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RESUMEN

El procesamiento del lenguaje natural es un campo que combina las ciencias
computacionales como el aprendizaje automatico con la lingtistica aplicada, con el fin
de lograr el procesamiento asistido por computador de cierta informacion expresada
en lenguaje corporal para llevar a cabo ciertas tareas que imitan comportamientos
inteligentes. Por esta razén, y en base a los procesos de aprendizaje que tiene el ser
humano, se puede llegar a implementar el reconocimiento de texto utilizando las
computadoras y el potencial analitico de algoritmos que forman parte de la
herramienta Weka, minimizando el error en la clasificacion de texto. Para ello, el
desarrollo del prototipo propuesto en el trabajo de titulacion parte de un estudio de
caracteristicas que contiene la web, en base a los recursos seleccionados se lleg6 a
la construccion de un web crawler que permite la extraccion y almacenamiento de
texto por género musical de artistas latinoamericanos. Seguidamente, se muestra un
andlisis de los algoritmos que forman parte de la clusterizacion de datos indicando los
porcentajes de instancias correctamente agrupadas. Para finalizar con el proceso de
desarrollo, se elabora una pagina web que contiene el resultado del estudio que se
llevé a cabo dentro de la investigacion, logrando brindar recomendaciones en base a

las canciones mas populares de cada género musical.

PALABRAS CLAVE

e PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL
e APRENDIZAJE AUTOMATICO

o WEKA

e CLUSTERIZACION

e CRAWLER
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ABSTRACT

Natural language processing is a field that combines computational science such as
machine learning with applied linguistics, in order to achieve computer-assisted
processing of certain information expressed in body language to carry out certain tasks
that mimic intelligent behavior. For this reason and based on the learning processes
that the human being has, text recognition can be implemented using computers and
the analytical potential of algorithms that are part of the Weka tool, minimizing the error
in the classification of text. For this, the development of the prototype proposed in the
titration work is based on a study of features contained in the web. Based on the
selected resources, a web crawler was built that allows the extraction and storage of
text by musical genre. of Latin American artists. Next, an analysis of the algorithms
that are part of the clustering of data indicating the percentages of correctly grouped
instances is shown. To finish the development process, a web page is created that
contains the results of the study that was carried out within the research, making
recommendations based on the most popular songs of each musical genre.

KEYWORDS:

e PROCESSING OF NATURAL LANGUAGE
e AUTOMATIC LEARNING

o WEKA

e CLUSTERIZATION

e CRAWLER



CAPITULO 1
INTRODUCCION
1.1. Antecedentes.

Una de las tareas mas desafiantes en la ciencia de la computacién es construir
maquinas o programas de computadoras que sean capaces de aprender (Garcia
Cambronero & Gomez Moreno, 2009). El darles la capacidad de aprendizaje a las
maquinas abre una amplia gama de nuevas aplicaciones. El entender también como
éstas pueden aprender nos puede ayudar a entender las capacidades y limitaciones
humanas de aprendizaje (Garcia Cambronero & Gémez Moreno, 2009). En general,
se busca construir programas que mejoren automaticamente con la experiencia. El
aprendizaje no solo se encarga de obtener el conocimiento, sino también la forma en

que este se representa.

El principal objetivo del Aprendizaje de Maquina (ML por sus siglas en inglés)
es el desarrollo de sistemas que puedan cambiar su comportamiento de manera
autbnoma basados en su experiencia. ML ofrece algunas de las técnicas mas
efectivas para el descubrimiento de conocimiento (patrones) en grandes volumenes
de datos. ML ha jugado un rol fundamental en &areas tales como la bioinformatica, la
recuperacion de informacion en la web, la inteligencia de negocios y el desarrollo de

vehiculos autébnomos, etc. (Berenzweig, Logan, P.W. Ellis, & Whitman, 2003).

Cuando los seres humanos nos enfrentamos a un nuevo concepto que
gueremos aprender, nuestro cerebro no lo hace de forma aislada, sino que utiliza todo
el conocimiento previamente aprendido para ayudarse en este nuevo aprendizaje.
Ademas, nuestro cerebro es capaz de aislar lo que no va a beneficiarnos y a utilizar
lo que realmente nos va ser util, esto lo hace muy bien y de forma inconsciente. Sin
embargo, cuando una maquina de aprendizaje es entrenada para resolver una
determinada tarea, por ejemplo, a diagnosticar una determinada enfermedad,
normalmente esta maquina aprende solo con los datos disponibles sobre esa

enfermedad (Bueno Crespo, 2013).



En sus origenes, Internet era un espacio al que pocos usuarios podrian
acceder, estaba especialmente controlado por grandes empresas y en su mayoria
eran los que generaban y publicaban contenidos. Con la evolucion de la Web surgen
cambios que se orientan a una mayor interaccion por parte de los usuarios finales,
que ya no solo consumen contenidos, sino que también tienen la oportunidad de
generarlos. A medida que los usuarios han ido proporcionando contenidos se ha ido
produciendo una progresiva, sobrecarga de informacion. La llamada web seméntica o
web inteligente, se basa en la manipulacion de datos mas eficiente a través de datos
semanticos. La web 3.0 tiene como protagonista al procesador de la informacion
(maquina) que debe ser capaz de entender la I6gica descriptiva en diversos lenguajes,
0, dicho de otro modo, que las maquinas puedan describir la informacion de las webs

y por lo tanto entiendan a los humanos de una forma eficiente (Multi, 2013).

Entender al ser humano es una tarea compleja, puesto que cada uno de ellos
es un mundo diferente al igual que cada género musical, es por esta razén que en la
actualidad los artistas buscan poder enlazarse con cada uno de sus fans en diferentes
partes del mundo utilizando herramientas que puedan tener a su alcance, siendo las
paginas web las mas seleccionadas por ambas partes, cabe mencionar la
problematica que surge al tener una gran cantidad de musica disponible en forma
ubicua que esté creciendo rapidamente. Por lo tanto, existe la necesidad de técnicas
de analisis para organizar dichos repositorios (Berenzweig, Logan, P.W. Ellis, &
Whitman, 2003). La determinacion de la similitud entre los artistas y las canciones es
el nucleo de tales algoritmos, ya que proporciona una forma escalable de indexar y

recomendar musica.

La categoria de “compositor” como una identificacion de un individuo es
resultado de la divisién de trabajo que se ha generado histéricamente en la tradicion
musical clasica (Marx, 1959). Por lo general cualquier ser humano tiene la capacidad
bioldgica de crear musica tomando el concepto de musica no como una definicion en
particular sino como una agrupacion de sus multiples y coexistentes definiciones
(Blacking, 1992).
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Si bien es cierto, la composicion requiere de distintos elementos, el principal de
todos es la rima que tendra la letra, los tipos de versos, las figuras retdricas como: la
hipérbole, el simil, la sinestesia acoplandolas a diferentes estructuras como una carta,
cuento, poema o incluso una analogia, es asi que una cancién puede ser una historia,
un cuento, un juego, inclusive palabras inventadas sin sentido, por ello podemos decir

que el Unico limite al componer una cancion serd Unicamente la creatividad.

Los compositores anglohablantes, por la facilidad del medio en el que se
desenvuelven y la cantidad de informaciébn generada en inglés, poseen mayor
apertura a diferentes herramientas tecnolégicas disefiadas para brindar
recomendaciones dentro de su entorno de trabajo, a diferencia de los compositores
hispanohablantes que deben estructurar la lirica de sus canciones por su propio
medio, dando lugar en ciertas ocasiones a sentirse rechazados aun antes de dar a
conocer sus temas, generando en algunos casos una posible causa de que sus letras

no sean tan populares en el mundo musical.
1.2. Planteamiento del problema.

La web social es un recurso util para quienes realizan investigaciones en
informatica musical. Sin embargo, no existe una forma "estandar" de integrar datos
basados en la web con métodos de informatica musical mas comunes basados en

sefales (Baccigalupo & Fields, 2009).

Otro factor influyente en el &mbito musical es tener el acento correcto, como
dice (Eloffson, 2013). Suecia es uno de los paises europeos donde se habla mejor el
inglés como segunda lengua, esto hace que muchos artistas suecos puedan escribir
letras que parecen hechas por angloparlantes nativos. Para el presente caso de
investigacién, esto estaria estrechamente relacionado con tener correcta semantica,
ya que no solo el inglés tiene sus diferentes acentos y modo de interpretar el

significado de las palabras, sino que, a su vez, el espafiol los tiene de la misma forma.

La extraccion de entidades y el analisis de caracteres son tareas que pueden
tener un alto grado de dificultad y resultar también costosas, estas tareas estan siendo
abordadas por investigadores y empresas, sin embargo, actualmente hacen falta
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herramientas comerciales de semantica lirica musical eficaz. A esta situacion se le
une el hecho de que la mayor parte de las aproximaciones existentes se han realizado
para el inglés, y hay muy pocas herramientas dedicadas al espafiol (Casado Valverde,
2013).

En el presente documento se realiza una propuesta para la extraccion de
caracteristicas y analisis de texto lirico musical en contenidos web mediante
aprendizaje de maquinas, para brindar recomendaciones a compositores
latinoamericanos, siendo una herramienta de apoyo para las compariias discograficas
o de manera individual para letristas que, por falta de este tipo de herramientas,
muchas veces sus composiciones no llegan a tener el impacto deseado dentro del

ambito musical.
1.3. Justificacion.

En el presente trabajo de investigacion, se pretende examinar la similitud
basada en una fuente rica de metadatos: letras de canciones. Las letras tienen varias
ventajas sobre otras formas de metadatos. En primer lugar, las transcripciones de
muchas canciones populares estan disponibles en linea. Asi, a diferencia de otras
formas de metadatos como las preferencias de los usuarios, las letras en algunos
casos resultan una tarea sencilla de recopilar. Ademas, no son subjetivos; sélo hay
una transcripcion "verdadera" para una cancion. Esto contrasta con formas mas
subjetivas de metadatos, como opiniones de expertos o transcripciones MIDI (Musical
Instrument Digital Interface). Finalmente, las letras proporcionan una descripcion
mucho mas rica de la cancion que las formas simples de metadatos tales como el
titulo, el artista y el afio y discutible contener el "contenido” verdadero para muchas

canciones.

En 1988, un escalador britanico llamado Joe Simpson escribio un libro titulado
Touching the Void, un relato desgarrador acerca de la muerte en los Andes peruanos.
Recibio buenas criticas, pero, s6lo obtuvo un éxito modesto que pronto fue olvidado.
Entonces, una década mas tarde, ocurrié algo extrafio. Jon Krakauer escribi6 Into Thin
Air, otro libro acerca de una tragedia de alpinismo en el Everest, que se convirtié en
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un éxito editorial. De pronto, el libro de Simpson se comenzé a vender de manera
sorprendente, a partir de la publicacion de Krakauer, las ventas cada vez aumentaban,
incluso pas6 14 semanas en la lista de los best sellers de la New York Times. Siendo
asi, las ventas superaron en mas del doble que Into Thin Air. ¢ Qué pasé? ¢ Porque
resurgio repentinamente Touching the Void? Las recomendaciones de Amazon
sugerian el libro Touching the Void cada vez que un usuario compraba Into Thin Air
debido a compras de usuarios anteriores. De no ser por los primeros usuarios que
realizaron esta compra conjunta, Touching the Void tal vez nunca hubiese salido a la
superficie. Con este caso se observa que existe una gran cantidad de contenido que
puede interesar a un publico, pero que no estd a la mano. El mundo de la musica
también sufre de este tipo de experiencias, donde artistas que producen contenido de
similares caracteristicas a la de artistas del momento permanecen desconocidos
debido a que no cuentan con la maquinaria publicitaria de artistas que pertenecen a

una disquera reconocida.

Por otra parte, con el desarrollo de la herramienta de recomendacién lirica
como entrega final, se pretende llegar a brindar recomendaciones por género musical
para que los compositores hispanohablantes tengan en sus manos la capacidad de
ligar sus conocimientos con el texto semantico que se espera exponer dentro de la

aplicacion.

Para lograr el éxito de la herramienta, surge una serie de procesos que se
llevaran a cabo para asegurar que la informacion recolectada esta dentro del auge
musical de estos tiempos, para ello, el (Application Programming Interface) API*
seleccionado brindara el texto lirico de las mejores posiciones dentro de cada género
musical. Es por esta razén que el aprendizaje de maquinas, brindara el mayor realce
a la investigacién, ya que aportara dentro de la seleccién del texto en general, con

cierta ponderacion, para poder clasificar por genero cada apartado musical.

! Conjunto de comandos, funciones y protocolos informaticos que permiten a los desarrolladores crear
programas especificos para ciertos sistemas operativos. (Weinberger)



1.4. Objetivos.

a. Objetivo General

Extraer caracteristicas y analizar texto lirico musical en contenidos web
mediante aprendizaje de maquinas para brindar recomendaciones a

compositores latinoamericanos.

b. Objetivos Especificos

i. Recolectar informacién de texto lirico musical dentro de paginas World
Wide Web (WWW) de forma metddica y automatizada por medio de
motores de busqueda, para realizar la extraccibn de caracteristicas
analogas por género musical explorando por orden de relevancia las

canciones mas escuchadas.

ii. Implementar el andlisis de texto, seleccionando la técnica de aprendizaje
automatico que reduzca el porcentaje de error en la identificacion del texto

analizado.

iii. Realizar un aplicativo web distinguiendo la usabilidad con el usuario dentro
del ambiente de pruebas para facilitar la interpretacién de la informacion

gue contiene el prototipo.

iv. Analizar por medio de pruebas unitarias y funcionales los resultados del
aprendizaje automatico insertados dentro del prototipo para estimar el
porcentaje de satisfaccion del usuario por medio de una encuesta

descriptiva a estudiantes de la Carrera de Ingenieria en Sistemas.
1.5. Alcance.

El proyecto se llevara a cabo hasta la implementacion de un prototipo que

tendra como funcionalidades las siguientes actividades:
I.  Acceso y Extraccion de datos de Last.fm o similar mediante un crawler Web.

ii.  Analisis de texto lirico musical mediante modelos de aprendizaje de maquinas

segun el género musical y seleccionando el idioma espafiol.



iii.  Visualizacion e interpretacion del texto lirico musical dentro de contenidos web.

iv.  Valoracién de la representacion del analisis de resultados obtenidos del
aprendizaje automatico enlazado en la aplicacibn mediante pruebas
funcionales que permita la visualizacion de satisfaccion por medio de una

encuesta descriptiva a un determinado grupo de poblacion.

El prototipo sera desarrollado en un ambiente web y los datos almacenados en
la aplicacion serviran para la realizacion de pruebas funcionales (figura 1), las mismas
gue se pretende realizar a estudiantes de la carrera de Ingenieria en Sistemas e
Informatica de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE por la factibilidad en
cuanto al acceso de usuarios que se puede tener dentro de la universidad, ademas,
que estén proximos a egresar, puesto a que son una poblacién que podria manejar
perfectamente una pagina web asi como interpretar los datos que se encuentren
almacenados, pudiendo estos tener diferentes hobbies y como no, la interpretacion

musical sea uno de ellos.

Reguest Data
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Figura 1 Arquitectura del Sistema

En la figura 2, se puede observar el modelo para la extraccion de
caracteristicas, es decir, la letra musical de cada cancidon por género y autor que se
buscara con la ayuda de last.fm api, es asi como trabajara el crawler web que nos

arrojara datos para posteriormente poder procesarlos.



Paginas Web

. URLs | Descargador
Planificador - =
Multthilo Textoy
Metadatos
Cola
URLs
Almacenamiento

Figura 2 Arquitectura de un Web Crawler
Fuente: (Vela, 2012)

Finalmente, en la figura 3 (Sanchez-Montafiés, Luis Lago, & Gonzalez) se
muestra el proceso de analisis de texto lirico para de esta manera poder almacenar la
informacion en la base de datos de la aplicacion.
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Extraccion de caracteristicas
Normalizacion

Clasificacion
Regresion
Clustering
Descripcion

Figura 3 Proceso de analisis de texto lirico

1.6. Hipotesis

H,: El prototipo desarrollado dentro de la presente investigacion tendra en el
periodo de pruebas un margen de efectividad en la categorizacion de géneros
musicales de al menos 50% del total de la poblacion analizada.

