRO 2012, 2013 Y 2014 DE LOS
ESTUDIANTES DE LOS PROGRAMAS PROFESIONALES DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO

Resumen:

Los estudios que se han realizade hasta el momento a nivel nacional, en el marco de las pruebas Saber Pro, se basan en
informacién procesada mediante analisis estadistico, donde fundamentalmente se consideran variables y relaciones
primarias, sin tener en cuenta las verdaderas interrelaciones, gue por lo general estan ocultas y gue Unicamente se pueden
descubrir utilizando un tratamiento mas complejo de los datos, lo cual es posible con la Mineria de Datos. Por otra parte, en
la Universidad de Narifio no se han planteado investigaciones que analicen el desempefio de los estudiantes de los
diferentes programas profesionales que ofrece esta institucién en las competencias genéricas de las pruebas SABER PRO
2012,2013 y 2014 utilizando técnicas estadisticas o de mineria de datos. En este proyecto de investigacion se plantea utilizar
técnicas de mineria de datos para detectar patrones de desempeno en las competencias genéricas de las pruebas Saber Pro
2012, 2013 y 2014, presentadas por los estudiantes de los programas profesionales de la Universidad de Narifio, a partir de los
datos sociodemografices, economicos, académicos e institucionales almacenados en las bases de datos del ICFES. La
metodologia a seguir serd CRISP-DM, la guia mas ampliamente empleada en el desarrollo de proyectos de mineria de datos,
que contempla seis fases: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado,
evaluacion e implementacion. El conocimiento generado permitira soportar la toma de decisiones de las directivas
universitarias, con el fin de mejorar la calidad de la educacion en la Universidad de Narifio.

Palabras Clave: Programas profesionales, Competencias genericas, Mineria de datos, Pruebas Saber Pro, Patrones de
Desempefio.

Autores:
» Silvio Ricardo Timarén Pereira
« Arsenio Hidalgo Troya
= Javier Caicedo Zambrano

Facultades: Ciencias Exactas y Naturales ,Ingenieria.

Programas: Matematicas y Estadistica ,Sistemas.

Grupo de Investigacion: GRIAS.

Linea de Investigacion: Deteccione de patrones con tecnicas de mineria de datos.
Tipo Convocatoria: Docente

Afio Convocatoria: 2014

Calificacion E
Fuente: Creacion propia
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Tabla E.11 Caso de prueba 14

Blsqueda “Proyectos de investigacion sobre inteligencia de
realizada negocios”
Resultado
o MAKIPURAY: UNA HERRAMIENTA W OE INTELIGENCIA DE NECOCIOS PARA EL
buquEda 1 D BRIMIENTO DE CONOCIMIENTO ORIENTADA A LAS PYME DEL DEPARTAMENTO DE
R

Resumen

Palabras Clave:

Autores:

Asesor

Facultad
Programa

Tipo Convoc: a:
Afo Convocatoria!

Calificacion E

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.12 Caso de prueba 15

Blsqueda “Proyectos de investigacion sobre psicologia”
realizada

Resultado

P
busqueda 1 PROPIEDADES PSICOMETRICAS DE UNA PRUEBA PARA MEDIR EL PENSAMIENTO CRITICO A
ESTUDIANTES DE PREGRADO DE COLOMBIA, MEXICO Y CHILE.

Resumen

Abriendo file.pdf
Ha elegido abrir:
B file.pdf
el cual es un: Formato de documento portatil (PDF) (220 KB)

de: blob:

Palabras Clave: Estandarizal ;que deberia hacer Firefox con este archivo?

Abrircon | Visor de documentos (predeterminada) v

Autores: © Guardar archivo

Repetir esta decision de ahora en adelante para este tipo de archivos.

