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a.Titulo

Aplicacién de algoritmos de clasificacién para determinar como influye la definicion

del tema de un proyecto de titulacion en su éxito o fracaso.



b. Resumen

Una mala definicion del tema de un proyecto de titulacion en muchos casos acarrea
problemas en el desarrollo del proyecto. En la Facultad de Energia, las Industrias y los
Recursos Naturales No Renovables (FEIRNNR) de todos los proyectos de titulacion
aprobados para su desarrollo aproximadamente el 20% de los proyectos han fracasado,
generando inseguridad y diferentes puntos de vista por parte de los estudiantes al
momento de elegir el tema de su proyecto. En el presente trabajo se determiné como
influye la definicion del tema de un trabajo de titulacion en su posterior éxito o fracaso
utilizando algoritmos de clasificacion, que son técnicas de Inteligencia Atrtificial. Se inicio
realizando la limpieza del conjunto de datos obtenido en la Secretaria General de la
FEIRNNR, luego se evalué el conjunto de datos y se determiné las variables Utiles en la

categorizacién de los proyectos, categorizacion que tuvo dos clases: éxito o fracaso.

La herramienta utilizada para la limpieza de la informacion fue Openrefine y las
herramientas de software empleadas para la aplicacién de los algoritmos de clasificacién
fueron RStudio, SPSS Statistics y RapidMiner.

Los algoritmos y técnicas de clasificaciéon aplicadas al conjunto de datos fueron:
Dendograma, K-means, K-medoids, Apriori, CHAID Exhaustivo y Random Forest. La
evaluacion de estos algoritmos de clasificacion se realiz6 comparando los resultados
obtenidos por cada uno, de tal forma que los resultados de todo el conjunto de datos
gue coinciden con los casos de éxito o fracaso fueron considerados los mas relevantes,
pero los resultados de los casos de éxito a su vez no debian coincidir con los resultados
de fracaso debido a que no permiten determinar el éxito o fracaso de los proyectos. El
algoritmo de clasificacion supervisada que proporcion6 un porcentaje de eficiencia y
resultados relevantes fue CHIAD Exhaustivo, donde se obtuvo que el 32% de los
proyectos aprobados para su desarrollo en la FEIRNNR fracasaron y que si las palabras
“gestion” y “sistema” estan presentes en el tema de un trabajo de titulacion tiende a
culminar con éxito, pero si en el tema estan presentes las palabras “movil” y
“aplicacion” el trabajo de titulacion tiende a fracasar, por lo que se concluy6 que la

definicion del tema del trabajo de titulacion si influye en el éxito o fracaso del mismo.



Abstract

A poor theme definition for a degree project leads to problems in the project development
in most of the cases. In the Faculty of Energy, Industries and Non-Renewable Natural
Resources (FEIRNNR) approximately the 20% of the approved degree projects have
failed causing unsureness in students and different points of view at the moment they
have to choose their degree theme project. In the present work, how the definition of the
theme for the degree project has influence in the future success or failure of the project
was determined by using classification algorithms which are artificial intelligence
techniques. The work started by cleaning the obtained dataset from the General
Secretariat in the Faculty of Energy, Industries and Non-Renewable Natural Resources
(FEIRNNR), then, the dataset was evaluated and the variables useful in the
categorization of the projects were determined the one that had two categories: Success

and Failure.

Openrefine was used as the tool for cleaning the information and RStudio, SPSS
Statistics and RapidMiner were the tools used for the application of classification

algorithms.

Dendogram, K-means, K-medoids, Apriori, Exhaustive CHAID and Random Forest were
the algorithms and classification technigues applied to the dataset. The evaluation of
these algorithms of classification was carried out by comparing the obtained results in
each classification, so the results of the complete dataset which matched with success
or failure cases were considered as the most relevant but the results of the success
cases should not coincide with failure results due to they do not allow to determine the

success or failure of the projects.

CHAID Exhaustive was the supervised algorithm of classification which provided a
percentage of efficiency and relevant results in which it was found that the 32% of the
approved projects to be develop in General Secretariat in the Faculty of Energy,
Industries and Non-Renewable Natural Resources (FEIRNNR) failed and that if the
words “management” and “system” are present in the theme of a degree work the project
tends to culminate successfully, but if the works “mobile” and “application” are present in
the theme, the degree work project tends to fail, so it was concluded that the definition

of the theme of the degree work project have influence to the success or failure of it.



c.Introduccion

Al momento de elaborar un proyecto de titulacion, es muy importante establecer
aspectos como: la definicion del tema, la identificacion del problema y el planteamiento
de la hipotesis, por lo que es recomendable que se tenga al menos algin conocimiento
del tema planteado, para determinar acertadamente las técnicas y metodologias a
emplear en el desarrollo del proyecto. Prepararse antes de realizar un proyecto de
titulacion permitira al investigador centrarse en el problema a resolver y conocer como
desarrollar el estudio, por ello se debe investigar e indagar sobre el tema que se

pretende desarrollar[1].

La definicibn del tema de un proyecto de titulacion es el primer obstaculo para la
elaboracion del mismo, en muchos casos la definicibn del tema implica demasiado
tiempo en su elaboracion, y una mala definicion del tema acarrea problemas en el
desarrollo del proyecto, que a su vez pueden ocasionar cambios en objetivos, prorrogas

o0 bien el fracaso del proyecto de titulacién.

En un conjunto de datos como el existente en la Secretaria General de la FEIRNNR de
todos los proyectos de titulacion aprobados para su desarrollo de las Carreras de la
Facultad, los algoritmos de clasificacion permitieron encontrar informacion oculta a
simple vista recuperando informacién atil, mediante el uso de herramientas capaces de

extraer informacién de grandes volimenes de datos[2].

De todo lo mencionado anteriormente surge una preocupacion que impulséd la
investigacion de determinar como influye la definicion del tema de un proyecto de
titulacion en el posterior éxito o fracaso del proyecto. Para validar esta hipétesis se
utilizaron algoritmos de clasificaciébn que son técnicas de inteligencia artificial que nos

permiten tratar estos problemas.

El presente trabajo de titulacién consta de varias secciones, entre ellas la de Revision
de Literatura que abarca la tematica de los algoritmos de clasificacion, se detalla su
clasificacion, su uso en la mineria de datos, aprendizaje automatico, mineria de texto,
su importancia en la inteligencia artificial y las herramientas empleadas para su
aplicacion. La seccion materiales y métodos que abarca los materiales, métodos,
técnicas y metodologias empleadas para la realizacién del trabajo. Otra seccién es la
de Resultados que tiene la siguiente estructura: Depurar el conjunto de datos, aplicar

los algoritmos de clasificacidén en el conjunto de datos y evaluar los algoritmos aplicados.



La depuracion del conjunto de datos consistié en evaluar la validez de dichos datos,
realizar la categorizaciébn de los proyectos de titulaciéon y limpiar la informacién
irrelevante del conjunto de datos. Al aplicar los algoritmos de clasificacion se realiz6 el
pre procesamiento de los datos para eliminar las relaciones obvias del conjunto de
datos, se hizo una busqueda de los algoritmos de clasificacién aplicables a este trabajo,
se selecciond los algoritmos de clasificacion mas éptimos para ser empleados en el
conjunto de datos y se aplicd los algoritmos de clasificacion seleccionados. Para la
evaluacion de los algoritmos aplicados, se realiz6 una evaluacion de los resultados y
posterior a ello se evalud los algoritmos de clasificacion en base a los resultados
previamente evaluados, por ultimo, se realizo la introduccion de nuevos datos con los

gue se realiz6 el mismo procedimiento aplicado al primer conjunto de datos.

También estan las secciones de Discusion, Conclusiones y Recomendaciones, en la
seccion de Discusion se presenta una explicacion de como todo el proceso realizado
conlleva al cumplimiento de los objetivos planteados en este trabajo, en la seccién
Conclusiones se expone las deducciones de las experiencias obtenidas durante el
cumplimiento de los objetivos y en la seccion Recomendaciones se detallan sugerencias

para un mejor desarrollo de temas similares al presente trabajo.



d. Revision de Literatura

En la presente seccidn se describe el concepto de mineria de datos, mineria de texto,
bolsa de palabras y tokenizacion. También el concepto de algoritmos de clasificacion y
de los algoritmos de clasificacion supervisada y no supervisada aplicados en este
trabajo de titulacion. Otros conceptos descritos son los de los algoritmos de clasificacion

y las herramientas usadas para llevar acabo la aplicacion de los algoritmos.

1. Conceptos Preliminares
1.1. Inteligencia Artificial.

La inteligencia artificial surge en la década de 1940, tiene como principal objetivo imitar
el comportamiento humano con el fin de obtener el mejor resultado esperado, es un
campo de estudio muy amplio y en constante cambio que busca una comprensién
profunda de la inteligencia y de la capacidad de esta a través de la comprension de sus
limites y alcances[3]. También permite dar solucion a problemas referentes al analisis

de la informacién con el fin de optimizar el aprendizaje y la toma de decisiones[4],

Entre las principales aplicaciones tenemos: el aprendizaje automatico, los agentes de
conversacionales y el razonamiento casual. Y algunas de las principales areas son:
aprendizaje automatico, procesamiento del lenguaje natural, visién por computadoras,
robotica y reconocimiento automético del habla[3]. La inteligencia artificial es la rama
de investigacion usada en este trabajo, permitié identificar de manera mas especifica

las &reas a desarrollar en el trabajo.

1.2. Aprendizaje Automaético.

El aprendizaje automético es una rama de la inteligencia artificial que desarrolla técnicas
capaces de extraer de forma automatica conocimiento subyacente en la informacion[5]
y busca logar que las computadoras aprendan[3][6]. Este método cientifico permite usar
computadoras y otros dispositivos con capacidad computacional para que aprendan a
extraer patrones y relaciones entre los datos[7], también incluye la reorganizacion de
conocimientos previos y la adquisicion de nuevos conocimientos mediante la
experimentacion y la observacion[8]. Los principios del aprendizaje automatico y la
mineria de datos son generar un modelo a partir de ejemplos y usarlo para resolver el
problemal5]. Existen 5 paradigmas fundamentales del aprendizaje automéatico que son:
algoritmos evolutivos, redes neuronales, simbolismo, redes bayesianas y razonamiento

por analogia[3]. Los algoritmos de aprendizaje automético se agrupan en funcién a su



salida y son el aprendizaje supervisado y no supervisado[6]. En la investigacion el
aprendizaje automatico fue utilizado para comprender la clasificacién de los algoritmos

de clasificacion.

1.3. Mineria de datos.

La mineria de datos es una solucion para el andlisis de fendmenos no explicitos en
bases de datos[9] y la buUsqueda de patrones ocultos entre los datos, para
posteriormente ser usados en la prediccion de comportamientos a futuro, es decir
mediante la aplicacion de técnicas de Inteligencia Artificial y de Aprendizaje Automético
identifica informacién relevante que de otra manera permaneceria oculta[8][10]. Esta
herramienta también es conocida como Descubrimiento de Conocimiento de Bases de
datos, debido a que permite analizar grandes bases de datos y obtener una descripcion
de las tendencias y correlaciones entre los datos, faciltando asi la toma de
decisiones[9][11]. Ademas, haciendo uso de diferentes algoritmos a partir de datos pre
procesados resuelve problemas de agrupamiento automatico, clasificacion, asociacién
y deteccibn de patrones secuenciales, ya que proporcionan nuevos
conocimientos[12][13]. Las técnicas de la mineria de datos pueden ser descriptivas o
predictivas, y generalmente se dividen en cinco categorias: métodos estadisticos,
andlisis de cluster, arboles de decision y reglas de decision, reglas de asociacion y
deteccion de fraudes[12][13]. El proceso de la mineria de datos consta de cinco partes:
seleccion de la informacion, transformacion de los datos, aplicacién de las técnicas,
interpretacion de los resultados y la incorporacién del nuevo conocimiento[14]. Las fases
fundamentales de la mineria de datos proporcionaron una guia para la 6ptima aplicacion

de los algoritmos de clasificacion.

1.4. Mineria de texto.

Es el descubrimiento de la informacion desconocida por medio de la busqueda de
patrones en el texto y la extraccion de datos[15], procesa informacion no estructurada y
extrae indices numéricos del texto[16]. Permite que la informacion sea accesible para
varios algoritmos de mineria de datos[16] y realizar busquedas eficientes de un tema,
siendo asi de importancia para el proceso de investigacion y en las actividades que
requieran el uso de informacion[15]. Las tecnologias de la mineria de texto puedes ser
utilizadas de forma individual o conjunta y son: recuperacion de informacion, extraccion
de informacion, clasificacion, clustering y generacién automatica de resumenes[16];
estas tecnologias estan comprendidas dentro de tres actividades fundamentales que

son: la recuperacién de la informacién, extraccién de la informacién mediante el



procesamiento del lenguaje natural y mineria de datos en busca de asociaciones entre
los datos[17]. La informacién que se extrae es clara e indicada en el texto para optimizar
el consumo por equipos directamente, sin necesitar de un humano[l5]. En la
investigacion sus fases fueron una guia para el pre procesamiento de los datos y la

busqueda de relaciones entre las palabras de los temas.

1.5. Tokenizacién.

La tokenizacion conocida como limpieza de datos o depuracién de los datos[18], es el
proceso de separar una cadena de texto en oraciones o palabras[17][19], fases,
simbolos y otros elementos, todos estos elementos son la entrada para el
procesamiento posterior en la mineria de texto[17] y son denominados como
“tokens”[20][19]. También se encarga del pre procesamiento de los datos para reducir
el ruido mediante técnicas o remover informacion no relevante[18], es decir palabras
repetidas frecuentemente sin sentido, palabras usadas para unir otras palabras en una
oracién y palabras vacias que no contribuyen al contexto[17] ni a una apropiada
separacion de las palabras[20]. Permitié comprender y establecer que caracteres deben

ser eliminados y reemplazados en la limpieza del conjunto de datos.

1.6. Bolsade palabras.

Es un tipo de representacion de documentos, consiste en eliminar las relaciones
semanticas y sintacticas entre las palabras[21] y mostrar la informacion en forma de
vectores[22], estos vectores que se construyen representan a los documentos[23] como
el conjunto de todas las palabras que aparecen en él[24], sin tomar en cuenta el orden,
estructura o significado de las palabras[22]. El tamafio de los vectores es igual al nUmero
de palabras en el vocabulario de la coleccion de documentos y cada elemento del vector
indica la presencia 0 ausencia de cada termino en el documento[23], de esta manera se
determina la frecuencia con la aparece cada palabra en el documento y se asigna un
peso a cada termino en funcion de su importancia[22] para futuros tratamientos de esa
informacion[21]. Fue util en la investigacion para la representacion grafica de las

palabras y la aplicacion de los algoritmos de clasificacion no supervisados.

1.7. Nube de Palabras.

Es una combinacion de varios tamafos de fuentes en una Unica visualizacion[25] donde
las palabras méas frecuentes de un texto resaltan por ocupar mas lugar en la
representacion[26]. Tiene la funcion especifica de presentar una descripcion visual de

una coleccion de datos tipo texto[25] basado en el conteo de las frecuencias de palabras



o frases[27]. Las nubes de palabras pueden ser usadas para fines analiticos y comunicar
patrones de texto, por tal motivo existe una demanda creciente del uso de nubes de
palabras que indica la necesidad del usuario de visualizar una importante clase de
informacion tipo texto[25] de forma répida y visualmente rica[26]. Dio a conocer las
palabras mas usadas en todo el conjunto de datos, como también en los proyectos de

éxito y fracaso.

1.8. Algoritmos de clasificacion

Uno de los conceptos méas importantes relacionados con las técnicas de mineria de
datos es el concepto de aprendizaje automatico, cuyo fin es inducir conocimiento a partir
de datos[28]. Las técnicas de aprendizaje automatico se utilizan regularmente para
resolver problemas de clasificacion en diversos campos de manera rapida y precisa,
proporcionando una significativa ventaja para la investigacion[29]. Estas técnicas o
algoritmos de clasificaciébn permiten generar conocimiento a partir de datos[30] y se
clasifican en supervisados y no supervisados[31], donde el primero es mas preciso
debido a que los clasificadores trabajan con datos ya entrenados[32], es decir tienen ya
una clase o etiqueta aginada de forma correcta[33]. Los algoritmos no supervisados
presentan un menor desempefio al no presentar sus datos una etiqueta, pero minimizan
el trabajo de clasificacion trabajando por medio de palabras semilla y calculando la
orientacion semantica de las frases[32]. Brindé una mejor comprension de la aplicacion
de los algoritmos de clasificacion, ayudando a identificar como usar los algoritmos de

clasificacion supervisados y los no supervisados.

1.8.1. Algoritmos de Clasificacion Supervisada.

Estos algoritmos trabajan con un conjunto de datos o de entrenamiento etiquetado que
permite construir modelos confiables[24] para clasificar nuevas observaciones[34] o
interpretar la informacion para transformarla a conocimiento[30]. En un contexto con
datos muy diversos y desconocidos, el contar con datos etiquetados se vuelve una
practica muy costosa e inimaginable[24] debido a que los algoritmos usan la clase que
facilita un experto en la base de datos como atributo[30]. Estos algoritmos tienen como
objetivo determinar cual es la clase a la que pertenece una nueva muestra sin clases,
en base a las clases de las que ya se tiene conocimiento y patrones de entrada y
salida[35][36]. Estos algoritmos fueron usados en el trabajo debido a que proporcionan

resultados mas 6ptimos haciendo uso del conjunto de datos ya categorizado.



e CHAID Exhaustivo

CHAID es un acronimo de Chi-squared Automatic Interaction Detector, que en espafiol
significa detector automatico de interacciones mediante Chi cuadrado[37]. CHAID
Exhaustivo es una variacion de CHAID, esta variacién permite realizar una clasificaciéon
optima de la variable predictora debido a que sigue fundiendo categorias de la clase
hasta que queden dos super categorias[37][38], por lo que tarda mas tiempo en realizar
los calculos[38]. Luego de ello examina la serie de funciones del predictor y busca el
conjunto de categorias que brinda la mayor asociacion con la variable respuesta y
calcula un nivel critico p corregido para esa asociacion, de esta forma encuentra la mejor
division para cada predictor comparando los niveles p corregidos[38]. Este algoritmo dio
a conocer el porcentaje de éxito o fracaso en base a la posicion en la que deben estar

las palabras.

¢ Random Forest.

Permite la representacion de un arbol disefiado al azar[39], consiste en un conjunto de
arboles de decision[40] que realizan la clasificacion tomando como entrada a un vector
de caracteristicas y genera la etiqueta de la clase que recibié la mayoria de los votos en
la clasificacion[39][35]. Los arboles se construyen de la siguiente manera: al dividir un
nodo se escoge el corte realizado de forma éptima en un subconjunto aleatorio de
caracteristicas[40]. Otro dato es que el clasificador es mas preciso cuando aumenta el
sesgo y disminuye la varianza[40]. En este trabajo permiti6 identificar la posicion mas

influyente del tema de un proyecto y las palabras que influyen en esa posicion.

1.8.2. Algoritmos de Clasificacion No supervisada.

Estos algoritmos no requieren un conjunto de datos entrenado, ni de la intervencién de
humanos para elaborar un conjunto de datos categorizado[36][31]. La meta de los
algoritmos de clasificaciébn no supervisada es encontrar patrones considerando la
distribucién y composicién de los datos[36] y organizar por si solo los diferentes valores
de entrada dependiendo de si su entrada es binaria o continua[4]. Los algoritmos se
basan en la agrupacion de los datos y para ello generalmente se usa alguna medida
métrica euclidiana[31], pero usualmente antes de aplicar los algoritmos se realiza el pre
procesamiento de la informacion para realizar una agrupacion mas 6ptima[24]. Al no
requerir un conjunto de datos categorizado, permitié una clasificacion de las palabras

relacionadas sin que influya la etapa de categorizacién de los proyectos.
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e Agrupacion Jerarquica o Dendograma.

Muestra la secuencia de los clusteres que se estdn conformando de acuerdo a la medida
de distancia empleada[41], este método de clasificacion es de tipo jerarquico por lo cual
se obtiene un numero creciente de clases anidadas[42]. Consiste en representar
graficamente el nimero de cllisteres que se observan en los distintos niveles del
dendograma frente a los niveles de fusion a los que los clusteres se unen en cada
nivel[41]. También este método se basa en la existencia de pequefios saltos en los
niveles de fusién[41] para organizar los datos en subcategorias que se van dividiendo
en otras hasta llegar a un nivel de detalle deseado[42]. Fue util para realizar el pre

procesamiento de los datos y obtener relaciones obvias entre las palabras.

e Reglas de Asociacion Apriori.

El algoritmo Apriori es el algoritmo de reglas de asociacion mas utilizado[43], busca
posibles relaciones entre elementos para descubrir hechos que ocurren dentro de un
conjunto de datos[44][8] y para ello identifica conjuntos de elementos frecuentes de
donde luego se derivan las reglas de asociacion[45]. Este algoritmo considera cada
posible combinacion de pares atributo-valor y se denomina cada par como item y a su
vez el conjunto de items se denomina item-sets[44]. Para obtener resultados éptimos
se debe establecer la condiciéon de confianza para eliminar item-sets con un nivel por
debajo del valor establecido[44][36]. Otro aspecto a tener en cuenta, es que un item-set
puede dar mas de una regla de asociacion, asi como también ninguna[44]. Las reglas
de asociacion ligan cualquier atributo y no solamente las clases de un conjunto de
datos[36] por lo que presentan las siguientes medidas de fiabilidad: soporte, soporte
absoluto, confianza, elevacion, soporte multiplicado por confianza y grupo de reglas|8].
Este algoritmo proporciono relaciones entre las palabras basandose en reglas, por lo

cual también se obtuvo un porcentaje de confianza por cada regla obtenida.

° K-means.

Este algoritmo es de los més importantes y més utilizados para realizar agrupamiento
de datos[24][36] debido a su simplicidad, escalabilidad y velocidad de convergencia[46].
Tiene como objetivo dividir un conjunto de N elementos en un numero k de grupos[24]
y también minimizar el error cuadratico de la distancia euclidiana con respecto al
centroide del agrupamiento al cual pertenece el elemento[36]. Es eficiente porque
permite procesar patrones de forma secuencial, consiste en determinar k centros para
cada grupo y luego la distancia entre cada centro determina el resultado del

agrupamiento[24] debido a que cada elemento es asighado al centroide mas
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cercano[40]. El proceso del algoritmo se resume en seleccionar lo centroides iniciales,
asignar los elementos del conjunto de datos a su centroide mas cercano, calcular
nuevos centros y volver a asignar los objetos a su centroide mas cercano hasta que el
algoritmo converge[43][47]. En la investigacion nos permitid obtener las tres palabras
mas cercanas a cada centro establecido, obteniendo de esta manera las palabras méas

relacionadas de cada cluster.

e K-medoids (PAM).
Las siglas del algoritmo k-medoids PAM significan Partitioning Around Medoids[41], es
un algoritmo que se cambia ligeramente del algoritmo k-means[47]. Este algoritmo se
basa en particiones que divide el conjunto de datos en grupos buscando minimizar la
distancia entre los entre los objetos que se van afiadiendo a un grupo con respecto a un
centroide[41]. A diferencia del k-means que usa la media del grupo, el k-medoids usa el
punto medio del grupo y es mas robusto ante datos atipicos y el ruido1[45]. El algoritmo
abarca dos fases para construir y mejorar grupos, en la primera se construye grupos
usando una distancia y en la segunda se intercambia pares de elementos (i,h), donde i
es un centro y h no lo es[46]. Un medoide es el objeto de un grupo cuya disimilitud media
a todos los objetos en el grupo es minima, es decir es el punto ubicado més hacia el
centro en todo el grupo[41]. Al ser este algoritmo una variacion del algoritmo k-means

se buscé obtener igualmente las relaciones mas influyentes en cada medoide.

1.9. Herramientas de software para la aplicacion de algoritmos de
clasificacion.

Actualmente existen diversas herramientas tecnoldgicas que permiten identificar

comportamientos o patrones entre los datos[48]. Algunas de esas herramientas son:

Openrefine, R Studio, IBM SPSS Statistics y RapidMiner Studio.

1.9.1. Openrefine.

Es una herramienta desarrollada por Google para el tratamiento de datos desordenados,
se encarga de limpiarlos y transformalos de un formato a otro. También es de ayuda
para explorar grandes conjuntos de datos con facilidad y permite vincular y ampliar el
conjunto de datos con varios servicios web[49]. Esta herramienta permitié hacer el
reemplazo y eliminacion de los caracteres establecidos en la limpieza, ademas de
realizar el reemplazo de las relaciones obvias obtenidas en el pre procesamiento de los

datos.
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1.9.2. R Studio.

Es un entorno de desarrollo para R e incluye una consola y un editor de resaltado de
sintaxis que admite la ejecucion de cédigo, asi como herramientas para el historial,
depuracién y administracion de datos[50]. R proporciona una amplia variedad de
técnicas estadisticas tales como clasificacion y técnicas graficas altamente extensibles
para la manipulacion de datos. Una de las ventajas de R es la excelente calidad de los
graficos que produce[51]. Se realizé la aplicacion de los algoritmos de clasificacion no

supervisados y la obtencion de los resultados con sus respectivas graficas.

1.9.3. IBM SPSS Statistics.

Esta herramienta puede ejecutar estadisticas descriptivas, regresion, estadistica,
clasificacion y mucho més. Para ello permite crear graficos, tablas y arboles de decision.
Posee una interfaz sencilla que facilita la utilizacién de la amplia gama de variedades
qgue ofrece[52]. Permitié aplicar el algoritmo CHAID Exhaustivo y ademas ampliar la

visualizacion del grafico obtenido debido al gran tamafio del gréfico.

1.9.4. RapidMiner Studio.

Esta herramienta posee una interfaz visual atractiva que permite la creacion de modelos
predictivos, posee una amplia gama de mas de 1500 algoritmos y funciones de
aprendizaje automéatico. Permite conectarse a los datos ya sea en almacenamiento local
0 en la nube, e inclusive documento, redes sociales y aplicaciones empresariales.
Ademads, es posible explorar y visualizar el contenido de un conjunto de datos para
identificar problemas como valores perdidos y valores atipicos[53]. En el trabajo esta
herramienta sirvié para aplicar el algoritmo Random Forest y para obtener una mejor

visualizacién del resultado del algoritmo.
2. Trabajos Relacionados.

Se describe a continuacion estudios relacionados al presente trabajo que sirven de
ayuda para comprender la forma en la que se desarrollan temas similares y determinar
cémo influye la definicion del tema de un proyecto de titulacion en su éxito o fracaso
mediante la aplicaciébn de algoritmos de clasificaciébn. Segun [54] las técnicas de
clasificacion se utilizan frecuentemente para la solucion de diferentes problemas, estas
técnicas de aprendizaje automético son las més usadas cuando existe una gran
cantidad de datos, en los cuales se encuentran patrones ocultos y presentan ruido entre

los patrones.
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En el estudio [55] se determina el grado de éxito y fracaso de estudiantes mexicanos
para el examen nacional de egreso en ingenieria, para ello hace uso de informacion que
permanece en las instituciones educativas acerca de la desercion, fracaso y rendimiento
académico, también presenta que la mineria de datos es una técnica que permite
deducir fenomenos en el ambito educativo mediante el analisis de variables que tienden

a ser factores influyentes en el rendimiento académico.

Segun [56] la mineria de texto utiliza técnicas de mineria de datos para descubrir
conocimientos de datos textuales no estructurados, en este estudio se utiliza varias

técnicas de clasificacion para identificar habilidades de docentes.

El estudio [57] utiliza la categorizacion automatica de tweets mediante la aplicacion de
algoritmos de clasificacion supervisada, el proceso realizado es el pre procesamiento
de los datos, la aplicacion de los algoritmos y la presentacién, andlisis y comparacion

de los resultados obtenidos.

En el estudio [43] se recolecta informacion mediante cuestionarios para luego ser
procesada usando Weka, en esta herramienta aplica técnicas de mineria de datos
siguiendo la metodologia Proceso de Extraccion del Conocimiento para facilitar la
interpretacion de resultados y encontrar conocimiento Util que sirva para una apropiada

toma de decisiones en el tratamiento de la desercidn escolar.

El estudio [44] usa el lenguaje R para la extraccion, almacenamiento, representacion,
aplicacion de los algoritmos de mineria de texto y visualizacion de resultados. El
proposito de este estudio es demostrar la eficacia de las técnicas de mineria de texto
para encontrar patrones ocultos en datos no estructurados, tal como textos expresados

en lenguaje natural.

En el estudio [45] se presentan diversas secciones entre las que tenemos: clustering,
importacion y exportaciéon de datos, regresion, andlisis de sentimientos, reglas de
asociacion, mineria de texto, entre otras. Ademas, en cada seccién presenta en detalla
la forma en la se aplica diversas técnicas de mineria de datos, por ejemplo, en la seccién
de mineria de texto muestra la aplicacion de algoritmos como k-means y k-medoids para

encontrar relaciones entre las palabras.

Segun el estudio [58] actualmente se presenta como problema para muchas empresas
el recopilar, explorar y aprovechar la informacibn que generan de manera no
estructurada, lo que hace necesario el uso de la mineria de textos. Las técnicas de la

mineria de textos permiten la explotacion analitica de grandes volumenes de
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informacidn, en este estudio se explican sobre estas técnicas y las etapas que se deben
seguir para su aplicacion, también presenta dos casos practicos en el que se usa las

técnicas explicadas introduciendo datos reales.
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e. Materiales y Métodos

Este trabajo de titulacién fue desarrollado en la FEIRNNR de la Universidad Nacional de
Loja (UNL), quien superviso el desarrollo del trabajo fue el director del presente trabajo
de titulaciéon, ademas para el cumplimiento del primer objetivo intervinieron en el trabajo
las secretarias de la Biblioteca y de la Secretaria General de la FEIRNNR de la UNL
aportando informaciéon uatil mediante entrevistas. También intervino en el presente
trabajo la secretaria de la Carrera de Ingenieria en Sistemas aportando informacién que
ayudo al cumplimiento del tercer objetivo en el ingreso de nuevos datos. Para el
desarrollo del trabajo se utiliz6 datos de los proyectos de titulacion aprobados para su
desarrollo de la FEIRNNR de la UNL y de los trabajos de titulacién presentes en la
biblioteca de la misma facultad. Ademas, en el desarrollo del presente trabajo se usé las
herramientas Openrefine, RStudio, SPSS Statistics y RapidMiner. Los diferentes
materiales, métodos y técnicas cientificas descritas en esta seccion sirvieron para
cumplir con los objetivos planteados y responder a la pregunta de investigacion: “; Cémo
ayuda la aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial a determinar el éxito o fracaso

de un proyecto de titulacion tomando como base su tema?”.

1. Materiales.
Para el desarrollo del trabajo de titulacion se emplearon materiales y herramientas que
permitieron llevar a cabo el desarrollo de los objetivos, en la TABLA | son presentados
los materiales y herramientas utilizados.
TABLA |
MATERIALES USADOS

Hardware
Computadora Fue empleada para la aplicacién de los algoritmos

de clasificacion y la redaccion del trabajo.

Impresora Se us6 para imprimir el trabajo en las ocasiones

gue fue necesario hacerlo.

Dispositivos de almacenamiento | Se utilizd para almacenar los resultados y la

redaccion del trabajo durante su desarrollo.

Software

Openrefine Se utilizé para realizar la depuracion del conjunto

de datos.
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R Studio

Se empleo para aplicar los algoritmos de

clasificacion no supervisados.

IBM SPSS Statistics

Permitié aplicar el algoritmo CHAID Exhaustivo y

obtener una éptima visualizacion de su resultado.

RapidMiner Studio

Fue usado para la aplicacion del algoritmo

Random Forest.

Varios
Papel Se usO para la presentacion del trabajo de
titulacion.
Internet Permiti6 acceder a la informacion usada en la
elaboracion del presente trabajo.
Transporte Necesario para el traslado a los diferentes lugares
gue permitieron culminar el trabajo.
2. Métodos.

2.1. Método Deductivo.

Este método va de lo general a lo particular, parte de conocimientos generales e

informacion recopilada para determinar un caso de estudio particular. Los pasos

empleados en este trabajo son los siguientes:

e Establecer el tema a desarrollar.

e Tutorias guiadas por el director del trabajo.

e Definicién de los objetivos.

e Realizacion de la revision de literatura.

e Seleccionar y aplicar los algoritmos de clasificacion.

e Evaluar los resultados y los algoritmos.

e Determinar si influye o no la definicion de un proyecto de titulaciéon en su éxito o

fracaso.

2.2. Método Inductivo.

El método inductivo va de los casos particulares a conocimientos generales, se utilizé

para estructurar la revisién de literatura con informacion relacionada al tema y solucionar

problemas que se pudieran ocasionar en el método deductivo.
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2.3. Método Cientifico.

Con este método se buscd, analizd y sintetizé los conceptos presentes en la revision de

literatura que dan fundamento tedrico al proceso investigativo.
2.4. Método Empirico.

Este método hace uso de la experiencia y la complementacion sensorial para realizar
una Optima evaluacion, categorizacion y pre procesamiento del conjunto de datos en la

introduccioén de los nuevos datos.

3. Técnicas.

3.1. Observacion.

Se empled este método para realizar la evaluacion de los resultados y de los algoritmos
de clasificacién, fue de ayuda para seleccionar los resultados mas influyentes en el éxito
o fracaso de los proyectos y asignar los porcentajes de cada relacién con respecto al

algoritmo CHAID Exhaustivo.
3.2. Entrevista.

Esta técnica fue muy beneficiosa para la realizacion del proyecto, debido a que permitié
obtener informacién que ayud6 a comprender como estaban estructurados los conjuntos
de datos, para asi realizar una correcta evaluacién y categorizacion de los datos. Las
entrevistas se realizaron a las secretarias de la Biblioteca, de la Carrera de Ingenieria

en Sistemas y de la Secretaria General de la FEIRNNR de la UNL.
3.3.  Muestreo aleatorio simple.

Con el uso de esta técnica se evalué la validez del conjunto de datos, consistié en
establecer una muestra de todos los proyectos que se encontraban previamente
clasificados y escoger al azar los proyectos a ser evaluados, ayudando a establecer asi

cuantos y cuales proyectos evaluar.
4. Metodologias.

Se emplearon dos metodologias para la realizacion del presente trabajo, la primera se
utilizé para la elaboracion de la revision de literatura y la blisqueda de los algoritmos de
clasificacion. Y la segunda metodologia se utilizd para obtener los resultados de la
aplicacion de los algoritmos de clasificacion. Las metodologias empleadas se describen

a continuacion:

18



Metodologia para la obtenciéon de informacion.