H,: El prototipo desarrollado dentro de la presente investigacion no tendra en
el periodo de pruebas un margen de efectividad en la categorizacion de géneros
musicales de al menos 50% del total de la poblacion analizada.



1.7. Estructura del contenido

La presente investigacion se estructura con cinco capitulos que se describen:
El Capitulo | expone los antecedentes del tema de investigacion a desarrollar, para
obtener conocimiento de lo que existe en relacion a la investigacion, se expone
también la problematica existente en la actualidad, de igual manera se presenta la
justificacion en base a investigaciones relacionadas al tema, se definen objetivos tanto
general como especificos, para poder detallar el conocimiento que se desea alcanzar
y definir las etapas que se requieren en el desarrollo del tema de investigacién. Por
altimo, teniendo en cuenta la magnitud del desarrollo, se especula sobre el resultado
que tendré la investigacion, haciendo referencia a dos hipétesis que se espera verificar

al culminar con la tesis.

Seguidamente, el Capitulo 2 abre paso al marco teérico y los trabajos
desarrollados sobre temas estrechamente vinculados al tema de investigacion. Se
presenta entonces dentro de marco tedérico a temas que sustentan el desarrollo y que
son esenciales conocer para pasar al siguiente paso que seria la produccién del
prototipo, como son: i.) Extraccion de caracteristicas ii.) Analisis de texto lirico musical
iii.) Inteligencia Atrtificial iv.) Aprendizaje Automatico v.) SCRUM vi.) Weka. El Capitulo
2 finaliza exponiendo los trabajos relacionados que permiten la recoleccién de
técnicas y herramientas que serviran como guia para el desarrollo del presente

apartado.

En el Capitulo 3, se presenta la arquitectura que requiere cada proceso para
llegar a feliz término con el prototipo. El apartado es desarrollado con la metodologia
agil SCRUM, que empieza por el disefio del modelo de aprendizaje, seguido por la
construccion y terminando con la implementacion del modelo de aprendizaje
incluyendo siempre al prototipo. Como este capitulo se ha denominado como Disefio,
y al trabajar con Scrum permite que cada proceso exponga figuras y tablas para que

sustenten el desarrollo de la investigacion.

El andlisis de datos se presenta el Capitulo 4, donde se requiere una cierta
cantidad de datos, una vez que la aplicacion ha sido manipulada por la poblacion que
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se especificd en el capitulo primero, se tiene entonces que discutir los resultados
arrojados, para ello se muestra en tablas tipo pastel los porcentajes y cantidades de

repuestas sobre el cuestionario propuesto al manejar el prototipo.

Para finalizar, en el Capitulo 5, se redacta las conclusiones y recomendaciones
obtenidas en el desarrollo de la investigacion, aqui se busca alcanzar una
interpretacion final de todos los datos involucrados en la investigacion, asi como
proporcionar sugerencias de los resultados obtenidos a quienes pretendan investigar
a fututo sobre los temas que se involucraron para concluir con el desarrollo del tema

tratado.
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CAPITULO 2
MARCO TEORICO Y TRABAJOS RELACIONADOS
2.1. Marco Tedrico

A lo largo de este capitulo se pretende explicar los conceptos basicos
relacionados al tema de investigacion propuesto, las técnicas y tecnologias que
sustentan el desarrollo y aplicacion de la Inteligencia Artificial, logrando justificar por
medio de articulos e investigaciones cientificas el concepto del caso de estudio, los

mismos que daran paso al disefio de la arquitectura del prototipo propuesto.

Primero, se realizard una explicacién sobre la extraccidén de caracteristicas, se
detallara el funcionamiento de un web crawler para posteriormente mostrar el proceso
de analisis de texto en un caso de estudio real, asi como algunas de las técnicas
utilizadas para su implementacion. Considerando que la investigacion esta
encaminada al campo de inteligencia artificial, se presentara algunas definiciones, asi
como las técnicas mas comunes dentro del campo tecnoldgico, se revisara algunas
las aplicaciones que estan relacionadas con el aprendizaje de maquinas, y se
expondra algunos conceptos, sobre los métodos, las técnicas y los algoritmos de
aprendizaje, permitiendo conocer las caracteristicas que seran establecidas para el

desarrollo de la aplicacion.

Siendo un prototipo entregable a lo que se pretende llegar, se trabajara con una
metodologia de desarrollo &gil, la misma que brindard soporte para estructurar,
planificar y controlar el proceso, se describe a SCRUM detallando tanto los procesos
como los participantes que se involucran, por otra parte, dentro del analisis de texto
se tiene como aplicativo a la herramienta (WEKA), se expondréa un concepto breve y

una explicacion de los entornos de trabajo que esta herramienta maneja.

Por ultimo, se hara un recuento de los criterios que se exponen dentro de las
investigaciones relacionados, en las cuales se describen las aplicaciones que

sustentan los temas involucrados dentro de la investigacion a desarrollar, lo que
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permite conocer diferentes ambitos de investigacion que estan actualmente poco

perfeccionados.
2.2. Extracciéon de caracteristicas

Segun (Witten & Eibe, 2005), la extraccion de caracteristicas es el proceso de
extraer conocimiento Util y comprensible, previamente desconocido, desde grandes
cantidades de datos almacenados en distintos formatos. Es por esta razon que, para
el presente trabajo de investigacién, la extraccion de caracteristicas es el primer
proceso que se ha desarrollado, debido a que a partir de este se recolecta la

informacion de canciones desde un sin numero de paginas web.

En la actualidad la extraccion de caracteristicas tiene gran cantidad de
aplicaciones computacionales y dentro de la industria del entrenamiento se presenta

las siguientes aplicaciones:

e Composicién musical.

e Prediccion de los ganadores del festival de Sundance.

e HSS: Prediccién del posible éxito de un grupo musical.
- http://www.hitsongscience.com/
- Norah Jones, Maroon 5. v Aqui hay una forma de ganar mucho dinero.
- Pandora, Last-fm

- http://www.music-map.com/

Como se citd anteriormente, dentro de la industria del entrenamiento, una de
las aplicaciones que permite la prediccion de un posible éxito musical es el Api de
Last.fm, es por este motivo que, para realizar una mejor extraccidén de caracteristicas,
se ha escogido a dicha Api que se encuentra disponible en la web, puesto que, al
trabajar con éxitos musicales de la actualidad, proporciona una informacion mucho

mas confiable dentro del tema de investigacion que se ha desarrollado.

Ademas, una de las aplicaciones que mayor acogimiento que ha tenido dentro
del entorno de extraccion de caracteristicas son los metabuscadores, ya que se

encargan de localizar la informacion en diferentes motores de busqueda, recorriendo
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paginas web de forma sistemética y automatica, ademas de recolectar el Uniform
Resource Locator (URL) para después procesarlas.

2.2.1. Web Crawler

Un rastreador web es un programa que puede buscar y descargar documentos
autométicamente desde computadoras host en redes como la World Wide Web
(WWW) (Estados Unidos Patente n°® US6263364 B1, 2001). Cuando un rastreador
web recibe un conjunto de URL iniciales, el rastreador web descarga los documentos
correspondientes, extrae cualquier URL contenida en esos documentos descargados
y descarga mas documentos utilizando las URL recién descubiertas. Este proceso se
repite indefinidamente o hasta que se produce una condiciobn de parada
predeterminada. En la actualidad hay mas de 1.000 millones de paginas web en la
World Wide Web y el nimero estd en continuo crecimiento; por lo tanto, los
rastreadores web necesitan estructuras de datos eficientes para realizar un
seguimiento de los documentos descargados y las direcciones descubiertas de los

documentos que se descargaran.

Después de que un documento es descargado por el rastreador web, el
rastreador web puede extraer y almacenar informacion sobre la pagina
descargada. Por ejemplo, el rastreador web puede determinar si la pagina descargada
contiene una nueva URL desconocida para el rastreador web, y puede encolar esas

URL para su posterior procesamiento.

Los motores basados en rastreadores consideran muchos mas factores que los
gue pueden encontrar en las paginas web. Por lo tanto, antes de poner cualquier
pagina web en un indice, un rastreador vera cuantas otras paginas del indice estan
vinculando a la pagina web actual, el texto utilizado en los enlaces al que apunta el
usuario, cual es el rango de pagina de las paginas de enlace, sila pagina esta presente

en algunos directorios en categorias relacionadas, etc (Ringe, Francis, & Altaf, 2012).

Los motores de busqueda indexan los resultados de los rastreadores web y
luego realizan busquedas cuando se consultan (Radhakishan, Farook, & Selvakumar,
2013). Por esta razon, se puede decir que en un rastreador web uno de los
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componentes mas relevantes que sirven para recopilar paginas web son los motores
de busqueda, en otras palabras, el rastreado web, es el medio inteligente de
navegacion mas manejado por el motor de busqueda. Entonces, un web crawler, no
es otra cosa que el responsable de manejar y descargar la informacion que se
presenta en la web directamente hasta el repositorio del motor de blusqueda para
posteriormente poder procesarlo.

Al seleccionar un tema musical, y una vez que se ha detallado el proceso, se
dara al web crawler unicamente URL’s que contengan el tipo de informacién de acorde
al tema, puesto que como menciona (Gupta & Johari, 2009), el objetivo principal de

un Web crawler es proporcionar datos actualizados a un motor de busqueda.
2.3. Andlisis de texto lirico musical

A continuacion, se detalla paso a paso un breve ejemplo del proceso de analisis
lirico musical que fue extraido del tutorial de (Baccigalupo & Fields, 2009). El ejemplo
muestra el funcionamiento de las caracteristicas que brinda un web crawler como
parte del procedimiento de extraccion de informacion, cabe recalcar que dicho ejemplo

sirvi6 como guia para dar comienzo al primer desarrollo dentro de la investigacion.
2.3.1. Evaluacion de hipotesis

Segun los autores (Baccigalupo & Fields, 2009), para detallar la evaluaciéon de
la hipotesis se debe responder a la siguiente pregunta: ¢ Cémo se evaluaria la tasa de
precision? Entonces, el proceso de evaluacion tiene a los siguientes apartados que
responden a la pregunta y se enumeran a continuacion: i.) Crear una coleccion local
de canciones variadas. ii.) Asignar con una etiqueta el género. iii.) Ejecutar el algoritmo

del ejemplo y verificar la salida

Se detalla a continuacion apartado por apartado para tener una nocion del
proceso a realizar. Al seleccionar una coleccion local de canciones variadas se refiere
al tener un enfoque web, ya que para este proceso existe un sin numero de datos de
musica que se pueden recuperar facilmente de la web, asi como los miles de

canciones que se pueden descargar de forma gratuita.
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Asignarlos con una etiqueta de género, quiere decir que se hace referencia a
las diferentes API que poseen un contenido especifico, un APl web le permite
recuperar datos en un formato compacto desde un sitio a través de consultas simples.
Las canciones en Jamendo? por ejemplo, tienen una etiqueta de género adjunto, por
lo que no tiene que decidirse por alguna de ellas, de igual manera, al trabajar con una

API web automaticamente se simplifica el proceso.

Al ejecutar el algoritmo, se podra tener un reconocedor de género especifico,
es decir, que una vez que se brinda las caracteristicas correspondientes, el algoritmo
podré clasificar las canciones por género musical para poder distribuirlas en carpetas

y asi lograr que el manejo de la informacion sea mas accesible.

R
de género

Figura 4 Proceso de reconocimiento de género musical
Fuente: (Baccigalupo & Fields, 2009).

La figura 4 describe de forma grafica el proceso que realiza el algoritmo, para
verificar el correcto funcionamiento del algoritmo, primero se debe evaluar una gran
cantidad de ejemplos de etiquetas de la forma tradicional, es decir, de manera manual,
luego de ello, verificar el porcentaje de aciertos para tener un estimado del error que
el algoritmo puede arrojar dentro de su funcionamiento; esto debido a que en el
proceso de la estimacion de error intervienen varios factores en tes objetos musicales
tales como canciones, artistas, albumes, listas de reproduccion, usuarios, etc., se

podria elegir cualquier parametro para trabajar con el algoritmo.

2.3.2. Comparacion de letras por género

2 Jamendo. - Plataforma donde musicos y amantes de la mdsica de todas partes del mundo se conectan.
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La comparacion de letras tiene como objetivo identificar el nimero de palabras
que definen a un género musical, es decir, entre mas letras se obtengan de la web,
mayor sera la cantidad de comparaciones brindando exactitud en el reconocimiento
de género. Esto se deduce ya que mientras mas letras se adquiera para analizar el
contenido, mayor sera la cantidad de palabras que se podran comparar, logrando asi
definir de mejor manera el género musical de acuerdo a la repeticion de las letras en

diferentes canciones.

Existe una base de datos de letras de canciones en linea, una de ellas es
Lyricsfly2 que proporciona una APl web para recuperar letras, con detalle del API, se
puede crear un script de Ruby, el mismo que se almacenara en un archivo luego de
procesar la informacion. Como ejemplo se muestra el script c/lyricsfly_2.rb, el mismo
gue dentro del ejemplo permite especificar el nombre del artista y el titulo de la pista,
dando como resultado la letra de cancion requerida con los campos ingresados.

Imagine there's no
Heaven

$ ruby lyricsfly_2.rb

"John Lennon" Imagine

It's easy if you try
No Hell below us ...

Figura 5 Comando de extraccion de texto
Fuente: (Baccigalupo & Fields, 2009).

- Andlisis basado en letras.

Las caracteristicas textuales de las letras de canciones estan relacionadas sin
duda con el género musical que las representa, de igual manera en el ejemplo que se
esta tratando se presenta que las letras del género Hip-hop poseen mayor cantidad
de signos de interrogacion que las del género Country, este resultado fue arrojado

luego de evaluar 29 canciones de Hip-hop y 41 Country, sin duda es una caracteristica

3 Lyricsfly. - Motor de blsqueda con tecnologia Google Suggest que utiliza una base de datos de mas de
medio millar de registro musicales.
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que aunque no se prevé muestra una particularidad dentro del andlisis, pudiendo
encontrar estas mismas peculiaridades en otro tipo de estudios.

Al extraer una gran cantidad de informacién por medio de las letras de
canciones se tiene la obligacion de realizar el analisis con un lenguaje de
programacion que esté acorde a las necesidades del proceso, dentro de las
caracteristicas principales serian aquellos que contengan bibliotecas para recuperar
paginas y analizar XML, entre los cuales se tienen a: i.) lenguajes de programacion
declarativos ii.) lenguajes de programacion imperativos iii.) lenguajes de programacion
orientado a objetos, los mismo que a su vez puedan agregar datos de diferentes API

web en el transcurso del andlisis.

Actualmente existen aplicaciones web que permiten la integracién vy
reutilizacion de diferentes caracteristicas dentro del desarrollo web, la técnica mas
conocida es la denominada forma mash-up, la misma que puede descubrir relaciones
musicales ocultas entre diferentes dominios, por esta razén muchos sitios web
identifican objetos musicales a través de un conjunto especifico de ID, es de esta
manera como funciona Musicbrainz* ya que permite hacer coincidir facilmente el

mismo elemento en varias paginas.

=

m -3 -
tost.rm
(MiusicBrainz] BB lC]

Figura 6 Funcionamiento de la enciclopedia MusicBrainz.
Fuente: (Baccigalupo & Fields, 2009).

2.3.3. Tendencias reveladoras

Las tendencias se vinculan a los gustos que estan presentes en la actualidad y
causan una inclinacion de una persona hacia una cosa determinada. Es por esta razén

gue muchas veces una tendencia puede revelar las preferencias que una determinada

4 Musicbrainz. - Enciclopedia musical abierta que recopila metadatos musicales y los pone a disposicion
del publico.
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poblacion tiene por cierto tipo de canciones, pero en muchas ocasiones, la poblacién,
Unicamente es atraida por la letra de la musica mas que por el género al que esta
pertenece, es por ello que Unicamente la poblacion escucha artistas que estan de

“‘moda” solo para estar al dia de las ultimas tendencias.

El uso de redes sociales en la actualidad permite tener informacion sobre
tendencias relevantes a tan solo un clic de cualquier pagina en la red, cabe mencionar
que otro tipo de recolector intenso de informacién son los Mavens®, que de cierta
manera son los primeros en proveer de las tendencias nacientes musicales mas
relevantes, por esta razon el visitar ciertas APl de musica dara a conocer las
tendencias musicales mas escuchadas en la actualidad, teniendo como resultado una

recomendacion confiable de acorde a las necesidades del momento.