Cancelar

Facultad:
Programa:
Grupos de Investigacion: Ps
Lineas de Investigacion:
Tipo Convocatoria: Doc
Afio Convocatoria: 20

Calificacion E

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.13 Caso de prueba 16

Busqueda  “Proyectos de investigacion sobre mineria de datos”
realizada

APLICACION DE LA MINERIA DE DATOS EN LA DETECCION DE PATRONES DE DESEMPERO EN

1
ReSUItado LAS COMPETENCIAS GENERICAS DE LAS PRUEBAS SABER PRO 2012, 2013 Y 2014 DE LOS
‘] -
busqueda ESTUDIANTES DE LOS PROGRAMAS PROFESIONALES DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO
Resumen:

3t Ha elegido abrir:
L @ file.pdF

el cual es un: Formate de documento porttil (PDF) (326 KB)
de: blob:

1Qué deberia hacer Firefox con este archivo?
Abrir con | Visor de documentos (predeterminada)

@ Guardar archivo

Repetir esta decisién de ahora en adelante para este tipo de archivos

Palabras Clave: Programas | Cancelar A be

Autores:

Facultades: Cien
Programas: T
Grupo de Investigaciol
Linea de Investigacion
Tipo Convocatoria
Ao Convocatoria: 2014

Calificacion E

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.14 Caso de prueba 17

Blsqueda “Proyectos de investigacion sobre inteligencia de
realizada negocios”
Resultado
o MAKIPURAY: UNA HERRAMIENTA WEB DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS PARA EL
buquEda ] DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO ORIENTADA A LAS PYME DEL DEPARTAMENTO DE
NARINO

Resumen Abriendo file.pdf x

Ha elegido abrir:

B File.pdf

el cual es un: Formato de documento portatil (PDF) (195 KB)
de: blob:

~| Qué deberia hacer Firefox con este archivo? E

= Abrircon | Visor de documentos (predeterminada) ~ ly 2014

©Guardar archivo

Palabras Clave: Py Repetir esta decisién de ahora en adelante para este tipo de archivos.
alabras Clave: PY Herrar

Autores: Cancelar

. N C afl,

Aseso

Facultad:

Programa

Grupo de | gacion:
Linea de Investigacion
Tipo Convocatoria:

Ano Convocatoria

Calificacion E

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.15 Caso de prueba 18

Blsqueda
realizada

“Proyectos de investigacion sobre ciencias
agricolas”

Resultado s
bdsqueda

10

Calificacioén

EVALUACION DE LA ACTIVIDAD MICROBIANA EN UN SISTEMA PRODUCTIVO GANADERO EN EL
MUNICIPIO DE PASTO

EVALUACION DEL POTENCIAL PRODUCTIVO Y LA RELACION ENTRE COMPONENTES DE
RENDIMIENTO DE 20 LINEAS DE HABA (VICIA FABA) EN EL MUNICIPIO DE PASTO

ANALISIS DE FACTORES DE APRENDIZAJE EN SEGURIDAD ALIMENTARIA CON COMUNIDADES
RURALES EN EL MUNICIPIO DE PASTO, DEPARTAMENTO DE NARINO.

EVALUACION DE UN SISTEMA DOMICILIARIO DE TIPO NO CONVENCIONAL PARA EL
MEJORAMIENTO DE LA CALIDAD DE AGUA DE CONSUMO HUMANO EN POBLACION VULNERABLE,
MUNICIPIO DE PASTO

EFECTO DE ALGUNOS ABONOS VERDES SOBRE EL COMPORTAMIENTO AGRONOMICO DE
CULTIVOS TRANSITORIOS EN DOS ANDISOLES DEL MUNICIPIO DE PASTO

»

B - BEDERE

.

E

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.16 Caso de prueba 19

Blsqueda
realizada

“Proyectos de investigacion sobre quimica”

Resultado
bdsqueda .

10

Calificacion

ESTUDIO COMPUTACIONAL DE LA TAUTOMERIA CETO-ENOLICA EN BETA-CETOAMIDAS

EVALUACION DE LA REACCION DE ALFA-ALQUILACION DE LA L-PROLINA CON HALOGENUROS DE
BENCILO COMO: BROMURO DE BENCILO, CLORURO DE 4-METOXIBENCILO Y CLORURO DE
4-METILBENCILO

ESTUDIO QUIMICO DE LOS COMPONENTES BIOACTIVOS (BETALAINAS) DE EXTRACTOS AISLADOS
DEL FRUTO DE DOS ESPECIES DE CACTUS: ACTIVIDAD ANTIOXIDANTE Y ESTABILIDAD DE SUS
MICROENCAPSULADOS.