Para la realizacion del presente trabajo fue necesario conocer los conceptos Utiles, estos
conceptos son presentados en la seccién de revision de literatura y fueron desarrollados
empleando una metodologia que a su vez tuvo como base los estudios de
Villavicencio[59], Banegas[60] y Garcia[61]. Los dos primeros estudios presentan la
aplicacion del método de revisién sistematica de Barbara Kitchenham, en donde algunos
de los pasos fundamentales que se usaron son: planificacion de la revision, desarrollo
de un protocolo de revision, desarrollo de la revision, seleccion de los estudios primarios,
sintesis de datos y publicacion de resultados. El tercer estudio presenta un protocolo
para realizar una revisién sistematica, cuyos pasos mas importantes fueron: preguntas
de investigacion, criterios de inclusion y exclusién, fuentes de busqueda, cadenas de
basqueda, consultas, extraccion de datos y escribir resultados. Para la realizacion de la
revision de literatura y seleccion de algoritmos de clasificacion se establecid una
metodologia basada en algunas etapas fundamentales de la revision sistemética
presentadas anteriormente, las actividades seleccionadas fueron: criterios de inclusion
y exclusion, fuentes de busqueda, cadenas de bulsqueda, ejecucion de consultas,
seleccion de los estudios primarios y presentacion de resultados; revisar el Anexo 11
para obtener mayor informacion de esta metodologia. Las fases para la obtencion de

informacién son presentadas a continuacion:

e El criterio de inclusion mas importante fue que los estudios sean posteriores al
afio 2014 para sustentar el presente trabajo.

e Para la obtencién de los estudios se seleccion6 como fuente de bisqueda a
Google Académico, debido a que es una fuente conocida y permite obtener los
estudios en orden por relevancia, sin limitaciones de idioma e inclusive
establecer un intervalo de tiempo. Ademas, permite realizar una busqueda
avanzada donde se indica funciones como: que el articulo contenga la cadena
de busqueda, que contenga el articulo al menos una palabra de la cadena de
bUsqueda, entre otras funciones.

e Antes de realizar la busqueda de los documentos fue necesario definir palabras
y cadenas de busqueda de manera clara y precisa, esto nos permitié obtener
resultados éptimos al encontrar estudios adecuados para realizar el fundamento
tedrico del presente trabajo, algunas de las cadenas empleadas para la revision

de literatura fueron: inteligencia artificial, algoritmos de clasificacion
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supervisados y no supervisados, mineria de datos y textos, aprendizaje
automatico y mineria de textos.

e Las consultas en la fuente de busqueda previamente seleccionada se las realizo
haciendo uso de las palabras clave y las cadenas de busqueda definidas.

e Se eliminé los estudios duplicados que se obtuvieron al consultar en la fuente de
busqueda, luego se seleccioné los estudios revisando el texto completo de cada
estudio aplicando los criterios de inclusién y exclusion.

e Dos casos se tomaron en cuenta para la presentacion de resultados. En caso de
la revision de literatura se analizo, sintetiz6 y parafraseo los conceptos buscados,
y en caso de la busqueda de algoritmos se presentd en una tabla los estudios

seleccionados que cumplan con los criterios de inclusion y exclusion.
Metodologia para la mineria de datos.

Para el cumplimiento de los objetivos del presente trabajo, se utiliz6 como base la
metodologia CRISP-DM y la metodologia KDD. La primera es una de las metodologias
mas usadas para analizar grandes conjuntos de datos y descubrir informacion valiosa,
estd compuesta por seis fases: comprension del negocio, comprension de los datos,
preparacion de los datos, modelado, evaluacion e interpretacion. La metodologia KDD
es un proceso enfocado a descubrir patrones utiles y comprensibles a partir de un
conjunto de datos, estd compuesta por seis fases: sistema de informacion, preparacion
de los datos, mineria de datos, patrones, evaluacién o interpretacion, y presentacion del
conocimiento. Partiendo de lo explicado anteriormente, las fases de la metodologia
empleada son las siguientes: comprension de la informacion, pre procesamiento de los
datos, busqueda y seleccion de los algoritmos, aplicacion de los algoritmos y evaluacion
de los algoritmos. Se describe cada una de las fases de la metodologia empleada a

continuacion:

e Comprension de lainformacidn, esta fase consistio en identificar las variables
Utiles para el desarrollo del trabajo, se evalu6 la validez del conjunto de datos
con el que se trabajé y se realizd la categorizacion de los proyectos. Para
identificar estas variables se realiz6 una entrevista a la secretaria de la
Secretaria General de la FEIRNNR. Una vez identificadas las variables utiles y
las que no son utiles, se procedié a descartar las variables no utiles ya que no
fueron utilizadas para realizar la categorizacion de los proyectos, posteriormente
se evalué la validez del conjunto de datos, usando el muestreo aleatorio simple

para establecer una muestra de los proyectos que ya se encontraron
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categorizados, comparandolos con los proyectos del conjunto de datos de la
biblioteca.

En el pre procesamiento del conjunto de datos se realizo la depuracion de los
datos, estandarizando el contenido de la variable “TEMA”. Para ello se utiliz la
herramienta Openrefine que fue desarrollada por Google para realizar el
refinamiento de datos, se procedié a eliminar y reemplazar tildes y otros
caracteres(tokenizacion), y por ultimo se realiz6 una exploracion de los datos
para localizar y reemplazar oraciones como “Universidad Nacional de Loja” por
‘UNL”, ya que las palabras que forman “UNL” obviamente se encuentran
relacionadas y producen ruido al alterar las relaciones en todo el conjunto de
datos.

Para la busqueda de los algoritmos de clasificacion se buscéd estudios
similares al presente trabajo, que cumplian con algunos criterios establecidos y
de los cuales se escogi6 los algoritmos mas usados. A estos algoritmos se los
compardé en base a caracteristicas establecidas a partir de los resultados y
conclusiones presentes en los estudios analizados, estas caracteristicas fueron:
porcentaje de eficiencia, representacion gréafica, efectividad en grandes
conjuntos de datos, especificar cantidad de agrupamientos y disponibilidad en
las herramientas elegidas para la aplicacion de los algoritmos. Los algoritmos
escogidos fueron los que cumplieron con mas caracteristicas, es decir los que
presentan mas ventajas en relacion a otros algoritmos.

La aplicacion de los algoritmos de clasificacion se la realiz6 en el conjunto
de datos pre procesado, para aplicar los algoritmos no supervisados se utilizo la
herramienta RStudio, para el algoritmo CHAID Exhaustivo se utiliz6 la
herramienta SPSS Statistics y para el algoritmo Random Forest se usé la
herramienta RapidMiner. Para aplicar los algoritmos de clasificacion
supervisados seleccionamos las variables “TEMA” y “ESTADO” del conjunto de
datos, la primera variable que tiene los temas de los proyectos de titulacién se la
separo en diferentes columnas, tantas como palabras tenia el tema sin tomar en
cuenta los conectores (por, para, con, etc.) de cada tema. Los algoritmos de
clasificacion no supervisados se aplicaron en todo el conjunto de datos y
posterior a ello se procedié a separar el conjunto de datos en dos subconjuntos
uno por categoria, para aplicar los algoritmos en cada uno de los subconjuntos,
es decir aplicar cada algoritmo solamente en los proyectos que culminaron con

éxito y luego en los proyectos que fracasaron.
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e La fase final consisti6 en evaluar los resultados proporcionados por los
algoritmos y la eficiencia de los mismos. La evaluacion de resultados se realizd
comparando los resultados de todo el conjunto de datos con los obtenidos en
cada clase. Cuando un resultado esta presente en la clase éxito y en la clase
fracaso, es descartado debido a que no indica si influye en el éxito o el fracaso
del proyecto de titulacion. Por otra parte, los algoritmos de clasificacion
supervisados generalmente son evaluados en base a su porcentaje de
eficiencia, pero en el caso del algoritmo Random Forest este no presenta ese
porcentaje, asi que se lo evalu6 igual que los algoritmos de clasificacion no
supervisada. Usualmente la evaluacién de los algoritmos de clasificacién no
supervisados se realiza usando las etiquetas de cada instancia o se evallan de
acuerdo a la interpretacion humana. En este caso los proyectos poseen
etiquetas, es decir se encuentran categorizados, pero no es posible realizar una
evaluacion en base a las etiquetas debido a que los algoritmos fueron aplicados
en dos subconjuntos uno por categoria, por lo que no tendria sentido evaluar de
esta forma. Tomando en cuenta lo anterior, los algoritmos de clasificacion no
supervisada se evaluaron de acuerdo a la interpretacién humana usando como
referencia al algoritmo CHAID Exhaustivo, ya que es el Unico algoritmo que

presenta un porcentaje de eficiencia.

En la Figura 1 se observa todo el proceso de la metodologia usada para la mineria de

datos.
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Figura 1. Proceso de la metodologia para la aplicacion de los algoritmos.
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f. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos del proceso mostrado en la
Figura 1, donde se detallan las actividades de la metodologia utilizada para el
cumplimiento de los objetivos del presente trabajo de titulacion.

1. Depuracién del conjunto de datos obtenido de los proyectos

de titulacion.

1.1. Evaluacién del conjunto de datos.

El conjunto de datos evaluado fue el obtenido de la Secretaria General de la FEIRNNR,
en el Anexo 1 se observa la solicitud para obtener el conjunto de datos y en el
Anexo 7 se visualiza la certificacién de haber obtenido el conjunto de datos. La
categorizacion de los proyectos de titulacion se realiz6 tomando en cuenta la
informacion obtenida del Anexo 2 que presenta la entrevista realizada acerca del

conjunto de datos.
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Figura 2. Conjunto de datos de los proyectos aprobados para su desarrollo.

El conjunto de datos de los proyectos de titulacion aprobados para su desarrollo se
muestra en la Figura 2, donde se observa que contd con los siguientes titulos de las

columnas:

e Ingreso.
e Proyecto.
e Tema.

e Autores.

e Especialidad.
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e Director.

e Fecha de aprobacion
e Tiempo de ejecucion.
¢ Observaciones.

e Fecha de Grado.

En el campo “Tema” se encontré un gran namero de errores de ortografia y caligrafia
en las palabras, el campo “Especialidad” presentdé de igual forma errores de esa
naturaleza. Otro aspecto importante es que un gran nimero de proyectos de titulaciéon
se encontraban pintados de color rojo y con la palabra anulado o abandonado en alguno
de sus campos indicando gque estos proyectos habian fracasado, pero para realizar una
correcta asignacion de los estados al resto de los proyectos, se procedié a eliminar los

campos innecesarios, tales como:

e Autores.

e Director.

Al campo “Especialidad” se lo mantiene en el conjunto de datos para que sea posible
identificar a que carrera pertenece cada proyecto de titulacién. Luego para descartar los
proyectos de titulacién que adn siguen en ejecucion se analizd los campos “Fecha de
aprobacion” y “Tiempo de ejecucion”, en donde se evalud que el tiempo entre la fecha
de aprobacién y la fecha de ejecucion estén fuera de la fecha actual para descartar los
proyectos que aun cuentan con tiempo para su desarrollo. Posterior a ello también se

procedi6 a eliminar los siguientes campos por ser innecesarios:

¢ Fecha de aprobacion.

e Tiempo de ejecucion.

Sin tomar en cuenta el campo “Especialidad”, los campos restantes que nos ayudaron

a determinar el estado final del proyecto son:

e Ingreso.
e Proyecto.
e Tema.

e Observaciones.

e Fecha de Grado.
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Una vez establecidos los campos utiles para el desarrollo del proyecto se procedié a
evaluar la validez del conjunto de datos, para ello se tomé en cuenta la informacién

obtenida de las entrevistas y se realiz6 lo siguiente:

¢ Identificar los proyectos que se encuentran categorizados, ya que en su mayoria
se encuentran pintados de un color que indica su estado de éxito o fracaso, como
se muestra en la Figura 2.

e Establecer una muestra de los proyectos anteriormente identificados para
compararlos con los proyectos del conjunto de datos de la biblioteca. Los
proyectos categorizados como exitosos deben estar presentes en el conjunto de
datos de la biblioteca para una validez exitosa del conjunto de datos y los
proyectos categorizados como fracasados no deben estar.

e Determinar la validez del conjunto de datos con respecto a los resultados

obtenidos.
Muestra

Se identificé que, de los 1502 proyectos presentes en el conjunto de datos 1023
proyectos se encuentran ya categorizados, por lo que esta cantidad es el tamafio de la
poblacion y se les asigné un identificador del 1 al 1023, de ahi para establecer una

muestra se uso el muestreo aleatorio simple.

_ NxZzxpxq
n_dz*(N—1)+Z§*p*q

Figura 3. Muestreo aleatorio simple.

Usando la férmula de la Figura 3 se estableci6 como parametros: N=1023 por ser el
tamafio de la poblacién, Za= 1.96 que indica el 95% de nivel de confianza, d=5 es el
error muestral deseado, p=0.5 y q=0.5 que indican que cada individuo tiene 50% de
probabilidad de pertenecer o no a la muestra. Con los parametros anteriores se obtuvo
gue el tamafio de la muestra es de 279 proyectos, para seleccionar al azar los proyectos
a ser evaluados se usO el numero asignado a cada proyecto y la funcion
sample(1:1023,279,replace=F) en la herramienta RStudio, donde 1:1023 es el
namero de proyectos clasificados o rango de nimeros a ser elegidos, 279 es la muestra
y replace=F es para indicar que no se repitan los niUmeros aleatorios. En la Figura 4 se

observan los nimeros aleatorios obtenidos.
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> sample(l:1023,279,replace=F)

[1] 534 689 &35 929 210 655 843 &71 7 539 346 917 793 1020 518 224 276 154
[19] 32 887 205 706 443 982 1011 634 657 743 17 831 662 661 741 37 246 735
[37] 239 492 958 602 792 37 187 631 947 628 59 919 8524 70 1012 191 758 77
[55] 852 220 610 601 292 458 332 802 699 155 400 313 767 619 730 B96 691 71
[73] =258 425 133 362 110 766 497 750 777 251 197 558 412 17 855 149 75 6EO
[91] 895 837 543 989 844 959 639 459 B22 925 725 867 714 322 47 185 293 343

[109] 646 493 115 702 957 65 300 7B9 218 330 49 203 73 405 728 369 287 283
[127] 936 75 594 315 554 392 963 637 851 349 73 966 B50 424 B91 B26 a9 96
[145] 722 583 450 427 703 484 48 83 67 la7 506 75 @52 47 330 950 409 827
[163] 603 968 6B2 498 830 241 288 782 560 7 615 139 B804 347 62 146 333 206
[181] 525 127 20 665 10 513 63 505 &7 67 402 47 723 903 55 825 81 466
[199] 357 742 140 629 41 19 314 854 893 166 660 727 984 481 243 58 381 745
[217] 131 946 640 562 248 627 898 15 507 998 245 86 654 902 3485 575 85 410
[235] 931 298 134 884 690 383 467 796 650 751 669 449 312 696 101 738 685 160
[253] 335 406 451 999 620 550 954 7B 87 523 169 B74 77 695 310 B28 267 7
[271] 204 142 &78 119 444 261 990 666 368

Figura 4. Nameros aleatorios obtenidos.

Los proyectos con los identificadores 619, 83, 381 y 86 fueron proyectos culminados
con éxito, pero no se encontraban presente en el conjunto de datos de la biblioteca, por
lo que se determin6 que estaban mal categorizados. De los 279 proyectos evaluados
solo 4 se encontraron mal categorizados, lo que representa que el 98.56% de los
proyectos se encuentran bien categorizados. Con el resultado anterior se determina que

el conjunto de datos es valido y por lo tanto es factible usarlo en el presente trabajo.
1.2. Categorizacion de los proyectos de titulacion.

Luego de haber validado el conjunto de datos se procedid a la categorizacion de los
proyectos, por ello en el conjunto de datos se afiadi6 el campo “Estado” para asignarle
a cada proyecto una clase que puede ser de éxito o fracaso. Antes de asignar las clases,
se uso la columna “Especialidad” para descartar los proyectos de titulacion de maestrias
y tecnologias, ya que tal como nos lo indican los Anexos 4, 5y 9 que presentan la
certificacién e informacion obtenida del conjunto de datos de la biblioteca, estas

especialidades ya no se ofertan en la facultad y no representan informacién atil.

Por ultimo, se elimina el campo “Especialidad” debido a que no es util para determinar
el estado final de los proyectos. El resto de campos del conjunto de datos fueron
indispensables para determinar el estado de los proyectos, por lo que a continuacién se

habla detalladamente de cada uno de ellos.
En los campos “Ingreso” y “Proyecto” nos encontramos con dos casos:

e Cuando se encuentran vacios, no fueron de utilidad para establecer el estado
del proyecto.
e Cuando contiene la palabra anulado o abandonado, nos permitid establecer el

fracaso del proyecto.
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En el campo “Fecha de grado” nos encontramos con tres casos diferentes:

Se encuentra vacio: No se establece el estado del proyecto.

Tiene la fecha, pero con la palabra complexivo: Se establece que el proyecto
fracas0, ya que se gradud por la modalidad de examen complexivo.

Tiene simplemente la fecha: Se determina que son proyectos que concluyeron

con éxito.

En el campo “Observaciones” hay dos casos, vacio o con informacién, en el segundo

caso se encuentra informacion importante del proyecto, informacién tal como:

El proyecto fue anulado.

El proyecto fue abandonado.
Prorroga.

Cambio de obijetivos.

Renuncia al proyecto.

De esto lo que nos ayuda a establecer el fracaso del proyecto son:

El proyecto fue anulado.
El proyecto fue abandonado.

Renuncia al proyecto.

Estos casos, tanto de “Observaciones” como de “Fecha de grado” estan relacionados

con el estado final del proyecto de la siguiente manera:

Sin informacién de fracaso en observaciones y fecha de grado vacio.

Con informacion de fracaso en observaciones y fecha de grado vacio.

Con informacién de fracaso en observaciones y fecha de grado con complexivo.
Sin informacion de fracaso en observaciones y fecha de grado con complexivo.
Sin informacidn de fracaso en observaciones y con fecha de grado.

Informacién incompleta del tema y sin datos en el resto de columnas.

De los casos anteriores los que establecen que fracasé el proyecto son los siguientes:

Con informacion de fracaso en observaciones y fecha de grado vacio.
Con informacién de fracaso en observaciones y fecha de grado con complexivo.

Sin informacion de fracaso en observaciones y fecha de grado con complexivo.
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El caso que se establece los proyectos que culminaron con éxito es el siguiente:
¢ Sin informacion de fracaso en observaciones y con fecha de grado.

Hay que tomar en cuenta que existen dos casos particulares que fueron tratados de

diferente manera al resto, y son las siguientes:

e Informacion incompleta del tema y sin datos en el resto de columnas, en este
caso al no contar con informacién completa y no tener semantica en el campo
del tema se descart6 a los proyectos pertenecientes a este caso.

e Sin informacién de fracaso en observaciones y fecha de grado vacio, este caso
al no contar con informacion Gtil para determinar el éxito o fracaso del proyecto
se lo evalud en base al conjunto de datos obtenido de la biblioteca, tal como
indica el Anexo 3 referente alasolicitud para obtener ese conjunto de datos.
Tomando como base el Anexo 2 y el Anexo 4 en los cuales se describen las
entrevistas realizadas, a todos los proyectos de titulacién pertenecientes a este
caso, se los busco si existen en el conjunto de datos de la biblioteca para
asignarles el estado de que culminaron con éxito, por otra parte, a los proyectos
de este caso que no se encuentren en ese conjunto de datos se les asignara que

fracasaron.

Una vez realizada la categorizacion de los proyectos, se elimina los campos
innecesarios, dejando asi los campos “Tema” y “Estado” para obtener el archivo
“0_Conjunto_de_Datos_m.csv” y proceder a la limpieza del conjunto de datos, el
conjunto de datos obtenido se lo visualiza en la Figura 5, donde se obtuvo 1226
proyectos de los cuales 834 son proyectos con estado de éxito y 392 proyectos con

estado de fracaso.
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Diseno y construccion de un tablero didactico con transformadores de medida

Fracaso
Implementacion de una guia de practicas de redes lan con un router linksys

Fracaso
Control domotico del sistema de luces del aula magna del Area de la Energia las
Industria y los Recursos Natuales No Renovables de la Universidad Nacional de Loja

Fracaso

Desarrollo de una aplicacion web que permita administrar programaciones de eventos
basados en reglas para un hogar inteligente haciendo uso de un computador de bajo

costo Fracaso
Diseno de red electrico subterranea para la parroquia Malacatos canton Loja

Fracaso

Implementacion de practica de laboratorio de electronico basadas en arduino
Fracaso

Estimacion de reserva y eleccion de la mejor alternativo en la explotacion de caclines
enla concesion mineria los crueceros barrio Cola parroguia Guachanama canton Paltas
Exito

Sistema de gestion medica para el departamento de bienestar estudiantil y policlinico
de Motupe Exito
Generador de contenido academico hipermedia basados en sml

Exito

Sistema de gestion administrativo para el Area de la Energia las Industria y los Recursos
Naturales no Renovables de la Universidad Nacional de Loja Exito

_ 0_Conjunto_de_Datos_m

Figura 5. Conjunto de datos categorizado.

1.3. Eliminacién de informacién innecesaria.

La limpieza de informacién innecesaria del conjunto datos consiste en limpiar
informacion no util que pueda afectar las relaciones entre las palabras, se la realizé en
el campo tema del conjunto de datos, por lo cual, se observé que caracteres pueden
incidir para una mala aplicacion de los algoritmos de clasificacion, y se lleg6 a determinar

los siguiente:

e EIl conjunto de datos cuenta en el campo tema con letras mayusculas y
minusculas, esto afecta considerablemente al no ser reconocidos los caracteres
como iguales cuando se compara una cadena. Por ello para estandarizar, a
todas las letras se las convirti6 a mindsculas.

e Las tildes en las palabras afectan de igual forma al reconocer un caracter con
tilde y otro sin tilde como diferentes. En el conjunto de datos existen palabras
con errores ortogréaficos, por lo que se estandariza reemplazando todas las
vocales con tilde por vocales sin tilde.

e El caracter punto y coma no solo esta como separador de los campos, también
se encuentra dentro de los temas, por ello se lo eliminé.

e Se elimind caracteres como los signos de puntuacién e interrogacion que no

deben ser reconocidos como palabras. También fueron eliminadas
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combinaciones de letras y simbolos que no son palabras del lenguaje espafiol,
lenguaje en el que estan escritos los temas de los proyectos.

o Laletra “A” forma parte de algunos temas, pero representa en R un problema al
no presentarse correctamente en las gréficas y palabras como “Diseno” se
encuentra en algunos temas como “Diseno”, por tal motivo fue reemplazada por

la letra “n”.

A continuacion, en la TABLA 1l se presenta todos los caracteres que se reemplazaron o

eliminaron en el conjunto de datos:

TABLA I
CARACTERES REEMPLAZADOS O ELIMINADOS

Caracter Original Caracter Actual
Caracteres Reemplazados
a a
é e
(7]
§ | i
=
o} o
u u
Letras N n
Caracteres o Cadenas Eliminadas
(YY) (?Y)
Cadenas
(??) (Y?)
Paréntesis ( )
Comillas " !
Puntos
Slash y backslash / \
Guiones - _
Comas y tildes ,
Mas, y punto y coma + ;
1234567
Simbolos y Numeros S
890
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Para limpiar el conjunto de datos se us6 la herramienta de software Openrefine, este
software fue creado por Google para realizar especificamente el refinamiento de un
conjunto de datos, usa lenguajes como Python o GREL (Lenguaje de Expresion de
Refinamiento General), este segundo lenguaje fue el empleado en la depuracion del
conjunto de datos. Se cargo6 el conjunto de datos en Openrefine, seleccionando la

codificacion UTF-8, tal como se muestra en la Figura 6.

Seleccione Codificacion

Codificaciones comunes  Todas las codificaciones

Codificacion Alias

150-8859-1 819, 1IS08859-1, 11, 1S0_8859-1: 1967, 1S0_8659-1, 8659_1,
iso-ir-100, latin1, cp&19, 1ISO8859_1, IBM&19, 1ISO_8859 1, IBM-
819, csISOLatin1

US-ASCIl ANSI_X3.4-1968, cp367, csASCII, iso-ir-6, ASCII, iso_646.irv
1983, ANSI_X3.4-1986, ascii7, predeterminado, ISO_646 irv:
1991, 1S0646-US, IBM367, 646, us

UTF-16 UTF_16, Unicode, utf16, UnicodeBig

UTF-16BE X-UTF-16BE, UTF_16BE, 1S0-10646-UCS-2,
UnicodeBigUnmarked

UTF-16LE UnicodeLitleUnmarked. UTF_16LE, X-UTF-16LE

UTF-8 unicode-1-1-utf-8. UTF&

Codificacion Alias

Big5 csBigh

Bigh-HKSCS big5-hkscs, bigshk, Bigs_HKSCS, big5hkscs

CESU-8 CESUB, csCESU-8

EUC-JP csEUCPkdFmtiananese. x-suc-io. euciis.

Figura 6. Cargar datos en Openrefine.

Una vez que se cargoé el conjunto de datos, se corrigié palabras mal escritas tales como:

“pilteas” a “piletas”, “codificacipon” a “codificacion”, “pirmarios” a “primarios”, entre otras.
En la Figura 7 se observa como se corrigio a las palabras en cuanto a la seméantica mas

no en ortografia, ya que se reemplazaron las tildes.

Mostrar como: registros de flmpectaculo: 5 10 25 50 filas «Primera ¢ ante

Tod: TEMA
Usando facetas y filtros. ’ =) Todos =

. 117. DISENO Y CREACION DE LOS MODULOS DE BALANCEO DE CARGAS, OPTIMIZACION DE CALIBRE Y OPTIMIZACION DE REACTIVO, PARA EL ES
Use facetas y filtros para seleccionar ELECTRICAS DE DISTRIBUCIGN
subconjuntos de sus datos para actuar 115 GENERADOR DE CODIGO SQL A TRAVES DEL MODELO RELACIONAL
fiO DE UN SISTEMA DE CONTROL AUTGMATICO PARA EL SISTEMA DE BOBEO DE LAS PILTEAS DEL JARDIN BOTANICO "REINALDO ESPIN

0 ¥ CREACION DEL MODULO DE INTERFAZ DE USUARIC, BASE DE DATOS ¥ CALCULO DE FLUJO DE POTENCIA, PARA ALGORITMO INTE
~ | JDIO DE REDES ELECTRICAS

P ACTERIZACION DE LA DEMANDA ELECTRICA DEL SECTOR RESIDENCIAL DE LA CIUDAD DE ZAMORA, CONSIDERANDO LA NUEVA MATRIZ
3ORACION DE PRACTICAS DE NEUMATICA ¥ ELECTRONEUMATICA UTILIZANDO EL 57-200 DE SIEMENS PARA EL LABORATORIO DE AUTO
MIZACION DEL BANCO DE ELECTRONEUMATICA DEL LABORATORIO DE AUTOMATIZACION

124. AUDITORIA ENERGETICA EN LA PANADERIA CENTRAL CALIFORNIA La planta ubicada en la ciudad de guayaquil

125. DISENO Y CONSTRUGCION DE UNA MAQUINA TERMOLAMINADORA SEMIAUTOMATIZADA PARA LA EMPRESA MADERERA ESPARZA

128. DISEHO Y CONSTRUCCION DE UN BANCO DE PRACTICAS ACADEMIGAS PARA DETERMINAR EL RENDIMIENTC TERMICO EN INTERGAMBIADC
PARALELAS PARA EL LABORATORIO DE ENERGIA Y FLUIDOS DE LA UNL

127. CARACTERIZACION DE LAS LAMPARAS FLUORESCENTES COMPACTAS (LFC) DISPONIBLES EN EL MERCADO DE LA CIUDAD DE LOJA

128, IMPLEMENTACION DE UNA RED INALAMBRICA MESH, PARA REEMPLAZAR LA EXISTENTE ¥ LA VEZ CONSEGUIR FACIL ESCALABILIDAD DE SE
EMPRESA SIC ELECTRITELECOM CIA LTDA EN LA PARROQUIA 28 DE MAYO DEL CANTON YACUAMBI

129. Realidad basada en izacion para la U i Nacional de Loja

Tipo de datos: texto v

DISENO DE UN SISTEMA DE CONTROL AUTOMATICO PARA EL
|SISTEMA DE BOBEO DE LAS PILTEAS DEL JARDIN BOTANICO
REINALDO PINOSA"|

Aplicar | Aplicar a todas las células idénticas | Cancelar

130.  Disefio y construccién de una maquela pa simular una banda lransportadora
131, Aplicacin Miércoles para la Gestién y Administracion de Gonsullores de la Glinica Odentolégica DentalGorp

132, Andlisis lermico energelico de las cocinas eleciricas de induccion magnelica.

Figura 7. Reemplazo de palabras mal escritas.

Antes de reemplazar las tildes es necesario estandarizar primero la nomenclatura de los
temas convirtiendo todos los caracteres a minusculas, solo se debe elegir la opcién “a

minusculas”, como se indica en la Figura 8.
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jistros de fillmpectaculo: 5 10 25 50 filas

v TEMA
Faceta » pis comunes en viviendas de inferés social emplazadas en los barrios periféricos de |a ciudad de loja por el invierne del 2012 pa
Filtro de texto entacion de un sistema de monitoreo y control de tréfico de los carros recolectores de basura de la ciudad de loja a través de g
o Az antivi e Ae los i itarios en la secrefaria genaral de la unl
Editar celdas ¥ Transformar

para el area de energia
Columna de edicionk Transformadas comunes #  Recortar espacios en blanco iniciales y finale:

Transponer ¥ | Rellenar hacia Contraer
Ordenar abajo espacios en blanco
o i consecutivos
ver ¥ | Dividir celdas multivalor s gasolina efanol
Entidades HTML Unescape
Coniliar p | Unir celdas multivalor
B " Enovables
» | Agrupar y editar Alitlecase
1 de un sit

a maylsculas
Implementacién de un protofipo manejado a control remolo

“ - a mindsculas

Implementacion de un protofipo de una camara kirlian
desarrolla de una herramienta caso de modelado, en la plat: Para numerar stemas del drea de Iz energia, |as indus
renovables de la universidad nacional de loja la

. - Hasta fecha .
aplicacion para el confrol de garantias de equipos y compon facturacion & inventario, utilizando comi
aplicaciones para un rapido desarrollo v desarrollo de modo Para texto
consiruccian de un sistema automatizado de ferimigacion p: el area agropecuaria y de los recursos 1
desamollo de un sistema informatico de control y seguimient Anule nal de loja
construccién de una minicentral telefénica avaciar cadena

Figura 8. Conversion de texto a minusculas.

La Figura 9 muestra que para reemplazar las tildes se empleé el comando
value.replace(“valor actual”, ”valor nuevo”), por ejemplo: value.replace(“a”, "a”).
Esto servira para estandarizar palabras como: casos en los que la palabra “informatica”

lleva tilde y casos en los que no.

Transformacion personalizada en TEMA

Expresion Lenguaje | General Refine Expression Language (GREL) v

value.replace( -]

Vista previa Historial Con estrella Ayuda

row value value.replace("6","0")

1 identificacién de fallas estructurales mas comunes en viviendas de interés social identificacion de fallas estructurales mas comunas en viviendas de interés social
emplazadas en los barrios periféricos de la ciudad de loja afectadas por el invierno  emplazadas en los barrios periféricos de la ciudad de loja afectadas por el invierno
del 2012 para su estudio y evaluacién del 2012 para su estudio y evaluacion

2. andlisis, disefic e implementacion de un sistema de monitoreo y cotrol de recorride  analisis, disefio e implementacion de un sistema de monitoreo y cotrol de recorrido
de los carros recolectores de basura de la ciudad de loja via gps de los carros recolectores de basura de la ciudad de loja via gps

3. software para la gestion de las actas de resoluciones de los organismos software para la gestion de las actas de rescluciones de los organismos
universitarios en la secretarfa general de la unl universitarios en la secretaria general de la unl

4. sistema de distribucién académica y generacién de horarios para el area de sistema de distribucion académica y generacion de herarios para el area de -

En error ® mantener original ¥ Re-transformar hasta 10 veces hasta que no haya cambios

cambiar a en blanco
guardar error

Aceptar Cancelar

Figura 9. Estandarizacion de las tildes.

Se debe eliminar caracteres especiales, tales como “(” 0 “)” que en el caso de “(eerssa)’
se encuentra en otros temas sin paréntesis, para estandarizar estos casos se eliminaron
los caracteres que se indican en la TABLA Il. Para eliminar los caracteres especiales se
los reemplazé por un espacio, para al final no unir palabras de forma indebida, ya que
por ejemplo en el caso de eliminar una coma dos palabras pueden unirse afectando asi

la calidad del conjunto de datos, por ello se utilizara espacios en la eliminacion de
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caracteres. Nuevamente se empleara el comando:

value.replace(“valor actual”,

”valor nuevo”), tal como se observa en la Figura 10.

Transformacion personalizada en TEMA

Expresion

value.replace("("." ")

Vista previa Historial Con estrella Ayuda

row value

51.  desarrollo de una plataforma virtual para cursos abiertos de capacitacion,
mediante video conferencia en el centro de investigacion y apoyo al desarrello
local regional (caidl-r) de la universidad nacional de loja

52 creacion de una herramienta web para la ayuda en la toma de decisiones a la
empresa mercatone de la ciudad de loja, utilizando sistemas de informacion
geogréfica

53.  andlisis de la metodologia agil de desarrello de software scrum e implementacion
de una herramienta para el contrel y gestion de proyectos basados en dicha

Lenguaje | General Refine Expression Language (GREL) *

value.replace(™("," ")

desarrollo de una plataforma virtual para curses abiertos de capacitacion
mediante video conferencia en el centro de investigacion y apoyo al desarrollo
local regional caidl-r) de la universidad nacional de loja

creacion de una herramienta web para la ayuda en la toma de decisiones a la
empresa mercatone de la ciudad de loja. utilizando sistemas de infermacion
geogréfica

andlisis de la metodologia agil de desarrollo de software scrum & implementacion
de una herramienta para el control y gestion de proyectos basados en dicha

metodologia metodologia -
En error ® mantener original ¥ Re-transformar hasta |10 veces hasta que no haya cambios
cambiar a en blanco
guardar error
Aceptar Cancelar

Figura 10. Reemplazo de caracteres especiales.

También se encontrd6 combinaciones alfanuméricas como: “200.00” que fueron
eliminadas del conjunto de datos. Antes de reemplazar palabras redundantes por una
palabra estandar, se usaron las opciones de “Quitar espacios al inicio y final”’ y “Contraer

espacios consecutivos”, como se indica en la Figura 11.

¥ TEMA

Facetas » [ma virtual para cursos abiertos de capacitacion, mediante video conferencia en el centre de investigacion y
. 13
Filiro de texto nta web para la ayuda en la foma de decisiones a la empresa mercatone de la ciudad de loja, ufilizando sist

Editar celdas »  Transformar... m e implementacion de una herramienta parz el control y gestion de pro

erentes tipos de valv

Editar columnas | Transformaciones comunesk  Quitar espacios al inicio v final

pfaccion residencial

Transponer » ] ; Contraer espacios consecutives

Llenar hacia abajo P interactiva para la en
Crdenar... Vaciar hacia abajo Des-escapar entidades HTML !

patoriana de loja

Ver 3 — " ] .

Dividir celdas multi-valuadas...| A Tipo oracion lguarpamba
Cotejar » | Unir celdas multi-valuadas... | A mayisculas mision

sistema para gestion de A mintsculas motupe

Agrupar y editar..

Reemplazar A numero

Afecha

Atexto

Establecer celdas en nulo

A la cadena vacia

Figura 11. Eliminacién de texto alfanumérico.

Por dltimo, se procedid a eliminar palabras redundantes y nombres propios que
producen ruido en el conjunto de datos, como ejemplo tenemos: la palabra andlisis y la
palabra analizar que implican lo mismo. Para los nombres propios se elimind los

espacios entre dos o0 mas nombres, es decir si esta presente la frase “bernardo

34



valdivieso” quedd como “bernardovaldivieso” para indicar que todo el nombre se refiere
a la misma institucion. Para realizar el reemplazo de las palabras redundantes de
manera mas eficiente se debi6 separar en columnas las palabras de cada tema, tal como

muestra la Figura 12.

¥ TEMA1 (v TEMA2 ~ TEMAZ |~ TEMA4 ¥ TEMAS ¥ |TEMAG v | TEMA7 v TEMAS& |~ |TEMAS v TEMA10 v TEMA11 ~ TEMA12 |~ TEMAA1

identificacion de fallas estructurales mas comunes en viviendas de interés social emplazadas en

analisis, digefio e implementacion de un sistema de monitoreo ¥ cotrol de recorrido
software para la gestion de las actas de resoluciones  de los organismos universitario
sistema de distribucion  academica ¥ generacion  de horarios para el area de energia
sistema informatico  de gestion deportiva para la liga deportiva universitaria  de loja

desarrollo del mapa virtual de la ciudad de loja ¥ sus cantones

estudios de costos marguinales en distribucion  para la empresa electrica regional del sur
elaboracion | de kits de electronica de potencia ¥ guia de pracficas para estudiantes
analisis de los parametros de eficiencia de los motares de combusfion interna para

disefio ¥ consfruccion de un tablero didacfico de transferencia  eléctrica automatica desde un

Figura 12. Separacion de variable tema en columnas.