Dependiendo del API, se podra partir de ciertos lineamientos generales, por
ejemplo, sobre las tendencias del artista del mes, es por ello que surge la necesidad
de vincular el andlisis con un tema revelador, puesto que dard a conocer que artista o
en el caso del tema de investigacion desarrollado que canciones seran las mas
escuchadas por género musical. Se puede decir entonces que este tipo de tendencias
es posible recuperar de comunidades web que estan relacionas con la masica como
Last.fm, debido a que proporciona a cada usuario la lista de amigos y los artistas mas
tocados en un periodo determinado.

El mes pasado en su mayoria 2 !

escucharon

Este mes estan escuchando

mayormente ; Z l ;

Figura 7 Tendencias por lista de amigo en redes sociales.
Fuente: (Baccigalupo & Fields, 2009).

5 Mavens. - Expertos en un campo especifico cuya funcion es transmitir un conocimiento a los demas en
el campo respectivo.
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Para poder revelar informacion, el API trabaja de la siguiente manera: i.)
Recupera la lista de amigos de ese usuario, ii.) Recupera los artistas mas tocados por
los amigos durante este y el mes anterior, imprimiendo a aquellos que han "crecido”

mas en este periodo y excluyendo a los artistas que el usuario ya conoce.

Es por esta razdn que los datos sociales de la web ayudan a descubrir
tendencias, y es asi como los datos para las tendencias implican una dimension
temporal, un contexto (amigos, ubicacion geografica, ...) y una clase de objetos
(artistas, pistas, ...) siendo esta una opcidén de poder observar mas transparente y
'humano' en lugar de usar filtros colaborativos para futuras recomendaciones, asi
también, los contenedores API acortan y borran el codigo proporcionando una

informacion mas confiable para tratarla posteriormente.
2.3.4. Captura de datos sociales

Existe actualmente ciertas redes sociales para musicos, como por ejemplo
MySpace y Soundcloud, asi como diferentes sitios web para redes de musico a muasico
dentro de los cuales se puede otorgar acceso a la musica publica de un artista,
registrar relaciones entre musicos en la misma red y proporcionar datos sociales en el

dominio de la muUsica.

Los datos en las redes sociales pueden ser de gran utilidad para la informatica
musical, ya sea que se realice i.) un trazado de redes de amigos ii.) obtener la lista de
personas de SoundCloud la que el usuario "sigue”, la ventaja de las redes sociales es
de conectar a una persona con el usuario inicial, un ejemplo son los musicos que se
relacionan en comunidades en linea entre si. Las redes sociales pueden extraer y
trazar facilmente, parcial o completamente la linea de conocimientos sobre un tema
en particular. Los investigadores pueden beneficiarse de varias aplicaciones:

generacion de lista de reproduccion, sistemas de recomendacién entre otros.
2.3.5. Recoleccion de comentarios

- Evaluacion subjetiva
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Debido a que los investigadores necesitan comentarios en muchos escenarios,
podemos mencionar entre los principales a los sistemas de recomendacién, asi como
también al analisis basado en el estado de animo y la composicion automatica, etc.
(Baccigalupo & Fields, 2009). Al tener un conocimiento leve sobre el contenido de las
canciones, los autores pueden tener la certeza de que su composicion esta de acorde

a las tendencias musicales, logrando asi potencialmente llegar a millones de usuarios.
2.4. Inteligencia Artificial

En la actualidad uno de los proyectos mas ambiciosos de la informatica es la
inteligencia artificial, por tal motivo es dificil definir exactamente qué es y los alcances
que tiene. Es de fundamental importancia conocer los origenes de su nombre, es decir
el significado de la palabra inteligencia y asi mismo el de la palabra artificial, mismos

gue segun (Arauz, 1998, p. 1) son:

e Inteligencia, es la capacidad de comprender, evocar, movilizar e integrar
constructivamente lo que se ha aprendido y de utilizarlo para enfrentarse a
nuevas situaciones (Zampayo, 2004, p. 10).

e Artificial, es aquel cuyo producto origen es no natural, sino que fue hecho por

la mano o arte del hombre.

Ahora bien, segun (Gutiérrez, 2006, p.11) la inteligencia artificial es una de las
areas mas fascinantes y con mas retos de las ciencias de la Computacion ya que ha
tomado a la inteligencia como la caracteristica universalmente aceptada para
diferenciar a los humanos de otras criaturas ya sean vivas o inanimadas, para construir
programas o computadoras inteligentes. Por otro lado (Bourcier, 2003, p.56) expresa
que la inteligencia artificial es una rama de la informatica que intenta reproducir las
funciones cognitivas humanas como el razonamiento, la memoria, el juicio o la
decision y, después, confiar una parte de esas facultades, que se consideramos
signos de inteligencia, a los ordenadores. Conservando el enfoque de los autores
anteriores, se puede decir que actualmente la inteligencia artificial viene siendo una
disciplina de gran aporte para la ciencia y la tecnologia, ya que en el transcurso del

tiempo ha permitido conocer una serie de caracteristicas basicas que pueden simular



21

el comportamiento inteligente del ser humano, dicha ciencia se ha concentrado
entonces principalmente en algunas capacidades que solo el ser humano podria tener.
Debido a lo expuesto anteriormente se ha visto en la necesidad de ir desarrollando
infinidad de sistemas, los mismo que tiene por objetivo no solo perfeccionar el
comportamiento del ser humano, sino que a su vez tienen la finalidad de reproducir

sus capacidades.

De la misma manera es de vital importancia detallar las técnicas de
manipulacion del conocimiento, estar al tanto de como se dieron a conocer nuevas
areas de investigacion que incluyen areas de percepcion y el lenguaje natural, cada
una ligada a la vision y habla, asi como la generacion, la traduccién, y la comprension

del lenguaje natural.

Segun (Huerta, 2009, p. 18) una vertiente mas de las incursiones de la
Inteligencia Artificial se ha dado en el desarrollo de sistemas que ayudan a tareas de
expertos, en la resoluciéon de problemas en campos especializados (como en la
realizacion de analisis quimicos) en el campo de la ingenieria (disefio, deteccion de
fallos, planificacion de manufacturacioén, etc.), en el andlisis cientifico, en la medicina,

en el andlisis financiero, etc.

Se puede ver como se dieron a conocer de manera mas delineada las técnicas
con las que se puede llegar a resolver problemas mediante la IA, segun (Arauz, 1998,
p. 1) una técnica de la Inteligencia Artificial es un método que utiliza conocimiento

representado de tal forma que:

o Representa generalizaciones.
e Es comprendido por las personas que lo proporcionan
e Se puede modificar facilmente.

e Puede usarse en gran cantidad de situaciones

2.4.1. Técnicas de Inteligencia Atrtificial

La inteligencia artificial se apoya en diferentes herramientas para la solucién de

problemas, dichas herramientas presentan a su vez distintas técnicas las mismas que
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aportan elementos fundamentales dentro de las areas que contiene la Inteligencia

Artificial, entre algunas se tiene:

Redes
Neuronales

Reconocimiento

Sistemas
de Patrones |

Expertos
~ L~

Inteligencia
Artificial

e N

Algoritmos -
Gg o ‘ Robética
enéticos

Procesamiento
de lenguaje
natural

Figura 8 Técnicas de la Inteligencia Artificial

A continuacion, se detalla brevemente cada una de las técnicas que se

menciono en la figura anterior.
Redes Neuronales

Segun (Vasquez Padilla, 2010) son sistemas compuestos por estructuras de
red con un gran numero de conexiones entre diferentes capas de procesadores, los
cuales a su vez tienen asignadas diferentes funciones, dentro de dichos procesadores
se efectla una labor de aprendizaje por la reproduccion de las salidas de un conjunto

de sefiales de entrenamiento.
Sistemas Expertos

Los sistemas expertos o también conocidos como sistemas basados en el
conocimiento, almacenan el conocimiento de expertos en un ambito especifico y su

solucion se presente mediante una deduccion légica.

Por otro lado, (Vazquez, 2009, p. 12) dice que los sistemas expertos estudian

la simulacién de los procesos intelectuales de los expertos humanos que les permiten
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interactuar con objetos del mundo real y llevar a cabo tareas de forma precisa, répida
y coémoda, semejantes a las tareas propias de un ser humano por medio del

procesamiento de informacion y las técnicas para la solucion de problemas.
Robadtica

Segun (Huerta, 2009, p. 29) la robdtica se ocupa de tareas motrices y
perceptuales, es decir la robotica es la conexion inteligente entre la percepcion y la
accion. La construccién de robots autbnomos se realiza teniendo presente ciertas

capacidades como lo son:

e La percepcion basica, misma que implica la vision, la capacidad de identificar
y reconocer sonidos, la habilidad de identificar olores y el sentido del tacto.
e La funcién motriz, comprende la habilidad de moverse en forma autonomay la

manipulacion de simbolos.

Por otro lado, (Zampayo, 2004, p. 15) refiere que la robética tiene por objetivo
disefiar y desarrollar maquinas que sean capaces de realizar procesos mecanicos y
manuales mediante la interaccién de un sistema de control y un sistema sensorial con
el que cuentan, permitiendo asi, responder a los cambios que surgen en el entorno

del mundo real.
Procesamiento de lenguaje natural

Segun (Huerta, 2009, p. 29) el lenguaje natural, también llamado lenguaje
ordinario, es el que utiliza una comunidad linguistica con el fin primario de la
comunicacién, y se ha construido con reglas y convenciones linglisticas y sociales
durante el periodo de constitucién histérica de nuestra sociedad. Es decir, a través del
lenguaje natural surge el fenomeno de la comunicacion y por ende es una forma de
transmitir el conocimiento. El procesamiento del lenguaje natural dentro de la IA

consiste en:

e Procesamiento del lenguaje escrito, requiere el conocimiento Iéxico, sintactico

y semantico de las palabras, y del mundo real.
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e Procesamiento del lenguaje real, requiere conocimientos de fonologia y de la
informacion para manejar ambigliedades que se presenten en el habla; también

requiere de los conocimientos para el procesamiento de lenguaje escrito.

Se puede decir que el procesamiento del lenguaje natural es una de las
técnicas mas interesante en la IA, ya que tiene por objetivo estudiar el lenguaje de los
seres humanos para poder acceder desde una computadora hasta todo tipo de seres

inteligentes.
Algoritmos Genéticos

Segun (Huerta, 2009, p. 27), un algoritmo genético normalmente trabaja sobre
la representacion de una posible solucion a un problema dado (casi siempre cadena
finita), y sobre ella se aplican operadores genéticos para combinar las bondades de
las soluciones mediante la reproduccion. Para medir la oportunidad de solucion se
crea una funcién de aptitud que califica a las soluciones propuestas. Se puede
considerar a estos algoritmos, como un procedimiento de busqueda y optimizacion,

basado en mecanismos genéticos de seleccion natural de los seres vivos.
Reconocimiento de patrones

Segun (Vazquez, 2009, pag. 12) trata de diferentes técnicas de clasificacion
para identificar los subgrupos con caracteristicas comunes en cada grupo, y con el
grado de asociacion se obtiene una conclusion diferente. Los algoritmos desarrollados
en esta area son herramientas utiles en otros campos como en el reconocimiento de
lenguaje natural, la vision por computadora, reconocimiento de imagenes,
reconocimiento de sefales, el diagndéstico de fallos de equipos, el control de procesos,

etcétera.
2.5. Aprendizaje automatico

Cualquier cambio en un sistema que le permita funcionar mejor la segunda vez
en la repeticion de la misma tarea o en otra tarea extraida de la misma poblacion

(Simon, 1983). Por otra parte, se puede decir que el aprendizaje automatico estudia
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como se puede llegar a construir un programa que pueda mejorar de manera

mecanica por medio de la experiencia que este adquiera.

Una vez que se ha conocido las diferentes areas de la inteligencia artificial, se
puede apreciar que la mejor manera para desarrollar técnicas que permitan aprender
a las computadoras es el aprendizaje automatico. El aprendizaje automético es una
consecuencia natural de la interseccion de la informética y la estadistica, se centra en
la cuestién de cdmo hacer que las computadoras se programen a si mismas a partir

de la experiencia mas cierta (Tom , 2006).

Entonces el aprendizaje automatico es la rama de la Inteligencia Artificial, la
misma que se dedica a estudiar agentes o programas que basados en su experiencia,
pueden aprender e inclusive evolucionar para lograr una tarea especifica cada vez de
mejor manera. Para tener una idea del proceso de evaluacién por el que ha pasado el
aprendizaje automatico se presenta a continuacion la figura 9, la misma que detalla

en forma breve lo mencionado anteriormente.

complejidad Redes multicapa de gran profundidad

Redes neurconales (perceptrdn, adaline)

1960 1970 1980 1930 zooo0 zo1o0 tiempo

Figura 9 Evolucidn de la inteligencia Artificial.
Fuente: (Vidal Ruiz & Casacuberta Nolla, 2017).

Para cada tecnologia, la linea continua indica el periodo de desarrollo te6rico-
experimental y la de puntos el periodo de vigencia como tecnologia consolidada. (Vidal
Ruiz & Casacuberta Nolla, 2017)

2.5.1. Métodos de Aprendizaje

Por otro parte se tiene que dentro de la rama de la inteligencia artificial algunos

pilares que sostienen el correcto entendimiento de cOmo poner en practica esta
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técnica, se presenta entonces ciertos algoritmos de aprendizaje que se clasifican de
acuerdo a la cantidad de datos disponibles para su entrenamiento.

Para aclarar un poco la idea de manera breve se recuerda que los datos de
entrenamiento son pares de entradas y salidas deseadas. En esta dimension aparece
el aprendizaje supervisado (gran cantidad de datos de entrenamiento) y no
Entre estas dos

supervisado (ausencia total de datos de entrenamiento).

clasificaciones esta el aprendizaje semi supervisado. (Demicheri & Lépez, 2009).

Aprendizaje No Supervisado. - muchas veces llamado de auto-organizacion, el
propio sistema trata de identificar algun tipo de regularidad en un conjunto de datos
de entrada sin tener conocimiento a priori, solamente requiere de vectores de entrada
para adiestrar el sistema. Esto se logra mediante el algoritmo de entrenamiento, que
extrae regularidades estadisticas desde el conjunto de entrenamiento. (Caceres Tello,
2006).

Las caracteristicas principales son:

e Se pueden emplear para una descripcion.
e Trata de detectar regularidades en los datos.
e Se determina por agrupaciones (clustering), agrupaciones, contornos, valores

anémalos.

Mientras que su funcionamiento se base en la busqueda principalmente de: i.)

Caracteristicas ii.) Regularidades iii.) Correlaciones iv.) Categorias

Grupo A

@® Datos sin
+ etiquetar
o o ~
- .. Parrén | Qicrema de | R ta o®e o
l).uannf]]‘ch} qc] e ]f < o e®e® Grupo B
problema aprendizaje g el /
b=
| ‘g ®ee L
Senal de =2 ® Y
error =] L
= e %o
Regla de o P e o
adaptacion o _®
I e .
L ]

Caracteristica 1

Figura 10 Modelo No Supervisado- Agrupamiento.
Fuente: (GOmez Flores).



27

Aprendizaje Supervisado. - el aprendizaje supervisado se caracteriza porque el
proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por un
agente externo (supervisor, maestro) que determina la respuesta que deberia generar

la red a partir de una entrada determinada. (Matich, 2001).
Dentro de las caracteristicas que podrian definirlo se tiene:

e Es empleado para la prediccion.
e Se aprende un clasificador

e Sirve para poder explicar las causas que pueden llevar a tomar una decision.

W Clase A
& ® Clase B

§ . Patron Salida deseada
Dominio del > Maestro

problema

Frontera de
decision

| Sistema de H‘_“'*‘““"'

aprendizaje +

&

Caracterstica 2

Senal de

CITor

Caracteristica 1

Figura 11 Modelos Supervisado: Clasificacion.
Fuente: (Gémez Flores).