ACTIVIDAD ANTIBACTERIAL DE POLIFENOLES DEL AGUACATE (PERSEA AMERICANA VAR. HASS)
SOBRE HELICOBACTER PYLORI AISLADO DE PACIENTES DE UNA ZONA DE ALTO RIESGO DE
CANCER GASTRICO DEL DEPARTAMENTO DE NARINO.

EVALUACION DE DERIVADOS DE LA L-PROLINA COMO POTENCIALES ORGANOCATALIZADORES
EN LA ALFA-ALQUILACION DE ALDEHIDOS MEDIANTE CATALISIS ASIMETRICA

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.17 Caso de prueba 20

Blsqueda
realizada

“Proyectos de investigacion sobre cultivos”

Resultado ¢
bdsqueda

10

Calificacion

EFECTO DEL INCREMENTO DEL DIOXIDO DE CARBONO CO2, SOBRE LA PRODUCTIVIDAD DE LA
REMOLACHA FORRAJERA (BETA VULGARIS) CULTIVADA EN MICRO TUNELES EN LA GRANJA
EXPERIMENTAL DE BOTANA, UNIVERSIDAD DE NARINO.

INDICE DE CIUDAD CREATIVA PARA LA CIUDAD DE PASTO

EVALUACION DE VARIABLES AGRONOMICAS MEDIANTE VEHICULOS AEREOS NO TRIPULADOS EN
DOS ESPECIES DE IMPORTANCIA AGRONOMICA EN EL MUNICIPIO DE PASTO, DEPARTAMENTO DE
NARINO.

EFECTO DE DIFERENTES NIVELES DE QUINUA (CHENOPODIUM QUINOA) ADICIONADA A LA DIETA
SOBRE EL CRECIMIENTO DE TILAPIA ROJA (OREOCHROMIS SP)

FERTILIZACION NPK DE PHYSALIS PERUVIANA ASOCIADA CON SU POTENCIAL DE CRECIMIENTO,
NUTRICIONAL Y PRODUCTIVO

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.18 Caso de prueba 21

Busqueda “Proyectos de investigacion sobre psicologia
realizada

Resultado

bUSqueda Propiedades psicométricas de una prueba para medir el
pensamiento critico a estudiantes de pregrado de
Colombia, México y Chile.

1
EFECTOS DE UN PROGRAMA DE INTERVENCION BASADO EN EL
DEBATE CRITICO SOBRE EL PENSAMIENTO CRITICO DE LOS
ESTUDIANTES DE PSICOLOGIA DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO

2
COMPORTAMIENTO PROECOLOGICO ¥ AUSTERO EN EL PERSONAL
ADMINISTRATIVO, EN EL MARCO DEL SISTEMA DE GESTION
AMBIENTAL DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO

3

CARACTERIZACION DE LA CONVIVENCIA ESCOLAR DE LAS
INSTITUCIONES EDUCATIVAS EN NARINO

4
AUTOGESTION INSTITUCIONAL FRENTE AL RIESGO VOLCANICO DEL
GALERAS EN LA INSTITUCION EDUCATIVA SAN BARTOLOME DEL
MUNICIPIO DE LA FLORIDA (NARINO- COLOMBIA)

5

PRACTICAS COTIDIANAS ORIENTADAS A LA DISMINUCION DE LA VBG
EN ESTUDIANTES UNIVERSITARIOS

Cerrar

Calificacion

Fuente: Creacién propia
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Tabla E.19 Caso de prueba 22