En la Figura 13 se observa que luego de separar las palabras de los temas de los
proyectos, se aplicé algoritmos presentes en Openrefine que encuentran palabras
semejantes, facilitando asi el reconocimiento de palabras redundantes y el reemplazo

de estas palabras por una sola que represente a estas.

Agrupar y editar valores en la columna "TEMA 1"

Esta funcién le permite encontrar agrupaciones de diferentes valores que pueden ser representaciones alternativas de la misma cosa. Por ejemplo, "New York™ y "new
york” probablemente se refieren al mismo concepto, solo se presenta diferencia en la capitalizacién. De la misma manera "Gédel" y "Godel” probablemente se refieren
a la misma persona. Mas informacién ...

Método | Colisién de llaves ¥ Funcidn | Huella A 13 clusters Encontrado
Numero de valores Numero de filas Valores en la arupacion ¢Unir? Nuevo valor de las celdas # Vlalores en la agrupacion
4 67 » analisis analisis

= analisis

= analisis,

« analisis, 2—4

# Filas en la agrupacion

4 13 » calculo calculo
» céleulo I
» célculo
= calculo | |
0—410
2 6 « levantamienta levantamiento Longitud promedio de los valores

= levantamiento,

2 15 + auditoria auditoria | | |

+ auditoria 65—15
Varianza de los valores
2 65 = implementacion implementacion

= implementacion

le— L= =

2 403 » disefio disefio 0—05
» disefio,

2 17 o matadnlnain h

Seleccionar todos || Seleccionar ninguno Exportar agrupacicnes Unir seleccionados y reagrupar Unir seleccionados y cerrar || Cerrar

Figura 13. Estandarizacion de palabras semejantes.

Ya que se termind la limpieza del conjunto de datos, lo exportamos en un archivo con
formato CSV, este archivo reemplazé al archivo anterior puesto que se encuentra

estandarizado y conservd el mismo nombre “0_Conjunto_de Datos _m.csv’.
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2. Aplicacién de algoritmos de clasificacion al conjunto de datos

de los proyectos de titulacion.

2.1. Busqueda de algoritmos de clasificacion.

El presente trabajo se realizé aplicando diversos algoritmos de clasificacion, para
encontrar estos algoritmos se procedié a la busqueda de estudios relacionados

aplicando la metodologia planteada en la seccién anterior.
Los criterios de inclusion establecidos son:

e Estudios a partir del afio 2014.
e Estudios que estén relacionados con al menos 3 de los 4 temas generales de la
revision de literatura, estos temas son: aprendizaje automatico, mineria de texto,

mineria de datos y algoritmos de clasificacion.

El criterio de exclusién es todos los estudios que no cumplan con los criterios de
inclusién. Algunas de las palabras clave definidas para realizar la busqueda en la fuente
Google Académico son: algoritmos de clasificacion, clasificacion no supervisada,
aprendizaje automatico y mineria de texto, mineria de datos y algoritmos de
clasificacion, entre otras. Luego de realizar la blusqueda y seleccién de estudios se

obtuvo los siguientes:

TABLA Il
ESTUDIOS SELECCIONADOS

Id Estudios analizados Ao de
publicaciéon
E1 | Aplicacion de arboles de clasificacion a la deteccion 2017

precoz de abandono en los estudios universitarios de

administracién y direccion de empresas|[62].

E2 | Analisis de Desercidn-Permanencia de Estudiantes 2015
Universitarios Utilizando Técnica de Clasificacién en
Mineria de Datos[55].

E3 | Aplicaciéon de Algoritmos de Clasificacion de Mineria 2014

de Textos para el Reconocimiento de Habilidades de

E-tutores Colaborativos[56].

E4 | Mineria de Datos para segmentacion de clientes en 2015

la empresa tecnolégica Master PC[47].
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E5 | Técnicas de aprendizaje de maquina utilizadas para 2015

la mineria de texto[36].

E6 | Algoritmo de clustering basado en el concepto de 2016

densidad atémica[63].

E7 | Modelo de Sentiment Analysis para la clasificacion 2014
de noticias en tiempo real en el Mercado de Valores
de Buenos Aires[64].

E8 | Algoritmos de clustering y aprendizaje automatico 2016

aplicados a Twitter[65].

E9 | R and Data Mining Examples and Case Studies[45]. 2015
E10 | Técnicas estadisticas en Mineria de textos[58]. 2017
E11l | Evaluacion de la decision de obtener el titulo 2017

profesional con la elaboracion de la tesis mediante
técnicas multivariantes Caso Universidad Nacional
Agraria La Molina[37].

E12 | Mineria de datos aplicada para la identificacion de 2017

factores de riesgo en alumnos[43].

Una vez obtenidos los estudios de la TABLA 1l se busco los algoritmos usados en cada

estudio, se contabilizé la cantidad de veces en las que fue usado cada algoritmo y se

los presentd en una tabla comparativa. Algunos estudios presentan gran cantidad de

algoritmos de clasificacion que no aparecen en otros estudios, por lo que estos

algoritmos al final son descartados y no son presentados en la tabla comparativa, puesto

gue representan informacién no util. La tabla comparativa obtenida es la siguiente:
TABLA IV

OBTENCION DE ALGORITMOS DE CLASIFICACION

ESTUDIOS
ALGORITMOS 112|3/4|5/6|7|8|9/10|11|12|Total
AID X 1
CHAID Exhaustivo X X X 3
CART X 1
QUEST X 1
J48 (C4,5) X | X 2
NaiveBayes X | X X X | X 5
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Reglas de Asociacion

Apriori X ok X 4
KNN X X X 3
SVM X X X | X 4
PAUM X 1
K-means X | X|X X | X X 6
K-medoids X X X 3
SOM X 1
Random Forest X X X 3
Dendograma X | X 2
Regresion logistica X 1

En la TABLA IV se observa que los algoritmos de clasificacion mas utilizados en los

estudios son:

e Arboles de Clasificacion J48 (C4.5).

o NaiveBayes.

e Clustering K-Means.

e Dendograma.

e Arboles de Clasificacion CHAID Exhaustivo.
e Clustering K-Medoids.

e Clustering K-Vecinos Mas Cercanos (KNN).
e Reglas de Asociacion Apriori.

e Arboles de Clasificacion Random Forest.

¢ Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).

Con los algoritmos encontrados se realizé otra comparativa que permitio identificar los
mejores algoritmos para la realizacion del proyecto y posterior a ello aplicarlos en el

conjunto de datos.
2.2. Selecciodn de los algoritmos de clasificacion.

Para seleccionar los algoritmos de clasificacion, se comparoé los algoritmos hallados en
el punto anterior de acuerdo a caracteristicas establecidas en base a los resultados y

conclusiones de los estudios de la TABLA 1ll. Las caracteristicas planteadas son:

o PE=Porcentaje de eficiencia.

e GR= Representacion grafica.
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o EC= Efectivo en conjuntos grandes de datos.
o CA= Especificar cantidad de agrupamientos.

e DH= Disponibilidad en herramientas elegidas.

Cabe destacar que para la asignacion de las caracteristicas a cada algoritmo se tomé
en cuenta que deban cumplirse en las herramientas de software elegidas para la
aplicacion de los algoritmos. Tanto las caracteristicas de los algoritmos como las
herramientas elegidas, son tomadas de la presentacion de resultados y conclusiones

del Anexo 11. Tomando en cuenta lo anterior la tabla comparativa es la siguiente:

TABLA V

COMPARATIVA DE LOS ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Algoritmos PE|GR|EC|CA |DH
CHAID Exhaustivo X | X | X X
J48 (C4,5) X | X
NaiveBayes X | X
Reglas de Asociacion Apriori X | X X
KNN X X
SVM X X
K-means X | X | X
K-medoids X | X | X
Random Forest X | X X
Dendograma X | X X

Los algoritmos que abarcan més caracteristicas fueron los seleccionados para ser
aplicados en este trabajo de titulacion. La tabla comparativa se realiz6 de la siguiente
manera: para el algoritmo CHAID Exhaustivo que esta presente en los estudios E1, E8
y E11, el estudio E1 establece que este algoritmo posee porcentaje de eficiencia, es
efectivo en grandes conjuntos de datos y tiene representacién grafica, el estudio E8 no
presenta caracteristicas, mientras que el algoritmo E11 presenta que el algoritmo posee
porcentaje de eficiencia; por lo tanto en la tabla comparativa se seleccioné las
caracteristicas con las que cumple el algoritmo. Para el resto de algoritmos se realizé la

asignacion de caracteristicas de igual manera que el algoritmo CHAID Exhaustivo.

Como se observa en la TABLA V, los algoritmos que coinciden con mas de dos

caracteristicas son: Dendograma, Reglas de Asociacion Apriori, K-means, K-medoids,
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CHAID Exhaustivo y Random Forest; por lo tanto, estos algoritmos son los aplicados en

el conjunto de datos.
2.3. Aplicacion de los algoritmos de clasificacion seleccionados.

Estando ya limpio el conjunto de datos, esta listo para aplicar los algoritmos de
clasificacion. Primero se utilizé la herramienta RStudio para el pre procesamiento de los
datos, en la TABLA VI se presenta las librerias de R empleadas para la elaboracién del

presente proyecto.

TABLA VI
LIBRERIAS UTILIZADAS EN RSTUDIO

library(NLP)
library(tm)

library (twitteR)
library(SnowballC)
library(ggplot2)
library(RColorBrewer)
library(wordcloud)
library(fpc)
library(igraph)
library(rgl)
library(arules)
library(grid)

13| library(arulesViz)

© 00 NO Ul WDN P
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2.3.1. Pre procesamiento de los datos.

Se explord los datos para comprender mejor la informacién contenida y poder aplicar
correctamente los algoritmos de clasificacion, para ello se trabajoé con todos los temas
de los proyectos de titulacion sin tomar en cuenta la columna “Estado” que se encuentra
presente en el conjunto de datos. Primeramente, en la TABLA VII se muestra la carga

de datos de una variable y la posterior seleccion de la clase “Tema”.
TABLA VII
CARGA DE PROYECTOS EN RSTUDIO

1| procesamiento_datos<-read.table("0_Conjunto_de_Datos_m.csv", head(TRUE),
2| sep="}")
3 | mi_vector<-procesamiento_datos[,1]

Para el tratamiento de los datos es necesario realizar conversiones en el siguiente

orden:
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e Elvector de los temas “mi_vector” convertir a data frame “df”.

e Crear una variable de tipo Corpus “miCorpus” con la informacién de la data
frame “df’. La creacion del Corpus nos permite manipular la informacién de los
temas, por ejemplo: eliminar palabras no deseadas en los temas de los
proyectos de titulacion.

e Al Corpus convertirlo en tipo documento y guardarlo en la misma variable
“‘miCorpus”.

e Por ultimo, se convierte la variable “miCorpus” a matriz tipo documento “tdm”
para obtener todas las palabras empleadas en el conjunto de datos, estas
palabras se encuentran como etiquetas de las filas y las columnas son las

instancias en las que aparece la palabra.
El cédigo usado para estas conversiones se muestra en la TABLA VIII.

TABLA VIII
GENERACION DE LA BOLSA DE PALABRAS

df <- do.call("rbind", lapply(mi_vector, as.data.frame))
miCorpus <- Corpus (VectorSource(df$ X[[i]]’))
miCorpus<-tm_map(miCorpus,stemDocument)

tdm <- TermDocumentMatrix(miCorpus,
control=list(wordLengths=c(1,Inf)))

u b WN R

La variable “tdm” es la bolsa de palabras del conjunto de datos ya que contiene todas
las palabras presentes en los temas de los proyectos de titulacién. La bolsa de palabras
no muestra las palabras que aparecen con mayor frecuencia en los temas, por ello para
una primera exploracién de los datos se cred una matriz en donde cada fila tiene como
nombre la palabra y frente a ella en una columna con su respectiva frecuencia o nimero
de veces que aparece la palabra en el conjunto de datos. Partiendo de lo anterior, se
obtuvo las palabras que aparecen mas de 149 veces en el conjunto de datos y se
guardaron en la variable “Frecuencia_Terminos”, el cdigo empleado para la obtencion

de las palabras se muestra en la TABLA IX.

TABLA IX

OBTENCION DE TERMINOS MAS FRECUENTES

1| Frecuencia_Terminos<- rowSums(as.matrix(tdm))
2 | Frecuencia_Terminos<- subset(Frecuencia_Terminos,
3 Frecuencia_Terminos>=150)
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Para realizar una interpretacion de los datos contenidos en “Frecuencia_Terminos”, se
graficé el contenido de la variable, pero antes fue necesario convertir la variable a tipo

dataframe, en la TABLA X se indica el cédigo utilizado para realizar este proceso.

TABLA X
CONVERSION A DATAFRAME DE LOS TERMINOS FRECUENTES

1| df_frecuencias <- data.frame(term=names(Frecuencia_Terminos),

2 freg=Frecuencia_Terminos)

3 | ggplot(df_frecuencias, aes(x=term, y=freq))+geom_bar(stat="identity")
4 | +xlab("Terminos")+ylab("Cantidad de Palabras")+coord_flip()

El grafico obtenido de la variable “Frecuencia_Terminos” es:

y-
universidad -
una-

un -

zigtema-

para-

nacian -

los -

loja -

las -

la-
implementacion -

en-

Terminos

el-

.

dizeno -
desarrallo -
del-

de -
construccion -
ciudad -
cantan -
area-

a-

1000 2000 3000 4000
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Figura 14. Términos mas frecuentes.
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En la Figura 14 se puede observar como las palabras que mas veces se repiten son los

conectores entre las oraciones, tales como:y, de, de, para, entre otros. Estos conectores

no permiten identificar con facilidad cuales son las palabras mas usadas en los temas

de los proyectos. También se observa que la palabra “nacion” se encuentra presente en

el grafico a pesar de no estar presente en el conjunto de datos, por ello se inspeccion6

la bolsa de palabras. En la Figura 15 se presenta el resultado de haber realizado la

inspeccion.

= rownames {tdm)

[1]
[4]
[7]
[10]
[13]
[16]
[19]
[22]
[25]
[28]
[31]
[34]
[37]
[40]
[43]
[46]
[49]
[52]
[55]
[58]
[61]
[64]
[67]
[70]
[73]
[76]
[79]
[82]
[85]
[88]
[91]
[94]
[97]
[100]
[103]
[106]

"core"
"despliegqu"
"ipv”

"Tos™
"protocolo”
"version"
"barrio"
"cola"
"eleccion"
"explotacion”
"mineria”
"reserva"
"diseno"
"ferroso"
"material”
"area"
"jabonillo™
"sistema”
"distribucion"
"estudio”
"sur"

"con"
"funciona"
"las™"
"parametro”
"desd"
"tablero”
"agropecuario”
"fitogenetico”
"recurso”
"almacenamiento”
"diesel™
"jess"

"bomba"
"efecto"
"industria"

"da"

"dispositivo™

"1a"
"nacion"
"swit"
v
canton
"conces"

an

"guachanama"

"palta”

el
"manual"
"traccion"
"existent"
"malacato”
"weso"

"electrico"
"marguinal”

"analisi”

"eficiencia”

"gasolina"
"mezcla"
"que”

"didactico"
"transferencia”
"automatizado"

"natur"
"renov"

"automatizacion"”
"energetico”
"accionado”

"caudal"
"energia”

"laboratorio”

"del™
"internet"
"Toja"

"para"
"universidad"”
"alternativo"
"caolin"
"crucero"”
"estimacion"”
"mejor"”
"parroguia”
"construccion"”
"ensayo”
"maguina”
"una"
"exploracion”
"minera"
"costo"
"empresa’
"region”
"combust"
"etanol"
"interna"
"motor"
"automatica”
"generador™
Thiy

"fertirrigacion”

"proyecto”
"terreno"
"ciudad"
"hospit"
"alternativa"
"daobl1™

"hidraulicament"”

"mecanicament”

Figura 15. Inspeccién de la bolsa de palabras.

Luego de la inspeccion de la bolsa de palabras se constatd que las palabras se estaban

cargando de forma indebida, para solucionar esto se transformé en Openrefine todas

las palabras a mayusculas y se cargd nuevamente el nuevo conjunto de datos que

contiene solo mayusculas, como se indica en la TABLA XI.
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TABLA Xl
CARGA DE TEMAS EN MAYUSCULAS

1| procesamiento_datos<-read.table("1_Conjunto_de_ Datos_M.csv",
2 head(TRUE),sep=";")
3 | mi_vector<-procesamiento_datos|,1]

En base a las observaciones obtenidas de la Figura 14, luego de cargar los temas de

los proyectos de titulacion se elimina los conectores, como se indica en la TABLA Xll

para que no interfieran entre las relaciones de las palabras de los temas.

TABLA XIi
CONTROL DE CONECTORES EN EL CORPUS

df <- do.call("rbind", lapply(mi_vector, as.data.frame))

miCorpus <- Corpus(VectorSource(df$ X[[i]]"))

miCorpus<- tm_map(miCorpus,removeWords,c("PARA","Y","UN"
,LA”,"DE","DEL","UNA","UNQO","UNOS","EL","LOS"
,"LAS","CON","UNAS","EN","A","E","QUE"
,"POR","SU","ES","O","U","S","AL","COMO"))

miCorpus<-tm_map(miCorpus,stemDocument)

8 | tdm <- TermDocumentMatrix(miCorpus, control=list(wordLengths= c(1,Inf)))

~N o 0o W NP

Nuevamente se inspecciond el conjunto de datos para verificar que las palabras se

cargaron correctamente en la bolsa de palabras.
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= rownames{tdm)
[1] "core"
[4] "internet"
[7] "macional"
[10] "universidad”
[13] "barrio”
[16] "cola”
[19] "eleccion”
[22] "guachanama"
[25] "paltas"”
[28] "construccion"
[31] "ferrosos”
[34] "materiales”
[37] "existentes”
[40] "malacatos”
[43] "yesos"
[46] "electrico”
[49] "marguinales™
[52] "analisis"
[55] “etanocl"
[58] "interna"
[61] "parametros"”
[64] "didactico”
[67] "transferencia"
[7FO] "fertirrigacion”
[73] "proyecto"
[7&6] "terreno”
[7o] "ciudad"
[82] "hospital”
[85] "accionado"
[B&8] "caudal"
[91] "energia”
[94] "laboratorio”

"despliegue”
"ipv"
"protocolo”
"version"
"canton”
"concesion”
"estimacion”
"mejor"
"parroquia”
"diseno"
"manual”
"traccion"
"exploracion”
"minera"”
"costo"
"empresa”
"regional”
"combustion"
"funciona"
"mezclas™
"automatica"”
"generador”

"agropecuario”
"fitogeneticos”

"recursos”

"almacenamiento”

"diesel"
"jess"

"alternativas"

"doble”

"hidraulicamente"
"mecanicamente”
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"distribucion”
"estudio”
"sur"
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"gasolina"
"motores"
"desde"
"tablero”
"automatizado"
"natural”
"renovables”

"automatizacion”

"energetico”
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"efecto”
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"naturales”

Figura 16. Nueva inspeccion de la bolsa de palabras.

Se observa en la Figura 16 que las palabras contenidas en la bolsa de palabras se

cargaron correctamente, luego de haber corregido que las palabras se carguen de forma

indebida y de remover los conectores en las oraciones, se graficO nuevamente las

palabras mas frecuentes en los temas de los proyectos de titulacion con el codigo
empleado en la TABLA IXy la TABLA X.
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Figura 17. Términos mas frecuentes sin conectores.

En la Figura 17 se observa como las tres palabras mas usadas en los temas de los
proyectos son: Loja, disefio y sistema. El codigo usado para la aplicacion del
dendograma se observa en la TABLA Xlll, donde se usé la funcién
‘removeSparseTerms” para remover los términos menos frecuentes y se establecié un
nivel de 0.95 debido a que entre mayor es el porcentaje mas son los términos pocos
frecuentes que se eliminan, luego se carg6 estos términos en una matriz para calcular
la distancia entre los términos y se aplico la funcién hclust de R para finalmente guardar

los resultados en la variable “fit”.

TABLA XIil
APLICACION DEL DENDOGRAMA

1| clustering_tdm<- removeSparseTerms(tdm, sparse=0.95)
2 | clustering_m<- as.matrix(clustering_tdm)

3 |terminos_del_cluster<- dist(scale(clustering_m))

4 | fit<- hclust(terminos_del_cluster, method="ward.D")
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5 | plot(fit)
6 | rect.hclust(fit, k=10)
7 | (groups <- cutree(fit, k=10))

Luego se graficé la variable “fit” de la TABLA XIIl, en donde el grafico obtenido encierra

las palabras que se encuentran relacionadas.
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Figura 18. Dendograma con nuevas relaciones.

Las relaciones obtenidas en la Figura 18 no muestran mucha claridad, debido a que
algunas palabras que ni siquiera son semejantes se encuentran agrupadas dentro de
una misma relacion. Para mejorar la obtencién de las relaciones entre las palabras se

aumento el nivel de remocion de términos a 0.97, como se indica en la TABLA XIV.

47



TABLA XIV
NUEVA APLICACION DEL DENDOGRAMA

clustering_tdm<- removeSparseTerms(tdm, sparse=0.97)
clustering_m<- as.matrix(clustering_tdm)

terminos_del cluster<- dist(scale(clustering_m))

fit<- hclust(terminos_del_cluster, method="ward.D")
plot(fit)

rect.hclust(fit, k=10)

7 | (groups <- cutree(fit, k=10))
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En la Figura 19 se observa que se confirman algunas relaciones anteriores, e inclusive

Seé mejoran.
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Figura 19. Dendograma con relaciones obvias.

También se evidencia que oraciones como “universidad nacional loja” influyen de
manera errénea en el conjunto de datos, ya que toda la oracion se refiere a una sola
cosa, a estos casos se los denomina relaciones obvias. En el conjunto de datos ya se
encuentran presentes las siglas “unl’, por ello haciendo uso nuevamente de la
herramienta Openrefine se reemplazé todas las oraciones que eran representadas por

siglas en el conjunto de datos, como en este caso las mas evidentes son: “area energia
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industrias recursos naturales no renovables” por “aeirnnr’, y “universidad nacional loja”
por “unl”, como se indica en la Figura 20. Otras relaciones evidentes son “canton”,

“parroquia” y “provincia”, asi que se decidié reemplazar estas palabras semejantes por

la palabra “territorio”.

Transformacién personalizada en TEMA

Expresidn

Lenguaje |Lenguaje de expresidn de refinamiento general (GREL) ¥ |

value replace( "UNIVERSIDAD MNACTOMAL DE LOJA™,"UNL™)

Vista previa Historial Con estrella Ayuda

fila valor

1. DESPLIEGUE DEL PROTOCOLO DE INTERNET VERSION IPY PARA LOS
DISPOSITIVOS CORE Y SWIT DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA

-2. ESTIMACION DE RESERVA Y ELECCION DE LA MEJOR ALTERNATIVO EN LA
EXPLOTACION DE CAOLINES EN LA CONCESION MINERIA LOS CRUCEROS
BARRIO COLA PARROQUIA GUACHANAMA CANTON PALTAS

3. DISEROY CONSTRUCCION DE UNA MAQUINA MANUAL PARA EL ENSAYO A
LA TRACCION DE MATERIALES FERROSOS

No hay error de sintaxis

value.replace ("UNIVERSIDAD NAC ...

DESPLIEGUE DEL PROTOCOLO DE INTERNET VERSION IPV PARA LOS
DISPOSITIVOS CORE Y SWIT DE LA UNL

ESTIMACION DE RESERVA Y ELECCION DE LA MEJOR ALTERNATIVO EN LA )

EXPLOTACION DE CAOLINES EN LA CONCESION MINERIA LOS CRUCEROS
BARRIO COLA PARROQUIA GUACHANAMA CANTON PALTAS

DISENO Y CONSTRUCCION DE UNA MAQUINA MAMUAL PARA EL ENSAYO A )

LA TRACCION DE MATERIALES FERROSOS

2 ELECCION DEL SISTEMA DE EXPLORACION PARA LOS YES0S EXISTENTES  ELECCION DEL SISTEMA DE EXPLORACION PARA LOS YESOS EXISTENTES )

FNFI ARFA MINERA IARNKII LA PARRANIIA MAI ACATAS PANTAN 1A IA  FNFI AREA MINFRA IARNKITA PARRNOI A MAI ACATAS CANTAN | 014 M

® mantener original
© cambiar a en blanco

En error

¥ Re-transformar hasta veces hasta gue no haya cambios

O guardar error

Aceptar || Cancelar ‘

Figura 20. Reemplazo de UNL.

Luego de haber hecho los reemplazos se carga el nuevo conjunto de datos tal como se
indica en la TABLA XV y se controla los conectores con el codigo usado en la TABLA
XIl.

TABLA XV

CARGA DE TEMAS CON SIGLAS

1| procesamiento_datos<-read.table("2_Conjunto_de_Datos UNDL.csv",
2 head(TRUE),sep=";")
3 | mi_vector<-procesamiento_datos|,1]

Nuevamente realizamos el dendograma con el codigo de la TABLA X1V, al brindarnos

este un mejor resultado que el de la TABLA XIII.
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Cluster Dendrogram
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Figura 21. Dendograma sin relaciones validas.

La Figura 21 muestra que las palabras “web”, “movil” y “aplicacion” estan relacionadas,
también se observa la relacion entre las palabras “ciudad” y “loja”. Ya que estas dos
Gltimas palabras hacen referencia a un mismo lugar, se procedié a realizar una
exploracion de los datos usando una nube de palabras, obteniendo asi el grafico con el
codigo de la TABLA IXy la TABLA X.

unl-

territorio -
sistema-

loja -
implementacion -

diseno -

desarrollo -

construccion -

ciudad -

4=
=g
=}

' ' '
100 200 300

=

Figura 22. Términos mas frecuentes con siglas.
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Se observa en la Figura 22 que la palabra “ciudad” se encuentra en el conjunto de datos
casi la mitad de veces que la palabra “loja”, dando asi a entender que cuando esta la
palabra “loja” no siempre esta la palabra “ciudad”, por tal motivo en la Figura 23 se
muestra cdmo se us6 nuevamente Openrefine para reemplazar la oracion “ciudad loja”

por la palabra “ciudadloja”.

Transformacion personalizada en TEMA

Expresidn Lenguaje |Lenguaje de expresién de refinamiento general (GREL) ¥ \
value, replace("CTUDAD LOJA","CIUDADLOIA") No hay error de sintaxis
=&
|— Visia_previa—| Historial Con estrella Ayuda
FUNGIVNA MICLZLLAS GADSULINA CIANUVL FUNLIUNA MICLZLLAD OAIULINA CIANUL ~
7. DISENO CONSTRUCCION TABLERO DIDACTICO TRANSFERENCIA DISENO CONSTRUCCION TABLERO DIDACTICO TRANSFERENCIA
ELECTRICO AUTOMATICA DESDE GENERADOR ELECTRICO AUTOMATICA DESDE GENERADOR
8. CONSTRUCCION SISTEMA AUTOMATIZADCO FERTIRRIGACION TERRENG CONSTRUCCION SISTEMA AUTOMATIZADO FERTIRRIGACION TERRENO
PROYECTO RECURSOS FITOGENETICOS AARNR PROYECTO RECURSOS FITOGENETICOS AARNR.
S.  AUTOMATIZACION SISTEMA ALMACENAMIENTC DISTRIBUCION RECURSO  AUTOMATIZACION SISTEMA ALMACENAMIENTO DISTRIBUCION RECURSO
ENERGETICO DIESEL HOSPITAL IESS CIUDAD LOJA ENERGETICO DIESEL HOSPITAL IESS CIUDADLOJA
10. DISENO CONSTRUCCION SISTEMA BOMBAS DOBLE EFECTO CAUDAL DISENO CONSTRUCCION SISTEMA BOMBAS DOBLE EFECTO CAUDAL
ACCIONADO HIDRAULICAMENTE MECANICAMENTE LABORATORIO ACCIONADO HIDRAULICAMENTE MECANICAMENTE LABORATORIO
ENERGIA ALTERNATIVAS AEIRNNR ENERGIA ALTERNATIVAS AEIRNNR
En error ® mantener original Re-transformar hasta veces hasta que no haya cambios
O cambiar a en blanco
O qguardar error

Aceptar || Cancelar |

Figura 23. Reemplazo de ciudad Loja.

En la TABLA XVI se indica la carga del nuevo conjunto de datos estandarizado, donde

también se controlé los conectores con el cddigo usado en la TABLA XIl.

TABLA XVI
CARGA DEL CONJUNTO DE DATOS PRE PROCESADO

1| procesamiento_datos<-read.table("2_1 Conjunto_de Datos UNDL.csv",
2 head(TRUE),sep=";")
3 | mi_vector<-procesamiento_datos|,1]

2.3.2. Nube de Palabras y Agrupacién Jerarqguica.

Al estar ya corregidas todas las asociaciones entre las palabras semejantes se procedio
a la obtencion de la nube de palabras para conocer las palabras mas usada en los temas
y del dendograma que es la representacion de la agrupacion jerarquica. Se aplicaron
tres veces: en todo el conjunto de datos, en los proyectos con estado de éxito y en los
proyectos con estado de fracaso. Primero para la obtencion de la nube de palabras de

todo el conjunto de datos el codigo empleado se muestra en la TABLA XVII.
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TABLA XVII
APLICACION NUBE DE PALABRAS EN TODO EL CONJUNTO DE DATOS

m<-rowSums(as.matrix(tdm))
Frecuencia_Terminos_descendente<- sort(m, decreasing=TRUE)
color<- brewer.pal(9, "BuGn")
color<- color[-(1:4)]
set.seed(375)
Niveles_de_gris<- gray( (Frecuencia_Terminos_descendente+10) /
(max(Frecuencia_Terminos_descendente)+10) )
wordcloud(words=names(Frecuencia_Terminos_descendente),
freq=Frecuencia_Terminos_descendente,
min.freq=3, random.order=F,colors=color)
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La nube de palabras nos presenta las palabras mas frecuentes en orden descendente,

conforme la frecuencia de las palabras va disminuyendo estas también disminuyen su

tamafio y color. Por lo tanto, las palabras mas usadas en el conjunto de datos son las

gue poseen un mayor tamafio y un color mas intenso.

Luego para la obtencién del dendograma el codigo empleado nuevamente es el de la

TABLA XIV.
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Figura 24. Dendograma sin relaciones.
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En la Figura 24 se observa que, al corregir todas las asociaciones entre palabras

semejantes, no se obtienen relaciones nuevas entre las palabras. Por ello se aumenta

el nimero de grupos a 20, como se indica en la TABLA XVIII.

TABLA XVIII
NUEVA APLICACION DEL DENDOGRAMA AL CONJUNTO DE DATOS

clustering_tdm<- removeSparseTerms(tdm, sparse=0.97)
clustering_m<- as.matrix(clustering_tdm)

terminos_del cluster<- dist(scale(clustering_m))

fit<- hclust(terminos_del_cluster, method="ward.D")
plot(fit)

rect.hclust(fit, k=20)

(groups <- cutree(fit, k=20))
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Luego para aplicar la nube de palabras y el dendograma de los proyectos con estado

de éxito, fue necesario obtener los proyectos de titulacion con estados de éxito, tal como
se muestra en la TABLA XIX.

© 00 NO Ul WDN P

=
o

11

TABLA XIX
OBTENCION DE PROYECTOS CON ESTADO DE EXITO

matriz_exito<- subset(procesamiento_datos, procesamiento_datos[,2]=="EXITO")

mi_vector<-matriz_exito[,1]

df <- do.call("rbind", lapply(mi_vector, as.data.frame))

miCorpus <- Corpus(VectorSource(df$ X[[i]]'))

miCorpus<- tm_map(miCorpus,removeWords,c("PARA","Y","UN"

,"LA","DE","DEL","UNA","UNQ"

,"UNOS""EL","LOS","LAS","CON","UNAS","EN"
JA"E""QUE","POR","SU","ES","O","U","S"
,"AL","COMQ"))

miCorpus<-tm_map(miCorpus,stemDocument)

tdm <- TermDocumentMatrix(miCorpus, control=list(wordLengths=c(1,Inf)))

La obtencién de la nube de palabras de todos los temas pertenecientes a los proyectos

de titulacién con estado de éxito, se realiz6 con el codigo de la TABLA XVIl y luego para

la obtencién del dendograma se us6 el cédigo de la TABLA XVIII, ya que con ese codigo

se obtuvo nuevas relaciones entre las palabras.

Por altimo, para aplicar la nube de palabras y el dendograma en los proyectos con

estado de fracaso fue necesario obtener los proyectos de titulacion con estados de

fracaso, para ello se utilizo el codigo de la TABLA XX.
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TABLA XX
OBTENCION DE PROYECTOS CON ESTADO DE FRACASO

matriz_fracaso<- subset(procesamiento_datos, procesamiento_datos[,2]==
'FRACASQ)

mi_vector<-matriz_fracaso[,1]

df <- do.call("rbind", lapply(mi_vector, as.data.frame))

miCorpus <- Corpus(VectorSource(df$ X[[i]]"))

miCorpus<- tm_map(miCorpus,removeWords,c("PARA","Y","UN"
,'LA""DE","DEL","UNA","UNO"
,"UNOS","EL","LOS","LAS","CON","UNAS","EN"
SA"E","QUE""POR","SU","ES","O","U","S"
S'AL","COMO"))

miCorpus<-tm_map(miCorpus,stemDocument)

tdm <- TermDocumentMatrix(miCorpus, control=list(wordLengths=c(1,Inf)))

Para aplicar la nube de palabras se volvi6 a hacer uso del cédigo mostrado en la TABLA

XVII 'y para aplicar el dendograma se empleé nuevamente el codigo de la TABLA XVIII.

2.3.3. Reglas de Asociacion Apriori.

En el conjunto de datos también se aplicaron reglas de asociacion, pero primeramente

fue necesario generar un nuevo conjunto de datos en el cual no se encuentren

conectores para que no interfieran en las relaciones entre las palabras. Fue necesario

crear un nuevo archivo debido a que para aplicar reglas de asociaciones usando R no

se trabaja con una variable de tipo Corpus sino de tipo Transactions, para ello se carg6

el ultimo conjunto de datos estandarizado "2_1_Conjunto_de Datos_UNL.csv”’, se

eliminé los conectores de ese conjunto de datos y luego se generd un nuevo archivo

"3_Conjunto_de_Datos RA _TODO.csv", este proceso se muestra en la TABLA XXI.
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TABLA XXI
NUEVO ARCHIVO DE TODOS LOS PROYECTOS SIN CONECTORES

procesamiento_datos<-read.table("2_1 Conjunto_de Datos UNDL.csv",
head(TRUE),sep=";")

mi_vector<-procesamiento_datos[,1]

df <- do.call("rbind", lapply(mi_vector, as.data.frame))

miCorpus <- Corpus(VectorSource(df$ X[[i]]’))

miCorpus<- tm_map(miCorpus,removeWords,c("PARA","Y","UN"
,'LA""DE","DEL","UNA","UNO"
,"UNOS","EL","LOS","LAS","CON","UNAS","EN"
SA"E","QUE","POR","SU","ES","O","U","S"
,'AL","COMO"))
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11 | miCorpus<-tm_map(miCorpus,stemDocument)
12 | s<-"TEMA"

13 | for (i in 1:length(miCorpus)) {

14 s<-rbind(s,(strwrap(miCorpus][i]], width=500)))
15}
16 | write.csv (s, file="3_Conjunto_de_Datos_RA_TODO.csv")

Luego al archivo "3 _Conjunto_de_ Datos_RA TODO.csv" se lo cargdé como tipo
Transactions para proceder a aplicar el algoritmo Apriori. En la TABLA XXII se muestran
los parametros empleados en este algoritmo, los cuales son de soporte y de confianza,
se eligieron niveles bajo de soporte debido a que el conjunto de datos al ser tan grande
aln posee sinébnimos que afectan en la busqueda de patrones entre las palabras y se

eligié un alto nivel de confianza para tener fiabilidad en los resultados.