Aprendizaje Semi Supervisado. - es una combinacién del aprendizaje
supervisado y no supervisado. Puesto que asignar etiquetas o clases a los datos
puede ser muy costoso, se puede recurrir a la opcion de usar a la vez un conjunto de
datos etiguetados de tamafo pequefio y un conjunto mas extenso de datos no
etiquetados, mejorando asi la construccion de los modelos. Esta técnica es la usada
por el aprendizaje semi-supervisado. En este método, se ha de tener en cuenta que
no siempre los datos no etiquetados son de ayuda al proceso de aprendizaje. Por lo
general, se asume que los datos no etiquetados siguen la misma distribucién que los

etiquetados para que el uso de datos sin etiquetar sea util. (Gallardo Campos, 2009)

En la actualidad existen un sin nimero de métodos de aprendizaje semi-

supervisado, los mismo que ofrecen ciertas caracteristicas determinadas. Una manera
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de saber escoger el método que resulta mas adecuado es observando cual de todos
ellos se podria ajustar mejor a las necesidades de cierto problema especifico.

2.5.2. Algoritmos y métodos de aprendizaje

A través de la investigacion sobre el comportamiento de los métodos de
aprendizaje, se ha desarrollado algunos algoritmos con la finalidad de obtener
predicciones mas precisas y a su vez reducir los tiempos de entrenamiento, dentro de
una encuesta en KD Nuggets se obtiene a los 10 mejores algoritmos y métodos
mencionando a clustering en segundo lugar, sin embargo, enlistarlos en un orden
especifico dependera de varios factores de analisis como el tipo y el nUmero de data,
es por esta razéon que todos y cada uno de ellos tienen sus fortalezas y debilidades
dependiendo el campo para el que son estudiados, es decir, la diferencia fundamental
entre estos algoritmos radica en la forma en que se almacena el conocimiento. Asi
pues, un breve ejemplo es que dentro las redes neuronales, el conocimiento se
traduce en una serie de pesos y umbrales que poseen las neuronas, mientras que en

K-Means se basa en la agrupacion mediante clusteres.
2.5.3. Aplicaciones del aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico no solo tiene como finalidad crear nuevas
aplicaciones, sino que ademas permite mejorar las aplicaciones ya existentes para
que de cierta manera puedan complementarse ayudando a perfeccionar las
funcionalidades que estas tienen, como el aprendizaje automatico es una rama
descendiente de la estadistica y de la informética, son numerosas las aplicaciones

dentro de estas areas, asi como en las ramas de la industria y la ciencia.

En el area de la informética, el aprendizaje automatico esta relacionado con
aplicaciones tan heterogéneas como el desarrollo de robots humanoides o Internet.

Un ejemplo de estas aplicaciones es el PageRank® usado por Google, que ampara

& Algoritmo de Google cuya funcion es medir la importancia y la calidad de una pagina web
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una familia de algoritmos utilizados para asignar de forma numérica la relevancia de
los documentos (0 péginas web) indexados por un motor de busqueda (Gallardo
Campos, 2009).

Dentro del campo de la estadistica, se pretende obtener un analisis de los
conjuntos de datos, aqui se presentan los sistemas de recuperacion de la informacion
gue buscan confeccionar rankings personalizados de acuerdo a la experiencia de los
usuarios. Existe un sin nimero de campos que aplican los métodos de aprendizaje
automatico, no solo la rama de la estadistica o la informatica, actualmente, la
psicologia, la medicina, la robdtica, la industria bancaria, industria musical entre otros

emplean esta técnica para desarrollar nuevas aplicaciones.

El aprendizaje automatico es de vital importancia para la clasificacion de
secuencias de ADN, asistir un diagnéstico a partir de la historia clinica de un paciente,
reconocimientos de tumores, reconocimiento de escritura, reconocimientos de
imagenes, por el mismo camino se encuentra el andlisis sintactico y morfolégico de

los textos.

Una de las caracteristicas que diferencia a este método, es la facilidad con la
gue se adapta para perfeccionar un entorno automaticamente, es por esta razon que
dentro de un ambiente que varia constantemente se puede presentar como solucion
dentro del estudio de mercados, deteccién de fraudes, evaluar el riesgo crediticio, etc.
En sistemas de recomendacion, el aprendizaje automatico puede proporcionar un
agrupamiento semantico, extraccion de informacion, clasificacion automatica de
documentos, analisis de sentimientos, entre otros. En la tabla se presenta algunas

aplicaciones dentro de los campos mencionados anteriormente.

Tabla 1
Aplicaciones del aprendizaje automatico

Dominio del problema Aplicacion Informacién

Bioinformatica Anédlisis de secuencia ADN/ Secuencias de
proteinas

Medicina Diagnéstico médico Estudios de enfermedades,

diagndsticos médicos

CONTINUA | m)
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Economia Deteccion de fraudes Informes de facturas

Reconocimiento Identificacion de personas Cara, iris, huellas dactilares

biométrico

Clasificacion de Busqueda en Internet Documento de texto

documentos

Andlisis de imagenes Lectura automatica para Documentos de imagen
ciegos

Robética Reproducir el Sensores de audio, video,
comportamiento humano infrarrojos, etc.

Informatica PageRank Paginas web e informacion

de acceso

Fuente: (Gallardo Campos, 2009).

2.6. SCRUM

Scrum es un framework de desarrollo agil de software. El trabajo es
estructurado en ciclos de trabajo llamados sprintes, iteraciones de trabajo con una
duracion tipica de dos a cuatro semanas. Durante cada sprint, los equipos eligen de
una lista de requerimientos de cliente priorizados, llamados historias de usuarios, para
gue las caracteristicas que sean desarrolladas primero sean las de mayor valor para
el cliente. Al final de cada sprint, se entrega un producto potencialmente lanzable /

distribuible / comerciable. (Scrum Alliance, s.f.)

Scrum no es un proceso 0 una técnica para construir productos; en lugar de
eso, es un marco de trabajo dentro del cual se pueden emplear varias técnicas y
procesos (Schwaber & Sutherland, 2013). Scrum muestra la eficacia relativa de las
practicas de gestion de producto y las practicas de desarrollo, de modo que se puedan
mejorar. Al ser una metodologia agil, scrum se basa (Itzcoalt Alvarez) en los siguientes

principios:

¢ Respuesta al cambio

e Desarrollo incremental con entregas frecuentes de funcionalidad

e Simplicidad, Unicamente los artefactos que sean necesarios

e Emplea la estructura de desarrollo agil: incremental basada en iteraciones y

revisiones.
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2.6.1. Proceso Scrum

Segun (Alvarez Garcia, de las Heras del Dedo, & Lasa Gomez, 2012) Scrum
define dos etapas en su proceso de organizacion del trabajo. La primera denominada
El Sprint O o etapa inicial; y la segunda de iteraciones sucesivas, también llamadas

Sprints.

Un Sprint es el procedimiento de adaptacién de las cambiantes variables del
entorno (requerimientos, tiempo, recursos, conocimiento, tecnologia). Son ciclos
iterativos en los cuales se desarrolla o mejora una funcionalidad para producir nuevos
incrementos. Durante un Sprint el producto es disefiado, codificado y probado. Y su

arquitectura y disefio evolucionan durante el desarrollo (Procesos de Software, s.f.).

Figura 12 Ciclo de aplicacion SCRUM.
Fuente: (Alvarez Garcia, de las Heras del Dedo, & Lasa Gomez, 2012).

2.6.2. Roles

Las actividades que plantea el Scrum, guian a la elaboracion del producto que
el cliente necesita en base a sus requerimientos. En Scrum, el equipo de desarrollo
se focaliza en construir un software de calidad. La gestion de una investigacion basada
en Scrum se centra en definir previamente cuales son las caracteristicas que debe

tener el producto que se va a construir (qué construir, qué no y en qué orden).
a. Product Owner

Es la Unica persona, dentro del Scrum Team, que conoce el giro del negocio

del cliente, mantiene la vision del producto, trabaja con el cliente en el levantamiento
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de los requerimientos y facilita la comunicacion con el equipo de desarrollo. Es
también el encargado de mantener el Product Backlog actualizado y se asegura que

el equipo de desarrollo construya el producto correcto.
b. Scrum Master

Esta persona debe dominar el marco de trabajo, que Scrum propone, con el fin
de mantener en funcionamiento el proceso, ayudar al Product Owner con le
elaboracion y actualizacion del Product Backlog, ademas de gestionar los

impedimentos que se van presentando en el desarrollo del proyecto.
c. Equipo de desarrollo

Es un grupo de profesionales que deben tener las habilidades necesarias para
elaborar y entregar el producto en base a los requerimientos planteados por el cliente.
El equipo de desarrollo tiene la autoridad para auto-organizar su trabajo con el fin de

alcanzar los objetivos de cada Sprint.
2.6.3. Aplicacién

Segun (Scrum-Alliance, 2014) Con el fin de mantener el control y realizar el
seguimiento del trabajo, que el equipo de desarrollo va a realizar, Scrum define una

serie de artefactos y herramientas
a) Product Backlog

Es una lista de ideas o requerimientos priorizados del producto, de donde se
desprende el trabajo que el Scrum Team debe realizar. El encargado de elaborar y

actualizar este listado es el Product Owner.
b) Sprint Backlog

Es el elemento resultante de la etapa de planificacion del Sprint o Sprint
Planning. Contiene el nUmero de requerimientos refinados que el equipo de desarrollo

se compromete a desarrollar en el periodo de duracién de un Sprint.
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c) Product Increment

Es el artefacto mas importante de Scrum ya que constituye el incremento de
producto u objetivo que cada Sprint debe producir. Debe cumplir con los
requerimientos planteados, ser utilizable por parte del usuario y aceptado por el

Product Owner.
2.7. WEKA

Un desarrollo emocionante y potencialmente de gran alcance en la ciencia de
la computacién es la invencion y la aplicacion de métodos de aprendizaje
automatico. Estos permiten que un programa de computadora analice
autométicamente un gran conjunto de datos y decida qué informacion es mas
relevante. Esta informacion cristalizada se puede usar para hacer predicciones
automaticamente o para ayudar a las personas a tomar decisiones de forma mas

rapida y precisa (The University of Waikato, s.f.).

Weka es una coleccion de algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de
mineria de datos. Los algoritmos se pueden aplicar directamente a un conjunto de
datos o llamar desde su propio coédigo Java. Weka contiene herramientas para el
preprocesamiento de datos, clasificacion, regresion, clustering, reglas de asociacion
y visualizacién. También es adecuado para desarrollar nuevos esquemas de

aprendizaje automatico (The University of Waikato, s.f.).

Antes de comenzar con la aplicacion de las técnicas de WEKA a los datos de
un dominio en particular, es muy conveniente hacer una consideracion acerca de los
objetivos perseguidos en el analisis. Un paso previo a la busqueda de relaciones y
modelos subyacentes en los datos ha de ser la comprension del dominio de aplicacion
y establecer una idea clara acerca de los objetivos del usuario final. De esta manera,
el proceso de andlisis de datos, permitira dirigir la busqueda y hacer refinamientos,
con una interpretacion adecuada de los resultados generados. Al conocer el dominio
que tendra la aplicacién, se ve la factibilidad que brindara Weka al realizar el analisis

de datos, puesto a que una vez concentrada la informacion en un solo medio de
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almacenamiento, se pretende posteriormente visualizar de manera que pueda ser

manipulada en el prototipo en desarrollo.

Los objetivos, utilidad, aplicaciones, etc., del analisis efectuado no "emergen”
de los datos, sino que deben ser considerados con detenimiento como primer paso
del estudio. En esta investigacion, uno de los objetivos perseguidos es relacionar los
resultados obtenidos dentro del proceso de extraccion de datos por medio de crawler,
con caracteristicas de canciones seleccionadas por género, si bien la descripciéon que
se encuentra disponible no llegara a proporcionar informacién oportuna habra que
atenerse a lo que por el momento pueda ser Gtil. Se vera que muchas veces dentro
del resultado alcanzado se puede encontrar relaciones triviales o conocidas
previamente, también puede ocurrir que el hecho de no encontrar relaciones

significativas sea muy relevante.

&3 Weka GUI Chooser — | >
Program Visualization Tools Help
"'}-.. Applications ;
&7 ,'-‘ WE KA Explorer
A o The University :
L of Waikato Experimenter |
KnowledgeFlow |

‘Waikate Environment for Knowledge Analysis
Version 2.8.1 Workbench |
() 1989 - 2016
The University of Waikato Simple CLI |
Hamilten, New Zealand

Figura 13 Interfaz de Herramienta Weka

Como se puede ver en la parte inferior de la Figura 13, Weka define 4 entornos

de trabajo

e Simple CLI: Entorno consola para invocar directamente con java a los paquetes
de Weka.

e Explorer: Entorno visual que ofrece una interfaz grafica para el uso de los
paquetes.

e Experimenter: Entorno centrado en la automatizacion de tareas de manera que

se facilite la realizacion de experimentos a gran escala.
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¢ KnowledgeFlow: Permite generar proyectos de mineria de datos mediante la

generacion de flujos de informacion.
2.8. Trabajos Relacionados

Actualmente existen trabajos que exponen algunos criterios en base a los
temas que esta investigacion abarca, como es a bien conocer, se recolecta
informacion de varios autores para que a partir de las conclusiones de sus
investigaciones se pueda obtener una inclinacién acerca de los lineamientos por lo

que se encaminard el desarrollo del prototipo.

Como menciona (Mayer, Neumayer , & Rauber, 2008) las letras de canciones
exhiben propiedades especificas diferentes de los textos tradicionales, es por esta
razon que una clasificacion por género musical conlleva a considerar el estilo y la rima
para el procesamiento de letras, dentro de su investigacion aplican la concatenacion
simple, ademas muestran el planteamiento de mejorar el procesamiento de letras por
heuristica para la deteccion de dichas caracteristicas, por otra parte, dentro de la
investigacion de (Knees, Schedl, & Widmer, 2005) mencionan la problematica al
comparar letras de multiples fuentes, asi mismo dentro de su proceso, el cual consiste
en recopilar letras de internet, alinear las letras y producir una cadena de salida de la
informacion musical, recomiendan alinear una relacion del resultado con la secuencia

de coincidencia mas alta para clasificar la informacién por género musical.

Dentro de la propuesta de (Chakrabarti, Van den Berg, & Dom, 1999)
introducen el concepto de crawlers focalizados, los mismos que han sido utilizados
actualmente en el rastreo de la web para problemas especificos, y es que como
mencionan (Rui, Fen, & Zhongzhi, 2008), la caracteristica de este tipo de crawler es
gue no necesitan visitar todas las paginas web seleccionadas, sino que se enfocan
solo en las URL’s mas relevantes, dentro de los crawlers focalizados, (Camargo
Sarmiento & Ordofiez Salinas, 2013) mencionan de la existencia de técnicas y
modelos de clasificacién bayesiana, modelos de asociacién semantica o la mezcla de
diferentes modelos como la clasificacidon Bayesiana con el algoritmos de l6gica difusa

que fue profundizada en la investigacion de (Qiang, 2007), ademas (Ibrahim, Selamat,
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& Selamat, 2008) al realizar su estudio propuesto sobre crawlers dirigidos a redes
sociales, propone utilizar agentes multicrawlers, por esta razon se obtiene la iniciativa
de crear crawlers sociales, dentro de la investigacion de (Ting, Hui-Ju, & Pei-Shan,
2009) concluyen que un crawler para redes sociales deberia estar construido con la
técnica de “mineria de estructuras Web” debido a que la comprensién de la estructura

de los sitios podria mejorar la forma en que los crawlers sociales se construyen.

Se presenta las tendencias que actualmente manejan los webs crawlers, por
ejemplo, (Tadapak, Suebchua, & Rungsawang, 2010) proponen un crawler para un
idioma especifico (Thai) con métodos supervisados. (Shaojie, Tianrui, Hong, Yan, &
Jing, 2010) proponen una mejora al algoritmo de PageRank utilizando medidas de
similaridad bajo el nombre de SimRank, (Qureshi, Younus, & Rojas, 2010) disefian un

crawler llamado “visionerBOT".