Blasqueda  “Proyectos de investigacion sobre mineria de datos”
realizada

Resu|tado APLICACION DE LA MINERIA DE DATOS EN LA X
bl’quueda DETECCION DE PATRONES DE DESEMPENO EN LAS
COMPETENCIAS GENERICAS DE LAS PRUEBAS SABER
PRO 2012, 2013 y 2014 DE LOS ESTUDIANTES DE LOS
PROGRAMAS PROFESIONALES DE LA UNIVERSIDAD DE
NARINO

1
APLICACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS PARA EL
DESCUBRIMIENTO DE FACTORES ASOCIADOS AL DESEMPERNO
ACADEMICO EN LAS PRUEBAS SABER 5° DE LOS ESTUDIANTES DE LAS
INSTITUCIONES EDUCATIVAS DEL DEPARTAMENTO DE NARINO.

2

DESCUBRIMIENTO DE FACTORES ASOCIADOS AL DESEMPERNO
ACADEMICO EN LAS PRUEBAS SABER 11° DE LOS ESTUDIANTES DE LAS
INSTITUCIONES EDUCATIVAS DEL DEPARTAMENTO DE NARINO CON
TECNICAS DESCRIPTIVAS DE MINERIA DE DATOS

=
MAKIPURAY: UNA HERRAMIENTA WEB DE INTELIGENCIA DE

NEGOCIOS PARA EL DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO
ORIENTADA A LAS PYME DEL DEPARTAMENTO DE NARINO

4

UN MERCADQ DE DATOS PARA EL ANALISIS MULTIDIMENSIONAL DE
LAS PRUEBAS SABER 5 DE LAS INSTITUCIONES EDUCATIVAS DE LOS
MUNICIPIOS DE LA SUBREGION DE OBANDO DEL DEPARTAMENTO DE
NARINO

5

IMARARNA: UNA HERRAMIENTA WEB DE ANALITICA DE DATOS BASADA
EN EL LENGUAIJE R PARA SOPORTAR LA TOMA DE DECISIONES EN LAS
PYMES DEL DEPARTAMENTO DE NARINO

Calificacion E

Fuente: Creacion propia
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Tabla E.20 Caso de prueba 23

Busqueda “Proyectos de investigacion sobre inteligencia de
realizada negocios”
Resultado

basqueda MAKIPURAY: UNA HERRAMIENTA WEB DE INTELIGENCIA X
DE NEGOCIOS PARA EL DESCUBRIMIENTO DE
CONOCIMIENTO ORIENTADA A LAS PYME DEL
DEPARTAMENTO DE NARINO

1

IMARANA: UNA HERRAMIENTA WEB DE ANALITICA DE DATOS BASADA
EN EL LENGUAJE R PARA SOPORTAR LA TOMA DE DECISIONES EN LAS
PYMES DEL DEPARTAMENTO DE NARINO

2

ANALISIS DE FUNCIONALIDAD DE LA HERRAMIENTA DE INTELIGENCIA
DE NEGOCIOS DE SOFTWARE LIBRE SPAGO BI ORIENTADA AL USO EN
LAS PYMES DE LA REGION

APLICACION DE LA MINERIA DE DATOS EN LA DETECCION DE

PATRONES DE DESEMPENO EN LAS COMPETENCIAS GENERICAS DE
LAS PRUEBAS SABER PRO 2012, 2013 Y 2014 DE LOS ESTUDIANTES DE
LOS PROGRAMAS PROFESIONALES DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO

4

DESCUBRIMIENTO DE FACTORES ASOCIADOS AL DESEMPENO
ACADEMICO EN LAS PRUEBAS SABER 11° DE LOS ESTUDIANTES DE LAS
INSTITUCIONES EDUCATIVAS DEL DEPARTAMENTO DE NARINO CON
TECNICAS DESCRIPTIVAS DE MINERIA DE DATOS

5

UN MERCADO DE DATOS PARA EL ANALISIS MULTIDIMENSIONAL DE
LAS PRUEBAS SABER 5 DE LAS INSTITUCIONES EDUCATIVAS DE LOS
MUNICIPIOS DE LA SUBREGION DE OBANDO DEL DEPARTAMENTO DE
NARINO

Calificacion E

Fuente: Creacién propia
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