TABLA XXII
APLICACION DE APRIORI EN TODO EL CONJUNTO DE DATOS

1| transacciones <- read.transactions(file = "3_Conjunto_de Datos_RA TODO.csv",
2 format="basket",sep="",rm.duplicates = TRUE)
3 | reglas<-apriori(transacciones,parameter = list(support=0.04,confidence=0.5))
4 | inspect(head(sort(reglas,by="1ift")))

5 | plot(reglas,method = "graph”,control = list(type="items")

6 ,main="Palabras Asociadas")

Al igual que en la aplicacién de las nubes de palabras y el agrupamiento jerarquico, las
reglas de asociacion seran aplicadas no solo en todo el conjunto de datos, sino también

en los proyectos con estado de éxito y los proyectos con estado de fracaso.

Primero para los proyectos con estado de éxito fue necesario generar un archivo
"3_Conjunto_de Datos RA EXITO.csv" que no tiene conectores y en el cual se
encuentran solo los temas de los proyectos de titulacion con estado de éxito, como se
indica en la TABLA XXIIlI.

TABLA XXIlI
NUEVO ARCHIVO DE PROYECTOS DE EXITO SIN CONECTORES

procesamiento_datos<-read.table("2_1 Conjunto_de Datos UNDL.csv",
head(TRUE),sep=";")

matriz_exito<- subset(procesamiento_datos, procesamiento_datos[,2]=="EXITO")

mi_vector<-matriz_exito[,1]

df <- do.call("rbind", lapply(mi_vector, as.data.frame))

miCorpus <- Corpus(VectorSource(df$ X][[i]]"))

miCorpus<- tm_map(miCorpus,removeWords,c("PARA","Y","UN"

~NOoO ol WDN B
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12
13
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16
17

,"LA","DE","DEL","UNA","UNO"

S'UNOS","EL","LOS","LAS","CON","UNAS","EN"

JA"E""QUE","POR","SU","ES","O","U","S"

,"AL","COMQO"))
miCorpus<-tm_map(miCorpus,stemDocument)

S<-"TEMA"

for (i in 1:length(miCorpus)) {
s<-rbind(s,(strwrap(miCorpusl[i]], width=500)))

}

write.csv (s, file="3_Conjunto_de_Datos_RA_EXITO.csv")

Cargamos el archivo "3_Conjunto_de_Datos_RA_EXITO.csv" y aplicamos las reglas de

asociacion con el cédigo de la TABLA XXIV.
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TABLA XXIV
APLICACION DE APRIORI EN LOS PROYECTOS DE EXITO

transacciones <- read.transactions(file = "3_Conjunto_de_Datos_RA_EXITO.csv"
Jformat="basket",sep="",rm.duplicates = TRUE)
reglas<-apriori(transacciones,parameter = list(support=0.04,confidence=0.5))
inspect(head(sort(reglas,by="lift")))
plot(reglas,method = "graph",control = list(type="items")
,main="Reglas de Exito")

Para obtener las reglas de asociacién de los proyectos con estado de fracaso, fue

necesario crear un nuevo archivo "3_Conjunto_de Datos RA FRACASO.csv", el cual

no

contenga conectores entre las palabras. El proceso de obtencion del archivo se

observa en la TABLA XXV.

TABLA XXV
NUEVO ARCHIVO DE PROYECTOS DE FRACASO SIN CONECTORES

procesamiento_datos<-read.table("2_1 Conjunto_de_Datos UNDL.csv"
, head(TRUE),sep=";")
matriz_exito<- subset(procesamiento_datos,
procesamiento_datos[,2]=="FRACASQO")
mi_vector<-matriz_exito[,1]
df <- do.call("rbind", lapply(mi_vector, as.data.frame))
miCorpus <- Corpus(VectorSource(df$ X[[i]]"))
miCorpus<- tm_map(miCorpus,removeWords,c("PARA","Y","UN"
,'LA","DE","DEL","UNA","UNO"
,"UNOS","EL","LOS","LAS","CON","UNAS","EN"
SA"E","QUE","POR","SU","ES","O","U","S"
,"AL","COMOQO"))
miCorpus<-tm_map(miCorpus,stemDocument)
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18

S<-"TEMA"
for (i in 1:length(miCorpus)) {
s<-rbind(s,(strwrap(miCorpusl[i]], width=500)))

}
write.csv (s, file="3_Conjunto_de_Datos RA_FRACASO.csv")

Se carga el archivo "3 Conjunto_de Datos RA FRACASO.csv" como tipo

Transactions, y como se indica en la TABLA XXVI aplicamos el algoritmo.
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TABLA XXVI
APLICACION DE APRIORI EN LOS PROYECTOS DE FRACASO

transacciones<-read.transactions(file=3_Conjunto_de_Datos_ RA_FRACASO.csv"

Jformat="basket",sep="",rm.duplicates = TRUE)

reglas<-apriori(transacciones,parameter = list(support=0.04,confidence=0.5))
inspect(head(sort(reglas,by="lift")))
plot(reglas,method = "graph",control = list(type="items")

,main="Reglas de Fracaso")

2.3.4. K-means y K-medoids.

Los algoritmos k-means y k-medoids se aplicaron en todo el conjunto de datos, también

en solo los proyectos con estado de éxito y en solo los proyectos con estado de fracaso.

Para la aplicacion de los algoritmos se trabajo con el ultimo conjunto de datos

estandarizado "2_1 Conjunto_de Datos UNL.csv", a este conjunto de datos se lo

cargé nuevamente en R y se control6 que los conectores entre las palabras no se

carguen en la bolsa de palabras. El proceso detallado anteriormente se muestra en la
TABLA XXVIL.
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TABLA XXVII
OBTENCION DE TODOS LOS PROYECTOS SIN CONECTORES

procesamiento_datos<-read.table("2_1 Conjunto_de_Datos_UNDL.csv"
, head(TRUE),sep=";")

mi_vector<-procesamiento_datos[,1]

df <- do.call("rbind", lapply(mi_vector, as.data.frame))

miCorpus <- Corpus(VectorSource(df$ X[[i]]"))

miCorpus<- tm_map(miCorpus,removeWords,c("PARA","Y","UN"
,"LA","DE","DEL","UNA","UNO"
,'UNOS","EL","LOS","LAS","CON","UNAS","EN"
SA"'E","QUE""POR","SU","ES","O","U","S"
S'AL""COMQO")

miCorpus<-tm_map(miCorpus,stemDocument)

tdm <- TermDocumentMatrix(miCorpus, control=list(wordLengths=c(1,Inf)))
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Los primeros pasos para la aplicaciéon de los algoritmos son iguales a los primeros pasos
realizados en los dendogramas, estos pasos consistes en remover las palabras que se
encuentran mas separadas y generar una matriz con los términos restantes, se
establecio un nivel de 0.97 en la funcién “removeSparseTerms” al igual que en los
dendogramas debido a que con este nivel ya se demostré obtener mejores resultados.
Luego se transpone la matriz obtenida, se establece la semilla en 122 para sortear los
centroides iniciales y el nUmero de clisteres en 9 para que los resultados no sean
redundantes, el haber establecido la semilla y el numero de clisteres permite que los
resultados obtenidos sean repetibles. Una vez realizado lo anterior se aplica el algoritmo
k-means y se centran los clusteres. Por (ltimo, imprimimos las tres palabras mas
influyentes de cada clister, es decir las mas cercanas de cada centroide para evitar

redundancia en los resultados. Todo este proceso es mostrado en la TABLA XXVIII.

TABLA XXVIII
APLICACION DE K-MEANS EN TODO EL CONJUNTO DE DATOS

clustering_tdm<- removeSparseTerms(tdm, sparse=0.97)
clustering_m<- as.matrix(clustering_tdm)
kmeans_m<-t(clustering_m)
set.seed(122)
k<-9
kmeans_resultados<- kmeans(kmeans_m, k)
round(kmeans_resultados$centers, digits=3)
for (i in 1:k) {

cat(paste("kmeans_todo ", i, ": ", sep=""))

s <- sort(kmeans_resultados$centers]i,], decreasing=T)

cat(names(s)[1:3], "\n")
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Como se establecio 9 clusteres en la aplicacion del algoritmo, se obtuvo las relaciones

entre las palabras mostradas en la Figura 25.

kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo

desarrollo sistema implementacion
aplicacion desarrollo movil

diseno construccion prototipo
diseno construccion aseirnnr
ciudadloja analisis implementacion
unl implementacion diseno

sistema diseno gestion

territorio loja estudio

electrico diseno sistema

WO ghown Bk

Figura 25. Resultados de k-means en todo el conjunto de datos.

58



Por otra parte, para el algoritmo k-medoids luego de haber obtenido la matriz se aplica
al algoritmo, el cual recibe dos parametros: en el primer parametro se ingresa la
transpuesta de la matriz y en el segundo parametro se ingresa la métrica “manhattan”.
Una vez aplicado el algoritmo, obtenemos el nimero de clisteres generados y se cargan
los medoides en una variable para luego presentar los medoides como resultados. Se

muestra en la TABLA XXIX el proceso descrito anteriormente.

TABLA XXIX
APLICACION DE K-MEDOIDS EN TODO EL CONJUNTO DE DATOS

clustering_tdm<- removeSparseTerms(tdm, sparse=0.97)
clustering_m<- as.matrix(clustering_tdm)
kmedias_resultados<-pamk(t(clustering_m),metric="manhattan")
k <-(kmedias_resultados$nc)
kmedias_resultados<- kmedias_resultados$pamobject
for (iin 1:k) {
cat(paste("kmedoids_todo ", i,": "))
cat(colnames(kmedias_resultados$medoids)
[which(kmedias_resultados$medoids][i,]==1)], "\n")
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}

Las palabras centros de cada medoide obtenido mediante el algoritmo se observan en

la Figura 26.

kmedoids_todo 1 :
kmedoids_todo 2 : loja
kmedoids_todo 3 : diseno

Figura 26. Resultados de k-medoids en todo el conjunto de datos.

Primero para aplicar los algoritmos en todos los temas de los proyectos de titulacién con
estado de éxito es necesario obtener solamente esos proyectos, para ello se uso el
cbdigo de la TABLA XIX. Ya que se obtuvo los datos se procedié a la aplicacion del
algoritmo k-means haciendo uso del cédigo mostrado en la TABLA XXVIIl. Obteniendo

asi los resultados mostrados en la Figura 27.

: desarrollo sistema unl

: unl sistema diseno

: ciudadloja sistema implementacion
: software loja implementacion

: red diseno unl

: territorio loja estudio

: aplicacion desarrollo web

: diseno construccion prototipo

: sistema diseno loja

kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito

[Tl R I R I S W N Y

Figura 27. Resultados de k-means en los proyectos de éxito.
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La aplicacion del algoritmo k-medoids en el conjunto de datos de los proyectos con
estado de éxito se realizo con el cédigo de la TABLA XXIX, y los resultados obtenidos

se presentan en la Figura 28.

kmedoids_exito 1 :
kmedoids_exito 2 : loja
kmedoids_exito 3 : diseno

Figura 28. Resultados de k-medoids en los proyectos de éxito.

En la aplicaciéon del algoritmo k-means en los proyectos que han fracasado, es necesario
obtener especificamente esos proyectos, asi que para obtenerlos se empled el cédigo
usado anteriormente en la TABLA XX. Luego de ello se utiliz6 el cddigo de la TABLA
XXVIII para aplicar el algoritmo k-means, y los resultados obtenidos se presentan en la

Figura 29.

kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso

: aplicacion movil desarrollo

: territorio loja sistema

: ciudadloja estudio electrico

: diseno sistema implementacion
: unl sistema implementacion

: desarrollo unl plataforma

: sistema desarrollo web

: analisis diseno implementacion
: construccion diseno sistema

(U T B s I I S WA N

Figura 29. Resultados de k-means en los proyectos de fracaso.

El codigo utilizado para aplicar el algoritmo k-medoids es el mismo de la TABLA XXIX,

en la Figura 30 se muestran los resultados obtenidos.

kmedoids_fracaso
kmedoids_fracaso
kmedoids_fracaso
kmedoids_fracaso

diseno
sistema

EE TNy

Figura 30. Resultados de k-medoids en los proyectos de fracaso.

Por ultimo, se pudo obtener una representacion grafica de la cantidad de proyectos que
contienen los patrones o relaciones obtenidas con los algoritmos: agrupamiento
jerarquico, k-means, k-medoids y Apriori. Como ejemplo en la TABLA XXX se presenta
el cédigo empleado para realizar lo detallado anteriormente con la relacion

“kmeans_todo 3”.
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TABLA XXX
APLICACION DE LA REPRESENTACION GRAFICA DE LAS RELACIONES

1 | procesamiento_datos<-read.table("2_1 Conjunto_de Datos UNDL.csv"

2 , head(TRUE),sep=";")

3 | matriz_exito<-subset(procesamiento_datos, procesamiento_datos[,2]=="EXITO’)
4 | todo_exito<-length(matriz_exito[,1])

5| Temas_Sistema<-(subset(matriz_exito,grepl("DISENO",matriz_exito[,1])>0))
6 | palabra_1<-length(Temas_Sistemal,1])

7 | (length(Temas_Sistema[,1])*100)/length(matriz_exito[,1])

8 | Temas_Sistema<-(subset(Temas_Sistema,grepl("CONSTRUCCION"

9 ,Temas_Sistemal,1])>0))

10 | palabra_2<-length(Temas_Sistemal,1])

11 | (length(Temas_Sistemal[,1])*100)/length(matriz_exito[,1])

12 | Temas_Sistema<-(subset(Temas_Sistema,grepl("PROTOTIPO"

13 ,Temas_Sistema[,1])>0))

14 | palabra_3<-length(Temas_Sistemal,1])

15| (length(Temas_Sistemal,1])*100)/length(matriz_exito[,1])

16 | dfinal<- data.frame(term=c(3,2,1,0), freq=c(todo_exito,palabra_1

17 ,palabra_2,palabra_3))

18 | ggplot(dfinal, aes(x=c("TOTAL_EXITO","DISENO","DISENO-CONSTRUCCION"
19 ,"DISENO-CONSTRUCCION-PROTOTIPQ"), y=c(todo_exito

20 ,palabra_1,palabra_2,palabra_3)))+geom_bar(stat="identity")+

21 xlab("Palabras de la Relacion") +ylab("Cantidad de Proyectos")

2.3.5. CHAID Exhaustivo.

Para la aplicacion del algoritmo CHAID Exhaustivo fue necesario modificar el ultimo
conjunto de estandarizado "2_1 Conjunto_de_ Datos UNL.csv", se necesita que los
temas se encuentren sin conectores y con los estados de cada proyecto, debido a que
este algoritmo al ser de clasificacion supervisada necesita que los datos tengan etiqueta
0 clase para poder clasificar. Se realiz6 lo siguiente para obtener el nuevo conjunto de
datos: se cargaron los ultimos datos estandarizados usando el cédigo de la TABLA XVI,
luego se obtuvo la columna de los temas en la variable “mis_temas” y la columna de los
estados en la variable “mi_estado”, para eliminar los conectores de los temas a la
variable “mis_temas” se la convirtié a tipo Corpus y se removié los conectores, como se
indica en la TABLA XXXI.
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TABLA XXXI
OBTENCION DE VARIABLE TEMA SIN CONECTORES

mis_temas<-procesamiento_carreral,1]
mi_estado<-procesamiento_carrera[,2]

df <- do.call("rbind", lapply(mis_temas, as.data.frame))

miCorpus <- Corpus(VectorSource(df$ X[[i]]'))

miCorpus<- tm_map(miCorpus,removeWords,c("PARA","Y","UN"
,"LA","DE","DEL","UNA","UNQO"
,'UNOS","EL","LOS","LAS","CON","UNAS","EN"
SA""E""QUE","POR","SU","ES","O","U","S"
,"AL""COMQO")

miCorpus<-tm_map(miCorpus,stemDocument)

De este Corpus se obtuvo los temas de los proyectos sin conectores y se los uni6 a los

estados de cada proyecto, pero en la columna “mis_estados” los estados se convirtieron

en valores numéricos por lo que fue necesario convertirlos nuevamente los de valor 1 a

“‘EXITO” y los de valor 2 a “FRACASQ”. Por ultimo, guardamos este nuevo conjunto de

datos como “4_Conjunto_de_Datos_Sin_Conectores.csv”. El proceso anterior se
muestra en la TABLA XXXII

TABLA XXXII
NUEVO ARCHIVO DE TEMAS SIN CONECTORES Y CON ESTADO

1| for (i in 1:length(miCorpus)) {

2| if(i==11

3| s<-(strwrap(miCorpusl[i]], width=500))

4| lelse{

5| s<-rbind(s,(strwrap(miCorpusl[i]], width=500)))

6| }

70}

8 | carrera<-cbind(s,mi_estado)

9| carreral[,2] = ifelse(carrera[,2] == "1", "EXITO", carrera[,2])

10| carreral,2] = ifelse(carrera[,2] == "2", "FRACASQ", carrera[,2])
11 | write.csv (carrera, file="4_Conjunto_de_Datos_Sin_Conectores.csv")

Al nuevo conjunto de datos se lo limpié en Openrefine como se muestra en la Figura 31,

eliminando la columna que crea R por defecto al crear un archivo CSV.
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¥ Column ¥ Column2
Facetas » BUE PROTOCOLO INTERMET VERSION IPV DISPOSITIVOS CORE SWIT UNIVERSIDAD NACIONAL LOJA

Filtro de texto OM RESERVA ELECCION MEJOR ALTERMATIVO EXPLOTACION CAOLINES COMCESION MINERIA CRUCEROS BARRIO COLA PARROQUIA
AMA CANTON PALTAS

Editar celdas p [ONSTRUCCION MAQUINA MANUAL ENSAYO TRACCION MATERIALES FERROS0S
AREA MINERA JAEONILLO PARROQUIA MALACATOS CANTON LOJA
A ELECTRICO REGIONAL SUR

Editar columnas  »  Dividir en varias columnas...

Transponer » A I basad + I
gregar columna basada en esta ColUMNE... irjon |NTERNA FUNCIONA MEZCLAS GASOLINA ETANOL
Ordenar... Agregar columna accediendo a URLs... ERENCIA ELECTRICO AUTOMATICA DESDE GENERADOR.
Ver ¥ | Afadir columnas de valores conciliados... CION TERRENO PROYECTO RECURSOS FITOGENETICOS AREA AGROPECUARIO RECURSO0S
Cotejar » | Renombrar esta columna JUCION RECURSO0 ENERGETICO DIESEL HOSPITAL IESS CIUDAD LOJA
DISENO ( Eliminar esta columna TO CAUDAL ACCIONADO HIDRAULICAMENTE MECANICAMENTE LABORATORIO ENERGIA
ALTERNA NATURALES NO RENOVABLES
DETERM| Mover columna al principio ENCIALES ZONAS URBANO SUBUREANAS LOJA PROYECCION HASTA ANOS
DISENG | prover columna al final TERIAL INDUSTRIA FUNDICION FUMECSA CIUDAD LOJA
DISENO ( - TO CHORRO AGUA SOBRE SUPERFICIES SOLIDAS MONTADAS RODETE GIRATORIO SENSORES
Mover columna a la izquierda
ELECTR(
METODO Mover columna a la derecha CION ELECTRICIDAD

DISENO CONSTRUCCION SISTEMA HIDRAULICO VIVIENDA RURAL SOSTENIBLE APROVECHAMIENTO AGUAS PLUVIALES AEIRNNR

PLANTA TRATAMIENTO RESIDUOS SOLIDOS AGUAS GRISES VIVIENDA TIPO RURAL SOSTENIBLE UNIVERSIDAD NACIONAL LOJA

DISENO CALCULO CONSTRUCCION DOBLADORA SISTEMA OLEOHIDRAULICO INSTITUTO SUPERIOR TECNOLOGICO DANIEL ALVAREZ BURNEC
DISENO CONSTRUCCION CASA BIOCLIMATICA DESMONTABLE LABORATORIO ENERGIA RENOVABLES AEIRNNR UNL

METODOLOGIA DISENO CONSTRUCCION MALLAS PUESTA TIERRA AEROPUERTOS CASO PRACTICO AEROPUERTO SANTO ROSA

DISENO IMPLEMENTACION BANCO PRUEBAS DETERMINAR CURVAS CARACTERISTICAS PRECISION DIFERENTES TIPOS VALVULAS CAUDALIMETRO
DISENO EVALUACION TERMICA PROTIPO COLECTOR SOLAR CALENTADOR AIRE PLACA PLANA PERFORADA CALEFACCION RESIDENCIAL AEIRNNR
DISENO CONSTRUCCION PROTOTIPO ROBOT CONTROL RARIO FRECUENCIA LIMPIEZA REDES AREA TRANSMISION

Figura 31. Separar columnas del archivo con tema sin conectores.

¥ | mi_est:
EXITO
EXITO

EXITO
EXITO
FRACAS
FRACAS
FRACAS
FRACAS

FRACAS
FRACAS

FRACAS
FRACAS
FRACAS

FRACAS
FRACAS
FRACAS
FRACAS
FRACAS
FRACAS
FRACAS
FRACAS
FRACAS

En la Figura 32 se observa que se separé las palabras de los temas en diferentes

columnas estableciendo como separador un espacio.

Dividir columna Column2 en varias columnas

Dividir por Luego de la
division
®' Separador
¥| Interpretar el
separador l:l regex tipo de celda
Dividir en columnas maxime (deje en blanco para no limitar) ¢ Efiminar esta

i I
Longitud del campo columna

Separe listas de ndmeros con comas, p. &, 5,7, 15

Aceptar | Cancelar

Figura 32. Establecer el espacio como separador en columna del tema.

Se exportd el nuevo conjunto de datos de extension CSV con el nombre

“5_Conjunto_de Datos_SCo_SP.csv”, en la Figura 33 se muestra la obtencion del

nuevo archivo y como esta estructurado el conjunto de datos.
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15_Sin_Conectores csvV  Eniace permanente Abrir_ | Exportar~ || Ayuda
1226 registros Erporarprojects kidata -
Mostrar como: filas registrosMostrar: 5 10 25 50 registros Delimitado por labulaciones ultima »
| Todo ~ Column21 ~|Coumn22  |¥|Column23 ~| Columnz 4 ~|Column25 || Column26 |v|co Deimitado por comas ~|Colu
1 DESPLIEGUE PROTOCOLO INTERNET VERSION 1PV DISPOSITIVOS CORE Tabala HTML MNACIOM:
2 ESTIMACION RESERVA ELECCION MEJOR ALTERMATIVO EXPLOTACION cAoLI Excel (xls) CRUCER
3. DISENO CONSTRUGGION MAQUINA MANUAL ENSAYO TRACCION  MATEF Excel en XML (xlsx)
4. ELECCION SISTEMA EXPLORACION YESOS EXISTENTES AREA MINER Hgja de célculo ODF MALACA
5 ESTUDIO COSTO MARGUINALES DISTRIBUGION EMPRESA ELECTRICO REGIC
6. | ANALISIS PARAMETROS | EFICIENCIA MOTORES COMBUSTION  INTERNA Fungy Configurer exportacion ETANOL
7. DISENO CONSTRUGGCION TABLERO DIDACTICO TRANSFERENCIA ELECTRICO  AUTON pianiila
8 CONSTRUCCION SISTEMA AUTOMATIZADO FERTIRRIGACION TERREMNO PROYECTO RECUR AGROPE
9. AUTOMATIZAGION SISTEMA ALMACENAMIENTO  DISTRIBUCION RECURSO ENERGETICO DIESE QuickStatements CIUDAD
10. DISENO CONSTRUGCION | SISTEMA BOMBAS DOBLE EFECTO CAUDAL ACCIONADOD HIDRAULICAMENTE  MEGANK
Figura 33. Conjunto de datos con las columnas separadas sin conectores.

La Figura 34 muestra como una vez listo el conjunto de datos apto para la aplicacion del

algoritmo CHAID, fue cargado en la herramienta SPSS.

@4 Column21 @4 Column22 @4 Column23 @4 Column24 @4 Column25 @4 Column26
1 DESPLIEGUE PROTOCOLO INTERNET VERSION PV DISPOSITIVOS
2 ESTIMACION RESERVA ELECCION MEJOR ALTERNATIVO EXPLOTACION
3 DISENQ CONSTRUCCION MAQUINA MANUAL ENSAYQ TRACCION
4 ELECCION SISTEMA EXPLORACION YESOS EXISTENTES AREA
5 ESTUDIO COSTO MARGUINALES DISTRIBUCION EMPRESA ELECTRICO
6 ANALISIS PARAMETROS EFICIENCIA MOTORES COMBUSTION INTERNA
7 DISENO CONSTRUCCION TABLERO DIDACTICO TRANSFERENCIA ELECTRICO
8 CONSTRUCCION SISTEMA AUTOMATIZADD FERTIRRIGACION TERRENO PROYECTO
9 AUTOMATIZACION  SISTEMA ALMACENAMIENTO DISTRIBUCION RECURSO ENERGETICO
10 DISENQ CONSTRUCCION SISTEMA BOMBAS DOBLE EFECTO
11 DETERMINACION DEMANDA POTENCIA CLIENTES RESIDENCIALES ZONAS
12 DISENO MECANICO SISTEMA TRANSPORTE VACIADO MATERIAL
13 DISENQ CONSTRUCCION BANCO MEDIR FUERZA IMPACTO
14 METODOLOGIA CONTRASTACION INSTRUMENTOS MEDICION ELECTRICIDAD
15 DISENO CONSTRUCCION SISTEMA HIDRAULICO VIVIENDA RURAL
16 PLANTA TRATAMIENTO RESIDUOS SOLIDOS AGUAS GRISES
17 DISENQ CALCULD CONSTRUCCION DOBLADORA SISTEMA OLEOHIDRAULICO
18 DISENQ CONSTRUCCION CASA BIOCLIMATICA DESMONTABLE LABORATORIO
19 METODOLOGIA DISEND CONSTRUCCION MALLAS PUESTA TIERRA
20 DISENO IMPLEMENTACION BANCO PRUEBAS DETERMINAR CURVAS
7 DISENQ EVALUACION TERMICA PROTIPOQ COLECTOR SOLAR
2 DISENQ CONSTRUCCION PROTQTIPD ROBOT CONTROL RARID
23 ESTIMACION POTENCIAL EOLOENERGETICO AEIRNNR IMPLEMENTACION AEROGENERADOR
24 DISENQ CONSTRUCCION PROTQTIPD MOTOR STIRLING TIPO

Figura 34. Conjunto de datos con las columnas separadas en SPSS.

Luego de cargar los datos se clasificé usando el &rbol CHAID Exhaustivo, pero primero

se especificd que la variable “mi_estado” es la variable dependiente y el resto de

columnas las variables independientes, en la Figura 35 se presenta lo explicado.
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A, Arbol de decisiones X

Wariables: - Variable dependiente: Resultados...
Variables independientes: Guardar ...
&4 Column21 g —
&4 Column22
&4 Column23
@4 Column24
&4 Column25
&4 Column26
i —— a
|| Eorzar primera variable
Variable de influencia:
E—

Pulse con el botdn derecho
del ratdén en una variable
para cambiar su nivel de
medicidn en la lista

[ Aceptar ][ Pegar ][Besiab.lecer}[ Cancelar ][ Ayuda ]

Método de crecimiento:

Figura 35. Variables independientes y dependiente en CHAID Exhaustivo.

Se configuré los criterios del algoritmo como se muestra en la Figura 36, para la division
de nodos y el cambio minimo de frecuencias se us6 0.05 y 0.001 respectivamente, estos
valores son bajos para generar un arbol con pocos nodos ya que el conjunto de datos
es extenso. También se establecié el nimero méaximo de iteraciones en 100 para
controlar el crecimiento del arbol hasta haber alcanzado ese nimero de iteraciones y se
selecciond la opcion de Razon de Verosimilitud porque brinda mejores resultados al ser
mas robusto que el Pearson. Un ultimo criterio establecido es el de ajuste de valores
gue permite corregir los valores de los criterios de division de nodos y fusiéon de

categorias en caso de ser necesario.

‘\% Arbol de decisiones: Criterios

Limites de crecimiento = CHAID

Mivel de significacidn para Estadistico de chi-cuadrado
Division de nodos: 0,05] © Pearson
@ Razdn de verosimilitud

Estimacidn de modelo
[¥ Ajuste los valores de significacidn

HIETS MRS 100 utilizando el método Bonferroni

de iteraciones -

T OTIDET "] Permitir volver a dividir 1as categorias
e . 0,001 fusionadas dentro de un nodo

frecuencias de la casilla

pravistas:

[Qmﬁnua.r][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 36. Criterios del algoritmo CHAID Exhaustivo.

El &rbol obtenido cuenta con un porcentaje de eficiencia de 80.8% y una profundidad de
3, con 17 nodos de los cuales 11 son nodos terminales. Se visualiza el arbol completo

en la Figura 37.
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TEMAL
walor P eomegide=0,000, Chi-
suadrado=108.748, df=3

ESTUDID; ANALISIS;
CONSTRUCCION; REDISEND;
AUDITORIA PROPUESTA §ISTEMA
IMPLEMENTACION; ELABORACION;
INFLUENCLA CALCULO; PROTOTIPD;

APLICACION; CREACION;
CONFIBURACION, FLATAFORMA

Categoria

Noda 1

LY

= EaTo

= FRACASD 30

w21 210
185

Total

cvacio; NORTE; UBICACION; EE;
TERRWDRID UNL; USD;
CIUDADLOJA SUR;
WETEREDLOGICAS: JARDIN:
CHINCHIPE: PUCARA ZAMORA;
PALTAS: INTEGRADORA GOOGLE:
WETODDLOGIA; INGLES:
ESTUDIANTES; AMBIENTES;
INTELIGENTES; PIBECA;
UTILIZACION; HACER; $0PORTE;
BIND; DNS; TELECOMUNICACIONES;
CASCO; PROFESOR; FRAMEWORK;
SALUD; PERDIDAS

IBERGAVERICAND] CORRAL; MISION;
ANID

355 4%

TEMAIY
“lor P comagido=0,000, Chi-

cuadrado=81,510, df=1

GUACHANAMA; AEIRNNR; CARRERA

MONTERRE; LO.I& ZO0TECH I
D03; APROVECHE; BOLASPAMEA;
PUBLICAS: Gl PUNZARA ANALISIS:
CATAMAYD: INFLUTENTES
TURBINAS: PLASMAC 51STEMA
BUPRESA: BAJO: SUBTERRANEAS:
PRIVADAS; RADID; SARABURD;
WINER SAANILLA TERRITORLAL;
SANTIAGO; PORTOVELD; MARLA
SANTA FATIMA; SANGERARDD;
CODIGO; CUMBARATZA ALTO; KM;
ANTIGLA AUTNOMD; HIBERNATE;
SOCKETS; EXTERNA SERWICID;
SOFTWARE; TABLETA
HERRAMIENTS INTERNET; O
INFORMACION, MOVIL; WEB; SE;
BASADD; DIFUNDIDAS; LENGUAIE;
OPEN; LAJAS; SOCIAL UNIDAD;
PLATAFORMS; KL ', INFANTIL
USUARID; CIDUAD: ESTACIONES:
REINA; EDUCATIVA INTELIGENGIA;
NAPD; DETERMINACOH:
DESCENTRALIZADD

TEMA
vl P comegide=0,000, Chi-

RECURS0S; TECHOLOBICAS;
AHORRD; CONFORMAN; SENDR
PROYECTD; COLEGID; SUR;
EFICIENEIS UTLZACION, ENERGI,
GLP; ANIO; CARRERS, P! A
MEDIANTE; DIBITAL; EMPRESA

: TIGRERA: SANANTONID:
LTOA INGENID; TACUABI
FABRICACIDN; SANPEORO:
S0ZORANGA:; BIBLIDGRAFICO
§ISTEMA PROYECTOS:
EVALUACION; ECUATORIANA
MOTUPE; RECONOCIMIENTD; NIVEL;
CALIDAD: USUARID; GASOLINERAS:
LOJANAS: COOPERATIVA ESCUELA;
PRODUCTOS; STOCK; OPERATIVE;
MANTENIMIENTO: $US; RADID:
EDUCACION; ORIENTADA: SISTEMAS;
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Figura 37. Arbol obtenido con el algoritmo CHAID Exhaustivo.

2.3.6. Random Forest.

El algoritmo fue aplicado en el conjunto de datos “5_Conjunto_de Datos SCo_SP.csv”
usado en el algoritmo CHAID Exhaustivo, debido a que este conjunto de datos es 6ptimo

para la aplicacién de algoritmos de clasificacién supervisada. Para la aplicacién del
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algoritmo se us6 la herramienta RapidMiner, por lo que primeramente fue necesario

cargar los datos en la herramienta, como se indica en la Figura 38.

Specify your data format

Header Row
Start Row

Column Separator

Column2...
DESPLL
ESTIMA. ..
DISEMNO
ELECCI...
ESTUDIO
AMALISIS
DISEMNO

=T - T, R S R U

COMNST

-
=

AUTOMA. ..

=5
=

DISENO
<

Comma”,”

Column2...
FPROTO
RESERVA
COMST
SISTEMA
COSTO
PARAME...
COMST...
SISTEMA
SISTEMA

COMST...
[

'

Column2...
INTERM
ELECCI...
MAGLIMA
EXPLOR...
MARGUI...
EFICIEM...
TABLERO
AUTOMA
ALMACE...
SISTEMA

File Encoding

Escape Character |\

Decimal Character

Column2...
VERSION
MEJOR
MAMUAL
YESOS
DISTRIB...
MOTORES
DIDACTI...
FERTIR..
DISTRIBE...
BOMBAS

Column2...
1PV
ALTERM...
EMNSAYO
EXISTEM...
EMPRESA
COMBU...
TRAMSF...
TERREMO
RECUR...
DOBLE

Column2...
DISPOSI.
EXPLOT...
TRACCI
AREA
ELECTR...
INTERMA
ELECTR...
PROYEC
EMERG...
EFECTO

windows-1252 ¥ u

se Quotes

Trim Lines

Skip Comments | #

Column2...
CORE
CAOLIM...
MATERIA
MINERA
REGIOM...
FUMNCIO. .
AUTOMA. ..
RECUR.
DIESEL
CAUDAL

Column2... Column2...
sSWIT UNDL
COMNCE... MINERIA
FERROS
JABONIL... TERRIT...
SUR
MEZCLAS  GASOLIMNA
DESDE GEMERA...
FITOGE ASMRMR
HOSPITAL  IESS
ACCION... HIDRAL...
& no

Columnz

CRUCE.

MALACA

ETAMOL

CIUDAD

MECANI
>

problems

== Pravious — ext x Cancel

H

Figura 38. Carga del conjunto de datos en RapidMiner.

Es necesario establecer como tipo binomial y label a la columna dependiente para que

la herramienta reconozca que solo hay dos clases en esa columna y que esa columna

es la variable dependiente, de esta manera la herramienta no da problemas al momento

de aplicar el algoritmo, lo descrito anteriormente se muestra en la Figura 39.
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=
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= >

Figura 39. Establecer variable dependiente en el conjunto de datos.

67



En la Figura 40 se observa como en el area de Process se encuentra el conjunto de
datos importado, adicional a ello se debe afiadir el algoritmo Random Forest que se
encuentra dentro de la categoria Tree y esta a su vez se encuentra en la categoria

Modeling.

Operators Process Parameters

Process b 100%2 2 P[4 % @ [f| | v RandomForest

Data Access (50) A number oftre.. 1

i‘lz’;::i;;) " | Crerion gain_ratio ¥ (I

Modeling (143) res
¥ " Predictive (81)

P [Lazm(2)

b || Bayesian (2)

4 - - -

maximal dept.. 2

Retrieve 5_Conjunto... Random Forest apply pruning

ot

¥ ) Trees (9) vy f'

confidence 0.5

, Decision Tree
apply prepruning

. Random Forest

, Gradient Boosted Trees
. CHAID

. o3

guess subset ratio

voting strategy | confiden.. ¥ (1
. Decision Stump

. Decision Tree (Muliway)
. Decision Tree (Weight-Base

. Random Tree

Figura 40. Aplicacién del algoritmo Random Forest.

Los criterios empleados mas influyentes en el algoritmo son el nimero de arboles y el
méaximo de divisiones, en el primero se puso uno para obtener solamente el arbol de la
columna mas influyente y en el segundo criterio se coloco dos en base a que solo existen
dos clases, de éxito o fracaso. También se empled un 0.5 de nivel de confianza debido
a que es el nivel mas alto que permite la herramienta. El arbol obtenido es presentado

en la evaluacion de resultados de este algoritmo.