Dentro de la investigacion (Alvarez Diaz, 2007) menciona que es posible
disefiar soluciones crawling que van dirigidas a la extraccion de la informacion, formula
una arquitectura para sustentar a un crawler dirigido, ademas, sugiere que se debe
considerar la informacion “basura” a la que estd expuesta el crawler una vez que
maneja los datos que se encuentran en la web, proponiendo técnicas basadas en
contenido, no obstante, (Yuvarani, lyengar, & Kannan) propone a los rastreadores
enfocados, que dentro de su investigacion lo denominan LSCrawler, este tipo de
crawler se basa principalmente en modelos probabilisticos para predecir la relevancia
de los documentos, dicho sistema explota la semantica de las palabras clave dentro
del enlace, por otro lado (Boldi, Codenotti, Santini, & Vigna) proponen una crawler
mucho mas elaborado, UbiCrawler es un rastreador distribuido y escalable, que
solventa inconvenientes con el manejo de conjunto de datos extremadamente
grandes. Hablar de otras herramientas como menciona (Abello, Pardalos, & Resend,
2002) es considerar a Mercator, desarrollado completamente en Java’ ya que consta

de ciertas caracteristicas como: i.) distribuido ii.) escalable iii.) alto rendimiento, asi

” Lenguaje de programacion orientado a objetos, desarrollado por Sun Microsystems a principios de los
afios 90
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mismo (Benitez Andrades, 2010) dentro de su comparaciébn con algunas
herramientas, confirma que Mercator consumié menos recursos ademas de lograr
descargar mas paginas por segundo, otra herramienta para el analisis de texto a gran
escala es WebFountain desarrollado en lenguaje C++, segun (Edwards, McCurley, &
Tomlin) al ser un rastreador incremental, posee la capacidad de actualizar el
repositorio tan pronto se rastrea la pagina web real, entonces, el area de investigacion
principal con la que esta estrechamente relacionada el crawling, es sin duda aquella
afin con los motores de busqueda, que realizan mediante diferentes técnicas una

extraccion de datos que van de acuerdo a la necesidad para la que fue desarrollada.

La investigacion de (Cadavid Rengifo & Gomez Perdomo, 2009) contribuye a
la implementacion de técnicas de lenguaje natural no supervisado, y se comprueba
gue cuanto mayor sea el volumen del cuerpo de informacion recolectada, mas facil
sera identificar los elementos validos del lenguaje, estas técnicas normalmente
trabajan con un enorme volumen de informacion textual que se encuentra acumulada
en la web. Por otro lado (Soto & Jiménez, 2011) aplica la técnica de aprendizaje
supervisado con reglas euclidianas para mejorar el andlisis de la informacion,
demostrando la factibilidad técnica con su aplicacion a una base de datos para obtener
la clasificacion de la informacion, pero (Valdiviezo, Santos, & Boticario, 2010)
concluyen que para ofrecer un sistema de recomendacion es mejor basarse en la
aplicacion de técnicas de aprendizaje no supervisado, seleccionando a la técnica de

clustering para encontrar caracteristicas similares dentro del analisis de datos.

Por otra parte, existen varias investigaciones centradas en algoritmos de
rastreo de paginas web, donde el objetivo de los algoritmos Unicamente es reunir
tantas paginas como sea posible enfocandose tan solo en el primer rastreo, por esta
razon, (Rungsawang & Angkawattanawit, 2004) plantean dentro de su investigacion,
la propuesta de un algoritmo capaz de aprender de acuerdo a las bases de
conocimiento que se iran construyendo gradualmente de la informacion de cada
pagina web visitada desde el intento anterior de rastreo, dando al rastreador la
posibilidad de aprender de la experiencia del proceso anterior, consiguiendo que éste
pueda acercarse mas rapido a las paginas web relevantes. (Valdiviezo, Santos, &

Boticario, 2010) aportan que dentro de las experimentaciones que manejaron con la
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técnica de clustering, el modelo que arroja mejores resultados dentro del analisis de
datos es SimpleKmean, por otra parte, (Bragado, 2016) describe el proceso de
aprendizaje no supervisado dentro de un crawler, al algoritmo de clusterizacion de tipo
jerarquico aglomerativo para solventar las necesidades de la investigacion al

desarrollar un motor de busqueda.

Un instrumento para introducir a las personas en el aprendizaje automatico, es
Weka, donde (Garner) indica que es una herramienta (til e incluso esencial dentro del
analisis de conjunto de datos, de igual manera (Witten I. , y otros, 1999) afirman que
Weka es un paso significativo en la transferencia de la tecnologia de aprendizaje
automéatico a un ambiente de trabajo de escritorio, ademas el entorno de trabajo de
Java proporciona un soporte automatico para la documentacion puesto que brinda una
compilacién automatica con HTML, (Hornik, Buchta, & Zeileis, 2008) menciona a otro
de los principales entornos de cdédigo abierto disponibles para el aprendizaje
automatico que ha surgido de las comunidades estadisticas como es R, que al
reunirse con Weka fusionan algunas de las caracteristicas de las capas habitual de
cbdigo de R con la interfaz tacto-visual de Weka, pero que presenta inconvenientes
como i.) exhaustiva privacidad en la informacion, ii.) demasiada manipulacion de datos
iii.) una sola via de comunicacion, que para una cantidad de datos poco extensa es
muy probable que funcione de mejor manera, por otro lado (Sharma, Bajpai, & Litoriya
, 2012) presentan una comparacion entre los diversos algoritmos de agrupamiento de
Weka, sostiene que Weka es la herramienta mas simple para la clasificacion de datos
de distintos tipos, y a su confirma que el algoritmo de clustering K-means es el
algoritmo mas simple que esta herramienta proporciona para principiantes en el

aspecto de andlisis de datos.

Por otra parte, se ha investigado temas relacionados con la extraccion y analisis
de texto lirico musical que brinden recomendaciones en idioma espafiol, pero
lamentablemente no hubo éxito en la busqueda de aplicaciones de este tipo, por esta
razon se sustenta entonces la problematica planteada dentro del Capitulo 1, ya que

actualmente existen sistemas de recomendacién Unicamente para el idioma inglés.



39

A continuacioén, se presenta en la Tabla 2, las caracteristicas mas relevantes

que sustentan las técnicas seleccionas para el desarrollo del prototipo.

Tabla2
Técnicas del proceso de desarrollo

Caracteristicas  Aprendizaje Aprendizaje No WebCrawler UbiCrawler

Supervisado Supervisado
Algoritmos K vecinos més K medias

cercanos
Herramientas Weka Weka Java, Python, Java
C++

Técnicas Arboles de Clustering Focalizado, Focalizado

decisién social
Métodos Estadisticos No relacionales Clasificacion Clasificacion
Organizacion Variables estaticas  Variables Agrega

aleatorias resultado de

varios motores
de basqueda

Dadas las caracteristicas indicadas en la Tabla 2, se discierne que el prototipo
se basara en una arquitectura centralizada mediante un crawler ya que la informacion
gue se pretende manejar no llega a ser tan extensa para justificar la distribucién en el
proceso de extraccion, puesto que el tema de investigacion recopila URL Unicamente
de caracteristicas musicales y ademas se basa en un problema especifico, un crawler

focalizado se acopla a las necesidades.

Con respecto al proceso de andlisis de texto, se lo realizara con la herramienta
Weka, dado que cuenta con algunos entornos de trabajo que vienen inmiscuidos
dentro de la aplicacion, cabe recalcar que el proceso de andlisis se basara entonces
en el método de aprendizaje no supervisado, con la técnica de clustering y el algoritmo

k-means.
2.9. Conclusiones

Dentro de las aplicaciones que se pueden manejar con Inteligencia Atrtificial

existe muy pocas dentro del campo de clasificacion de documentos.
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Existe un sin nimero de herramientas en diferente lenguaje para el modelado
y procesamiento de datos, sin duda Weka es una de las herramientas que presenta

una interfaz grafica que permite la facilidad para dentro del manejo de datos.

Scrum al ser una metodologia &gil permite agilizar el proceso de desarrollo
puesto que se puede dividir el concepto del problema en pequefias tareas, en este
caso, particionar la aplicacién en diferentes procesos, ademas permite tener mayor
flexibilidad a los cambios que se pueden presentar en cada una de las fases del

desarrollo del software.

Dentro de los trabajos que se relacionan con el tema de investigacion existen
algunos en los que se habla del manejo de diferentes tipos de crawler, cada uno se
basa en la extensiébn de caracteristicas de cada tema y dependiendo de ello la

selecciéon de busqueda con la que sera configurado el crawler.
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CAPITULO 3
DISENO

A lo largo de este capitulo se pretende dar a conocer el disefio y la arquitectura
que tiene el prototipo de la presente investigacion, es por esta razén que para dar
comienzo al desarrollo, se ha seleccionado la arquitectura que satisface las
necesidades del prototipo, al escoger entre diferentes modelos surge la necesidad de
presentar una breve justificacion de cada seleccion, como se conoce, el prototipo
consta de una serie de procesos consecutivos, los mismos que para el posterior
tratamiento se les denomina modulos, y dentro de la investigacién se reconocieron

tres médulos para llegar a feliz término.

Seguidamente, se procede al desarrollo del prototipo en base a la metodologia
de desarrollo agil SCRUM, la misma que presenta un sprint por cada modulo, se
detalla brevemente las tareas de cada sprint que no es mas que los lineamientos en
los cuales se basa la metodologia de desarrollo como son: i) planificacion ii) analisis
i) disefio iv) construccion v) pruebas (Orjuela Duarte & Rojas, 2008). Lo que diferencia
a SCRUM de las demas es la elaboracién del backlog del producto, que no es mas
gue un listado de actividades enumeradas de acuerdo a la prioridad en base a la etapa

de planificacion de toda la investigacién de manera general.

Por otro lado, cada sprint posee la fase de pruebas, pero en este caso la
construccion del prototipo demanda de actividades incrementales evolutivas y para
lograr visualizar las funcionalidades por completo del prototipo es mejor tener el
producto final terminado, por este motivo se presenta la necesidad de que la fase de

pruebas sea parte del siguiente capitulo de la investigacion.
3.1. Arquitectura

Para la implementacion del prototipo se ha utilizado un modelo N capas, las
mismas que fueron distribuidas tal como se presentd de forma general dentro del

capitulo 1, a continuacion, se detalla los métodos y modelos que fueron elegidos para
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el desarrollo de cada médulo, presentando la arquitectura y justificando la eleccion de
cada una de ellas.

La mayoria de sistemas de recoleccion de informacion se basa en dos tipos de
arquitecturas: la centralizada y la distribuida, ambas son las arquitecturas mas
eficaces para la busqueda de la informacion que existe en los repositorios Web
(Camargo Sarmiento & Ordofiez Salinas, 2013), cabe mencionar que del producto de
las visitas a una pagina web depende la calidad y fiabilidad de los resultados de la
basqueda de un tema en particular, es por esta razén que para el desarrollo del
prototipo de la investigacion, la arquitectura que mas se acopla a las necesidades es
la arquitectura centralizada (ver figura 14), puesto que el tema que abarca el producto
se enfoca en un solo caso en particular y la semilla del buscador ya tiene sus propias

limitaciones.

Figura 14 Arquitectura de un buscador centralizado.
Fuente: (Camargo Sarmiento & Ordéfiez Salinas, 2013).

Por otro lado, como se mencioné en el analisis de la tabla 2 en el capitulo
anterior, la investigacion se basa en la implementacion de un web crawler focalizado,
puesto que es un tipo de crawler que recibe uno o varios parametros de entrada (como
frases o palabras) y rastrea la web para localizar sitios con contenido relevante a
dichos términos (Camargo Sarmiento & Ordofiez Salinas, 2013). Una de las
caracteristicas mas importantes de este tipo de crawlers es que no se dedican a

coleccionar todas las paginas web visitadas, sino que Unicamente se enfocan en el
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conjunto de URL predefinidos con topicos seleccionados justo antes de empezar el

rastreo. Se muestra a continuacién en la figura 15 la arquitectura que posee el crawler

desarrollado del presente trabajo de investigacion.

Eaa
DNS I —
# Doc filtroz | |comjunto
FFP: robots | | de URL
+
WWW > —*| analizar +T+ »
recuperar centenion| | filtrar EW
visto? URL
L UERL Frontera ‘J

Figura 15 Arquitectura Web Crawler

Para el siguiente proceso que consiste en el analisis de toda la informacién

previamente recolectada, y de acuerdo a las necesidades de la investigacion se ha

seleccionado a la herramienta Weka ya que esta contiene caracteristicas que brinda

confiabilidad en el manejo de informacion, ademas de permitir la visualizacién y la

seleccién de datos dentro de la ejecucion, una vez que se establece la tarea, Weka

brinda la posibilidad de acceder a una gama de técnicas para el modelado y el

procesamiento de datos, acoplandose a la seleccién de la técnica de clustering, la

misma gue consiste en adjuntar una ponderacién para el agrupamiento de texto, una

vez gque finaliza la actividad, la informacién es guardada en la base de datos que

gestionara el prototipo del sistema propuesto. Brevemente se muestra en la figura la

arquitectura del proceso anteriormente detallado.
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~ Sistema Weka ~,
Interfaz de Usuario- weka gui

Figura 16 Arquitectura Weka.
Fuente: (Inacap).

Al desarrollar una aplicacién web, se tiene por ventaja la factibilidad y la
portabilidad del producto, es decir, es posible realizar una pagina web que esté al
alcance de cualquier usuario, por esta razon dentro del dltimo proceso de la
investigacion se muestra la implementacion del aplicativo web. En la figura 17 se
muestra la arquitectura que tendra la pagina web, la misma que desplegara toda la

informacion que fue extraida y analizada en los procesos anteriores.
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Figura 17 Arquitectura Web
3.2. SCRUM

Scrum es una de las metodologias de desarrollo agil que pretende particionar
a todo el producto en fracciones entregables llamados sprints, la ventaja de esta
particion, es la distribucion del tiempo de trabajo en cada uno de ellos, de igual manera
cabe mencionar que estos sprints son incrementales, ya que mientras cada sprints
esté terminado se avanza al siguiente hasta llegar al término del producto (Trigas
Gallego & Domingo Troncho, 2012), es por estas razones que en un ambiente tan
inestable como es aquel en el que se desenvuelve el software actualmente, este tipo
de metodologias encajan bien para lograr un buen desarrollo del producto, puesto a
gue se reduce el tiempo en el que se entrega el producto pero esto no disminuye la

calidad del mismo.
3.2.1. Planificacion

La investigacion pretende implementar una serie de procesos que llevan a
mostrar los datos que se recolecta en cada uno de ellos dentro de una pagina web, el
desarrollo de todo el proceso fue guiado en una metodologia &gil la misma que tiene
como punto de partida la planificacion de todo el trabajo que conlleva a la realizacion
del producto, es por esta razon que se muestra de forma global el conjunto de sprints
gue la investigacion necesita (ver figura 18), cabe mencionar que el detalle de cada

sprint, se detallara posteriormente.
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Figura 18 Planificacion del proyecto
Backlog del producto

A continuacion, se muestra de manera general el diagrama de procesos que
pretende dar soluciéon al tema de investigacion (ver figura 19), empezando por el
moddulo de extraccion de la informacion, seguidamente el médulo de andlisis de la
informacion y para terminar se presenta el médulo del desarrollo de la pagina web, el
mismo que busca implantar la informacion previamente recolectada en los médulos

anteriormente mencionados.
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Médulo Crawler

Médulo Weka

Moédulo Pagina Web

I

Ingresar de la URL

l

Explorar contenido
de la pagina web

Texto lirico musical

Extraer contenido

v

Guardar contenido

localmente

Lectura de archivos

'

Analisis de texto

Guardar contenido

Obtener informacion
de la base de datos

A4

Analizar registros

l

Mostrar registros

Figura 19 Diagrama de procesos

La tabla 3 muestra las prioridades del sistema en base a una ponderacion

numeérica con respecto a la dificultad e importancia dentro de la investigacion para

cada médulo y sprint, dicho en otras palabras, el requerimiento mas importante para

la investigacion serd el que debe ser desarrollado primero y asi sucesivamente.

Tabla3
Definicién de prioridades
Nimero Dificultad Prioridad
1 Facil Baja
2 Moderada Media
3 Compleja Alta
4 Muy Compleja Muy Alta

Para cada requerimiento la prioridad fue determinada en base a dos aspectos

i) Por parte de las necesidades de la investigacion ii) Por parte del desarrollador de la

investigacion, al final de la planificacion se llegd a un consenso previo al analisis de

cada uno de ellos y a la importancia numérica que se presentd con anterioridad, los

resultados del consenso, se muestran en cada historia de usuario.
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En base a la metodologia de desarrollo Scrum, se presenta dentro de la tabla
4 a continuacion el Backlog del producto, el mismo que sera desarrollado en base a
los items que se muestran a continuacion, cabe mencionar que dicho Backlog se
encuentra basado en el estudio de procesos de los requerimientos identificados

durante la planificacién del proyecto.

Tabla4
Backlog del producto
ID Nombre Importancia  Tiempo estimado Comentarios
(semanas)

1 Maodulo Alta 3 Presente en la funcionalidad
Web de busqueda y extraccion de
Crawler informacion

2 Maodulo Alta 3 Presente dentro de Ila
Weka funcionalidad de analisis de la

informacion

3 Médulo Media 1 Presente dentro de Ila
Aplicacion funcionalidad que permite el
Web retorno de informacion

requerida

3.2.2. Sprint 1: Web Crawler

El desarrollo del siguiente sprint pretende dar solucion al médulo web crawler,
el mismo que es el encargado de obtener la informacion relacionada con el texto lirico
musical que se encuentra alojado en el api de last.fm, y que a su vez descarga los
archivos en forma local, seguidamente se detalla cada fase que llevo a cumplir con el

objetivo del presente sprint.
Planificacion

Dentro de la fase de planificacion se pretende dar a conocer de manera breve
los requerimientos funcionales que corresponden al modulo del web crawler (ver tabla

5y 6), los mismos que fueron ordenandos de acuerdo a la prioridad en el
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procedimiento de la investigacion, cabe mencionar que, al ser el primer proceso, se

tiene una consideracion dentro de los tiempos de desarrollo.

Tabla5
Requerimiento funcional 1

Id. Requerimiento REQO1 Busqueda y almacenamiento de
datos
Descripcién Permite buscar y almacenar los datos que

estén relacionados con texto lirico musical
dentro del api las.fm

Entradas URL del listado de canciones del api

Salidas Contenido de las paginas web relacionadas
con temas musicales dentro del URL
enviado

Proceso El web crawler busca el contenido en las

paginas web que estén relacionadas dentro
de la URL ingresada, luego las analiza y
procede a guardar aquellas que se
encuentren ligadas a la URL inicial.

Precondicion/es Conectividad a Internet

Postcondicion/es Se actualiza el almacenamiento de la
informacioén dentro del crawler.

Efectos Colaterales El web crawler correra Unicamente cada
inicio de mes.

Prioridad Alta

Tabla6
Requerimiento funcional 2

Id. Requerimiento REQO2 Extraccion y almacenamiento de
archivos
Descripcion Permite extraer y almacenar los archivos

gue estén relacionados con texto lirico
musical dentro del api las.fm

Entradas URL del listado de canciones del api

CONTINUA | mm




Salidas

Archivos de las paginas web relacionadas
con temas musicales dentro del URL
enviado

Proceso

El web crawler extrae el contenido de las
paginas web que estén relacionadas dentro
de la URL ingresada, procede a guardar
localmente los archivos que contengan
dicha informacion.

Precondicion/es

Conectividad a Internet

Postcondicion/es

Se procede a descargar los archivos en un
directorio local distribuido por carpetas.

Efectos Colaterales

Los archivos se actualizan al inicio de cada
mes, esperando la ejecucién del web
crawler para extraer la informacion.

Prioridad

Alta
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Como la investigacion se basa de acuerdo a los lineamientos de la metodologia

Scrum, y una vez que se han identificado con anterioridad las funcionalidades que
tendra el web crawler, se pueden identificar de manera clara las historias de usuario
que tendra el presente sprint, de esta forma se detalla a continuacién dentro de la
tabla 7.

Tabla7
Historia de usuario sprint 1

ID Historia de Importancia para Importancia Descripcion
usuario el propietario del técnica
producto
1 Definir la URL 5 4 Se necesita realizar el
que contenga filtro del idioma
informacion  de espafiol dentro de las
las canciones paginas web
previamente
seleccionadas.
2  Desarrollarelweb 4 5 Se obtiene el cédigo
crawler. fuente que permite
extraer la informacion
requerida de las
paginas web.
3  Descargar los 3 4 Como el modulo
archivos requiere de archivos

CONTINUA
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planos, se aceptan
Unicamente los links
de contenido musical
con letras de
canciones para Su
posterior analisis

Analisis

o1

Una vez que se han identificado las historias de usuario se puede apreciar

claramente la linea que debe seguir el desarrollo del web crawler dando como

resultado una correcta diagramacion de los casos de uso que arrojo el proceso de

planificacion, para poder proceder la fase de implementacién del Sprint 1.

e Diagramas de casos de uso Sprint 1

Ingresar URL

Administrador
Ingresar URL

) i <<extend>>
Almacenar informacion — —— —

<<extend>>
Almacenar localmente — — — — —

Extraer y descargar archivos

Extraer informacion

Descargar archivos

Figura 20 Casos de Uso-Mdodulo Web Crawler

e Especificacion de casos de uso del Sprint 1



Tabla8

Especificacion de caso de uso: seleccionar url

ID

ReF-01

Descripcién

Seleccionar la URL del api para el
funcionamiento del Web Crawler

Precondicién

Listado de canciones mas escuchadas

Postcondicion

Flujo Normal

1. Revisar la lista de las 100
canciones mas escuchadas.

2. Comprobar si el URL seleccionado
es valido.

Flujo Alterno

Excepciones

Si la URL no cumple con las necesidades
se borra de la lista.

Si la URL ha cambiado, se toma la mas
actual.

Tabla9

Especificacion de caso de uso- extraer informacion

ID

ReF-02

Descripcion

Extraer la informacién de las paginas web
gue estén relacionadas con los tops 100 de
masica.

Precondicion

ReF-01

Postcondicion

Actualizacion de informacion

Flujo Normal

1. Explorar las paginas web y sus
respectivos links asociados.

2. Analizar similitud en el contenido de
las paginas web visitadas.

3. Guardar informacion.

Flujo Alterno

Sila URL analizada ya contiene las letras de
canciones, se procede al siguiente
requerimiento.

Excepciones

Sila URL no contiende informacion que esté
relacionada con temas musicales no se
procede al analisis.
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Tablal0

Especificacion de caso de uso-descargar archivo

ID

ReF-03

Descripcion

Descargar el archivo y almacenar
localmente en la computadora

Precondicién

Analisis de contenido dentro de la URL
ingresada

Postcondicion

Actualizacion de carpetas que se guardan
localmente.

Flujo Normal

1. Explorar el link que contiene letras
musicales.

2. Descargar el archivo.

3. Guardar localmente el archivo.

Flujo Alterno

Excepciones

Si el archivo no contiene la informacion
relacionada con letras de canciones, se
descarta el almacenamiento.

Disefo

e Modelo de datos
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Dentro del andlisis que se obtuvo anteriormente de los casos de uso, surge la

necesidad de emplear dentro de la investigacion un modelo de datos no relacional,

puesto que no es necesario disefiar los schemas o su estructura por adelantado, a

continuacion, se pretende detallar de manera breve y clara en la figura 21.

Construccion

e Backlog del Sprint

Coleccion de URL

Informacion de relacionadas
cancionessWC

Figura 21 Modelo de Datos
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Las historias de usuario que fueron descritas con anterioridad son las misma
que seran implementadas dentro del primer sprint, siguiendo los lineamientos de la
metodologia SCRUM es necesario definir un Backlog del sprint 1 que se muestra en
la tabla 11, dicho de otra manera, se mostrara el orden de las funcionalidades
especificas que fueron seleccionadas en la etapa de andlisis. Se muestra a

continuacion las actividades que se lleva a cabo en el sprint 1:

Tablall
Backlog sprint 1-modulo web crawler

ID Historia Num. Nombre de la Asignacion Estimado
Actividad actividad (horas)
1 Codificar el
Web Crawler
1 Codificar el web  Andrea 25

crawler para la Reimundo
extraccion de
informacion

2 Almacenar Andrea 10
paginas web Reimundo
relacionadas

3 Pruebas Estudiantes 2
funcionales

2 Descargar
archivos

1 Almacenar de Andrea 8
manera local Reimundo
los archivos

2 Pruebas Estudiantes 2
funcionales

Pruebas

Las pruebas como se puede visualizar en el backlog del presente sprint fueron
realizadas a estudiantes de la Universidad de las Fuerzas Armadas “ESPE” las
mismas dependieron tanto del médulo como de los componentes que lo conforman,
es por esta razén que, debido a la amplitud de las mismas, estas han sido descritas

en el siguiente capitulo de la investigacion.
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3.2.3. Sprint 2: Modulo Weka

Dentro del desarrollo del segundo sprint se encuentra el modulo Weka,
denominado de esta manera debido a que la herramienta que se empleara lleva el
mismo nombre, la misma que aportara en el proceso de analisis de toda la informacién
obtenida previamente con la ayuda de la codificacion del web crawler, es por esta
razon que el siguiente sprint se encarga de la lectura, asi como del almacenamiento

en la base de datos.
Planificacion

La planificacion de este Sprint se basa en los lineamientos extraidos dentro del
Sprint 0, de ahi se procede a extraer los requerimientos tanto funcionales como no
funcionales (ver tabla 12), los mismos que fueron considerados como parte del
proceso de analisis de texto, cabe mencionar que el texto fue recopilado y descargado
dentro del sprint 1. Scrum al ser un proceso incremental evolutivo, se va afiadiendo

funcionalidades al sistema en cada sprint.

Tablal2
Requerimiento funcional 3

Id. Requerimiento REQO3 Leer archivos y analizar
informacion
Descripcién Permite leer y analizar el texto de los

archivos descargados para poder
almacenar en la base de datos.

Entradas Archivos planos

Salidas Contenido de los archivos almacenados en
la base de datos.

Proceso La lectura y andlisis de texto se basa en el
uso de la herramienta Weka, la misma que
permite obtener los datos agrupados por
género musical para almacenar en la base

de datos.

Precondicion/es Debe existir archivos planos en el directorio
analizado.

Postcondicion/es Almacenamiento de la informaciéon dentro

de la base de datos del sistema.

CONTINUA | ms)
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Efectos Colaterales La base de datos podra ser actualizada
cada inicio de mes.

Prioridad Alta

Se procede entonces a realizar las historias de usuario (ver tabla 13), las
mismas que contienen las actividades de todo el proceso, el cual consiste en el
analisis de texto previamente obtenido del médulo anterior, puesto que dicho analisis
requiere del manejo de gran cantidad de datos, se ha escogido la herramienta Weka,
en la cual se obtuvo una correcta ponderacion en base a la facilidad de agrupamiento

con el algoritmo previamente seleccionado.

Tablal3
Historia de usuario sprint 2

ID Historia de Importancia para Importancia Descripcién
usuario el propietario del técnica
producto
1 Leerlosarchivos. 5 5 Se procede a la apertura de

cada uno de los archivos
gue se encuentra en las

carpetas almacenadas

localmente.
2 Analizar los 5 4 Se analiza archivo por
datos. archivo de cada carpeta, se

agrega una ponderacion
respectiva al agrupamiento
de la informacion.

3 Almacenar 2 4 Guarda los datos que
informacion en la fueron analizados dentro de
base de datos. la base de datos del sistema

para su proxima gestién.

Analisis

Una vez que se han identificado las historias de usuario se puede apreciar
claramente la linea que debe seguir el modulo Weka, dando como resultado una
correcta diagramacion de los casos de uso que arrojo el proceso de planificacion, para
poder proceder con la fase de implementacion del Sprint 2.

e Diagrama de casos de uso Sprint 2
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A

Sisterna

Almacenar informacian

Leer y Analizar archivos

=<include=>

Analizar datos o —— Sepwtend=E
|

Figura 22 Casos de Uso-Mdédulo Weka

e Especificacion del Caso de Uso del Sprint 2

Tablal4

Especificacion de caso de uso-leer y analizar archivos planos

ID

ReF-04

Descripcion

Leer y analizar los archivos que fueron
descargados para el almacenamiento
dentro de la base de datos.

Precondicion

ReF-03

Postcondicion

Se actualizara la base de datos del sistema

Flujo Normal

1. Leer los archivos descargados.

2. Analizar el contenido.

3. Almacenar datos en la base del
sistema.

Excepciones

Lectura de archivos planos que tengan el
mismo formato inicial.

Disefio

e Modelado de datos

Dentro del andlisis que se obtuvo anteriormente de los casos de uso, surge la

necesidad de emplear dentro de la investigacion un modelo de datos no relacional,

puesto que no es necesario disefiar los schemas o su estructura por adelantado, a

continuacion, se pretende detallar de manera breve y clara en la figura 23.
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Archivos

Figura 23 Modelos de Datos
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Las historias de usuario que fueron descritas con anterioridad son las mismas

gue seran implementadas dentro del segundo sprint, siguiendo los lineamientos de la

metodologia SCRUM es necesario definir un Backlog del sprint 2 en la tabla 15, dicho

de otra manera, se mostrara el orden de funcionalidades especificas que fueron

seleccionadas en la etapa de andlisis, se muestra a continuacién las actividades que

se lleva a cabo en el sprint 2:

Tablal5

Backlog sprint2: modulo weka

ID Historia Ndm.
Actividad

Nombre de la
actividad

Asignacion

Estimado
(horas)

Utilizar la
herramienta
Weka

Procesamiento
de datos con el
modelo
previamente
seleccionado

Andrea
Reimundo

25

Almacenar
informacién en
la base de datos
del sistema.

Andrea
Reimundo

Pruebas
funcionales

Estudiantes

Pruebas
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Las pruebas como se puede visualizar en el backlog del presente sprint fueron
realizadas a estudiantes de la Universidad de las Fuerzas Armadas “ESPE” las
mismas que dependieron tanto del médulo como de los componentes que lo
conforman, es por esta razén que, debido a la amplitud de las mismas, estas han sido

descritas en el siguiente capitulo de la investigacion.

3.2.4. Sprint 3: Modulo Pagina Web

El desarrollo del siguiente sprint pretende dar solucién al médulo pagina web,
este mddulo es el encargado de mostrar al usuario la informacién obtenida en los
procesos anteriores, dentro de disefio y elaboracion de la pagina web se consideré
gue los datos deben estar distribuidos dentro del cuerpo, de la cabeceray el pie, dicho
de otra manera, las palabras que brindan recomendaciones por género musical se
agruparon en una misma columna, para cumplir con los objetivos de este nuevo sprint

se tuvo las consideraciones que a continuacion se detallan.
Planificacion

La planificacion de este Sprint se basa en los lineamientos extraidos dentro del
Sprint 0, de ahi se procede a extraer los requerimientos tanto funcionales como no
funcionales (ver tabla 16), los mismos fueron considerados como parte del proceso
disefio y elaboracién de la pagina web, cabe mencionar que la informacion fue
recopilada y procesada dentro de los sprint 1 y 2. Scrum al ser un proceso incremental
evolutivo va afiadiendo funcionalidades al sistema en cada sprint, en este caso, al ser

el proceso final este sprint es el encargado de la visualizacion del producto terminado.

Tablal6
Requerimiento funcional 4

Id. Requerimiento REQO4 Disefar y elaborar la pagina web

Descripcion Permite visualizar la informacion recopilada
en los procesos anteriores.

Entradas Registros de la base de datos.

Salidas Informacién  desplegada por género
musical.
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Proceso Esbozar dentro de la pagina web el
posicionamiento colectivo de la informacion.

Precondicién/es Debe existir informacion en la base de datos
del sistema.
Postcondicion/es Datos correctamente distribuidos para la

visualizacion del usuario.

Efectos Colaterales Ninguno.

Prioridad Alta

Se procede a realizar las historias de usuario pertenecientes a este médulo (ver
tabla 17) las mismas que contienen las actividades de todo el proceso, el cual consiste
en el disefio y elaboracion de la pagina web, cabe mencionar que la informacion que
se despliega ha sido previamente analizada para satisfacer las necesidades del
usuario, es por esta razén que el agrupamiento de los datos se debe distribuir

correctamente para que la exploracion de la pagina web sea simple e intuitiva.