3. Evaluacion de los algoritmos aplicados.

3.1. Evaluacién de los resultados.

Los resultados obtenidos en cada algoritmo se evaluaron colocando en una tabla a los
mas relevantes y posterior a ello dar mayor importancia a las palabras o relaciones que
estan presentes en los resultados de uno de los estados y en los resultados de todo el
conjunto de datos. Estas palabras o relaciones son representadas graficamente usando
el cédigo de la TABLA XXX.

Antes de proceder a evaluar los resultados de los algoritmos, se evalu6 las

representaciones graficas de los datos obtenidas con las nubes de palabras para
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conocer las palabras mas influyentes en todo el conjunto de datos y en el éxito o fracaso

de los proyectos. Con la nhube de palabras se obtuvo lo siguiente:

e Nube de Palabras.
Las nubes de palabras muestran las palabras mas usadas en el conjunto de

datos, para ello usan la frecuencia con la que aparecen las palabras.

9 E ciudadloja
2 aconstruccion” ¢

2 cf.istema%
=alseno
q.) un|0Ja eestudl O

S -desarrolloasimn

utilizacioncontrol’analisis
gestion

nta

implem

Figura 41. Nube de Palabras de todo el conjunto de datos.

En la Figura 41 se observa que las palabras mas usadas en todo el conjunto de

“ ”

datos son: ‘“territorio”, “diseno”, ‘“sistema’, unl”,  “implementacion”,

“construccion”, “desarrollo”, “loja”, “ciudadloja” y “web”.

analisis deSBITO”O
loia control L | estudio

ciudadloja SlStema
territorio
diseno

implementacion :3
construccion

Figura 42. Nube de Palabras de los proyectos de éxito.

La Figura 42 presenta que las palabras usadas con mayor frecuencia en los

proyectos de titulacion que culminaron con éxito son: “territorio”, “diseno”,
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‘sistema”, “implementacion”, “construccion”, “desarrollo”, “unl” y ‘“loja”,

“ciudadloja” y “web”.

utilizacion
=_gestion gnajisis

=implementacion

diseno

ssistema
territorio oz

estudio unlmudadIOJ
desarrollo = electrico

aplicacion =

construccion
cont 0

@ vehiculo

Figura 43. Nube de Palabras de los proyectos de fracaso

Se observa en la Figura 43 que las palabras més frecuentes en los proyectos de

” LT ”

titulacion con estado de fracaso, y son: “diseno”, “sistema”, “territorio”, “unl”,

” ” o« LTS

“implementacion”, “desarrollo”, “ciudadloja”, “construccion”, “loja” y “estudio”. Las
palabras obtenidas tanto en el fracaso son las mismas que se obtuvieron en el
éxito, por lo que pierden relevancia al no ayudar a determinar si influyen en el
fracaso. Las palabras que son mas usadas en todo el conjunto de datos y en los

proyectos con estado de éxito y fracaso se presentan en la TABLA XXXIII.

TABLA XXXIII
COMPARATIVA DE RESULTADOS DE LAS NUBES DE PALABRAS

Todo el conjunto de | Proyectos con | Proyectos con
datos éxito fracaso

sistema territorio diseno

diseno diseno sistema

territorio sistema territorio

unl implementacion unl

desarrollo construccion implementacion
implementacion desarrollo desarrollo
construccion unl ciudadloja

loja loja construccion
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ciudadloja

ciudadloja

loja

web

web

estudio

La palabra “web” es la Unica palabra que se encuentra entre las mas usadas en todo el

conjunto de datos y en los proyectos culminados con éxito, por lo tanto, se determina

gue los proyectos de titulaciébn que contienen la palabra “web” tienden a culminar con

éxito; en el caso de los proyectos culminados con fracaso se encontr6 algunas

coincidencias con todo el conjunto de datos pero al coincidir también con las de éxito se

descartaron al no ayudar a determinar la influencia de las palabras en el estado final de

los proyectos. La representacion grafica de la palabra “web” se observa en la Figura 44.

300-

600 -

Cantidad de Proyectos

400-

200-

Figura 44. Representacion grafica de la palabra web.

TOTAL_EXITO
Palabras de la Relacion

WEB

Una vez evaluados los resultados obtenidos con la nube de palabras se procedié a

evaluar los resultados de los algoritmos de clasificacion que fueron aplicados.
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3.1.1. Dendograma.

Los dendogramas realizan cllsters para agrupar las palabras y presentarlas en forma

7

jerarquica.

Cluster Dendrogram
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Figura 45. Dendograma de todo el conjunto de datos.

La Figura 45 presenta el dendograma de todo el conjunto de datos, las relaciones

obtenidas son: “movil-aplicacion” y “gestion-utilizacion-software”.

Cluster Dendrogram
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Figura 46. Dendograma de los proyectos de éxito.
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En la Figura 46 del dendograma de los proyectos con estado de éxito se obtuvo las
siguientes relaciones: “electrico-solar-energia-laboratorio-mediante”, “gestion-web” y

“utilizacion-software”.

Cluster Dendrogram
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Figura 47. Dendograma de los proyectos de fracaso.

Se observa que en la Figura 47 del dendograma de los proyectos que culminaron con
estado de fracaso que las relaciones obtenidas son: “movil-aplicacion” y “empresa-
utilizacion-maquina-prototipo-mediante-plataforma”. Las relaciones obtenidas de los

dendogramas son evaluadas en la TABLA XXXIV que es mostrada a continuacion.
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TABLA XXXIV
COMPARATIVA DE RESULTADOS DEL DENDOGRAMA

Todo el conjunto de | Proyectos con éxito | Proyectos con
datos fracaso
movil-aplicacion electrico-solar- movil-aplicacion

energia-laboratorio-

mediante

gestion-utilizacion- gestion-web empresa-utilizacion-
software magquina-prototipo-

mediante-plataforma

utilizacion-software

La relacion “mdévil-aplicacion” es la Unica coincidencia encontrada, esta se encuentra en
el dendograma de todo y en el dendograma de fracaso, por lo cual se demuestra que

esta relacion tiene influencia en el fracaso de los proyectos de titulacion.

En la Figura 48 se observa la representacion grafica de la relacion “mévil-aplicacion”.

200-

Cantidad de Proyectos
3
=

100 -

MOWIL MOWIL-APLICACION TOTAL_FRACASO
Palabras de |la Relacion

Figura 48. Representacion grafica de la relacion maovil aplicacion.
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3.1.2. Reglas de Asociacidon Apriori.

Las reglas de asociacion obtenidas de todo el conjunto de datos se pueden observar en

la Figura 49, donde también se observan diversos valores que se detallan a

continuacion:

[1]
[2]
[3]
[4]
(5]

Lhs, es la palabra independiente de la relacion, es decir cuando se encuentra en
el tema también estara presente en el tema la palabra perteneciente a la columna
rhs.

Rhs, es la palabra dependiente de la relaciéon, ya que depende de Ihs para estar
presente en el tema de un proyecto.

Support, es el nUmero de veces en las que aparece una relacién en el tema de
un proyecto divido para el nimero total de proyectos.

Confidence, es la probabilidad de que rhs esté cuando esta l|hs.

Lift, compara la frecuencia observada de una regla con la frecuencia esperada
simplemente por azar, cuanto mas se aleje el valor de liftde 1 mayor es la
evidencia de que la regla representa un patron real.

Count, es la cantidad de veces en las que esa relacibn se encuentra en el

conjunto de datos.

Ths rhs support confidence Tift count
{S0LAR} == {DISENO} 0.03017945 0.8222222 2.3B8731 37
{GEOLOGICO} =»> {TERRITORIO} 0.03099511 0.9047619 5.159247 38
{GESTION} => {SISTEMA} 0.05382361 0.709677 2.202693 66
{CONSTRUCCION} == {DISENO} 0.13376835 0.8631579 2.507658 1lad
{CONSTRUCCION,SISTEMA} => {DISENO} 0.03262643 0.9090909 2.641103 40

Figura 49. Reglas de Asociacion de todo el conjunto de datos.

Se representan las reglas de asociacion obtenidas en la Figura 50.
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Palabras Asociadas _
size: support (0.03 - 0.134)
color: it (2.203 - 5.159)

TERRITORIO
GESTION ’
@
@
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&
SOLAR
DISENG o
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O

Figura 50. Reglas relacionadas de todo el conjunto de datos.

Entre las relaciones que se observan tenemos que cuando en el tema de un proyecto
de titulacion esta la palabra “GEOLOGICQO”, esta va acompanada de la palabra
“TERRITORIO”. También se observa que la palabra “SISTEMA” se encuentra
acompanada de la palabra “GESTION”. Otra relacion obtenida es que cada vez que se
encuentra la palabra “DISENO” también estan presente las palabras “SOLAR” o
“CONSTRUCCION” o las palabras “SISTEMA” y “CONSTRUCCION”.

Las reglas de asociaciéon de los proyectos de titulacién con estado de éxito se observan
en la Figura 51.

Ths rhs support confidence 1ift count
[1] {GESTION} => {SISTEMA} 0.05515588 0.7796610 2.435346 46
[2] {Loia} => {TERRITORIO} 0.10431655 0.7131148 3.694023 &7
[3] {CONSTRUCCION} => {DISENO} 0.15107914 0.8750000 2.499144 126

Figura 51. Reglas de Asociacion de los proyectos de éxito.

Estas reglas se representan en la Figura 52.

76



Reglas de EXito

size: support (0.055 - 0.

color: lift (2.435 - 3.
® TERRITORIO
LOJA
GESTION
DISENO
| d
' SISTEMA
CONSTRUCCION

Figura 52. Reglas relacionadas de los proyectos de éxito.

151)
694)

Se observa que las palabras “LOJA” y “TERRITORIO” estan relacionadas, es decir

siempre que se encuentra en el tema la palabra “LOJA” también se encuentra la palabra

“TERRITORIO”. También es visible que la palabra “SISTEMA” esta presente en un tema

cuando también se encuentra la palabra “GESTION”, y que al estar presente en el tema

la palabra “CONSTRUCCION” también se encuentra la palabra “DISENO”

Las reglas de asociacién de todos los proyectos con estado de fracaso se
la Figura 53.
Ths rhs support confidence Tift
[1] {MAQUINA} => {DISENO} 0.03826531 1.0000000 3.015385
[2] {movIL} => {APLICACION} 0.03316327 0.7222222 9.762452
[3] {CARRERA} => {UNL} 0.03571429 0.7777778 4.065185
[4] {CONSTRUCCION} => {DISENO} 0.09693878 0.8260870 2.490970

Figura 53. Reglas de Asociacion de los proyectos de fracaso.

Se representan las reglas obtenidas en la Figura 54.

observan en

count
15
13
14
38
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Reglas de Fracaso _
size: support {0.033 - 0.057)

color: litt (2.491 - 8.762)

MOVIL
o CARRERA
APLICACION
o)
UNL
CONSTRUCCION
DISENO o MAQUINA

Figura 54. Reglas relacionadas de los proyectos de fracaso.

Entre las relaciones que se observan en la Figura 54 tenemos que la palabra
“APLICACION” esta presente en un tema cuando la palabra “MOVIL” también lo esta y
cuando se encuentra la palabra “CARRERA” esta también la palabra “UNL”. Otras
relaciones observables son que cuando esta la palabra “MAQUINA” se encuentra
también la palabra “DISENO” y que la palabra “DISENO” forma parte del tema de un
proyecto cuando en el tema también se encuentra la palabra “CONSTRUCCION”. En la

TABLA XXXV se presentan todas las relaciones obtenidas con el algoritmo.

TABLA XXXV
COMPARATIVA DE RESULTADOS DE APRIORI

Todo el conjunto de | Proyectos con | Proyectos con
datos éxito fracaso

SOLAR CONSTRUCCION | MAQUINA

DISENO DISENO DISENO

GESTION GESTION MOVIL

SISTEMA SISTEMA APLICACION
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GEOLOGICO LOJA CARRERA
TERROTORIO TERRITORIO UNL
CONSTRUCCION CONSTRUCCION
DISENO DISENO
SISTEMA

DISENO

La relacion “GESTION-SISTEMA” es la unica de las relaciones de éxito que coincide
con una de las relaciones de todo el conjunto de datos, demostrando asi la influencia
gue tiene esta relacion en los temas de los proyectos de titulacién. De las relaciones de
fracaso no se encontré ninguna coincidencia con las relaciones de todo el conjunto de
datos, pero si con una relacion de éxito por lo que fue descartado al no ayudar a

determinar como influye en el estado final de un proyecto de titulacion.

En la Figura 55 se observa la representacién grafica de la relacion “GESTION-
SISTEMA”.

800-

G600~

400-

Cantidad de Proyectos

200-

GESTION GESTION-SISTEMA TOTAL_EXITO
Palabras de la Relacion

0-

Figura 55. Representacion grafica de la relacién gestion-sistema.
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3.1.3. K-means.

Las relaciones obtenidas al aplicar k-means en todo el conjunto de datos se pueden

observar en la Figura 25, las obtenidas de los proyectos de titulacion con estado de éxito

en la Figura 27 y las obtenidas de los proyectos con estado de fracaso en la Figura 29.

Las relaciones de la aplicacion de k-means a todo el conjunto de datos tienen el nombre

de kmeans_todo, las obtenidas de los proyectos con estado de éxito se llaman

kmeans_exito y las de los proyectos con estado de fracaso se denominan

kmeans_fracaso. En la TABLA XXXVI se presentan las relaciones obtenidas al aplicar

el algoritmo k-means.

TABLA XXXVI

COMPARATIVA DE RESULTADOS DE K-MEANS

No. Kmeans_todo Kmeans_exito Kmeans_fracaso

1 | desarrollo desarrollo aplicacion
sistema sistema movil
implementacion unl desarrollo

2 | aplicacion unl territorio
desarrollo sistema loja
movil diseno sistema

3 | diseno ciudadloja ciudadloja
construccion sistema estudio
prototipo implementacion electrico

4 | diseno software diseno
construccion loja sistema
aeirnnr implementacion implementacion

5 | ciudadloja red unl
implementacion diseno sistema
analisis unl implementacion

6 | implementacion territorio desarrollo
unl loja unl
diseno estudio plataforma

7 | sistema aplicacion sistema
diseno desarrollo desarrollo
gestion web web
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8 | territorio diseno analisis
loja construccion diseno
estudio prototipo implementacion
9 | electrico sistema construccion
diseno diseno diseno
sistema loja sistema

Las relaciones de éxito kmeans_exito 6 y kmeans_exito 8 coinciden con dos relaciones
de todo el conjunto de datos, kmeans_todo 8 y kmeans_todo 3 respectivamente, estas
relaciones de éxito demuestran tener relevancia al influir también en todo el conjunto de
datos; la relacion que presenta kmeans_exito 6 es: “territorio-loja-estudio” y la que
presenta kmeans_exito 8 es: “diseno-construccion-prototipo”. También una relacion de
fracaso coincide con una relacién de todo el conjunto de datos, estas relaciones son
kmeans_fracaso 1 y kmeans_todo 2; la relacion que presenta kmeans_fracaso 1 es:
“aplicacion-movil-desarrollo”. El resto de relaciones de éxito y fracaso no coinciden con
alguna de las relaciones de todo el conjunto de datos por lo que no serdn tomadas en

cuenta al no presentar gran influencia.

La representacion grafica de la relacion de éxito kmeans_exito 8 y kmeans_todo 3
(“DISENO CONSTRUCCION PROTOTIPQO”) se observa en la Figura 56.

&00-
600~
400~

200- .

o

Cantidad de Proyectos

. ! ! !
DISEND DISENO-CONSTRUCCION DISENO-CONETRUCCION-PROTOTIPO TOTAL_EXITO
Palabras de |a Relacion

Figura 56. Representacion grafica de la relacion disefio-construccion-prototipo.
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La representacion gréfica de la relacion de éxito kmeans_exito 6 y kmeans_todo 8
(“TERRITORIO LOJA ESTUDIQO?”) se visualiza en la Figura 57.

G600 -

=
=1
a

Cantidad de Proyectos

200

a-

TERRITORIO TERRITORIO-LOJA TERRITORIO-LOJA-ESTUDIO TOTAL_EXITO
Palabras de la Relacion

Figura 57. Representacion grafica de la relacion territorio-Loja-estudio.

En la Figura 58 se observa la representacion gréfica de la relacién de fracaso
kmeans_fracaso 1 y kmeans_todo 2 (“APLICACION MOVIL DESARROLLQO?”).

300-

200-

Cantidad de Proyectos

100 -

_—_
0-

. \ . ]
APLICACION APLICACION-MOVIL  APLICACION-MOVIL-DESARROLLO  TOTAL_FRACASO
Palabras de la Relacion

Figura 58. Representacion grafica de la relacion aplicacion-movil-desarrollo.
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3.1.4. K-medoids.

Las relaciones obtenidas de la aplicacion de k-medoids a todo el conjunto de datos se
denomina kmedoids_todo, a los proyectos con estado de éxito kmedoids_exito y a los
proyectos con estado de fracaso kmedoids_fracaso. Las relaciones de kmedoids_todo
se pueden observar en la Figura 26, de kmedoids_exito en la Figura 28 y de
kmedoids_fracaso en la Figura 30. Las relaciones obtenidas con el algoritmo k-medoids
se observan en la TABLA XXXVII.

TABLA XXXVII
COMPARATIVA DE RESULTADOS DE K-MEDOIDS

No. | Kmedoids_todo | Kmedoids_exito | Kmedoids_fracaso

loja loja diseno

3 | diseno diseno sistema

Las relaciones kmedoids_exito 2 y kmedoids_exito 3 coinciden con las relaciones de
todo el conjunto de datos kmedoids todo 2 y kmedoids _todo 3 pero la relacién
kmedoids_exito 3 también coincide con la relacién de fracaso kmedoids_fracaso 2,
perdiendo asi esta relevancia y determinando que solamente la relacién kmedoids_exito
2 influye en el éxito de los proyectos de titulacion. También se observa que la relacion
de fracaso restante no coincide con alguna de las relaciones de kmedoids_todo, por lo
gue al no influir en todo el conjunto de datos pierde relevancia. La palabra que presenta
la relacion kmedoids_exito 2 es: “loja”, la representacion grafica de esta palabra se

presenta en la Figura 59.

a00-

. @

= =1

=1 =]
'

Cantidad de Proyectos

]
=1
=]

LOJA TOTAL_EXITO
Falabras de la Relacion

Figura 59. Representacion grafica de la palabra Loja.
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3.1.5. CHAID Exhaustivo.

La visualizacion del arbol que se observa en la Figura 37 no es la mas adecuada debido
a su gran tamafio por ello se realizara la descripcion de cada uno de los caminos para
llegar a los nodos terminales que posean una gran diferencia en los porcentajes de éxito
y fracaso. Se observa en la Figura 60 que la columna 1 es el nodo raiz, representando
asi que las palabras presentes en la posicion 1 del tema de un proyecto son las mas
influyentes para determinar el estado de los proyectos de titulacién. También se observa

gue el primer nivel del arbol posee 4 nodos de los cuales 2 son nodos terminales.

mi_gstado

Hoda 0
Categora % n
RENTO0  Ged 834
B FRACASD 320 302
Total 1000 1226

} BT !
| = FRACASO |
TBWAL
“Walor P oomegido=0,000, Chi-
cuadrado=105,748, df=3
|
DESPLIEGUE; ESTlMﬂC\UN. DISEND; AUTOMETIZACION; ELECCION; METODOLOGIA; PLANTA; DIAGNOSTICO; REGENERACION;
ESTUDID; ANALISIS; DETERMINACION; EvALUACION; MEJORAMIENTO; REPOTENCIACION; MWONITORED; SUSTITUCION;
CONSTRUCCION; REDISEND; DOESARROLLO; MODELD; PROYECTO:; INCIDENC 12 REHABILITACION; USO;
AUDITOR A PROPUESTA; SI5TEMA CARACTERIZACION; PLAN; TRATAMIENTO; PRUEBAS; EXPERIMENTACION; CONTROL:
IMPLEMENTAC ON; ELABORACION; OPTIMIZACION; SUSCEFTIBILIDAD; HERRAMIENTA; CRIPTOGRAFIA; GESTION; INCREMENTOD;
INFLUEMCIA; CALCULD; PROTOTIFO; SOFTWARE; MODULD REALIDAD; GEMERADOR SALORACION; MANUAL, EFICIENCI®;
APLICACION; CREACION; SIMULACION; ARQUITECTURA; TELEGESTION; HOMOGENEIZACION;
CONFIGURACION; PLATAFORMA PORTAL; AGENTE; REWISION; WALIDACION; SELECCION;
DETECCION; MINERLA; FACTIBILIDAD; IDENTIFICAZION;
AUTEMTICACION; PREDICCION; PROCESAMIENTO; UBICACION;
DIGITALIZACION; RECORRIDO; ZOMIFICACION; INVENTARIO;
INFORMATIZACION; TRUCAIE LEVANTAMIENTO; MIVEL;
GENERACION; INFORME;
COMFORTAMIENTOD;
ORDOENAMIENTO; PC;
INVESTIGACION; BANCO;
TECHOLOGICO; TECHIFICACION;
LABORATORIO; MUNDO;
INTEGRACION; INTELIGEMCIA;
EXTENCION; APERTURA; “ISI0N;
COMFPONENTE; ESTANDAR;
SEGURIDAD; ELBMENTO; GUIA;
MEJORA; RECONOCIMIENTO;
UTILIZACION; PRINCIPIO; METODO;
DISMINUCION; ESTADD;
ALIMENTACOM; PREPARACION;
MONTAJE ‘
Hodo 1 Hodo 2 Hodo 3 Hodo 4
Catenoria k9 n Categoria k9 n Catepora kS n Catenoria % n
LR=" 11 621 2F0 " ETO 706 444 W ETO |A 2B LR="0ri] 00 92
B FRACASD 37,9 165 B FRACASD 39,27 183 BFRACASD 61,1 a4 BFRACASD 00 0
Total 355 435 Total 81,1 627 Total 58 71 Total 750 9%
e — .
TEwa4

Figura 60. Primer nivel del arbol de CHAID Exhaustivo.

En el primer nivel del arbol el nodo terminal que presenta una gran diferencia en los

porcentajes de los estados es el nodo 4, asi que se empezd detallando este nodo.

84



Total

hodo 4

Categoria £
EEXTO
H FRACASO

100,0

75

n
92

92

.

DIAGHOSTICS; REGENERACION,
MONITORED, SUSTITUCION,
REHABILITACION, USC;
EXPERIMENTACION, CONTROL,
GESTION, INCREMENTC,

WALORACION, MAKNUAL; EFICIENCIA,
TELEGESTION, HOMOGENEIZ ACION,

WALIDACION, SELECCION,
FACTIEILIDAD; IDENTIFICACION,
PROCESAMENTD; UBICACION,
FONFICACION; INVENTARIC,
LE SMTAMENTD, MIVEL,;
GEMERACION;, INFORME;

. F—COMPORTAMENTO;

DORDEMAMENTD; PC;
INVESTIGACION, BANCO,
TECMOLOGICO; TECMIFICACION,

LABORATORIO; MUNDC,
INTEGRACION; INTELIGENCI,
EXTENCION; APERTURA, WISION;,
COMPOMENTE; ESTANDAR;
SEGURIDAD; ELEMENTD, GLIA,
MEJORA, RECOMOCIMEMTC;

UTILIZACION; PRIMCIPIO; METODO,

DISMINUCION, ESTAD,
ALMENTACION, PREPARACION,

MAOMT AJE

Figura 61. Nodo 4 del arbol de CHAID Exhaustivo.

El nodo 4 se muestra en la Figura 61 e indica que, si una de las palabras pertenecientes

a este nodo se encuentra en la posicién 1 del tema de un proyecto de titulacion sin tomar

en cuenta los conectores, el proyecto de titulacién tiene un 100% de posibilidades de

terminar con éxito. Ya que en el nivel 1 del arbol no se encontraron mas nodos

terminales con gran diferencia en los porcentajes se evaluo el siguiente nivel del &rbol.

TBWA4
“alor P corregido=0,000, Chi-
cuadrade=g1,610, df=1

<vacior; NORTE: U|BICACIUN‘ EE:
TERRITORIO; UMNL; US0;
CIUDADLOJA SUR:
METEREOLOGICAS; JARDIN;
CHINCHIPE: PUCARA; ZAM0RA;
PALTAS; INTEGRADORA; GOOGLE;
METODOLOGLA; INGLES:
ESTUDIANTES; AWBIENTES;
INTELIGENTES; PIBECA
UTILIZACION: HACER: SOPORTE:
BIND; DNS; TELECOMUNICACIONES;
CASCO; PROFESOR: FRAVEWORE;
SALUD; PERDIDAS;

IBEROAWERICAND: CORRAL; VISION:

ANID

Moda 5
Categorts % n
" EITO 533 187
EFRACAZD 467 164
Total /6 351

TEMAIN

|
GUACHANAWA AEIRNNE: CARRERA
MONTERRE; LOJA; ZOOTECHIA;
D03 APROVECHE: BOLASPAWBA;
FUBLICAS; ClA; PUNZARA; ANALISIS,
CATAWAYD: INFLUYENTES:
TURBIMAE; PLASMLA; EISTEMA,
BuPRESA BAJD: SUBTERRANEAS:
PRIVADAS; RADIO; SARAGURD;
MINERA; SahaNILLS; TERRITORIAL;
SANTIAGD: PORTOVELD: MARIA:
SANTA; FATIMA; SANGERARDO;
CODIGO; CUMBARATZA; ALTO: KM:
ANTIGUA; AUTONOMO; HIBERNATE;
SOCKETS: BXTERNA SERMICIO!;
SOFTWARE; TABLETA;
HERRAWIENTA; INTERMET, O;
INFORMACION: MOWL: WEB; SE:
BASADD, DIFUNDIDAS; LENGUAJE;
OFEN: LAJAS; SOCIAL UNIDAD;
PLATAFORMA; KLIX W INFANTIL
USUARIO; CIODUAD; ESTACIOMNES;
REIMA; EDUCATIVA; INTELIGEMCIA;
NAPD: DETERMINACON:
DESCENTRALIZADD

Nodo 6
Categoria % n
o BT 98 8
= FRACASD 12 1
Total 59 84

TEWAZ
“alor P comregide=0,000, Chi-
cuadrade=115272, df=2

CONSTRUCCION; SISTEWA
IMPLEMENTACION; SIMULACION,;
RED: DE3ARROLLO: DESLIZAWIENTO

Moda 7
Categora % n
B EdTO 746 290
B FRACASD 264 102
Total 32,7 40

FARAWETROS: DISEND;
AUTOMATIZACION; INSTALACION;
FLANIFICACION: EFICIENTE;
BIODIGESTOR; BANCO;
ILUMINACION, HORKNO;
COMWVERTIDOR; INVERNADERD;
AEROGENERADOR; RECURSD;
CONTROLADO; MODELACION;
IMPACTOS; INCREMENTO;
ELEvADOR: MONTAJE: EQUIPO;
ALTERMATID; PREDICCION;
LABORATORIO; PRENSA SECADORA
TOSTADORA; MANTENIMIENTOD;
DETECTOR: CLASIFICACION:
PROPUESTA; MRTUAL SUMINISTRO;
ZONAS; GALERIA; PRINCIPALES;
RIESGO: METODO; MANEID: CIERRE:
FISICO; AREA MACIZO;
MATERIALES: PASIWD:
DISTRIBUCION; AOMINISTRACION;
SO0FTCARE; PORTAL; WFN;
INTELIGENTE; CABLEADD;
INTERACTIVO; ASISTENTE;
FRAVENORE; ESQUBMA;
COMPILADOR; PERSOMALIZAR;
REALIDAD; GUIA PERFILE:
CONFIANZA; DESMONTAJE;
SERMICIO; AGENTE: TRANSF ORMAR;
*DEOJUEGD; TUTOR; RECORRIDO;
TUTORIA SUBSISTRubA

DEWANDA MECANl\CU. CALCULD;
EvALUACION; ENERGETICA;
TECHICO; PROCESD; SELECCION:
GE:TION; METODOLOGIA
LeiPARAS: TERMICA; PLANTA;
EQUIPAWMIENTOD; WARIACION;
ELECTRIC A TUNEL;
TRASPORTADOR; MODELOD;
MAOUINA CONTROL BMISION;
MOLIND: BOMBA; DESPULPADORA;
PFROTOTIPO; ESTRATEGA;
WALIDACION: DETECCION:
APLICACION; CONJUNTO;
GENERACION; WALORACION;
ANALISIS, ALGORITMO; DEPOSITOS;
GEOLOGICO; EXPLOTACION; MAP2;
HERRAMIENTA; PLATAF DRRA;
CREACION; MODULD;
RECONOCIMIENTO: NUTRICION

Hodo 9
Categoria % n
BT ERED
= FRACASO 627 21

Total 11,3 138

Figura 62. Segundo nivel del arbol de CHAID Exhaustivo.

En la Figura 62 se muestra el nivel 2 del arbol, donde se observa que los nodos 6y 8

poseen una mayor diferencia respecto al estado final, por ello se evaluaron ambos por
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separado debido a que son precedidos por diferentes nodos. El nodo 6 es precedido por

el nodo 1 del primer nivel del arbol, asi que se evalllan ambos.

Categaria

Moda 1

£

n

BENTO

62 1
BFRACASO 37 9 185

270

Tatal

355 435

DESPLIEGUE, ESTIMACION,
ESTUDIC; AMALISIS,
CONSTRUCCION, REDISEMC,
AUDITORIA, PROPUESTA, SISTEMA,
| IMPLEMENTACION, ELABORACION,;
IMFLUEMCIA, CALCULD, PROTOTIPO,
APLICACION, CREACICHN,
COMNFIGURACION, PLATAFORMA

Figura 63. Nodo 1 del arbol de CHAID Exhaustivo.

=

GUACHANAME, AEIRMMR; CARRERA,
MCORTERRES, LOJA, ZOOTECHIA,
DOS, APROVECHE; BOLASPAMES,
PUELICAS, Cl&; PUMZARA, AMALISIS,
CATAMAY O INFLUNENTES;
TUREINAZ, PLASMA, SISTEMA,
EMPRESA,; BAJO, SUBTERRAMEAS;
PRIVADAS, RADID, SARAGURC,

Categoria

HEXTO
W FRACASO

Total

]

Modo &

%
98 8
1.2
g4

n

a3
1

a4

MIMER; S AMILLA; TERRITORIAL;
SAMTI&GO; PORTOVELD; MARIA,;
SANTA; FATIME; SANGERARDO,
| CODIGO; CUMBARATZA, ALTO, KM,
ANTIGUA; AUTONOMO; HEERMATE;
SOCKETS; EXTERMA; SERVICID;
SOFTYWARE; TABLETA,
HERRAMENTA, INTERMET; Oy

Figura 64. Nodo 6 del arbol de CHAID Exhaustivo.

INFORMACION; WMOVIL; WEE; SE;
BASADO; DIFUNDIDAS; LENGUAJE,
OPEN; LAJAS; SOCISL; UNDAD;
PLATAFORMA, KLIX V', INFANTIL;
USUARIO; CIDUAL; ESTACIONES;
REIMA; EDUCATIA; INTELIGENCIA,
MAPC; DETERMIMACON;
DESCENTRALIZADD

Se observa en la Figura 63 y la Figura 64 que el nodo 6 es perteneciente a la columna

14, lo que indica que, si una de las palabras contenidas en el nodo 1 se encuentra en la

posicion 1 y una de las palabras contenidos en el nodo 6 se encuentra en la posicién 14

del tema de un proyecto de titulacion, este tiene un 98.8% de posibilidades de culminar

con éxito. El nodo 8 en cambio es precedido por el nodo 2, por lo que se evaluaron

ambos.

Categoria

Moda 2

%

n

DISERD, AUTOMATIZACION,

EEqTO 706 444
EFRACASD 232 183

Tatal 211 827

-

Figura 65. Nodo 2 del arbol de CHAID Exhaustivo.

DETERMIMACION, BV ALLACIORN,
DESARROLL, MODEL,
CARACTERIZACION, PLAM,
CPTIMIZACION, SISCEPTIBILIDAL,
SOFTWARE, MODULO
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Modo &
Categoria
W EXTO
B FRACASO

%
1000
00

Totsl 72

n
ag
1]
)

PARAMETROS; DISENC,
AUTOMATIZACION, INSTALACION,
PLAMFICACION, EFICIENTE,
BIODIGESTOR, BANCC,
ILUMIMACION;, HORMG;
CONVERTIDOR; INVERMADERC,
AEROGENERADOR; RECURSC,
CONTROLADO, MODELACICN,
IMPACTOS; INCREMENTC,
ELEVADOR; MONTAJE, EQLIPC,
ALTERMATIVG; PREDICCION;
LABORATORIC;, PRENSA; SECADORA,;
TOSTADORA; MANTENMENTC,
DETECTOR; CLASIFICACION,
PROPLESTA; YIRTUAL, SUMNISTRC;
TONAS, GALERIA; PRINCIPALES;
RIESGO; METODO; MANEID; CIERRE,
FISICO; AREA; MACIZC,
MATERIALES; PASIVG;
DISTRIBLICION; ADMNSTRACICHN;
SOFTWARE; PORTAL; VPN,
INTELIGENTE; CABLEADC;
INTERACTIVG, ASISTENTE;
FRAMEMORK; ESQUEMA,
COMPILADOR; PERSOMALIZAR,
REALIDAD; GUIS; PERFILE,
CONFIANT A, DESMONT AJE;
SERVICID; AGENTE, TRANSFORMAR,
WIDEQUUEGS, TUTOR; RECORRID,
TUTORIS,; SUBSISTEMA,

Figura 66. Nodo 8 del arbol de CHAID Exhaustivo.

La Figura 65 y la Figura 66 presentan que el nodo 8 es perteneciente a la columna 2 y

tomando en cuenta que el nodo 2 pertenece a la columna 1, se determina que siempre

gue una de las palabras del nodo 8 se encuentre en la posicién 2 del tema de un

proyecto y también una de las palabras contenidas en el nodo 2 se encuentre en la

posicion 1 del tema de un proyecto, este proyecto tendra un 100% de probabilidad de

culminar con éxito. Al no encontrarse mas nodos terminales con gran diferencia entre

las probabilidades de culminar con éxito o fracaso se evalud el ultimo nivel del arbol.

TEMAT1
alor P coragido=0.,000,
AR

AEIRNNR; CASA; HOSPITAL;
CALENTAWIENTO; TERMOSIF ON;

RECURS0S; TECHOLOGICAS;
AHORRO; CONFORMAN; SENOR;

<vacio>; TERRITORIO; UNL;
CIUDADLO LOJA ECUADDR;

<vacio; TERRITORID;
ALTERNATINAS; RODETE;

TRvAL
walor P comegide=0,000, Chi-
euzdrado=52 677, dr=1

RENDWABLES; SECTOR; MEDIANTE;
CIUDADLOA DIDACTICD; IESS;

RESIDENCIALES; VACIADD;
SISTEME; COLECTOR; CONTROL;

DETERMINAR; CLASIFICADOR;
CLIENTES; CONTRAINCENDIDS;

IRNNR;
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Figura 67. Tercer nivel del &rbol de CHAID Exhaustivo.

El nivel 3 del arbol es presentado en la Figura 67, donde se identifica a los nodos 11,

12, 14, 15 y 16 como los nodos en los que existe una mayor diferencia entre las

probabilidades de culminar con éxito o fracaso, debido a ello se evalué cada uno de los
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nodos. El primer nodo analizado es el nodo 12 que se muestra en la Figura 69, este
nodo es precedido por el nodo 5 que es presentado en la Figura 68 y este nodo a su

vez es precedido por el nodo 1, por lo tanto, se evalud los tres nodos.
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TERRITORIC; LUML; USC;
CIUDADLOJA; SUR;
METERECLOGICAS; JARDIN;
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Figura 68. Nodo 5 del arbol de CHAID Exhaustivo.
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Figura 69. Nodo 12 del arbol de CHAID Exhaustivo.

Al nodo 1 se lo puede visualizar en la Figura 63, en donde se observa que pertenece a
la columna 1, el nodo que le sigue es el nodo 5 que pertenece a la columna 14 y el nodo
siguiente es el nodo 12 que es perteneciente a la columna 11. También es visible que
si una de las palabras contenidas en el nodo 1 se encuentran en la posicion 1 y una de
las palabras contenidas en el nodo 5 se encuentran en la posicion 14 y una de las
palabras contenidas en el nodo 12 se encuentran en la posicion 11 del tema de un
proyecto de titulacion sin tomar en cuenta los conectores, el proyecto tiene un 100% de
probabilidad de culminar con éxito. El siguiente nodo perteneciente al tercer nivel que

se evalud es el nodo 11, el cual es presentado en la Figura 70.
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Figura 70. Nodo 11 del &rbol de CHAID Exhaustivo.
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Este nodo es precedido por los mismos nodos que es precedido el nodo 12, por lo que

se determin6 que, si una de las palabras contenidas en el nodo 1 y en el nodo 5 se

encuentran en la posicién 21 y 14 respectivamente, y una de las palabras contenidas en

el nodo 11 se encuentra en la posicion 11 del tema de un proyecto de titulacion, el

proyecto tiene un 100% de probabilidad de fracasar. El préximo nodo del nivel 3 que es

evaluado es el nodo 14.
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Figura 71. Nodo 7 del arbol de CHAID Exhaustivo.
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Figura 72. Nodo 14 del arbol de CHAID Exhaustivo.
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La Figura 65 presenta el nodo 2 que es el primer nodo para llegar al nodo 14 y pertenece
a la columna 1, el nodo 7 es mostrado en la Figura 71, es el segundo nodo para llegar
al nodo 14 y pertenece a la columna 2, y por ultimo el nodo 14 pertenece a la columna
13 y es mostrado en la Figura 72. Al observar los nodos se determin6 que si una de las
palabras contenidas en el nodo 2 se encuentra en la posicion 1 del tema de un proyecto
y una de las palabras del nodo 7 se encuentra en la posicion 2 y una de las palabras del
nodo 14 esta en la posiciéon 13 de un proyecto de titulacién, entonces el proyecto tiene
100% de probabilidad de culminar con éxito. El siguiente nodo del nivel 3 a ser evaluado
es el nodo 15.
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Figura 73. Nodo 9 del arbol de CHAID Exhaustivo.

RESIDEMCIALES; WaC|aDCy,
SISTEMA, COLECTOR, COMTROL,
SOLAR; DESTILADORES, HOSPITAL,
WMICROSOLDADURA, OPERACION,
UTILIZ &CI0N; RESIDEMCIAL
ACADEMICD; LFC; ELECTRICC:,
REFRESCOS, PLASTICA, WEHICLLOS,
=yacios; COMDUCTORES; GLFP,
PLASTICC:; SOLARES, DESTILACICN;
Modo 15 HARIMAL, MAIZ MEJORAS, HALBAS:
DESCARGA, METALICA, MAMDIELLA,

Cetegoria % 0|y o)y | a; MaQUINSRIS:
® EITO B8 Pl INVECCIONES; RAPIDA; INCIDENCIA;
HFRACASO 831 81 ; : :
s gy [TRIO; TRANSMISIONES; MaN BIELA;

CEMTRC; SEGUIMENTO;

TRANSFORMADORES, SERVICIC;

INALAMERICO; WEHICULO, BASE;
———— PATHFIMDER; DISENC: FISICO;
DEPOSITO; ORGAMISMO, SUS;
PLATAFORMA,; ABERTOS; TOMA,
DIAGRAMA, PALAERAS, CARGAS;
USUARIC; CONSERY &TORIC;
HARDWARE; TRABAJOS; DEMUNCIAS;
MULTIFLATAFORMA; CIRCULAR;
ADMINSTRAR, IMVESTIGACION;
MATEMATICAS; PREMNSA; TUBLULAR,
CUADROD

Figura 74. Nodo 15 del arbol de CHAID Exhaustivo.
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El nodo 15 pertenece a la columna 5 y se observa en la Figura 74, este nodo es
precedido por el nodo 9 que pertenece a la columna 2 y es presentado en la Figura 73,
y este nodo es precedido por el nodo 2 que pertenece a la columna 1 y es mostrado en
la Figura 65. Se determin6é que si una de las palabras del nodo 2 se encuentra en la
posicién 1 y una de las palabras del nodo 9 se encuentra en la posicion 2 y una de las
palabras pertenecientes al nodo 15 se encuentra en la posicion 5, entonces el proyecto
de titulacién tiene un 93.1% de probabilidad de fracasar. El siguiente nodo evaluado es

el nodo 16 que es precedido por los nodos 2 y 9.
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Figura 75. Nodo 16 del &rbol de CHAID Exhaustivo.

La Figura 75 presenta las palabras que contiene el nodo 16, este nodo al ser precedido
por los nodos 2 y 9, influye en el tema sin tomar en cuenta conectores de la siguiente
manera: si una de las palabras del nodo 2 se encuentra en la posicion 1 del temay una
de las palabras del nodo 9 se encuentra en la posicion 2 del tema y una de las palabras
del nodo 16 esta en la posicion 5 del tema de un proyecto, entonces el proyecto tiene

un 100% de probabilidad de culminar con éxito.
3.1.6. Random Forest.

Con este algoritmo se obtuvo el arbol de la Figura 76, en la cual se observa que la
columna mas influyente en los temas es la 22 y las palabras que se dirigen a los estados

de éxito o fracaso son las palabras que mas influyen en esa columna.
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Figura 76. Arbol obtenido con el algoritmo Random Forest.

El arbol indica que el proyecto culmina con éxito si en la posicion 22 del tema del
proyecto se encuentra una de las siguientes palabras: WEB, UNL, TERRITORIO,
SOURCE, PROVEEDORA e IMPLEMENTACION. También indica que el proyecto
fracasa si en la posicion 22 del tema se encuentra alguna de las siguientes palabras:
YACUAMBI, NEGOCIO, MANPOSTERIA, DOJO, DATOS, CIUDADLOJA Y
ADOLESCENTES.

3.2. Evaluacion de los algoritmos aplicados.

Para la evaluacién de los algoritmos se consideré relevante que una forma éptima de
evaluar algoritmos no supervisados es mediante la interpretacion humana y que de los
algoritmos aplicados el tnico que proporcioné un porcentaje de eficiencia es el algoritmo
CHAID Exhaustivo con 80.9%, por tal motivo el resto de algoritmos son evaluados
respecto al algoritmo CHAID y en base a los conocimientos generados en la evaluacién
de resultados. Antes de proceder a la evaluacién de los algoritmos, se evalud la nube

de palabras y se obtuvo lo siguiente:

e La nube de palabras presenta que la palabra “web” influye en el éxito de los

proyectos. La palabra web esta presente en la posicion 10 con 98.8% de
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probabilidad de éxito. El resultado obtenido con esta representacion grafica de
los términos mas usados en el conjunto de datos, coincide con los resultados del

algoritmo CHAID Exhaustivo y se considera relevante el resultado.

Una vez evaluadas las nubes de palabras se realiz6 la evaluacion de los algoritmos de

clasificacion, tal como se indica a continuacion:

e Con el dendograma se obtuvo que la relacién “mévil-aplicacién” influye en el
fracaso del proyecto. La relacion esta presente en el arbol, cuando esta la palabra
aplicacion en la posicion 1 se tiene un 62.1% de probabilidad que el proyecto
culmine con éxito y al estar la palabra mévil en la posicién 14 la probabilidad de
éxito aumenta a 98.8%. Se encontrd la palabra aplicacion sin estar relacionada
con la palabra mévil en la posicién 2 con 58.7% de probabilidad de fracaso y en
posicion 13 con 100% de posibilidad de culminar el proyecto con éxito. También
se hallo la palabra movil sin estar relacionada con la palabra aplicacion en la
posicion 14 con 100% de probabilidad de éxito. Los resultados de la palabra
aplicacion al estar sola se contradicen y de la palabra movil conllevan al éxito,
pero la relacion “mdévil-aplicacién” que es la relacién obtenida en el dendograma
influye en el fracaso y no coincide con el algoritmo CHAID Exhaustivo donde la
relacion influye en el éxito. Tomando en cuenta lo anterior se determina que los
resultados obtenidos con el dendograma son ineficientes al no coincidir los
resultados.

e Las reglas de asociacion Apriori dan como resultado la relacién “gestion-
sistema” que influye en el éxito del proyecto. Las palabras de la relacion estan
presentes en el arbol, pero no se encuentran relacionadas entre si. Tenemos que
la palabra sistema esta presente en las posiciones: 1 con 62.1% y 2 con 74.6%
de porcentaje de éxito y en las posiciones: 11 con 100% y 5 con 93.1% de
probabilidad de fracaso, y también la palabra gestién se encuentra en la posicion
5 con 100% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito. Ambas palabras
no tienen una relacién en el arbol y tienen contradiccién en los porcentajes debido
a que la palabra sistema consta de probabilidades de éxito como también de
fracaso por lo que pierden relevancia los resultados la no coincidir.

e El algoritmo K-means presenta las siguientes relaciones de éxito como
resultados: “DISENO CONSTRUCCION PROTOTIPO” y “LOJA TERRITORIO
ESTUDIO”. También se obtuvo una relacion de fracaso que es la siguiente:
“APLICACION DESARROLLO MOVIL".
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A la primera relacién no se la encontré presente en el arbol, es decir se hallaron
todas las palabras de la relacion en el arbol, pero no relacionadas entre si.
Teniendo asi que la palabra construccidn esta presente en las posiciones: 1 con
62.1% y 2 con 74.6% de probabilidades de éxito, la palabra disefio se encuentra
en las posiciones: 1 con 70.8% y 2 con 100% de probabilidades de éxito y en la
posicién 2 con 93.1% de probabilidad de fracaso, y por ultimo la palabra prototipo
esta en la posicién 1 con 62.1% de porcentaje de éxito y en la posiciéon 2 con
58.7% de probabilidades de fracaso. En las palabras prototipo y disefio se
contradicen los porcentajes y al no existir una relacion en el arbol entre las tres

palabras de la relacion planteada, se descarta los resultados al perder relevancia.

La segunda relacion fue encontrada en éarbol, donde la palabra estudio se
encuentra en el nodo 1 con 62.1% de probabilidad de éxito, la palabra territorio
esta en la posicién 14 con 53.3% de probabilidad de culminar con éxito y la
palabra Loja se encuentra en la posicién 11 con 58.3% de probabilidad de éxito.
También se encontré las palabras sin estar relacionadas y tenemos que la
palabra Loja est4d en las posiciones: 14 con 98.8% y 13 con 68.3% de
probabilidad de culminar el proyecto con éxito, por otra parte, la palabra territorio
se la encontré presente en las posiciones: 11 con 58.3% y 13 con 68.3% de
probabilidades de éxito. Con los resultados anteriores se establece que las
palabras pertenecientes a la relacién influyen en el éxito del proyecto al coincidir

los resultados.

La relacion de fracaso no fue encontrada en el arbol, pero si se encontré las
palabras aplicaciéon y mévil relacionadas, la palabra aplicacion esta en la
posicion 1 con 62.1% de probabilidad de éxito y la palabra mévil se encuentra en
la posicion 14 con 98.8% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito. Otras
palabras relacionadas que se encontraron son desarrollo y aplicacion, la
palabra desarrollo se encuentra en la posicion 1 con 70.8% de éxito y la palabra
aplicacién en la posicién 2 con 58.7% de probabilidad de fracasar. También se
hall6 la relacién entre desarrollo y aplicacion en otras posiciones, la palabra
desarrollo en la posicion 2 con 74.6% de éxito y la palabra aplicaciéon en la
posicién 13 con 100% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito. Al no
encontrar la relacion de fracaso en el arbol y existir contradicciones en las

relaciones halladas entre las palabras pertenecientes a la relacién de fracaso, se
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descartan los resultados por perder relevancia al no coincidir con los resultados

del algoritmo CHAID Exhaustivo.

K-medoids obtuvo como resultados la palabra “LOJA”. La palabra Loja ya se
evalu6 en el algoritmo k-means, donde se determiné que si influye en el éxito de
los proyectos.

Con el algoritmo Random Forest se obtuvo que las palabras que influyen en el
éxito son: WEB, UNL, TERRITORIO, SOURCE, PROVEEDORA e
IMPLEMENTACION. También se obtuvo a las palabras que influyen en el fracaso
que son: YACUAMBI, NEGOCIO, MANPOSTERIA, DOJO, DATOS,
CIUDADLOJA Y ADOLESCENTES. De las palabras de éxito no se encontrd en
el arbol a las palabras source y proveedora. El resto de palabras son evaluadas
a continuacion:

WEB, ya se evalud anteriormente con los resultados de la nube de palabras en
donde se determiné que si influye en el éxito de los proyectos.

UNL, se encuentra en las posiciones: 14 con 53.3%, 11 con 58.3% y 13 con
68.3% de probabilidades de éxito.

TERRITORIO, ya fue evaluada esta palabra en el algoritmo K-means en donde
se determind que si influye en el éxito.

IMPLEMENTACION, esta en las posiciones: 1 con 62.1% y 2 con 74.6% de
probabilidades de culminar el proyecto con éxito.

Los resultados de las palabras que influyen en el éxito coinciden, por lo que el
algoritmo Random Forest es eficiente para determinar la influencia de las
palabras en el éxito de los proyectos.

De las palabras que influyen en el fracaso las palabras negocio, mamposteria,
dojo y adolescentes no estan presentes en el arbol del algoritmo CHAID
Exhaustivo, por lo que las palabras restantes son evaluadas a continuacion:
YACUAMBI, esta en la posicién con 100% de probabilidad de fracaso.
CIUDADLOJA, se encuentra en las posiciones: 11 con 58.3%, 14 con 53.3% y
13 con 100% de probabilidades de éxito.

DATOS, se encuentra en las posiciones: 11 con 100% y 5 con 100% de
probabilidad de culminar el proyecto con éxito.

Debido a que solo 3 de las 7 palabras de fracaso fueron encontradas en el arbol
y que dos de ellas se contradicen con los resultados del algoritmo Random Forest,
en donde se obtuvo que DATOS y CIUDADLOJA influyen en el fracaso y que en

el algoritmo CHAID Exhaustivo influye en el éxito, se determina que el algoritmo

95



Random Forest es ineficiente para identificar las palabras que influyen en el

fracaso del proyecto.
3.3. Introduccién de nuevos datos.

Para la introduccién de nuevos datos se empled un nuevo conjunto de datos, el cual fue
proporcionado nuevamente por la secretaria de la Carrera de Ingenieria en Sistemas, la
solitud para la obtencién del conjunto de datos se puede ver en el Anexo 5. En
este conjunto de datos se encontraron los proyectos anteriormente analizados y nuevos
proyectos pertenecientes a la Carrera de Ingenieria en Sistemas, ademas de presentar
nuevas observaciones en algunos de los anteriores proyectos pertenecientes a la
carrera. Debido a que este nuevo conjunto de datos cuenta con datos actualizados de
solo la Carrera de Ingenieria en Sistemas, se selecciond los proyectos pertenecientes a

esa carrera para la introduccién de nuevos datos.

La evaluacion y categorizacion de los nuevos proyectos se la realizé de acuerdo a la
entrevista realizada a la secretaria de la carrera y siguiendo el mismo procedimiento de
los puntos 1y 2 de esta seccion, en el Anexo 6 se visualiza la entrevista realizada a
la secretaria de la carrera y en el Anexo 9 se observa la certificacién del nuevo

conjunto de datos obtenido.

Una vez categorizados los datos se procedié a su limpieza usando nuevamente
Openrefine y posterior a ello se aplico los algoritmos de clasificacién, los pardmetros e
indicaciones para limpiar el conjunto de datos y aplicar los algoritmos de clasificacion
son los usados anteriormente para realizar estas mismas actividades en el anterior

conjunto de datos.

El nombre del nuevo conjunto de datos después de haber realizado la evaluacion,
categorizacion y depuracion es “0O_Nuevo_Conjunto_de_Datos.csv”, donde los
algoritmos de clasificacion no supervisados nuevamente seran aplicados en todo el
conjunto de datos, en los proyectos con estado de éxito y en los proyectos con estado
de fracaso. Las representaciones graficas de los resultados seran realizadas usando el

cbdigo de la TABLA XXX al igual que en el punto 7 de esta seccion.

Las palabras mas utilizadas en el conjunto de datos se representaron mediante Nubes

de Palabras como se indica a continuacion:
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Figura 77. Nueva Nube de Palabras de todo el conjunto de datos.

En la Figura 77 se observa que las palabras mas usadas en todo el conjunto de datos

son: “sistema”, “desarrollo”,

“aplicacion”, “gestion” y “loja”.
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Figura 78. Nueva Nube de Palabras de los proyectos de éxito.

“‘unl”, “implementacion”, “web”, “diseno”, “ciudadloja”,

Se observa en la Figura 78 que las palabras mas frecuentes en los proyectos con estado

de éxito son: “sistema”,

web”, “unl”, “desarrollo”,

“software”, “loja” y “ciudadloja”.

implementacion”, “diseno”,

gestion”,
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Figura 79. Nueva Nube de Palabras de los proyectos de fracaso.

La Figura 79 muestra que las palabras mas frecuentes en los proyectos con estado de

LT

fracaso son: “sistema”, “desarrollo”,

”

implementacion”,

”

unl’, “diseno”, “web”, “control”,

” W

“ciudadloja”,

[ NT]

aplicacion’y “gestion”.

A continuacion, la TABLA XXXVIII presenta las palabras méas usadas en todo el conjunto

de datos y en los proyectos con estado de éxito y fracaso.

TABLA XXXVIII
COMPARATIVA DE NUEVOS RESULTADOS DE NUBES DE PALABRAS

Todo el conjunto | Proyectos con | Proyectos con
de datos estado de éxito estado de fracaso
sistema sistema sistema

desarrollo web desarrollo

unl unl implementacion
web desarrollo unl

diseno implementacion diseno

ciudadloja diseno web

aplicacion gestion aplicacion

gestion software ciudadloja

loja loja control
implementacion ciudadloja gestion
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Las palabras que coinciden con uno de los estados de éxito o fracaso y en todo el
conjunto de datos son las palabras mas influyentes o relevantes en todo el conjunto de
datos. De esas palabras la que influye en el éxito del proyecto es: “loja” y la palabra que
influye en el fracaso del proyecto es: “aplicacion”.

La Figura 80 presenta la representacion gréafica de la palabra “loja”.
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Figura 80. Nueva representacion grafica de la palabra Loja.

En la Figura 81 se observa la representacion grafica de la palabra “aplicacion”.
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Figura 81. Nueva representacion grafica de la palabra aplicacion.
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Al igual que en los puntos anteriores de esta seccion, una vez obtenido las
representaciones de las palabras mas influyentes se procede a la aplicacién de los
algoritmos de clasificacion.

3.3.1. Aplicacion de los algoritmos de Clasificacion.

e Dendograma.

Con el Dendograma se obtuvo los siguientes resultados:
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Figura 82. Dendograma del nuevo conjunto de datos.

En la Figura 82 se observa las siguientes relaciones todo el conjunto de datos: “virtual

aprendizaje basado”, “seguridad informacion”, “datos andlisis red”, “aeirnnr utilizando” y

“aplicacion movil”.
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jun [
0|[oLESER

OICIIE]
efo)

ruonEal

[si=T

—_ hou
uojoeo||de

L _—efopepnn
S
BWalS|s [

[OII003
ElUB|LLELIAY
OpUBZ]TTI
VY-
OTIELIO
SOED

pal

OJUsWenedsp
[eydsoy
ouadxa
ejwiad
eale
opuea||de
auabiaul

alql|

sIE]

ElA
salueprsa
pepiun

M oUa
L0 |2B3|UNLLOD

elfojousa)
ojnpow
U0|2BAS IUILLPE
| | uoloeala
ajuelpaw
esaldws
JEINENT]]
uo[oonsuUoo

| — eolwepece
opeseq

EEE
L soajsodsip

xﬁw PERIRGSS

UoloELWIoU
s|s||eue
0|3|Al9S
alezipuaide
|EMMIA

TOTSTA
[E19lLE

0L

09

05 oy 0g 0z oL 0

Figura 83. Dendograma de nuevos proyectos de éxito.

Se observa en la Figura 83 que las relaciones de éxito obtenidas son: “artificial vision”,

“virtual aprendizaje”, “dispositivos moviles”, “aplicacion movil’, “red datos”, “servicio

analisis informacion seguridad”, “aeirnnr utilizando”, “herramienta control’ y “loja-

territorio”.
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Figura 84. Dendograma de nuevos proyectos de fracaso.

Las relaciones de fracaso se observan en la Figura 84 y son: “estudio creacion modulo

base redes”, “datos red” y “aplicacion movil”.
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TABLA XXXIX

COMPARATIVA DE NUEVOS RESULTADOS DEL DENDOGRAMA

Todo el conjunto de

datos

de éxito

Proyectos con estado

Proyectos con estado de

fracaso

virtual aprendizaje basado | artificial vision

estudio creacion modulo base

redes

seguridad informacion

virtual aprendizaje

datos red

datos analisis red

dispositivos moviles

aplicacion movil

aeirnnr utilizando

aplicacion movil

aplicacion movil

red datos

servicio analisis

informacion seguridad

aeirnnr utilizando

herramienta control

loja territorio

En la TABLA XXXIX se observa que de las relaciones obtenidas en los dendogramas

una de ellas que es contenida en las relaciones de éxito coincide con una de las

relaciones de todo el conjunto de datos, demostrando que esta relacién tiene relevancia

en el conjunto de datos, la relacién es “aeirnnr utilizando”. En la Figura 85 se observa la

representacion gréafica de la relacion “aeirnnr utilizando”.

Cantidad de Froyectos

300-
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Palabras de la Relacion

TOTAL_EXITO

Figura 85. Nueva representacion gréafica de la relacion AEIRNNR-utilizando.
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e Reglas de Asociacién Apriori.

Con las Reglas de Asociacion se obtuvieron los siguientes resultados:

Ths rhs support confidence 1ift count
[1] {mowvIL} => {APLICACION} 0.05212355 0.7500000 6.070312 27
[2] {GESTION} => {SISTEMA} 0.11196911 0.7532468 1.849203 58

[3] {GESTION,WEB} == {SISTEMA} 0.04054054 0.7500000 1.841232 21

Figura 86. Reglas de Asociacion del nuevo conjunto de datos.

En la Figura 86 se muestra las 3 reglas que se obtuvieron en todo el conjunto de datos
y son: la regla 1 “MOVIL-APLICACION”, la regla 2 “GESTION-SISTEMA” y la regla 3
“GESTION-SISTEMA o WEB-SISTEMA”, en esta ultima regla se observa que una de
las opciones coincide con la regla 2 por lo que la regla 3 queda como “WEB-SISTEMA”.

La representacion gréfica de todas las reglas es:

Palabras Asociadas _
size: support (0.041 - 0.112)

color: Iift (1.841 - 5.07})

WEB
APLICACION
a e
SISTEMA GESTION
%, MOVIL

Figura 87. Reglas relacionadas del nuevo conjunto de datos.

La Figura 87 presenta las reglas de asociacion de todo el conjunto de datos, en donde
se indica que la palabra “APLICACION” esta presente cuando la palabra “MOVIL” se

encuentra en el tema. Otras relaciones que se observan son: cuando esta presente en

103



el tema la palabra “GESTION” también se encuentra en el tema la palabra “SISTEMA”,
y cuando estan en el tema las palabras “GESTION” y “WEB” también se encuentra en
el tema la palabra “SISTEMA”.

Ths rhs support confidence 1ift count
[1] {LIBRE} => {SOFTWARE} 0.04285714 0.9375000 7.457386 15
[2] {GESTION} => {SISTEMA} 0.12285714 0.7962963 1.922095 43

[3] {GESTION,WEB} => {SISTEMA} 0.04857143 0.7083333 1.709770 17

Figura 88. Reglas de Asociacion de los nuevos proyectos de éxito.

Se observa en la Figura 88 las 3 reglas de éxito obtenidas y son: la regla 1 “LIBRE-
SOFTWARE”, la regla 2 “GESTION-SISTEMA” y la regla 3 “GESTION-SISTEMA” o
‘WEB-SISTEMA”. En la regla 3 hay dos relaciones, pero una de ellas es la relacion de
la regla 2 por lo que la regla 3 queda como “WEB-SISTEMA”. La representacién grafica

de las reglas obtenidas es:

Reglas de EXito )
size: support {0.043 - 0.123)

color: lift {(1.71 - 7.457)

WEB
SOFTWARE
o
o
S'STE:__-W GESTION
LIBRE

O

Figura 89. Reglas relacionadas de los nuevos proyectos de éxito.

En la Figura 89 se observa que: la palabra “SOFTWARE” se encuentra siempre que se

encuentre la palabra “LIBRE” en el tema, la palabra “SISTEMA” esta presente cuando
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se encuentra la palabra “GESTION”, y también se encuentra en el tema cuando estan
las palabras “WEB” y “GESTION”.

Ths rhs support confidence 1ift count
[1] {mMOwvVIL} =» {APLICACION} 0.06547619 0.8461538 6.769231 11
[2] {PLATAFORMA} => {DESARROLLO} 0.04761905 0.8000000 3.054545 &
[3] {INFORMATICO} == {SISTEMA} 0.06547619 0.7333333 1.866667 11

Figura 90. Reglas de Asociacién de los nuevos proyectos de fracaso.

La Figura 90 muestra las 3 reglas de fracaso obtenidas y son: la regla 1 “MOVIL-
APLICACION”, la regla 2 “PLATAFORMA-DESARROLLQO” y la regla 2 “INFORMATICO-
SISTEMA”. La representacion grafica de las reglas de fracaso es:

Reglas de Fracaso ,
size: support (0.048 - 0.065)

color: lift (1.867 - 6.769)

MOVIL O APLEICACION

DESARROLLO
INFORMATICO y
O P
SISTEMA PLATAFORMA

Figura 91. Reglas relacionadas de los nuevos proyectos de fracaso.

Se observa en la Figura 91 que la palabra “APLICACION” se encuentra en el tema
cuando la palabra “MOVIL” también esta presente en el tema. Otras relaciones que se
observan son: cuando estd presente en el tema la palabra “PLATAFORMA” se
encuentra también la palabra “DESARROLLO”, y la palabra “SISTEMA” esta presente

en tema cuando también se encuentra la palabra “INFORMATICO”.
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TABLA XL

COMPARATIVA DE NUEVOS RESULTADOS DE APRIORI

Todo el conjunto de | Proyectos con

datos estado de éxito

Proyectos con

estado de fracaso

MOVIL-APLICACION | LIBRE-SOFTWARE

MOVIL-APLICACION

GESTION-SISTEMA | GESTION-SISTEMA | PLATAFORMA-
DESARROLLO

WEB-SISTEMA WEB-SISTEMA INFORMATICO-
SISTEMA

En la TABLA XLTABLA XL se visualiza que de las relaciones de éxito dos de ellas

coinciden con dos relaciones de todo el conjunto de datos, determinando asi que las
relaciones relevantes para el éxito son “GESTION-SISTEMA” y “WEB-SISTEMA”. Otra

relacion que coincide con una de todo el conjunto de datos es la relacion de fracaso

“MOVIL-APLICACION”, estableciendo que esta relacion si es relevante para determinar

el fracaso. La representacion gréfica de la relacion de éxito “GESTION-SISTEMA” se

observa en la Figura 92.
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Figura 92. Nueva representacion gréafica de la relacion gestion-sistema.
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En la Figura 93 se observa la representacion grafica de la relacion de éxito “WEB-
SISTEMA”.
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Figura 93. Nueva representacion grafica de la relacion web-sistema.

La Figura 94 presenta la representacion grafica de la relaciéon de fracaso “MOVIL-
APLICACION”.
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Figura 94. Nueva representacion grafica de la relacion movil-aplicacion.
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¢ K-means.

Con K-means se obtuvieron los siguientes resultados:

En todo el conjunto de datos:

kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo
kmeans_todo

Lo TR B I B SR W SN

sistema gestion web

informacion unl seguridad

empresa web sistema

aplicacion web movil
implementacion sistema desarrollo
territorio loja sistema
aprendizaje virtual entorno

unl implementacion diseno
desarrollo unl software

Figura 95. Resultados de k-means en el nuevo conjunto de datos.

En los proyectos con estado de éxito:

kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito
kmeans_exito

WD 0 sl S own B ka2

unl implementacion aeirnnr
aprendizaje virtual entorno
implementacion desarrollo sistema
sistema gestion web

software desarrollo unl
aplicacion desarrollo diseno

unl sistema web

territorio loja sistema

software Tibre utilizando

Figura 96. Resultados de k-means en los nuevos proyectos de éxito.

En los proyectos con estado de fracaso:

kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso
kmeans_fracaso

(U R B I B SR W R

aplicacion redes ciudadloja

web sistema control

desarrollo aplicacion control

unl herramienta implementacion
territorio sistema implementacion
sistema desarrollo web

sistema unl gestion

diseno implementacion sistema
Toja portal web

Figura 97. Resultados de k-means en los nuevos proyectos de fracaso.

Como se observa en la Figura 95, Figura 96 y Figura 97 las relaciones al aplicar k-means
a todo el conjunto de datos se denomina kmeans_todo, al aplicar en los proyectos con
estado de éxito se denomina kmeans_exito y al aplicar en los proyectos con estado de
fracaso se denomina kmeans_fracaso. Todas las relaciones obtenidas al aplicar el

algoritmo son presentadas en la TABLA XLI.

108



TABLA XLI

COMPARATIVA DE NUEVOS RESULTADOS DE K-MEANS

No. | Kmeans_todo Kmeans_exito Kmeans_fracaso

1 | sistema unl aplicacion
gestion implementacion redes
web aeirnnr ciudadloja

2 | informacion aprendizaje web
unl virtual sistema
seguridad entorno control

3 | empresa implementacion desarrollo
web desarrollo aplicacion
sistema sistema control

4 | aplicacion sistema unl
movil gestion herramienta
web web implementacion

5 | implementacion software territorio
desarrollo desarrollo sistema
sistema unl implementacion

6 | territorio aplicacion sistema
loja desarrollo web
sistema diseno desarrollo

7 | aprendizaje sistema sistema
virtual unl unl
entorno web gestion

8 | diseno territorio diseno
implementacion loja implementacion
unl sistema sistema

9 | desarrollo software loja
unl libre web
software utilizando portal

La TABLA XLI presenta que las relaciones que coinciden son kmeans_todo 1 y
kmeans_exito 4, determinando que la relacion “sistema-gestion-web” influye en el éxito
del proyecto. También se observa que las relaciones kmeans_todo 5 y kmeans_exito 3

coinciden, las relaciones kmeans_todo 6 y kmeans_exito 8 coinciden, las relaciones
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kmeans_todo 7 y kmeans_exito 2 coinciden, y las relaciones kmeans todo 9 y
kmeans_exito 5 coinciden, determinando asi que las relaciones “territorio-loja-sistema”,

“implementacion-desarrollo-sistema”, “sistema-gestion-web”, “software-desarrollo-unl” y

“aprendizaje-virtual-entorno” influyen en el éxito del proyecto.

La representacion gréfica de la relacion de éxito “territorio-loja-sistema” se observa en

la Figura 98.

300-

i)

=

=
1

Cantidad de Proyectos

100-

__—
D_

TERRITORIO TERRITORIO-LOJA TERRITORIO-LOJA-SISTEMA TOTAL_EXITO
Palabras de |la Relacion

Figura 98. Nueva representacion grafica de la relacion territorio-Loja-sistema.

La Figura 99 presenta la representacion grafica de la relacién de éxito “aprendizaje-

virtual-entorno”.
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Figura 99. Nueva representacion grafica de la relacion aprendizaje-virtual-entorno.

En la Figura 100 se observa la representacion grafica de la relacion de éxito

“implementacion-desarrollo-sistema”.
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Figura 100. Nueva representacion gréfica de la relacién implementacion-desarrollo-
sistema.

La representacion grafica de la relaciéon de éxito “sistema-gestion-web” se visualiza en
la Figura 101.
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Figura 101. Nueva representacion gréafica de la relacién sistema-gestion-web.

La Figura 102 presenta la representacién grafica de la relacion de éxito “software-

desarrollo-unl”.
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Figura 102. Nueva representacion grafica de la relacion software-desarrollo-UNL.
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e K-medoids.
Con K-medoids se obtuvieron los siguientes resultados:

En todo el conjunto de datos:

kmedoids_todo 1 : sistema
kmedoids_todo 2 :

Figura 103. Resultados de k-medoids en el nuevo conjunto de datos.

En los proyectos con estado de éxito:

kmedoids_exito 1 : sistema
kmedoids_exito 2 :

Figura 104. Resultados de k-medoids en los nuevos proyectos de éxito.
En los proyectos con estado de fracaso:

kmedoids_fracaso 1 : sistema
kmedoids_fracaso 2 : unl
kmedoids_fracaso 3 :

4

kmedoids_fracaso : desarrollo aplicacion movil

Figura 105. Resultados de k-medoids en los nuevos proyectos de fracaso.

En la Figura 103 se observan las relaciones obtenidas en todo el conjunto de datos y se
denominan kmedoids_todo. También en la Figura 104 se observan las relaciones
obtenidas en los proyectos con estado de éxito y se denominan kmedoids_exito. Otras
relaciones obtenidas son las de fracaso que se observan en la Figura 105 y se

denominan kmedoids_fracaso. Se presentan todas las relaciones en la TABLA XLII.

TABLA XLII

COMPARATIVA DE NUEVOS RESULTADOS DE K-MEDOIDS

No. | Kmedoids_todo Kmedoids_exito | Kmedoids_fracaso
1 sistema sistema sistema
2 unl
3 desarrollo
aplicacion
movil

Como se observa en la tabla anterior, la Unica relaciéon de kmedoids_todo coincide con
la dnica relacion de kmedoids_exito, pero estas a su vez coinciden con la relacién
kmedoids_fracaso 1, determinando de esta manera que la relacion de kmedoids_todo

“sistema” no influye en el éxito o fracaso de los proyectos de titulacion al coincidir con
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relaciones tanto de éxito como de fracaso. El resto de relacién de kmedoids_fracaso al
no coincidir con alguna relacion de kmedoids todo pierden relevancia al no influir

también en todo el conjunto de datos.
e CHAID Exhaustivo.

Con CHAID Exhaustivo se obtuvo un gréafico que debido a su tamafio no es muy visible
su contenido por ello se separd el arbol en sus tres niveles para una mas detallada
visualizacién y explicacion de los resultados. El algoritmo presenta un porcentaje de

eficiencia de 85.9% y el primer nivel del &rbol es el siguiente:

mi_estada

Modo 0

Categeria % n
B EXITO 67 6 340

B FRACASO 32 .4 163
100.,0 518

Tatal

Temals
“alor P comagido=0,000, Chi-
cuadrade=70,514, df=1

<wacior; APLICACIOMNES; PARTIR;
UTILIZANDO; APPS; REGIONAL;
SEMTO; INFANTES; CARRERA;
ACTIMDADES; BASE; ANALISIS;
ENGLISH; CI5; REDES; RADID;

JBOSE; SANAGUSTIN BAID;
SISTE®; AiBIENTAL; AEIRNMR;
AMEXD; HOSPITALIZACION; WEB;
Ay LIBRE, DIGITALIZADORA,
OPEN; ESPECIFICACION; hias;

CELULARES: DESCENTRALIZADO;
ClUDADLOJA; CONTROL;
MENSAJERLA; USUARID;
ESPECIALIDADES; DESARROLLO;
BEWPLEANDO; ENFOOUE; US0;
TECHICO; CENTIMEL®; DHCF;
INFORMAZION,; URBAND;
CHINCHIPE; UML; GANANCIAS

Modo 1

Categona % n
= EXITO 61,6 269
B FRACASO 38 4 162

Total 84 .4 437

_—

| =

Temailz

HEURISTICO: L: TERRITORIO;
MODELD; BAMMNERS; SECTOR;
FROPLA; COMBEION; ENCARGARA;
TIBAPD; COMUNICACION;
SIETRWAS; SOURCE; LOJA; NRO;
GENEXUS; ClA; SMS;
RELACIOHADAS; TRAMEITO;
JOSEALEIOPALACIOS,; PACIENTES;
HUENA; LEMGUAJE; ORO; MIES;
“ASITEN; AREA EFICIENCIA;
EDUCATN, MONWL, LUGARES,
INSTITUCIONES; CIUDAD;
OPERATIG: TECHOLOGIA;
AUTOMATIZAD D, AMOROID;
SOFTWRARE; LOJASY STEW;
INTERMACIOMAL;
GEOLOCALIZACION; W,
CALIFICACIONES; ASINCRONICO;
TRAWES; SARAGURD; FIJAS; CISME;
CALMIANT, Jan TUME;
ARTIFICIAL, BASADD; PENAS

Moda 2

Categoria % n
= ETO o000 #
B FRACASO 00 O

Total 156 &1

.