Tablal7
Historia de usuario sprint 3

ID Historia de Importancia para Importancia  Descripcién
usuario el propietario del técnica
producto
1 Disefiar la pagina 5 4 Se procede a seleccionar
web. un tipo de pagina web de
acuerdo a las necesidades
del sistema.
2 Elaborar la 5 3 En base al disefio se
pagina web. codifica la pagina web en el

lenguaje de programacion
seleccionado.

3 Visualizar la 5 4 Se observa los datos que
pagina web. contiende la base de datos
del sistema de manera
distribuida para una
correcta interpretacion del
usuario.

Analisis
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Una vez que se han identificado las historias de usuario se puede apreciar
claramente la linea que debe seguir el modulo de la pagina web, dando como
resultado una correcta diagramacion de los casos de uso que arrojo el proceso de

planificacion, para poder proceder con la fase de implementacion del Sprint 3.

e Casos de uso Sprint 3

; X =<include=>
A Solicitar parametro de consulta — —|

Usuario

1
=<include=>

<Zextend=>

Visuslizar informacicn = Drewvolver solitud de consulta Frototipo

Visualizar informacién

Figura 24 Casos de Uso-Mddulo Péagina Web
e Especificacion del caso de uso Sprint 3

Tablal8
Especificacion de caso de uso-disefiar y elaborar pagina web

ID ReF-05

Descripcién Diseflar y elaborar la pagina web que
despliega la informaciéon almacenada en la
base de datos del sistema.

Precondiciéon ReF-04
Postcondicion Se retorna la informacion solicitada
Flujo Normal 1. El usuario solicita una

recomendacién que es tomada
como parametro de consulta hacia
el prototipo.

2. El prototipo devuelve la respuesta
dentro de la distribucion de la
informacion en la pagina web.

3. El usuario visualiza la
recomendacion solicitada.

CONTINUA )
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Flujo Alterno

Excepciones No encontrar el género que el usuario
consulta.

Disefio
e Modelado de pagina web
Dentro del analisis que se obtuvo anteriormente de los casos de uso, se
presenta la necesidad de disefiar un bosquejo de lo que sera la pagina web para poder
proceder a su codificacion, es por esta razon que para este Sprint a diferencia de los

anteriores el modelo que se presenta en la figura 25, es Unicamente de cOmo se vera

visualmente la pagina web.

DevExpress ASPNET MVC Project Wizard

MVC Settings Choose Theme Site ratiol DX Contral Settings

Standard

| Header (Menu~}
W Left Area (MavBare )

Client Area [GridView )
Right Area (Empty v} 9
Foater (Empty =)

Left Area Client Area

~ Generate Sample Data

L1 D pe—— .
XPress
= DevExpres:
If you have questions regarding this project wizard or need assistance with the project creation process,
feel free to contact us by writing to

Create Project

Figura 25 Disefio Pagina Web
Construccion

Las historias de usuario que fueron descritas con anterioridad son las mismas
qgue seran implementadas dentro del dltimo sprint, siguiendo los lineamientos de la
metodologia SCRUM es necesario definir un Backlog del sprint 3 en la tabla 19, dicho

de otra manera, se mostrara el orden de funcionalidades especificas que fueron
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seleccionadas en la etapa de andlisis, se muestra a continuacién las actividades que

se lleva a cabo en el sprint 3:

Tablal9
Backlog sprint 3-modulo pagina web

ID Historia NGam. Nombre de la Asignacion Estimado
Actividad actividad (horas)
1 Codificar la
pagina web
1 Disefio de Ila Andrea 10
pagina web. Reimundo
2 Elaboracion de la Andrea 8
pagina web. Reimundo
3 Pruebas Estudiantes 2
funcionales
Pruebas

Las pruebas como se puede visualizar en el backlog del presente sprint fueron
realizadas a estudiantes de la Universidad de las Fuerzas Armadas “ESPE” las
mismas que dependieron tanto del médulo como de los componentes que lo
conforman, es por esta razén que, debido a la amplitud de las mismas, estas han sido

descritas en el siguiente capitulo de la investigacion.
3.3. Maquetado del sistema

Una vez que se estudio el esqueleto al que se le dio forma dentro de la
planificacion del sprint dos, se procede a la descripciéon de la estructura que tendra el
sistema de forma general, puesto que dentro de las necesidades que representa el
desarrollo se considera el disefio de una pagina web dinamica cuyo objetivo es
plasmar los datos recolectados en un solo pantallazo, dicho de otra manera, la

navegacion sera entre la pagina principal.
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Salsa Baladas Folklore Rock Pop

Orden Palabra
1 Deseo
2 Luna
3 Amandote
4 Fantasia
5 Hechizo

Figura 26 Maquetacion del sistema- Género Salsa

Salsa Baladas Folklore Rock Pop
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Figura 27 Maquetacion del sistema-Género Baladas
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Para el maquetado del mismo se manejo la herramienta Axure Pro 8, la misma
que permitié lograr una mejor comprension del entorno en el cual se va a desenvolver
el sistema una vez que entre en produccion, al terminar este proceso, se obtuvo los
ambientes que se reflejan en las figuras 26 y figura 27, cabe mencionar que se tendra
un entorno diferente por cada género musical, recalcando que cada uno de ellos
contendrd el mismo disefio pero con la tabla de recomendacién de acorde a cada

género musical.
3.4. Desarrollo de software

Debido a que la investigacion se basoé en los lineamientos de SCRUM cada
sprint terminado contiene una parte de todo el proceso, es por esta razon que este
punto se enfoca al agrupamiento del codigo fuente dentro del desarrollo, con el
objetivo de visualizar punto por punto la importancia que cada uno tuvo para que el

software final tuviera las funcionalidades especificadas en la etapa de planificacion.

_1
Y
»
»
O
a

id crawl() throws IOExceptioni

uriConnection = url.openConnection():

y (InpucStream input = urlConnection.getInputStream()) {

Document doc = Jsoup.parse(input, ’ )z

Elements elements = doc.select( )

String baseUrl = url.toExternalForm();

: elements){

malizer.normalize(linkUrl, baselrl):

.put (normalizedUrl);

System.out.printlin( +normalizedUrl);

Figura 28 Funcion Crawler
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B C:\Program Files\dotnet\dotnet.exe - ] X

Figura 29 Busqueda de URL’s

El crawler que alimenta al proceso de extraccion de texto, fue realizado en
lenguaje de programacion C# con visual studio 2017, la figura 28 muestra el método
crawler el cual es el encargado de normalizar la URL al momento de abrir la conexion
alaWeb y dentro de la figura 29 se tiene el funcionamiento de la busqueda de algunas

URL'’s que visita el crawler.

= MAMIFEST.MF Tosk Toth ] Indexerjava &2 | [J] LuceneConsta... [4] LuceneTester...

public void close() throws CorruptIndexException, IOException{
writer.close();

private Document getDocument(File file) throws IOException{
Document document = new Document();
Field contentField = new Field(LuceneConstaints.CONTENTS,
new FileReader(file));
Field fileNameField = new Field(LuceneConstaints.FILE NAME,
file.getName(),
Field.Store.YES,Field.Index.NOT_ANALYZED);

Field filePathField = new Field{LuceneConstaints.FILE PATH,
file.getCanonicalPath(),
Field.Store.YES,Field.Index.NOT_ANALYZED);

document.add(contentField);

document.add(fileNameField);

document.add(filePathField);

return document;

}
private void indexFile(File file) throws IOException{

System.out.println{"Indexando"+file.getCanonicalPath());

Document document = getDocument{file);

writer.addDocument(document);

}
public int createIndex(String dataDirPath, FileFilter filter)
throws IOException{
File[] files = new File(dataDirPath).listFiles();
for (File file:files) {
if({!file.isDirectory()
&& !file.isHidden()
B8 file.exists()
&8 file.canRead()
&% filter.accept(file)

indexFile(file);

Figura 30 Funcion Indexar
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Por otro lado, se tiene a la figura 30, que muestra el cédigo fuente del método
que sirve para la indexacion de archivos por medio de la libreria lucene, este método
fue desarrollado en lenguaje java con ide eclipse el mismo que permite asociar una
serie de archivos para posteriormente genera un indice. fdt con el contenido

consolidado de los archivos indexados.

private woid searchUsingFuzzyQuery(String searchQuery)
throws IOException, ParseException{
searcher = new Searcher(indexDir);
long startTime = System.currentTimeMillis();
Term term = new Term(LuceneConstaints.CONTENTS, searchQuery);

Query gquery = new FuzzyQuery(term);

TopDocs hits= searcher.search(gquery);
long endTime= System.currentTimeMillis();

System.out.println(hits.totalHits + "Documentos encontrades. Tiempe :"+ (endTime-startTime)+ "ms™);
for(ScoreDoc scoreloc: hits.scoreDocs) {

Document doc= searcher.getDocument(scoreDoc);

System.out.println("Score:"+ scoreDoc.score +" "});

Ssystem.out.println("File:"+ doc.get(LuceneConstaints.FILE PATH));

searcher.close();

Figura 31 Funcion Buscar

Por otro lado, se muestra en la figura 31 el método buscar que incluye la libreria
lucene, el mismo que permite encontrar palabras especificas dentro del indice que
contiene los documentos previamente indexados, es por esta razon que una vez que
analiza el contenido de este archivo arroja dos caracteristicas: i). la cantidad de
archivos que contiene la palabra seleccionada, ii) el path con la ubicacion del archivo

encontrado.

=| MANIFEST.MF ik fiah 17] Indexer.java [J] LuceneConsta... [J] LuceneTester... 52 | [J] Sear

package prueba;
b import java.ic.BufferedReader;[]

public class LuceneTester {

String indexDir = "C:\\lucene-3.6.2\\Musica™;

string datalir = "C:\\Users\\personal\\Desktop\\MusicCrawler\\MusicCrawler\\Populari\cumbia™;
Indexer indexer;

Searcher searcher;

Figura 32 Funcion Indexar
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Seguidamente, se justifica la codificacion dentro de la figura 32, en la cual se
observa como la funcién indexar que se maneja dentro de la libreria lucene permite la
lectura de los archivos mediante el path de la carpeta en la que se encuentran los
documentos con formato .txt, los mismos que fueron creados con anterioridad
mediante el crawler. Por otro lado, el método de test incluye de igual manera el path

que contiene la salida de los archivos indexados para su posterior analisis.

|2 Problems @' Javadoc |_{fg Declaration | B Console &3 |3 | Emror Log

=terminated> LuceneTester [Java Application] C:\Program Files'\Java'jre1.8.0_151\bin\javaw.exe (13 feb. 2018 18:1%:20)
IndexandeC:\Users\persenaliDesktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbiairafaga-una-cerveza.txt
IndexandeC:\Users\persenal\Desktop'\WMusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia\selena-35633. txt
IndexandoC:\Users\personal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbiaselena-35641.txt
IndexandoC:\Usersiperscnal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbiaselena-372436. txt
IndexandeC:\Users\persenal\Desktop'\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia‘\vives-carlos-41955. txt
IndexandeC:\Users\persenali\Desktop'\WMusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia‘\wives-carlos-6973.txt
IndexandoC:\Users\personal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia\wives-carlos-cuando-nos-volvamos-a-encontrar.txt
Indexandol:\Users\personal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia\wives-carlos-la-bicicleta.txt
IndexandeC:\Users\persenal\Desktop'\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia‘\vives-carlos-nuestro-secrete. txt
IndexandeC:\Users\persenal\Desktop'MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia‘\wives-carlos-robarte-un-bese.txt
IndexandeC:\Users\personal\Desktop'MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia‘\vives-carlos-volvi-a-nacer. txt
IndexandoC:\Users\persenal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia\yerba-brava-637338. txt

58 Archives Indexados, tiempo estimado: 481 ms

#*%% | ycene Index, Search Tester

Ingrese el nombre a buscar:

hqui imprime:vida

Buscar resultados para la palabra 1:vida

23Documentos encontrades. Tiempo :98ms

Score:8.21899783
File:C:\Users\personali\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia’ila-nueva-luna-97@676. txt
Score:@.21391824
File:C:\Users\personal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia‘\grupo-niche-436391. txt
Score:8.15172559

File:C:\Users\personali\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia\rafaga-1474185. txt

Score:8.14384826
File:C:\Users\persenal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia‘grupo-niche-1483326.txt
Score:8.14384826
File:C:\Users\personal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popular\cumbia\los-angeles-azules-1858616.txt
Score:8.13994122

File:C:\Users\persenal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia‘\grupo-5-53143@.txt

Score:@.13994122
File:C:\Users\personal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popular\cumbia\los-fabulosos-cadillacs-772116.txt
Score:8.13994122
File:C:\Users\perscnal\Desktop\MusicCrawler\MusicCrawler\Popularicumbia‘vives-carlos-cuando-nos-volvamos-a-encontrar.txt

Figura 33 Resultados Lucene

Las clases indexar y buscar arrojan los resultados que contiene la figura 33,
como se menciond con anterioridad la primera parte consta de la indexacién de
archivos y el arrojamiento del numero de documentos indexados seleccionados por la
lectura del path de la carpeta en la que se encuentran y la segunda parte conta de la
busqueda de palabras repetidas en el mayor nimero de documentos indexados. Para

ambos casos se muestra el tiempo que tomo realizar cada tarea.
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Rank Freg - Field Text Ede Toots Settings Help
115 A |contents parte & ovardew | I Documents| &) Search | [F] Committs 'S Pluging:
18 5 tent - (Enkoe)sasrch weomee sion bere: Analysis | QuenParser Similadity| Collector
contents wivir hoa . R
117 5 | contents falicidad NOTE: wre fulby qualified elass name bara. Dedaust fleid
Org. apache. lucene analysis ar ArabicAnatye ¥ | contents v
18 5 | contents ¥as 3 = o ! izt
. Oplional construcior argument
1149 5 | contents 0jos
Query datails: | Update || Explain srssbure
120 i |contents nuevao P —
121 5 | contents nid Rewan
122 5 |contents nadie
123 4 |contents perder Last search time: 8199 us a)Search  repeat 1 % times. | B Delate Al
124 5 |contents tengo ROSUIE:  (Hink: Double-4lick sn reselt s displzy a8 falds) 8 Explain || 27 docs) |0-19| @ | b
125 5 |contents dolar ] Score  Docld  contents  filgrame  filepath
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126 5 CUntentS tal 1] 02382 7 rafaga-14741 | CL 147410584
127 5 |contents dia | 02245 10 grup cil 14033
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Figura 34 Frecuencia de datos

Para continuar con el proceso de andlisis de texto se tiene las palabras con
mayor frecuencia tal como se muestra en la figura 34, una vez que se extrae los
términos se crea el vector idf para cada género musical, con los datos obtenidos se
genera el archivo .cvs para posteriormente analizar el texto con el método de
clustering dentro de Weka, cabe mencionar que las pruebas que se realiza con cada

algoritmo forman parte del siguiente apartado de la investigacion.

€3 Weka Explorer — [m] x

| [ Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select atioutes | visualize |

[ Open file ][ Open URL. ] ( Open DB. ] ( Generate I [ Undo I [ Edit ][ Save ]
Filter
| cnoose o i - weka.clusterers.EM -1 100 -N -1 10 -max -1 -ll-cy 1.0E- -Il-iter 1.0E-6 -M 1.0E-8 -K 10 -num-siots 1 -5 100 | 2ppy
Current relation Selected attribute
Relation: temblando Attributes: 1 Name: Temblando con los ojos cerrados Type: Nominal
Instances: 11 Sum of weights: 11 Missing: 0 (0%} Distinct 11 Unique: 11 (100%)
[No | Label | count IWEIgh(
1 Elcielo estanubladoy 1 K
| 2]vaioleiostu _
L Al L None L Invert L Pattern J 3 Hablando de loquet. 1
4 Intentando ordenarp... 1 it
5 Paranohacermeta. 1 10
1 @ Temblando con los ojos cerrados 6 Tanto dafio 1 10
7 Yyosigotemblando 1 10
8 Delamanoyconm.. 1 1.0 v
| Ciass: Temblando con las ojos cerrados (Nom) ||| visuaiize an

o I I I I I I I I

Figura 35 Analisis de texto-Preprocesamiento Weka

Status

oK
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Clusterer output

Humber of iterations: 2
Within cluster sum of sguared errocrs: 9.0

Initial starting points {(random):

Cluster 0: 'Tanto dafio’
Cluster 1l: "El cieleo esta nubladeoe y"

Missing walues glokally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Clusters

Attribute Full Data ]

{11.0) (10.0)
Temblando con los ojos cerrados El cieloc e&sta nublado ¥ ¥ a 1o lejos tu E1 cielo e=:
Time taken to build model (full training data) : 0 ssconds [/
=== Evaluation on test set ===
Clustered Instances %
< — e

Figura 36 Cluster Algoritmo K-means

Reanudando con el enunciado respecto al desarrollo del software, se tiene
como siguiente instancia el proceso de andlisis de texto que comienza por el
preprocesamiento de datos como se presenta en la figura 35, seguidamente se tiene
a la figura 36 que muestra el estudio de datos mediante el aprendizaje supervisado
con el algoritmo simple k-means, el mismo que con la ayuda de la herramienta Weka
permitié colocar una correcta ponderacién a cada género musical mediante el estudio
de las letras de sus canciones, lo que permitié6 obtener como salida los datos que

consumira el sistema propuesto en la investigacion.
3.5. Conclusiones

Una de las caracteristicas que diferencian a un crawler distribuido de un
centralizado es la percepcion de busqueda, mientras el distribuido maneja una gran
cantidad de URL’s muchas de ellas sin estar relacionadas con la raiz, el centralizado

realiza una busqueda especifica en base a la url raiz.