Figura 106. Primer nivel del nuevo arbol de CHAID Exhaustivo.



Se observa en la Figura 106 que la columna 15 es la més influyente en el éxito o fracaso
del proyecto, es decir que las palabras ubicadas en la posicién 15 del tema sin tomar en
cuenta conectores son las palabras mas influyentes en el estado de un proyecto de
titulacion. También se observa que, si una de las palabras del nodo 2 se encuentra en
la posicion 15 deltema, el proyecto tiene un 100% de probabilidad de culminar con éxito,
y que si una de las palabras del nodo 1 se ubica en la posicion 15 el proyecto tiene
61.6% de probabilidad de culminar con éxito y 38.4% de probabilidad de culminar con

fracaso.

El segundo nivel del arbol es:

Temalz
“alor P comegide=0,000, Chi-

cuadrado=158,148, df=2

WA JAD; RELACION; BIBLIOTECA; <vacior; INFORMSCION; ACCESOS; TRAFICO; J5F;
PORTOWELD; MOTO; RODAR; APREMOIZAJE; LOJA; CENTRO; DESARROLLO; OLMWEDO;
APOYO; BASADDS; BASICO, CluDADLOJA; REGIONAL; UML;, PERTEMECIENTE; ARTIFICIAL;
MOTOR; TEST; RECURS0%; INTERMET; UTILIZAWDO0; CONSEID; CEFRODIS; LAWATINTE;
HUES0%; CHILDREM; ELECTRICAS; DESCENTRALIZAD0; BAID ISIDR0AY ORA; TECHOLOGA;
IMTELIGENTE; SERMWICIO; TERRITORIO; LIBRE; LICENCIA;
ESTACIOMES; U50; ENTERA; DISTABLASA; NAWAN DA,
ECUADOR; PODER; BRINDAR; SOFTARE; JOSEANTONIDERIQUE;
OoWrM; SITEWALL; APLICACION; PARTICULAR; BASADO; ALUMNOS,
TRAMSPORTES; WELDZ, CHAGUARPAWMBA; SINTETICA;
CATACOCHA; APLICANDO; SEGURIDAD; DI1AGEAuls;
PROFESORJULIOORDOONES; ENTORMNO; MITIGACION; SISTEWA,
COMSUMO; OISPOSITWOS; BECAS,
AR C LS BN DR AG ULAWAN ARMI ELECTRICA; DISTRIBUCION;
0%; SECRETARIA; DESBEWPEMND; hl®SPAS, CATAAY O, SUPERIOR;
ANDROID; CALIDAD; TECHICO, OISPOSIRIOS; WIvBW; PERSONA;
IMPLBWENTACION; ELECTROMICO; M5; URBANG; JARDIN; COBRIT;
OEPEMDOIENCAS; ¥ACLLAMBL; HIDROELECTRICA; PARALISIS;
FRECUENCLA; PLATAF QR CLINICA; ESTUDIANTIL;
OOONTOLOGLA; IMSTITUCIONES; DEPARTAMENTOS; LIBRES;
GEMERAL; ARGELLA; BMPRESARIAL LABORABLES; MOWILES; XNET;
SCPM; 240R A
Mado 3 Mado 4 Modo 5
Categoria % n Categoria % n Categoria % n
= ETO oo o = ETO 64,8 212 B EITO 00,0 &7
B FRACASO D00 53 B FRACASO 35,2 115 BFRACASD 00 0
Total 10,2 43 Total 63,1327 Total 1o 457
B e
=
Temaz

Figura 107. Segundo nivel del nuevo arbol de CHAID Exhaustivo.

En la Figura 107 se observa que, si una de las palabras del nodo 3 se encuentra en la
posicién 12 del tema y una de las palabras del nodo 1 se encuentra en la posicién 15
del tema, el proyecto tiene un 100% de probabilidad de fracasar. También si una de las
palabras del nodo 5 se encuentra en la posicién 12 y una de las palabras del nodo 1 en

la posicion 15, entonces el proyecto tiene 100% de probabilidad de culminar con éxito.
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Otro nodo presente en el nivel 2 del &rbol es el nodo 4 en el que se indica que si una de
las palabras de ese nodo esta en la posicion 12 y una de las palabras del nodo 1 en la

posicién 15 el proyecto tiene un 64.8% de probabilidad de culminar con éxito y 35.2%

de probabilidad de fracasar. El tercer nivel del arbol se observa a continuacion.

Temaz
“Walor P eomegido=0,000, Chi-
cuadrado=125,003, df=2

DISEND; GESTION;
IMPLEMEMTACION; S15TBu;
SO0FTARE; MOWIL, FROTOCOLD,
SEGURIDAD; WEB; CONSTRUCCION:
APLICACION; INTELIGENTE;
WIRTUAL

Mado G

Categoria % n
= ETO 62 6 109
B FRACAS0 31 4 A0

Tatal 30,7 159

.

DISTRIBUCION: INFORMATICO;
hi®PA; HERRAWIENTA; COMTROL;
AOMINISTRACION; PLATAF ORRA,;
APLICADA, ALUMENTADA,
CREACION; CODIGO; WED,

SIULACION; AUDITORLA; MODELD;

RED; COMPARATIND; PORTAL;
WODOULD; AUTOESALUACION;
DETECCION; WPH; DESARROLLD,
MOTOR; EXPERTO;
RECOMOCIMIENTO;
INFRAESTRUCTURA; COSTOS;
NUTRICION; COTIZACION;
INFOMRATICO; SEGUIMIENTO;
TELBAAREETIMG; ADAPTATID,
Wt UM A; TECHOLOG LA, BhP;
PARALELAS; AREAS; PORTAFOLIO,
FEDERACION; AUTOMATIZA00,
PLAMIFICACION; REALIDAD,
ABIENTE

Mado 7

Categoria % n
= ELTO 26,1 23
B FRACASO 7349 65

Total 17,0 22

—

BIBLIOTECA; METODOLOGLA,
IMPLANTACION; DATOS;
CONTENIDOS; CABLEADD; PLAN;
INTERALCTING,; ASISTENTE:
SERWIDOR; FRAWMEWORE;
INFORMACION; SITIO;
ELECTROHNICA; SIMJLADOR; HELP,
EZQUBwWA; BIOMETRICO;
COMSULTAS; REPOEITORIO,
DIGITAL; COMPILADOR; APOYO,
WULMERABILIDADES;
GEOLOCALIZACION; ARTIFICLAL;
PERFILES; COMFIAHZA,
NOTIFICACIONES; RENDIMIENTO,
TECHICAS; PROCESO; SERMICID,
INTELIGEMCLA; USABRILIDAD;
TRANFORMAR; TUTORIAL;
CLUSTER; LOGICA; RESIDUOS;
MULTIGENTE; DAROQE, ACTIVE,
PERSOMAS; "WAIDEQJUEGD; “ASI0N;
TUTOR; DEFINICION; RECORRIDO;
SOLUCION; REDIZEND;
SISTEMATICA; ALGORITMOS,
MONITORED; FINAHCIERD,
BACKBOME; TECNOLOGIAS;
FACTORES; WALORACION;
SUPLANTACION: FRAMENWOREKS:
ESTANDARES; ARTE; Us0

Modo &

Categoria % n
B EITO 00,0 20
BFRACASO OO0 D

Total 15,4 20

]

Figura 108. Tercer nivel del nuevo arbol de CHAID Exhaustivo.

La Figura 108 muestra como los nodos presentes en el nivel tres del arbol estan
precedidos por un solo nodo, que es el nodo 4 y este a su vez esta precedido por el
nodo 1. Como se ha visto anteriormente el nodo 1 indica la posicién 15 del tema de una
de las palabras pertenecientes a ese nodo y el nodo 4 indica la posicién 12 en el tema
de una de las palabras pertenecientes a ese nodo. Los nodos en el nivel tres del arbol
son los nodos 6, 7 y 8 que indican la posicion 2 del tema de una de las palabras
presentes en los nodos. Por lo tanto, teniendo en cuenta las consideraciones anteriores

se determina que si una de las palabras pertenecientes al nodo 1, una de las palabras
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pertenecientes al nodo 4 y una de las palabras pertenecientes al nodo 6 se encuentran
presentes en el tema en sus respectivas posiciones el proyecto tiene un 68.6% de
probabilidad de culminar con éxito y un 31.4% de probabilidad de fracasar. Los
porcentajes cambian cuando es el nodo 7 el precedido por los nodos 1y 4, obteniendo
asi un 26.1% de probabilidad de culminar con éxito el proyecto y un 73.9% de
probabilidad de que el proyecto fracase. También se obtienen otros porcentajes cuando
el nodo 8 es precedido por los nodos 1y 4, obteniendo asi un 100% de probabilidad de

culminar el proyecto con éxito.
e Random Forest.

Con Random Forest se obtuvieron los siguientes resultados:

FRACASO FRACASO
EXITO
EXITO
15 POSTGRESQL
RELACIONADAS
INTERMET
EXITO
IMPLEMENTACION Tema 23
EXITO
HERRAMIEMTAS
GUIADOD EDUCATIVA
FRACASO

FRACASO FRACASO

Figura 109. Nuevo arbol obtenido al aplicar Random Forest.

Se observa en la Figura 109 que la columna mas influyente es la 23, esto quiere decir
gue la palabra presente en la posicién 23 del tema de un proyecto es la que mas influye

en el éxito o fracaso del proyecto. Las palabras que influyen en el éxito si se encuentran
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en la posicion 23 del tema sin tomar en cuenta los conectores son: RELACIONADAS,
INTERNET e IMPLEMENTACION. Las palabras que influyen en el fracaso son:
POSTGRESQL, JS, HERRAMIENTAS, GIUADO y EDUCATIVA.

3.3.2. Evaluacion de los algoritmos.

Luego de aplicar los algoritmos se procedio a evaluarlos de igual manera que en el punto
8 de esta seccion, para ello usaremos la informacién obtenida en este punto referente a
los resultados de los algoritmos. La evaluacion de los algoritmos y de la representaciéon
grafica de las palabras de los temas se hizo en base a los resultados obtenidos con el

algoritmo CHAID Exhaustivo que presenta un porcentaje de eficiencia de 85.9%.
La evaluacion de la representacion grafica de las palabras se detalla a continuacion:

e Conla Nube de Palabras se obtuvo que la palabra “loja” influye en el éxito de
los proyectos de titulacion y que la palabra “aplicacion” influye en el fracaso de
los proyectos. La palabra Loja esta presente en el tema en las posiciones: 15
con 100% y 12 con 64.8% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito.
También se encuentra en el arbol la palabra aplicacion en la posicién 2 con
68.6% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito y en la posicion 12 con
100% de probabilidad de fracasar. Con la palabra Loja se coincide que influye
en el éxito, mientras que con la palabra aplicacién existe una contradiccion y no

se determina si influye en el éxito o fracaso.
La evaluacion de los algoritmos de clasificacion se describe a continuacion:
e Dendograma.

El Dendograma dio como resultado que la relacion “aeirnnr-utilizando” influye el éxito
de los proyectos de titulacién. Las palabras de la relacién se encuentran en el arbol,
pero no relacionadas entre si. La palabra AEIRNNR esta en la posicion 15 del tema con
100% de probabilidad de éxito, y la palabra utilizando se encuentra en las posiciones:
15 con 61.6% y 12 con 64.8% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito. El
resultado no coincide al no estar presente la relacion en el arbol, pero las palabras que
forman la relacion de éxito estan presentes en el arbol e influyen en el éxito, por lo tanto,

se determina que el algoritmo fue eficiente al obtener esta relacion de éxito.

118



e Apriori.

Las reglas de asociacion Apriori dan como resultado que las relaciones “GESTION-
SISTEMA” y “WEB-SISTEMA” influyen en el éxito de los proyectos, mientras que la
relacion “MOVIL-APLICACION” influye en el fracaso de los proyectos.

A las palabras de la primera relacién de éxito se las encontrd presentes en el arbol, pero
no relacionadas entre si, teniendo asi que: la palabra gestidon esta en la posicién 2 con
68.6% de probabilidad de culminar el proyecto con y la palabra sistema esta presente

en las posiciones: 15 con 100%, 12 con 100% y 2 con 68.6% de probabilidad de éxito.

La segunda relacién de éxito se encuentra formada por las palabras web y sistema, la
palabra web esta presente en las posiciones: 2 con 68.6% y 15 con 100% de
probabilidad de éxito y la palabra sistema se encuentra en las posiciones: 15 con 100%,
12 con 100% y 2 con 68.6% de probabilidad de éxito.

La relacion que influye en el fracaso esta formada por las palabras mavil y aplicacion, la
palabra mévil se encuentra en las posiciones: 15 con 100% y 2 con 68.6% de
probabilidad de éxito y la palabra aplicacion esta presente la posicion 2 con 68.6% de

probabilidad de culminar el proyecto con éxito.

Las palabras que forman parte de las relaciones de éxito tienden a influir al éxito también
en el arbol, siendo asi relevantes al coincidir; por otra parte, las palabras que forman
parte de la relacion de fracaso tienden a influir en el éxito, existiendo una contradiccion

entre los resultados.
¢ K-means.

El algoritmo K-means presenta como resultado que las relaciones “territorio-loja-
sistema”, “aprendizaje-virtual-entorno”, “desarrollo-sistema-implementacion”,
“sistema-gestion-web” y “software-desarrollo-unl” influyen en el éxito de los

proyectos.

En la relacién de éxito “territorio-loja-sistema” se encuentra la palabra Loja
relacionada con la palabra sistema de la siguiente manera: la palabra Loja se encuentra
en la posicion 12 con 64.8% de éxito y la palabra sistema esta en la posicién 2 con
68.6% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito. También estan las palabras
presentes en el &rbol sin estar relacionadas, las palabras sistema y territorio estan
presentes en las posiciones: 12 con 100% y 15 con 100% de probabilidad de culminar

el proyecto con éxito.

119



En la segunda relacion de éxito “aprendizaje-virtual-entorno” las palabras virtual y
aprendizaje se encuentran relacionadas, la palabra aprendizaje esta en la posicién 12
con 64.8% de probabilidad de éxito y la palabra virtual se encuentra en la posicién 2
con 68.6% de probabilidad de éxito. La palabra entorno no se encuentra relacionada
con las otras palabras que forman parte de la relacion, pero esté presente en la posicion

12 con 100% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito.

En la tercera relacién de éxito “desarrollo-sistema-implementacion” las palabras que
forman la relacion no se encuentran relacionadas en el arbol, pero si estan presentes
en el arbol. La palabra desarrollo esta en las posiciones: 15 con 61.6% y 12 con 100%
de probabilidad de culminar el proyecto con éxito, y 2 con 73.9% de probabilidad de
fracasar. Otra palabra de la relacion es la palabra sistema que se encuentra en las
posiciones: 15 con 100%, 12 con 100% y 2 con 68.6% de probabilidad de éxito. También
se halla la palabra implementacion que se encuentra en la posicion 12 con 100% de
probabilidad de fracasar y en la posicion 2 con 68.6% de probabilidad de culminar el
proyecto con éxito. Las palabras desarrollo e implementacion tienen contradicciones
en los resultados del &arbol, asi que esta relacion pierde relevancia al no coincidir los

resultados.

En la cuarta relacion de éxito “sistema-gestion-web” las palabras de la relacion no
estan relacionadas entre si y se encuentran de la siguiente manera: la palabra gestion
esta en la posicién 2 con 68.6% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito, la
palabra sistema se encuentra en las posiciones: 15 con 100%, 12 con 100% y 2 con
68.6% de probabilidad de éxito, y la palabra web esta presente en las posiciones: 2 con
68.6% y 15 con 100% de probabilidad de éxito

En la quinta relacion de éxito “software-desarrollo-unl” la palabra UNL esta
relacionada con la palabra software y la palabra desarrollo respectivamente, la palabra
UNL esta en la posicion 12 con 64.8% de probabilidad de éxito mientras que la palabra
software se encuentra en la posiciébn 2 con 68.6% de probabilidad de culminar el
proyecto con éxito y la palabra desarrollo estd en la posicion 2 con 73.9% de
probabilidad de fracasar. También se encuentran palabras de la relacion en el arbol sin
estar relacionadas, asi tenemos a la palabra software que se encuentra en las
posiciones: 15 con 100% y 12 con 100% de probabilidad de éxito, y la palabra
desarrollo que esté en las posiciones: 15 con 61.6% y 12 con 100% de probabilidad de

culminar el proyecto con éxito. Las palabras UNL y desarrollo estan relacionadas en el
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arbol e influyen en el fracaso de los proyectos, por lo que existe una contradiccién en

los resultados y la relacion pierde relevancia.

Los resultados de las relaciones de éxito “territorio-loja-sistema”, “aprendizaje-
virtual-entorno” y “sistema-gestion-web” coinciden con los resultados del arbol, por lo

gue el algoritmo fue eficiente en la obtencion de estas relaciones de éxito.
e K-medoids.

Con el algoritmo K-medoids no se obtuvieron resultados relevantes.
e Random Forest.

El algoritmo Random Forest dio como resultado palabras que influyen en el éxito o en
el fracaso, de esas palabras las que influyen en el éxito son: RELACIONADAS,
INTERNET e IMPLEMENTACION; y las palabras que influyen en el fracaso son:
POSTGRESQL, JS, HERRAMIENTAS, GIUADO y EDUCATIVA.

En las palabras de éxito tenemos que:
RELACIONADAS, se encuentra en la posicién 15 con 100% de probabilidad de éxito.

INTERNET, esta en la posiciéon 12 con 64.8% de probabilidad de culminar el proyecto

con éxito.

IMPLEMENTACION, se encuentra en la posicién 12 con 100% de probabilidad de

fracasar y en la posicion 2 con 68.6% de probabilidad de culminar el proyecto con éxito.

En las palabras de fracaso no se encontré en al arbol a las palabras: POSTGRESQL,

JS, GUIADO. Las palabras de fracaso que si estan presentes en el arbol son:
HERRAMIENTAS, se encuentra en la posicioén 2 con 73.9% de probabilidad de fracasar.
EDUCATIVA, esta en la posicién 15 con 100% de probabilidad de éxito.

Las palabras que influyen en el éxito obtenidas con este algoritmo si coinciden con el
arbol, mientras que de las 5 palabras de fracaso solo 2 se hallaron en el arbol y una de
estas contradice los resultados ya que en el arbol influye en el éxito. Por tal motivo el
algoritmo fue eficiente para determinar que palabras influyen en el éxito, pero fue

deficiente para determinar que palabras influyen en el fracaso.
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g. Discusion

La definicion del tema de un trabajo de titulacion es el primer obstaculo para la
elaboracion del mismo, en muchos casos la definicibn del tema implica demasiado
tiempo en su elaboracion, y una mala definicion del tema acarrea problemas en el
desarrollo del proyecto que a su vez pueden ocasionar cambios en objetivos, prorrogas
o bien el fracaso del trabajo de titulacién. En la Secretaria General de la Facultad de
Energia, las Industrias y los Recursos Naturales No Renovables de la Universidad
Nacional de Loja, hay informacion de proyectos de titulacién que fueron aprobados para
su desarrollo, esta informacion contiene atributos del estado en el que se encuentran

los proyectos, los autores de los proyectos, entre otras caracteristicas.

También cabe destacar que en la biblioteca de la facultad se pudo encontrar informacién
de los proyectos de titulacién que culminaron con éxito. A toda esta informacion no se
le da ningun uso, y tener abundancia de informacioén no implica poseer conocimiento,
por lo que se debe tener en cuenta que en esta informacidon se encuentra oculta
informacién de gran importancia, que sirva de orientacion tanto a estudiantes como a
docentes en la definicion del tema de un proyecto de titulacion. El presente trabajo de
titulacion busca determinar que influencia tiene el tema de un proyecto de titulacién en
su posterior éxito o fracaso, por tal motivo se plante6 aplicar algoritmos de clasificacion
gue permitan predecir patrones dentro del conjunto de datos de los proyectos de

titulacion aprobados para encontrar informacion no evidente.
1. Desarrollo de la Propuesta Alternativa

Objetivo 1: Depurar el conjunto de datos obtenido de los proyectos de titulacion.
Antes de depurar el conjunto de datos se procedi6é a evaluarlo, para ello se realiz6 una
entrevista a la persona encargada del manejo del conjunto de datos para comprender
como se encontraban estructurados los datos y conocer que variables eran Utiles para
el desarrollo del proyecto, posterior a ello se aplicé la técnica del muestreo aleatorio
simple para validar el conjunto datos con los proyectos de titulacion que ya se
encontraban clasificados. Se identific6 que 1502 proyectos formaban el conjunto de
datos y 1023 de esos proyectos ya se encontraban clasificados, en estos proyectos ya
clasificados se aplicé el muestreo aleatorio simple, lo que permitié obtener el nimero de
proyectos a ser evaluados, se evaluaron 279 proyectos elegidos de forma aleatoria

mediante la herramienta RStudio.
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Luego de evaluar el conjunto de datos se obtuvo que de los 279 proyectos evaluados 4
de ellos estaban mal clasificados, lo que representa que un 98.56% de los proyectos se
encuentran correctamente clasificados. En el conjunto de datos se encontraron
proyectos de toda la FEIRNNR de la UNL, de los cuales algunos pertenecian a
maestrias y tecnologias, dando un total de 1502 proyectos en el conjunto de datos. Las
maestrias y tecnologias no se ofertan actualmente en la facultad por lo que son
informacién no (til y representan ruido en el conjunto de datos al momento de aplicar
los algoritmos de clasificacion, por tal motivo se descarté los proyectos de las maestrias
y tecnologias, dejando asi 1226 proyectos en el conjunto de datos. Luego se categorizé
los proyectos de titulacion restantes, evidenciando que en el conjunto de datos existian
proyectos que no estaban categorizados y algunos de los proyectos ya categorizados
se encontraban mal categorizados, por lo que se procedié a categorizar manualmente
todos los proyectos usando como guia la informacion obtenida de la entrevista realizada

a la persona a cargo del manejo del conjunto de datos.

Para categorizar correctamente se identific6 que variables del conjunto de datos
determinan si el proyecto fracaso o tuvo éxito, y se establecio que relaciones entre esas
variables estan presentes en el conjunto de datos. Una vez categorizado el conjunto de
datos se obtuvo 834 proyectos con estado de éxito y 392 proyectos con estado de
fracaso. La herramienta usada para la eliminacién de la informacién no util fue
Openrefine, esta herramienta fue desarrollada por Google para el refinamiento o
depuracién de informacién en grandes conjuntos de datos. Esta herramienta permitié
estandarizar el conjunto de datos aplicando comandos para convertir los temas de los
proyectos a mayusculas y reemplazar un valor por otro, de esta manera se corrigié
palabras mal escritas, se reemplazoé la letra fi por la letra n, y se elimind tildes y otros
caracteres mostrados en la TABLA Il. También se reemplazé palabras semejantes
utilizando algunos algoritmos presentes en la herramienta que agrupan y reemplazan
términos semejantes, un ejemplo de ello son las palabras andlisis y analizar que implican

una misma accion y fueron estandarizadas con la palabra analisis.

Objetivo 2: Aplicar los algoritmos de clasificacion al conjunto de datos de los

proyectos de titulacién.

En la busqueda de algoritmos de clasificacion, se emple6 la metodologia de la revisiéon
de literatura. Para hallar estudios similares a este trabajo, el principal criterio para
seleccionar un estudio fue que abarque al menos 3 de los 4 temas generales de la

revision de literatura, estos temas son: aprendizaje automatico, mineria de datos,
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mineria de texto y algoritmos de clasificacién. Se obtuvo 12 estudios relacionados al
presente trabajo, se procedio a identificar los algoritmos de clasificacion mas usados en
los estudios seleccionados y estos algoritmos fueron establecidos como los algoritmos
de clasificacién encontrados. Para seleccionar los algoritmos a aplicar en este trabajo
se uso caracteristicas presentes en el Anexo 11 de los algoritmos de clasificacién que
son Utiles para el desarrollo del presente trabajo. Las caracteristicas se establecieron
en base a los resultados y conclusiones de los estudios seleccionados anteriormente.
Por dltimo, se realizd una tabla comparativa entre los algoritmos encontrados con las
caracteristicas establecidas, los algoritmos que fueron seleccionados para el desarrollo
de este trabajo fueron los que cumplieron con més caracteristicas, los algoritmos
seleccionados fueron: Agrupamiento Jerarquico o Dendograma, K-means, K-medoids,

Reglas de Asociacion A priori, CHAID Exhaustivo y Random Forest.

Previo a la aplicacién de los algoritmos se realizé el pre procesamiento del conjunto de
datos para encontrar oraciones como “Area de la Energia, las Industrias y los Recursos
Naturales No Renovables”, las cuales contienen palabras que se encuentran
relacionadas debido a que implican el nombre de un lugar, por tal motivo se las
denomind relaciones obvias. Para realizar el pre procesamiento se us6 Nubes de
Palabras y Dendogramas, algunas de las relaciones obvias encontradas son:
“Universidad Nacional de Loja” que fue reemplazada por sus siglas “UNL” y “Area de la
Energia, las Industrias y los Recursos Naturales No Renovables” que fue reemplazada
por sus siglas “AEIRNNR”. Luego de haber realizado el pre procesamiento de datos se
obtuvo un nuevo conjunto de datos sin relaciones obvias, se carg6 los datos en la
herramienta RStudio y se controlé que los conectores (de, con, para, etc.) que forman
parte del tema no se carguen en la bolsa de palabras, porque estos conectores afectan

a las relaciones entre las palabras.

La representacion grafica denominada Nube de Palabras permitio conocer las palabras
mas usadas en todo el conjunto de datos, en los proyectos con éxito y en los proyectos
gue fracasaron, para obtener una idea general de cudles son las tematicas mas
empleadas en los proyectos. Por ultimo, se procedi6 a la aplicacion de los algoritmos de
clasificacion, los algoritmos de clasificacion no supervisados fueron aplicados de igual
manera que la Nube de palabras, es decir en todo el conjunto de datos y en cada clase.
Los algoritmos de clasificacién supervisada en cambio se aplicaron solamente en todo
el conjunto de datos, debido a que este tipo de algoritmos clasifican usando las etiquetas

de cada proyecto.
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Objetivo 3: Evaluar los algoritmos aplicados.

Esta actividad tuvo dos etapas, la primera se evalu6 los resultados obtenidos con la
aplicacion de los algoritmos y en la segunda se evalué los algoritmos haciendo uso de
los resultados evaluados. En la evaluacibn de resultados se realiz6 una tabla
comparativa por cada algoritmo de clasificaciéon no supervisado, en la que se comparé
los resultados obtenidos en los proyectos de éxito y fracaso con los resultados obtenidos
en todo el conjunto de datos, si uno de los resultados obtenidos en el éxito o fracaso no
coinciden entre ellos y coincide con uno de los resultados de todo el conjunto de datos,
se considera ese resultado como relevante al influir también en todo el conjunto de
datos, los resultados de los algoritmos de clasificacion supervisados no se evaluaron de

esta manera debido a que clasifican haciendo uso de las etiquetas.

Para la evaluacion de los algoritmos se tom6 como base el algoritmo CHAID Exhaustivo,
debido a que es el Unico que brinda un porcentaje de eficiencia, el proceso realizado fue
buscar los resultados de los otros algoritmos en el arbol del algoritmo CHAID Exhaustivo
y determinar los porcentajes de éxito o fracaso que le corresponden a cada resultado,
en caso de existir una contradiccion de los resultados de los algoritmos con los
resultados presentes en el arbol, se determina que el algoritmo evaluado fue ineficiente
en ese resultado obtenido. Con la evaluacion de los resultados y los algoritmos se

obtuvo lo siguiente:

La relaciébn de fracaso “movil-aplicacion” obtenida con el Dendograma no
coincide con los resultados del arbol por lo que se considera ineficiente el
algoritmo.

e Con el algoritmo Apriori se obtuvo la relacion de éxito “gestion-sistema”, la cual
presenta contradicciones en el arbol por lo que se considera ineficiente al
algoritmo.

e Las relaciones “disefo-construccion-prototipo” de éxito y “aplicacion-desarrollo-
movil’ de fracaso no coinciden con las relaciones del arbol por lo que se
considera ineficiente al algoritmo K-means en estas relaciones, pero con la
relacién de éxito “Loja-territorio-estudio” el algoritmo K-means es eficiente al
coincidir con los resultados del arbol.

e El algoritmo K-medoids dio como resultado que la palabra “Loja” influye en el

éxito, coincide con los resultados del arbol por lo que se determina eficiente el

algoritmo.
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e De las palabras obtenidas con el algoritmo Random Forest tan solo algunas
palabras se encontraron presentes en el arbol, las palabras “web”, “UNL”,
“territorio” e “implementacion” que influyen en el éxito coinciden con los
resultados del arbol por lo que se considera eficiente el algoritmo en los
resultados que influyen en el éxito. La palabra “Yacuambi’ que influye en el
fracaso coincide con los resultados del arbol, y las palabras “ciudadloja’ y “datos”
gue también influyen en el fracaso presentan contradicciones en los resultados
del arbol, por lo que se determina ineficiente el algoritmo en los resultados que

influyen en el fracaso de los proyectos.

Para la introduccién de nuevos datos se obtuvo un nuevo conjunto de datos, el cual es
una nueva actualizacion del anterior conjunto de datos, es decir cuenta con todos los
datos del anterior conjunto de datos, pero algunos de los datos anteriores muestran
nueva informacion y también cuentan con nuevos datos pertenecientes a nuevos
proyectos de la Carrera de Ingenieria en Sistemas. Con este conjunto de datos se
empled la misma metodologia usada con el anterior conjunto de datos, por lo que se
realizaron las mismas actividades explicadas anteriormente Con la evaluacion de los

resultados y los algoritmos se obtuvo lo siguiente:

e La relaciéon “AEIRNNR-utilizando” que influye en el éxito coincide con los
resultados del arbol por lo que se considera eficiente el Dendograma.

e Las relaciones “gestion-web” y “web-sistema” que influyen en el éxito coinciden
con los resultados del arbol, por lo que el algoritmo Apriori es eficiente para
determinar relaciones de éxito, pero la relacién “mavil-aplicacion” que influye en
el fracaso no coincide con los resultados del arbol, por lo que se considera al
algoritmo ineficiente para determinar relaciones de fracaso.

e EIl algoritmo K-means presenta que las relaciones “territorio-Loja-sistema”,
“aprendizaje-virtual-entorno”, “sistema-gestion-web”, “software-desarrollo-UNL”
y “desarrollo-sistema implementacion” influyen en el éxito, las tres primeras
relaciones coinciden con los resultados del arbol y se determina que el algoritmo
es eficiente en la obtencion de esas relaciones.

e Con K-medoids no se obtuvieron resultados relevantes.

e Con el algoritmo Random Forest se obtuvo que las palabras “relacionadas”,
“internet” e “implementacion” influyen en el éxito, estos resultados coinciden con
los resultados del arbol, considerando asi eficiente al algoritmo en las relaciones

de éxito. Por otra parte, de las palabras de fracaso solo las palabras
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“herramientas” y “educativa” se encuentran presentes en el arbol, pero existen
contradicciones en los resultados, por lo que se considera que el algoritmo es

ineficiente para determinar las palabras que influyen en el fracaso.

2. Valoracion técnica econdmica ambiental

El desarrollo del presente trabajo de titulacién implicé una inversiébn econémica, puesto
que se utilizé recursos para realizar los objetivos planteados en este trabajo, en la
TABLA XLIII son presentados los costos de los recursos utilizados.
TABLA XLIII
VALORACION ECONOMICA DEL PROYECTO

Recurso Humano

Equipo de trabajo Horas Precio/Hora | Valor Total
Pablo Valdivieso 960 $5,00 $4.800,00
Director 26 $15,00 $390,00

SUBTOTAL $5.190,00

Descripcion Cantidad Valor Valor Total

Recurso Hardware
Computadora 1 $1.200,00 $1.200,00
Impresora 1 $60,00 $60,00
SUBTOTAL $1.260,00

Recurso Software

Openrefine 1 $0,00 $0,00
RStudio 1 $0,00 $0,00
IBM SPSS Statistics 1 $0,00 $0,00
RapidMiner Studio 1 $0,00 $0,00
SUBTOTAL $0,00
Recurso Varios

Internet 400 $0,70 $280,00
Transporte 50 $0,30 $15,00
SUBTOTAL $295,00

TOTAL $6.745,00
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El coste del proyecto corresponde con el tiempo de ejecucién del trabajo, también cabe

mencionar que los costos fueron adjudicados por el autor de este trabajo.
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h. Conclusiones

Las conclusiones presentadas en esta seccion son obtenidas a partir de la evaluaciéon

de los resultados y algoritmos de clasificacion:

e Lasrelaciones para el éxito de un proyecto se pueden determinar eficientemente
con las reglas de asociacion Apriori y las relaciones para los casos de fracaso
de un proyecto con las reglas de asociacion Apriori y el Dendograma.

e Larelacion que influye en el éxito de los proyectos esta formada por las palabras
“gestion” y “sistema”, esta relacion es obtenida por el algoritmo Apriori en el
primer conjunto de datos y en la introduccion de nuevos datos, también es
validada por el algoritmo CHAID Exhaustivo, lo que la hace una relacion
relevante.

e La relacion que influye en el fracaso de los proyectos esta formada por las
palabras “movil” y “aplicacién”, esta relacion es negada por el algoritmo
CHAID Exhaustivo, pero es obtenida en el primer conjunto de datos y en la
introduccion de nuevos datos como una relacion de fracaso, lo que la hace una
relacion relevante.

e Se puede excluir al algoritmo k-medoids para determinar las relaciones que
influyen en el éxito o fracaso, debido a que los resultados obtenidos con este
algoritmo fueron irrelevantes tanto en su aplicacion en el primer conjunto de

datos como también en la introducciéon de los nuevos datos.
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i. Recomendaciones

Al finalizar el trabajo de titulacion se plantearon las siguientes recomendaciones:

e Estandarizar la forma en la que se almacena la informacion de los proyectos de

titulacion e incluir una variable que sefiale el éxito o fracaso de los proyectos.

e Para trabajos similares usar los algoritmos Apriori y Dendograma, ya que son

muy beneficiosos o eficientes para encontrar patrones o relaciones fiables entre

las palabras.

e Usar Openrefine para el refinamiento o depuracion de la informacién ya que

permite reemplazar valores, estandarizar el conjunto de datos, obtener la

estructura deseada del conjunto de datos y ademas agrupar palabras similares

para eliminar el ruido y optimizar la calidad del conjunto de datos.

e El uso de la herramienta RapidMiner se recomienda para la aplicacion del

algoritmo Random Forest ya que proporciona diversos criterios para obtener

resultados éptimos y permite modificar la forma en la que se presenta la grafica,

para obtener una mejor visualizacién de los resultados.

e Desarrollar un software que permita la gestién de los proyectos de titulacion que

se encuentran aprobados, en el que se considere como campo principal el

estado actual del proyecto.
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Loja, 06 de agosto del 2018

Sefor Ingeniero
Edison Leonardo Coronel Romero.

GESTOR ACADEMICO DE LA CARRERA DE INGENIERIA EN SISTEMAS

Ciudad. -

De mi consideracién:

Pablo Leonardo Valdivieso Orellana, estudiante del noveno ciclo paralelo “B” de la Carrera que
se encuentra bajo su direccién, solicito a usted muy comedidamente se me conceda informacion
relacionada con los Proyectos de Titulacién aprobados en nuestra Facultad, informacién que me
servird para poder presentar la propuesta de proyecto de trabajo de titulacién, asignatura de
aprobacién en la malla curricular en nuestra Carrera.

Por la atencién que se sirva dar al presente me suscribo de usted.

Atentamente,

Pablo Leonardo Valdivieso Orellana
PETICIONARIO

P‘;‘J"SC—'

Q{-/ f‘g/ﬂoxgz
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Entrevista a la secretaria de la Secretaria General de la Facultad de Energia, las

Industrias y los Recursos Naturales No Renovables

Cargo: Secretaria de la Secretaria
General de la FEIRNNR.

Fecha: 18/09/2018.

Nombre: Lic. Rosalba Jaramillo Zafiga.

Objetivo: Obtener informaciéon relevante acerca del conjunto de datos de los
proyectos de titulacién aprobados con el fin de que la informacién obtenida permita

establecer correctamente la categorizacion de los proyectos de titulacion.

Descripcién
Pregunta 1: ¢ Cada que tiempo se actualiza lainformacion de los proyectos?
Respuesta: En el conjunto de datos de proyectos de tesis se afiade nueva
informacién de forma manual una vez por ciclo, esta informacién es correspondiente
a todos los proyectos de titulacion que han sido aprobados para su desarrollo.
Pregunta 2: ¢Cudl es la herramienta usada para administrar la informacién de
los proyectos?
Respuesta: El conjunto de datos es un archivo Excel, el cual consta de varias hojas,
de las cuales la hoja “TESIS DE GRADO, MEMORIAS TECNIC” es la unica valida
puesto que las otras eran para dar seguimiento a los graduados, pero se decidié hacer
un nuevo archivo para hacer ese seguimiento, asi que estan incompletas las otras
pestafias del archivo Excel.
Pregunta 3: ¢De qué manera esta conformada la informacién en la hoja de
calculo “TESIS DE GRADO, MEMORIAS TECNIC”?
Respuesta: En la hoja de célculo “TESIS DE GRADO, MEMORIAS TECNIC” se
encuentran varias columnas, de las cuales se explican cada una:
En la columna “INGRESOQO” se ingresa la fecha en la que se registra el proyecto de
titulacion aprobado. La columna “PROYECTO” muestra la numeracién del proyecto
en el conjunto de datos.
La columna “NOMBRE DE LA TESIS” presenta el tema de cada proyecto de titulacién,
cabe destacar que en algunos proyectos las palabras se encuentran mal escritas o
con faltas ortograficas.
La columna “POSTULANTES” contiene el nombre del autor o los nombres de los
autores en caso de que el proyecto de titulacion lo desarrollo mas de una persona.
La columna” ESPECIALIDAD” indica la especialidad a la que pertenece ese proyecto
de titulacién, pero se debe tener en cuenta que hay proyectos de titulacién de

maestrias y tecnologias que son especialidades que actualmente no oferta la facultad
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de energia. También hay casos en los que el nombre vario un poco pero que se refiere
a la mima especialidad, por ejemplo: ingenieria electromecanica e ingenieria en
electromecanica.

La columna “FECHA DE APROBACION" que contiene las fechas en que los proyectos
de titulacion fueron aprobados para su desarrollo.

La columna “DIRECTOR” tiene el nombre o los nombres de los directores asignados
a cada proyecto.

La columna “TIEMPO DE EJECUCION” muestra el tiempo estimado para la duraciéon
del proyecto en meses.

La columna “OBSERVACIONES” generalmente se encuentra vacia, pero hay casos
en los que sirve para indicar cuando un proyecto fue anulado o abandonado, también
cuando se quiere indicar cambios en objetivos o el teman y cuando el estudiante se
gradua por otra modalidad diferente a la del proyecto de titulacion.

La columna “FECHA DE GRADOQ", contiene las fechas de grado solamente cuando el
estudiante se gradué sin importar la modalidad. Si en el campo observaciones no
indica que se gradud el estudiante por otra modalidad pues indica que el proyecto
culmino con éxito.

Pregunta 4: ;Qué representan los colores de las filas del conjunto de datos?
Respuesta: Las filas del conjunto de datos en su gran mayoria se encuentran
pintadas, en las cuales las que tienen un color celeste fuerte son el encabezado de
las columnas, las de color celeste claro son los proyectos de titulacion que han
terminado con éxito, las de color rojo indican cuando un proyecto ha fracasado, y las
de color amarillo no ayudan a determinar un estado, ese color solo era usado para
marcar proyectos de titulacion en donde terminaba cada actualizacion del conjunto de

datos, este color se dejé de usar asi que no aporta mayor relevancia.

Conclusién: La informacion recolectada permitié conocer el contenido de cada una
de las variables del conjunto de datos de los proyectos, permitiendo asi identificar

cuando un proyecto culmino con éxito o fracaso.

Firma:

e

—

St T
T St fa ¢

Lic. Rosalba Jaramillo Zufiga.
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Loja, 29 de agosto del 2018

Tecn.

Sandra Castillo Orellana.

RESPONSABLE DE BIBLIOTECA DE LA FEIRNNR
Ciudad. -

De mi consideracién:

Pablo Leonardo Valdivieso Orellana, estudiante del décimo ciclo paralelo “B” de la Carrera que
se encuentra bajo su direccién, solicito a usted muy comedidamente se me conceda informacion
relacionada con los Proyectos de Titulacién de la Facultad, informacion que me servira para
poder continuar con la realizacién de mi proyecto de titulacidn.

Por la atencién que se sirva dar al presente me suscribo de usted.

Atentamente,

Pablo Leonardo Valdivieso Orellana
PETICIONARIO
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Entrevista a la bibliotecaria de la Biblioteca de la Facultad de Energia, las

Industrias y los Recursos Naturales No Renovables

Cargo: Bibliotecaria de la Biblioteca de
la FEIRNNR.

Fecha: 28/09/2018.

Nombre: Tecn. Sandra Castillo Orellana.

Objetivo: Indagar cuales son los proyectos de titulacion que contiene el conjunto de

datos de la biblioteca para conocer si son de utilidad en la evaluacion de los proyectos.

Descripcién
Pregunta: ¢Como esta conformada la informacion contenida en el conjunto de
datos de los proyectos?
Respuesta: El conjunto de datos de la biblioteca contiene informacion de todas las
tesis que se han desarrollado con éxito, consta de siglas por cada carrera e indica si
el proyecto de titulacion pertenece a una tecnologia, grado o postgrado. También
presenta el tema de cada proyecto de titulacion, el director de cada proyecto y el afio

en el que culmino el proyecto.

Conclusién: Los proyectos culminados con éxito son los que conforman el conjunto
de datos de la Biblioteca, permitiendo evaluar si los proyectos de la Secretaria

General se encuentran correctamente clasificados.

Firma:

. Sanidra Castillo Orellana.
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Loja, 11 de diciembre del 2018

Sefor Ingeniero

Hernan Leonardo Torres Carrion.

GESTOR ACADEMICO DE LA CARRERA DE INGENIERIA EN SISTEMAS
Ciudad. -

De mi consideracién:

Pablo Leonardo Valdivieso Orellana, estudiante del décimo ciclo paralelo “B” de la Carrera que
se encuentra bajo su direccién, solicito a usted muy comedidamente se me conceda informacion
relacionada con los Proyectos de Titulacion aprobados para su desarrollo en la Carrera de
Ingeniera en Sistemas, informacidn que me servira para poder continuar con la realizacién de
mi proyecto de titulacion.

Por la atencién que se sirva dar al presente me suscribo de usted.

Atentamente,

Pablo Leonardo Valdivieso Orellana
PETICIONARIO

s
w11/ 19/ 9042
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Entrevista a la Secretaria de la Carrera de Ingenieria en Sistemas de la Facultad

de Energia, las Industrias y los Recursos Naturales No Renovables

Cargo: Secretaria de la Carrera de
o _ Fecha: 11/12/2018.
Ingenieria en Sistemas de la FEIRNNR.

Nombre: Prof. Elisa Beatriz Orellana Bravo

Objetivo: Comprender la estructura del nuevo conjunto de datos para realizar

correctamente la categorizacion de los nuevos proyectos.

Descripcién
Pregunta 1: ,Como es administrada la informacidn de los proyectos?
Respuesta: El conjunto de datos de los proyectos que se maneja actualmente es el
obtenido previamente de la Secretaria General, a partir de ahi se trabajé con ese
conjunto de datos actualizando datos e ingresando nuevos proyectos de titulacién. En
este nuevo conjunto de datos los nuevos proyectos ingresados no cuentan con datos
en el campo “tiempo de ejecucién”, pero en el campo “observaciones” se encuentran
todas las indicaciones de los proyectos, es decir en caso de haber sido anulado,
abandonado, renuncia o haberse graduado en modalidad de examen complexivo.
Pregunta 2: ¢ De qué manera es posible identificar los proyectos actualizados y
los nuevos proyectos introducidos?
Respuesta: Mediante contenido del campo “observacion”, en los proyectos
actualizados la letra cuenta con negrita lo que permite una rapida identificacion de los
proyectos a los que se les ha actualizado un estado. Los Ultimos proyectos
introducidos no cuentan con tiempo de ejecucién, pero se encuentran en desarrollo
debido a que los proyectos fueron aprobados en fechas muy cercanas a esta
entrevista, e inclusive de los proyectos recién aprobados para su desarrollo solo existe
un proyecto que fue anulado y al cual se ingresé la informacion de anulado en

observaciones.

Conclusién: La estructura del nuevo conjunto de datos de los proyectos es la misma
que el conjunto de datos obtenido en Secretaria General, por lo que es factible realizar

el mismo proceso para categorizar los proyectos de titulacion.

Firma:

Prof. Elisa Beatriz Orellana Bravo
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Lic. Rosalba Jaramillo Zadiga

ASISTENTE DE SECRETARIA GENERAL DE LA FACULTAD DE ENERGIA,
LAS INDUSTRIAS Y LOS RECURSOS NATURALES NO RENOVABLES DE
LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA

CERTIFICO:

Que se otorgo al Sr. Pablo Leonardo Valdivieso Orellana con nimero de cédula
1150025748, estudiante de la Carrera de Ingenieria en Sistemas, toda la
informacion requerida en relacién a los proyectos de los Trabajo de Titulacion
gue reposan en la Secretaria de General de la Facultad de Energia, informacion
gue le servira para el desarrollo de su trabajo de titulacion denominado
“APLICACION DE ALGORITMOS DE CLASIFICACION PARA DETERMINAR
COMO INFLUYE LA DEFINICION DEL TEMA DE UN PROYECTO DE
TITULACION EN SU EXITO O FRACASO”.

Es todo cuanto puedo certificar en honor a la verdad, facultando al interesado

hacer uso del presente documento en lo que se estime conveniente.

Lic. Rosalba Jaramillo Zumgah_CFH:TA,W

Loja, 18 de Septiembre del 2018
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Tecn. Sandra Castillo Orellana

RESPONSABLE DE BIBLIOTECA DE LA FACULTAD DE ENERGIA, LAS
INDUSTRIAS Y LOS RECURSOS NATURALES NO RENOVABLES DE LA
UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA

CERTIFICO:

Que se otorgo al Sr. Pablo Leonardo Valdivieso Orellana con nimero de cédula
1150025748, estudiante de la Carrera de Ingenieria en Sistemas, toda la
informacion requerida en relacién a los proyectos de los Trabajo de Titulacion
gue reposan en Biblioteca de la Facultad de Energia, informacién que le servira
para el desarrollo de su trabajo de titulacién denominado “APLICACION DE
ALGORITMOS DE CLASIFICACION PARA DETERMINAR COMO INFLUYE
LA DEFINICION DEL TEMA DE UN PROYECTO DE TITULACION EN SU
EXITO O FRACASO”.

Es todo cuanto puedo certificar en honor a la verdad, facultando al interesado

hacer uso del presente documento en lo que se estime conveniente

Teén_ Sandra Castillo Orellana

Loja, 28 de septiembre del 2018
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Prof. Elisa Orellana Bravo

SECRETARIA DE LA CARRERA DE INGENIERIA EN SISTEMAS -
COMPUTACION DE LA FACULTAD DE ENERGIA, LAS INDUSTRIAS Y LOS
RECURSOS NATURALES NO RENOVABLES DE LA UNIVERSIDAD
NACIONAL DE LOJA

CERTIFICO:

Que se otorgo al Sr. Pablo Leonardo Valdivieso Orellana con nimero de cédula
1150025748, estudiante de la Carrera de Ingenieria en Sistemas, toda la
informacion requerida en relacidén a los proyectos de los Trabajo de Titulacion
gue reposan en la Secretaria de la Carrera de Ingenieria en Sistemas y
Computacion de la Facultad de Energia, informacion que le servir4 para el
desarrollo de su trabajo de titulacion denominado “APLICACION DE
ALGORITMOS DE CLASIFICACION PARA DETERMINAR COMO INFLUYE
LA DEFINICION DEL TEMA DE UN PROYECTO DE TITULACION EN SU
EXITO O FRACASO”.

Es todo cuanto puedo certificar en honor a la verdad, facultando al interesado

hacer uso del presente documento en lo que se estime conveniente

UHIVEREIOAD NATHONAL DE LOWJA
catULTAD DE ENETELA . LAS MDUSTRIAS Y
RECUMSOS MATUTTALES MO REMOVABLES

— ¥ LES
_E{t GENIERIA EN
C ——a.\\l @ cmm—:'mm:r:* NLERIA EN
28, E1 =y = (RIRL 1.? ISTEMAS - COMP CH

“'—'f""{l.'.T’-. A DE CARRERA

Prof. Elisa Beatriz Orellana Bravo

Loja, 11 de diciembre del 2018
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Analisis del conjunto de datos de los proyectos obtenido en
Secretaria General.

Objetivo: Obtener el nimero de proyectos que han fracaso en la facultad haciendo uso

de los proyectos que se encuentran categorizados.

Desarrollo: El conjunto de datos es un archivo Excel que consta de 10 hojas. A

continuacién, se muestra una captura del mismo en la Figura 110.

|
REGISTRO DE_APROBACION DE PROYECTOS DE TESIS

FECHADE  |oorcron TIEMPD DE

INGRESD | PROYECTO |NOMBRE DE LA TESIS POSTULANTES ESPECIALIDAD T eI el

11/05/2006 Ing. Jorge Luis Maldonade Correa 11 meses

DISEQ ¥ CONSTRUCCION DE UN AEROGENERADOR Eemr i S Sl Ingenieria ‘

EXPERMENTAL MODULAR PARA APLICACION RURAL Darwin Rigoberto Cuenca Quinde Electromecanica

vicente Manuel Alvarez Vega, Carlos
Manuel Jimbo Mufioz, Galo Fernando Medina
Rivera, Alex Patricio Ordéfiez Pilco

WETODOLOGIA PARA LA APLICACION DE ENESYOS NO
DESTRUCTIVOS MEDIANTE ULTRASONIDO

Ingenieria

Electromecénica 19/05/2006 1ng. Ramire Gonzalo Riofrio Cruz 10 meses

A ool ELUIET
OMO METODOLOGIA INTEGRADGRA DE s 2008, 2000 & 5 ago
RA UN RAPDO DESARROLLO ¥ UNL
COMO METODOLOGIA DE MODE!

CONSTRUCCION DE UN
ANULAD(
= 08/07/2
00| ANULADO
LA CONTRUCCION DE LOJA 18/07/2006
DISENO DE UN PLAN PILOTO DE TELEMETRIA ¥
CONTROL DEL CONSUMO DE ENERGIA
DISERO Y CONSTRUCCION DE UN TABLERO
DIDACTICO DE TRANSDERENCIA DE ENERGIA inicio Antonio Ortega Guaman y Miltan TECNOLOGEA EN
ELECTRICA PARA EL LABORATORIO DE eodan Leon Aguilera ELECTRICIDAD
ELECTRICIDAD
SISTEMA INFORMATICO PARA LA ELABORACION
Y RESOLUCION DE EXAMENES EN LINEA,
TUTLIZANDO LA TECNOLOGIA JAVA Y EL Maria Magdalena Armijos JumboSilvia Ingenieria en Ing. Wilman Patricio Chamba

GRADUADOS ING. ELECTROMECANICA | GRADUADOS SISTEMAS | TECNOGOGIA ELECTROMECANICA | GRAD. TECG. ELECTRONICA | GRA .. H
i M-+ 0%

18/07/2008 Ing. Juan Carlos Solano Jiménez

Ing. Juan Carlos Ochoa Alfaro HCA:
16/06/2011 cambia director a

15/07/2006 2. Ing. José E:

Augusto Ji

5 meses

Figura 110. Captura del conjunto de datos de los proyectos.

La hoja “TESIS DE GRADO, MEMORIAS TECNIC” es la Gnica valida, el resto contiene
informacioén incompleta debido a que fueron creadas para dar seguimiento a los
graduados de las carreras de la facultad. Esta hoja contiene proyectos de las carreras
gue se ofertan actualmente en la Facultad y también de las tecnologias que se ofertaban

anteriormente.

El total de proyectos que contiene el conjunto de datos es de 1502 proyectos de los
cuales algunos se encuentran categorizados, es decir los proyectos de color celeste que
se observan en la imagen anterior son aquellos que culminaron con éxito, pero si en
cambio los proyectos se encuentran pintados de color rojo esto indica que los proyectos

fracasaron.

Para contabilizar el nimero de proyecto que se encuentran categorizados se realizé un
nuevo conjunto de datos en el cual estan todos los proyectos que se encuentran
pintados, cabe destacar que en muchos casos los temas de los proyectos se encuentran

en celdas combinadas tal como se muestra en la Figura 111.

151



CAMBIO DE NIVELES DE ILUMINACION EN EL BLOQUE DE AULAS NUMERO UNO DEL AREA DE ENERGIA, LAS INDUSTRIAS Y LOS RECURSOS
NATURALE NO RENOVABLES DE LA UNL

HCA:07/07/05 autoriza
continuen los sefiores Diaz
y Peralta; HCA: 21/06/06
incluye Juan Pablo Ponce

9 CALCULO. DISEIO Y RECONSTRUCCION DE LOS CIRCUITOS DE ILUMINACION EN EL EDIFICIO CENTRAL DEL AREA DE ENERGIA ... Toledo

cor}

17,
————————ESTUDIO DE LA INFRAESTRUCTURA NECESARIA (HARDWARE Y SOFTWARE) PARA EL DESARROLLO DE APLICACIONES WAP co/r
17/]
DISENO Y CONSTRUCCION DE UN TABLERO DIDACTICO PARA UNA CENTRALILLA TELEFONICA 11/]
HERRAMIENTA DE MONITOREQ PARA LA RED DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA 19/

———DISENO Y CONSTRUCCION DE UN BANCO DE PRUEBAS HIDRAULICAS

DSENO E IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE MONITOREQ QUE PERMITA EVALUAR LA EFICIENCIA ENERGETICA E HIDRAULICA DEL HOSPITAL REGIONAL
ISIDRO AYORA

Disefio, Construccién y Montaje de un Mezclador y un sistema Elevador de Agregados Pétreos para una Planta Adoguinera Bloguera en |a Universidad
Nacional de Loja

Figura 111. Temas de los proyectos en celdas combinadas.

Al estar los proyectos en celdas combinadas se dificulta el conteo, por lo que se extrajo
solamente los temas de los proyectos en una nueva hoja de calculo y en esta nueva
hoja de calculo se des combino las celdas de los temas, luego se agreg6 otra columna
denominada “Numero de proyectos” para contabilizar los proyectos y posterior a ello en
la nueva columna se uso la formula: “=SI(ESBLANCO(A2); B1+0;B1+1)". La férmula
planteada en “Numero de proyectos” permite aumentar el conteo de proyectos siempre

gue la celda en la columna de los temas no esté vacia.

B APLICACION DE ALGORITMOS GEMERICOS EN LA INGENIERIA DEL SOFTWARE: REVISION SISTEMATICA DEL ESTADO DEL ARTE 777
GENERACION SOBRE LA BASE SIG DEL MAPA GEOMORFOLOGICO ESCALA 1:25 000, ORIENTADO A LA GESTION TERRITORIAL DEL CANTON
& OLMEDO, PROVINCIA DE LOJA 778
METODOLOGIA PARA EJECUTAR MEDICIONES DE CALIDAD DEL SERVICIO ELECTRICO EN BAJA TENSION 779
DISENO DE UN ELEVADOR ELECTROMECANICO BI PERSONAL PARA MANTENIMIENTO INTERIOR DE ALTURA DE LA BASILICA DE NUESTRA
SERNORA DE EL CISNE 780
GENERACION SOBRE LA BASE SIG DEL MAPA GEOMORFOLOGICO ESCALA 1:25 000, ORIENTADO A LA GESTION TERRITORIAL DEL CANTON
BALSAS, PROVINCIA DE EL QRO 781
2[1ET:) REVISION SISTEMATICA DE LITERATURA: YVULNERABILIDAD DE SISTEMAS BIOMETRICOS 782
SUSCEPTIBILIDAD A DESLIZAMIENTOS EN LA VIA DE INTEGRACIOM BARRIAL CON UN TRAMO DE 1.5 KM DESDE EL REDONDEL DE CARIGAM
HACIA LA AVENIDA 8 DE DICIEMBRE, UBICADA EN LA CIUDAD, CANTON Y PROVINCIA DE LOJA 733
.PROPUESTA PARA EL RECICLAJE DE ACEITES LUBRICANTES USADOS PROVENIENTES DE TALLERES AUTOMOTRICES Y LUBRICADORAS
2t EXISENTES EN LA CIUDAD DE CARIAMANGA 784
PROPUESTA TECNICA PARA LA REDUCCION DE LOS ACCIDENTTES DE TRANSITO EN LA CIUDAD DE LOJA, DESDE EL PUNTO DE VISTA HUMANO-
VEHICULO-EQUIPAMIENTO AMBIENTAL- 785
F[E] ALTMENTACION DE UN MOTOR MONQ CILINDRICO CON HIDROGENO OBTENIDO A TRAVES DE LA ELECTROLISIS DE AGUA 736
IGM DE UM TABLERO DIDACTICO DE TRANSFERENCIA ELECTRICA AUTOMATICA DESDE UN GENERADOR 787
del Portal Web para el Ar & E Matura Renovables 788
N DE UN PROTOTIPD MANEJADD A CONTRI 789
739
de Trabajo para |a Cooperativa de
730
790
750

Al PARA LOS TERRENOS DEL PROYECTO RECURSOS FITOGENETICOS DEL
ABLES 791
- DESARROLLO DE UN SISTEMA INFORMATICO DE CONTROL Y SEGUIMIENTO DE TRAMITES Y EXPEDIENTES PARA LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE

Figura 112. Proyectos enumerados para contabilizarlos.

En la Figura 112 se observa a la izquierda como al des combinar las filas de los temas
guedan celdas vacias, en la parte derecha se muestra como el valor aumenta cuando
hay un tema. Luego de realizar el conteo se obtuvo que 786 proyectos de los 1023

culminaron con éxito, por ende 237 proyectos han fracasado en la Facultad. Si se
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considera a 1023 como el 100% de los proyectos se obtiene que el 23.16% de los

proyectos han fracasado.

Conclusién: Al estar 1023 proyecto ya categorizados de los 1502 en total, se obtuvo
que el 23.16% de los proyectos han fracaso. Sin embargo, hay proyectos que no se
encuentran categorizados e inclusive algunos de ellos aun estan desarrollandose, por
lo que no es posible contabilizar en su totalidad todos los proyectos que han fracasado.
Tomando en cuenta lo mencionado anteriormente es evidente que el porcentaje de los
proyectos que han fracaso puede variar, debido a esto el porcentaje obtenido es un valor
aproximado, estableciendo asi que el 20% de los proyectos desarrollados en la Facultad

han fracasado.
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Busqueda de los algoritmos de clasificaciéon utilizando la
metodologia para obtencion de informacién planteada en este
trabajo de titulacion.

Para seleccionar algoritmos eficientes con el caso de estudio del trabajo de titulacion se
procedid a realizar una bisqueda de estudios relacionados aplicando la metodologia
planteada en este trabajo para la obtencién de informacion. El proceso para obtener los

algoritmos se detalla a continuacion:

e Objetivo parala obtencion de informacion.
Conocer que algoritmos son aplicados en estudios similares al presente trabajo
de titulacién y sus caracteristicas.

e Criterios deinclusion.
Los estudios se seleccionan tomando en cuenta los siguientes criterios:

- Fecha de publicacion: Estudios realizados a partir del 2014.

- Motor de busqueda: Google Académico.

- Idioma: espafiol o inglés.

- Tipos de estudios: articulos, libros, revistas o trabajos relacionados.

- Contenido: Los estudios contengan al menos 3 de los 4 temas que abarca la
revision de literatura, estos temas son: aprendizaje automéatico, mineria de
texto, mineria de datos y algoritmos de clasificacion.

e Criterio de exclusion.

Se excluyo los estudios que no cumplen lo siguiente:

- Los criterios de inclusién previamente detallados.

- El objetivo planteado para la obtencién de informacion.

e Fuente de busqueda.
La fuente seleccionada para la realizacion de la busqueda es Google Académico:
https://scholar.google.com/

e Cadenas de Busqueda.

Es muy importante la identificacidon de palabras clave al momento de formular cadenas

para poder realizar una eficiente busqueda de informacidn. Las cadenas de busqueda

planteadas son las siguientes:

Cadenas de Busqueda

(algoritmos clasificacion "aprendizaje automatico" Y "mineria de

datos" O "mineria de texto") O (mineria de texto "mineria de
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datos" Y "algoritmos clasificacion") O (mineria de texto

"aprendizaje automatico" Y "algoritmos clasificacion")

Ejecucion de la consulta.

Una vez establecidas las cadenas de busqueda necesarias para realizar la
consulta, se procede a su ejecucion en la fuente de blsqueda definida, donde
los estudios seleccionados deben:

- Apoyar el objetivo establecido de la revision sistemética.

- Proporcionar un aporte extra al proceso de obtencion de informacién.

Luego de ejecutar las consultas en la fuente de blsqueda se obtuvo un total de

180 estudios, de los cuales se debe seleccionar los relevantes.
Seleccion de los estudios primarios.

Para la seleccion de los estudios se eliminé los estudios duplicados y se utilizé
los criterios de inclusiébn y exclusién, también se tomd en cuenta partes

importantes de los estudios como metodologia, resultados y conclusiones.

De los estudios relacionados obtenidos en la busqueda, se seleccionaron 12
estudios que cumplen los criterios de inclusion y apoyan al cumplimiento del

objetivo, se detalla los estudios a continuacion:

Id Estudios analizados Ao de
publicaciéon
E1l | Aplicacibn de &rboles de clasificacion a la 2017

deteccién precoz de abandono en los estudios
universitarios de administracion y direccién de

empresas.

E2 | Andlisis de Desercibn-Permanencia de 2015
Estudiantes Universitarios Utilizando Técnica

de Clasificacion en Mineria de Datos.

E3 | Aplicacion de Algoritmos de Clasificacién de 2014
Mineria de Textos para el Reconocimiento de

Habilidades de E-tutores Colaborativos.

E4 | Mineria de Datos para segmentacion de 2015

clientes en la empresa tecnolégica Master PC.
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E5 | Técnicas de aprendizaje de maquina utilizadas 2015

para la mineria de texto.

E6 | Algoritmo de clustering basado en el concepto 2016

de densidad atomica.

E7 | Modelo de Sentiment Analysis para la 2014
clasificacion de noticias en tiempo real en el

Mercado de Valores de Buenos Aires.

E8 | Algoritmos de clustering y aprendizaje 2016
automatico aplicados a Twitter.

E9 | Rand Data Mining Examples and Case Studies. 2015

E10 | Técnicas estadisticas en Mineria de textos. 2017

E11 | Evaluacién de la decision de obtener el titulo 2017

profesional con la elaboraciébn de la tesis
mediante  técnicas multivariantes  Caso

Universidad Nacional Agraria La Molina.

E12 | Mineria de datos aplicada para la identificacion 2017

de factores de riesgo en alumnos.

e Presentacion de resultados.
Los hallazgos de los estudios seleccionados se presentan a continuacion:

- El estudio E1 presenta que los estudiantes abandonan sus estudios en el
primer nivel universitario, por lo que plantea analizar si es factible determinar
el abandono en tres momentos: al momento de inscribirse, al iniciar el curso
académico y tras la realizacién de los primeros examenes. Para resolver la
probleméatica planteada se utiliza los algoritmos: AID, CHAID Exhaustivo,
QUEST y CART, obteniendo asi que los estudiantes que abandonan son los
gue presentan bajas calificaciones en sus examenes. Los arboles de
clasificacion utilizados permiten encontrar estructuras en grandes conjuntos
de datos, ademas se denota que los arboles de clasificacion difieren respecto
de otras técnicas de clasificacion debido a que trabajan con una variable
dependiente y facilitan la interpretacion de los datos mediante su porcentaje
de acierto y representacion grafica. La herramienta de software usada para

la aplicacion de los algoritmos en este estudio fue la SPSS.

157



En el estudio E2 se analiza informacion para identificar factores que influyen
en la deserciéon de estudiantes mediante técnicas de mineria de datos, realiza
seleccién y depuracién de datos para aplicar algoritmos de clasificacién como
arboles de decision, redes bayesianas y reglas de asociacion. También se
categoriza los datos en cuatro tipos para que sirva de variable dependiente.
El software utilizado es Weka y las técnicas empleadas en esa herramienta
son: C4.5 (J48) que genera un arbol de decisién, Naive Bayes (BayesNet)
que es veloz en grandes conjuntos de datos y Reglas de asociacion que son
uno de los clasificadores mas sencillos. Los algoritmos utilizados presentan
un porcentaje de eficiencia y poseen representacion gréfica.

El estudio E3 aplica técnicas de mineria de textos para identificar
automaticamente habilidades manifestadas por e-tutores. También establece
categorias para cada una de las instancias, obtener un conjunto de datos de
cada clase, identificar las variables Uutiles y aplicar los algoritmos de
clasificacion. La herramienta utilizada es GATE y los algoritmos aplicados
son: KNN (k vecino mas cercano), SVM (maquinas de soporte vectorial),
PAUM, Naive Bayes y C4.5.

El estudio E4 obtiene la segmentacion de clientes mediante técnicas de
mineria de datos, los algoritmos aplicados son: k-means, k-medoids, Self-
Organizing Maps (SOM) y Apriori. Los algoritmos de agrupamiento permiten
establecer la cantidad de agrupamientos y para validar estos algoritmos se
utilizé como base al algoritmo de clasificacién C5 y la herramienta utilizada
para la aplicacion de los algoritmos fue RStudio, esta herramienta fue
seleccionada en base a una comparativa en la cual se determina que RStudio
destaca del resto, pero también se presenta que RapidMiner permite una
Optima visualizacién de los resultados.

El estudio E5 identifica las principales formas de aprendizaje maquina
empleadas en la mineria de texto, se establecid que los algoritmos mas
usados son: maquinas de soporte vectorial, k-means, k-nearest neighbors y
naive bayes. También se analiz6 56 documentos de los cuales los algoritmos
gue aparecen con mayor frecuencia son los arboles de decisién aleatorios,
reglas de asociacion apriori y los mencionados anteriormente.

El estudio E6 parte en blsqueda de un algoritmo mas natural que los de
agrupamiento, para ello en base al concepto de densidad atomica se generé

uno nuevo utilizando los algoritmos k-means y k-medoids. La herramienta

158



utilizada para la aplicacion de los algoritmos fue RapidMiner, los algoritmos
permitieron establecer el nUmero de clisteres y su centroide de manera
aleatoria.

El estudio E7 tiene como propdsito mostrar el monitoreo automatico de
noticias en tiempo real mediante algoritmos de aprendizaje maquina. Se
realiza la extraccion, andlisis y clasificaciébn de opiniones de Twitter para
formar la bolsa de palabras. Los algoritmos aplicados son: Random Forest,
Naive Bayes y Support Vector Machines; estos algoritmos trabajan con un
conjunto de datos clasificados manualmente por expertos.

El estudio E8 realiza un estado del arte de los algoritmos de aprendizaje
automatico mas importantes, asi como también evaluar las herramientas de
machine learning mas populares. Las herramientas evaluadas son RStudio,
Scikit-learn y Weka. Los algoritmos encontrados son: k-means, k-NN, SVM,
Naive Bayes y CHAID Exhaustivo. De los algoritmos mencionados
anteriormente los utilizados en las herramientas son k-means y Naive Bayes.
El estudio E9 introduce el uso de RStudio para la mineria de datos, presenta
diversos ejemplos de casos de estudio de aplicaciones del mundo real. Los
algoritmos aplicados en este estudio son las principales técnicas de mineria
de datos, incluyen clasificacion, agrupacion, reglas de asociacion y mineria
de texto. En el apartado de mineria de texto los algoritmos aplicados son: k-
means, k-medoids, Dendograma y Random Forest.

El estudio E10 explica técnicas y modelos de mineria de datos, analisis de
sentimientos, extraccion de informacion y de clasificacién de documentos.
También presenta un listado de las herramientas de software para analizar
datos en forma de texto. En los casos presentados en este estudio se obtiene
la bolsa de palabras, se usa como representacion grafica la nube de palabras
y posterior a ello se aplica el algoritmo Dendograma (Agrupacién Jerarquica).
La herramienta utilizada es RStudio y las que se analizaron son: SAS Text
Miner, SPSS, Megaputer y Google Cloud Plataform. También se obtiene que
la aplicacion del Dendograma resulta una tarea efectiva en el conjunto de
datos a pesar de su gran tamafio, debido a que elimina términos dispersos
de la bolsa de palabras.

El estudio E11 evalla factores que explican la decision de elaborar la tesis o
no con el fin de obtener el titulo profesional. Se categorizo los datos en dos

categorias: si decide o no realizar la tesis y se utilizé el modelo de regresion
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logistica. Los algoritmos aplicados son: Regresion Logistica y CHAID
Exhaustivo; estos algoritmos fueron aplicados en la herramienta SPSS por lo
gue presentan un porcentaje de eficiencia.

- Elestudio E12 implementa un sistema de tutorias en una plataforma digital y
realiza un procesamiento en linea para que sea mas eficiente el proceso de
tutorias. Los algoritmos aplicados son Apriori y k-means, finalmente esto
permiti6 obtener patrones entre los datos y asi optimizar el sistema de
tutorias. La herramienta utilizada para la aplicacion de los algoritmos fue
Weka.

e Conclusion.

Luego de analizar los estudios seleccionados se obtuvo los algoritmos de
clasificacion utilizados, algunos de los algoritmos encontrados son: J48, Naive

Bayes, K-means, K-NN, K-medoids, Apriori, Random Forest, SVM, entre otros.

Algunos estudios establecen caracteristicas para los algoritmos de clasificacion, por
ejemplo: los estudios E1 y E2 indica que los algoritmos utilizados en ellos presentan
porcentaje de eficiencia, son eficientes en grandes conjuntos de datos y poseen
representacion grafica. Por otra parte, los estudios E4 y E6 se indica que los
algoritmos utilizados en estos estudios son efectivos en grandes conjuntos de datos

y permiten establecer la cantidad de agrupamientos.

Al analizar los estudios se obtuvo que algunos algoritmos son utilizados en mas de
un estudio como es el caso del algoritmo k-means en los estudios: E4, E5, E6, E8 y
E9. Tomando en cuenta lo anterior algunos los algoritmos van a compartir
caracteristicas, es decir los algoritmos presentes en un estudio va a tener la misma

caracteristica establecida de ese algoritmo en otro estudio.

Las caracteristicas de los algoritmos que se obtuvieron al analizar los estudios son:
presenta porcentaje de eficiencia, posee representacion grafica, es efectivo en

grandes conjuntos de datos y permite especificar la cantidad de agrupamientos.

Las herramientas mas utilizadas en los estudios son Weka, RStudio, RapidMiner y
SPSS. De estas herramientas, Weka no permite tener una 6ptima visibilidad de los

resultados cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos.
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