Dentro de la codificacion que posee la herramienta Weka, se manifiesta que
unicamente el método cluster con el algoritmo SimpleKmeans se basa en un nimero
especifico de clusters iniciales, para realizar el proceso de analisis de un conjunto de

datos.
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La biblioteca lucene permite una correcta indexacién debido a las
caracteristicas que contiene cada clase que la componen, la solucién mas optima es

el manejo de un indice que no es mas que una estructura de datos que facilita la
administracion de la informacion.
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CAPITULO 4
PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

Dentro de este capitulo se pretende llegar a la recoleccion de resultados de la
investigacion, como el tema que se ha venido estudiando consta de algunos procesos,
se ha realizado una observacion de cada uno de ellos por separado, dentro del
proceso de extraccibn de datos no se considera necesario especular los datos
obtenidos, se continla con las pruebas dentro del proceso de analisis de datos.

Para el estudio de datos previamente extraidos surgen algunas caracteristicas
gue se valora para la toma de decisiones sobre la seleccion del mejor algoritmo dentro
de la herramienta Weka, es por esta razon que dicho procedimiento requiere de una
discusién de los resultados debido a que de la eleccion del mejor algoritmo se
procedera a continuar con el siguiente proceso, para que cada una de las técnicas
desarrolladas funcione satisfactoriamente se requiere de una recopilacion de
conceptos técnicos que ayudan al correcto funcionamiento y manipulacién de cada

una sustentando las valoraciones que arrojan con un determinado conjunto de datos.

Para tener una evaluacién completa sobre el aplicativo web, se presenta dentro
de este apartado las pruebas funcionales que muestra el Gltimo proceso, siendo este
la recolecciébn de todas las técnicas previamente analizadas, seleccionadas y
justificadas, se simula dentro de cada mdédulo el correcto flujo de acciones que el
usuario debera manejar para que el proceso funcione correctamente, asi como un flujo
de acciones alternas que tanto el usuario como la aplicaciéon podran arrojar al

momento de manipular cada modulo descrito por SCRUM en el apartado anterior.

El dltimo proceso que constituye en la manipulacion del aplicativo web no
presenta la necesidad de una discusion sobre los datos que lo componen, mas bien
estara sujeta a discusién en cuento a la usabilidad y aceptacién que tendra en el
campo en el que sera puesto a produccion, es por esta razon que se muestra las

tabulaciones de la encuesta descriptiva sobre una poblacion selecta.
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4.1. Pruebas de Andlisis de Datos

Las pruebas del estudio de datos se manejaron con la herramienta Weka, la
misma que contiene diferentes entornos como se mencioné con anterioridad al
momento de justificar la seleccion de la misma, con dichos antecedentes, se
selecciono el entorno visual EXPLORER ya que se presta a una manipulacion de
datos mucho més accesible al momento de accionar los algoritmos que contiene el

método cluster.

El siguiente estudio es el resultado del andlisis de cada algoritmo que contiene
el método cluster de Weka, para una correcta toma de decisiones, en cuando al mejor
algoritmo se baso6 en el porcentaje de instancias incorrectamente agrupadas, es por
esta razon que mientras menor sea el porcentaje mas eficiente sera el algoritmo, y en
base a esta seleccion se procedid a escoger el grupo de datos que se encuentren
dentro de los cluster que arrojo el mejor algoritmo, a continuacién se muestra el
conjunto de cluster enlazados con cada dato arrojado asi como el porcentaje de

instancias y el diagrama de clusterizacion de cada uno.

& Weka Explorer — ] =

[ Preprocess T Classify T Cluster TAssociate T Select attributes T Visualize ]

Clusterer

Choose | SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -1 -1.25-12 -1.0 -M 2 -A"weka.core Ey

Cluster mode ~ Clusterer output
() Use training set 01000 | pensamiento "
-
() Supplied test set 01000 | paso
01000 | regresoc
(_J) Percentage split 01000 | adelante
(®) Classes to clusters evaluation 010001 orgullo
- — 01000 | ch
[ (Nom) Contenido M| 01000 lindo
@ Store clusters for visualization 01000 | nuestra
01000 | olvide
L Ignore attributes | Cluster 0 <-- noche
Cluster 1 <-— cama
Start | Cluster 2 <-- amor
i i i X Cluster 3 <—— ahora
Result list (right-click for options) Cluster 4 <—— dafio
11-Ad - ]
19:11:44 - SimpleKMeans Incorrectly clustersd instances : 200.0 38.9601 %
19:13:59 - SimpleKMeans
19:14:41 - SimpleKMeans =
19:17:32 - MakeDensityBasedClusterer v -l J Jo

Status

oK . Log | ‘ﬂ‘hxo

Figura 37 Simple K-means
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La figura 38 contiene el resultado del método cluster con el algoritmo
SimpleKmeans, el mismo que fue accionado con un numero de cluster 5 para el
analisis de texto, obteniendo dentro del listado las cinco primeras palabras localizadas
en cada claster: noche, cama, amor, ahora y dafo. El algoritmo tuvo un 38.9601% de

instancias incorrectas de todo el conjunto de datos examinados.

Figura 38 Diagrama Algoritmo SimpleKmean

En la figura 39 se muestra el diagrama que arroja el algoritmo al momento de
generar los clUsters, este proceso se obtiene de forma automética, puesto que es el
resultado del progreso que tuvo cada iteracion, este grafico es un complemento que

posee internamente la herramienta Weka.
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£ Weka Explorer — O x
[ Preprocess T Classify TCIuster T Associate T Select attributes T Visualize ]
Clusterer
l Choose J|HierarchicalCIusterer-N5-LSINGLE—F'-A"Weka.core.EucIideanDistance-Rﬂrst—last"
Cluster mode Clusterer output
(_) Use training set 00001 | pensamiento A
. -
() Supplied test set Set... ooool | paso
00001 | regresc
(_J) Percentage split 00001 | adelante
(®) Classes to clusters evaluation 00001 | orgullo
- 00001 | ch
| mvom) Contenide = 00001 | lindo
[ZI Store clusters for visualization 00001 | naestra
00001 | olvide
l Ignore attributes Cluster 0 <-- amor
Cluster 1 <-- corazdn
Start Stop Cluster 2 <-- noche
Cluster 3 <-- mafiana
Result list (right-click for options) Cluster 4 <—— dafic
19.38.56 - EM Incorrectly clustered instances : 200.0 45,9441 3
19:40:00 - Hierarchical Clusterer
R4
ELS —
Status
oK Log 'W x0

Figura 39 Algoritmo HierarchicalClusterer

La figura 40 contiene el resultado del método cluster con el algoritmo
HierarchicalClusterer, el mismo que fue accionado con un numero de cluster 5 para el
analisis de texto, obteniendo dentro del listado las cinco primeras palabras localizadas
en cada cluster: amor, corazon, noche, mafiana y dafio. El algoritmo tuvo un 49.9441%

de instancias incorrectas de todo el conjunto de datos examinados.
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Figura 40 Diagrama Algoritmo HierarchicalClusterer
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En la figura 41 se muestra el diagrama que arroja el algoritmo al momento de

generar los clUsters, este proceso se obtiene de forma automética, puesto que es el

resultado del progreso que tuvo cada iteracion, este grafico es un complemento que

posee internamente la herramienta Weka.

3 Weka Explorer — O *
[ Preprocess T Classify T Cluster TAssociate T Select aftributes T Visualize ]
Clusterer
Choose |Cobweb-A1.0-C 0.0028209479177387815 -save-data -5 42
Cluster mode ~ Clusterer output
() Use training set 00 0 0 0 0 0 0 1| orgullo 3
-
) Supplied test set 0 00 0 0 0 0 0 11 och
0 0 0 0 0O 0 0 0 1| linde
() Percentage split 0 1 0 0 0O 0 0 0 0 | nuesstra
(®) Classes to clusters evaluation 0 1 0 000 0 0 0] oclvide
|_ fhlam)Conicnidn 'J Cluster 2 <-- sabe
(/] Store clusters for visualization Cluster 3 <-- nuestra
Cluster 4 <-- mafiana
Cluster 5 <-- noche
l Ignore attributes Cluster & <-- amor
Cluster § <-- siempre
Start Cluster & <-- corazdn
~ B ~ ~ Cluster 10 <-- ahora
Result list (right-click for options) Cluster 11 <—- dafio
19:38:56 - EM Incorrectly clustered instances : 200.0 59.9163 %
19:40:00 - HierarchicalClusterer )
18:23:11 - Cobweb v
- Cobweb < J T
Status
Log x0
ox -

Figura 41 Algoritmo Cobweb

La figura 42 contiene el resultado del método cluster con el algoritmo Cobweb,

el mismo que fue accionado con un numero de cluster 9 para el analisis de texto,

obteniendo dentro del listado las cinco primeras palabras localizadas en cada cluster:

sabe, nuestra, mafana, noche y amor. El algoritmo tuvo un 59.9168% de instancias

incorrectas de todo el conjunto de datos examinados.
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Figura 42 Diagrama Algoritmo Cobweb

En la figura 43 se muestra el diagrama que arroja el algoritmo al momento de

generar los cllsters, este proceso se obtiene de forma automatica, puesto que es el

resultado del progreso que tuvo cada iteracion, este grafico es un complemento que

posee internamente la herramienta Weka. Para ver si guarda

& Weka Explorer — [m| X
[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]
Clust
l Choose J|Cl:lhweh -A1.0-C0.0028209479177387815 -save-data -5 42
Cluster mode Clusterer output
(_) Use training set 10000 | pensamiento i
. -
() Supplied test set Set. 10000 | paso
10000 | regresc
(_) Percentage split 10000 | adelante
(®) Classes to clusters evaluation 10000 | orgullo
- \ 10000 1| oh
|___(Nom) Contenido v 10000 | lindo
(] store clusters for visualization 01000 | nuestra
01000 | olvide
l lgnore attributes J Cluster 0 <—— cama
Cluster 1 <-- dafio
Start Stop Cluster 2 <-- amor
_ . ) . Cluster 3 <-- zhora
Result list (right-click for options) Cluster 4 <—- noche
Incorrectly clustered instances : 200.0 62.5904 %
19:40:00 - HierarchicalClusterer
18:23:11 - Cobweb v
18:23:49 - Cobweb <K J ye
Status
oK Log w x0

Figura 43 Algoritmo EM
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La figura 44 contiene el resultado del método cluster con el algoritmo Cobweb,
el mismo que fue accionado con un numero de cluster 5 para el analisis de texto,
obteniendo dentro del listado las cinco primeras palabras localizadas en cada cluster:
cama, dafio, amor, ahora y noche. El algoritmo tuvo un 62.5904% de instancias

incorrectas de todo el conjunto de datos examinados.

Figura 44 Diagrama Algoritmo EM

En la figura 45 se muestra el diagrama que arroja el algoritmo al momento de
generar los clUsters, este proceso se obtiene de forma automética, puesto que es el
resultado del progreso que tuvo cada iteracion, este gréafico es un complemento que

posee internamente la herramienta Weka.



&3 Weka Explorer

[ Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select atiributes | Visualize |

Clusterer

| Choose J|FarthestFirst—N 5-51

Cluster mode

Clusterer output

() Use training set
(_) Supplied test set

() Percentage split
(®) Classes to clusters evaluation

(2]

—

l (Mom) Contenido

/] Store clusters for visualization

l lgnore attributes

| Start |

Result list (right-click for options)

Stop

19:40:00 - HierarchicalClusterer

= Io | LJE]

Class attribute: Contenido
Classes to Clusters:

012 34 <—— assigned toc cluster
01000 | amor

01000 | wida

00010 | corazén

00010 | siempre

00010 | alma

Cluster 0 <-- dafio
Cluster 1 <-- amor
<-- noche

Cluster 2
Cluster 3 <-- corazdim
4

Y-

Cluster <-— ana
18:23:11 - Cobweb
. e
18:23:48 - CobweDb Incorrectly clustered instances : 200.0 52.0095 %|w
- FarthestFirst d - ¥
Status
oK Log w x0

La figura 46 contiene el resultado del método cluster con el algoritmo Cobweb,
el mismo que fue accionado con un numero de clister 5 para el analisis de texto,
obteniendo dentro del listado las cinco primeras palabras localizadas en cada cluster:

dafio, amor, noche, corazéon y ana. El algoritmo tuvo un 52.0095% de instancias

Figura 45 Algoritmo FarthestFirst

incorrectas de todo el conjunto de datos examinados.
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Figura 46 Diagrama Algoritmo FarthestFirst

En la figura 47 se muestra el diagrama que arroja el algoritmo al momento de

generar los clUsters, este proceso se obtiene de forma automética, puesto que es el

resultado del progreso que tuvo cada iteracion, este gréafico es un complemento que

posee internamente la herramienta Weka.

&) Weka Explorer - O *
[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]
Cinst
l Choose J|Canopy-N5-max—candidates1DD-peri0dic-pruning1DDDD-min-density2.D-t2-1.D-t1 -1.25-51
Cluster mode Clust output
() Use training set 00100 | pensamiento 2
N -
(_) Supplied test set Set... oolool pase
00100 | regresc
(_) Percentage split 00100 | adelante
(®) Classes to clusters evaluation 001001 orgullo
- y 00100 | oh
| (Nom) Contenido A 00100 | lindo
[] store clusters for visualization 00100 | nuestra
00100 | olvide
l lgnore atributes J Cluster 0 <-- noche
Cluster 1 <-- amor
Start Stop Cluster 2 <-- cama
) . ) . Cluster 3 <-- cancion
Result list (right-click for options) Cluster 4 <—— dafio
P ] F]
19:17:32 - MakeDensityBasedClusterer | Incorrectly clustered instances : 200.0 40,0501 %
20:58:08-EM
21:13:55 - Canopy |,
21:14:03 - Canopy d ELN J ¥
Status
Log W x0
oK

Figura 47 Algoritmo Canopy
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La figura 48 contiene el resultado del método cluster con el algoritmo Canopy,
el mismo que fue accionado con un numero de cluster 5 para el analisis de texto,
obteniendo dentro del listado las cinco primeras palabras localizadas en cada cluster:
noche, amor, cama, corazon y dafo. El algoritmo tuvo un 40.0501% de instancias

incorrectas de todo el conjunto de datos examinados.

Figura 48 Diagrama del Algoritmo Canopy

En la figura 49 se muestra el diagrama que arroja el algoritmo al momento de
generar los clUsters, este proceso se obtiene de forma automética, puesto que es el
resultado del progreso que tuvo cada iteracion, este grafico es un complemento que
posee internamente la herramienta Weka.

4.1.1. Discusion de resultados



82

70,00%

60,00%

50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%
A ©
& 0“& &

Figura 49 Algoritmos Método Cluster Weka

Las pruebas que se realiz6 con cada algoritmo dentro del método cluster de
Weka arrojo diferentes valores para una discusion sobre el mejor algoritmo que podria
presentar datos con menos error, en la figura 50 se muestra los porcentajes de
acuerdo a cada uno de los algoritmos y se justifica la seleccion del método cluster con
el algoritmo SimpleKmean ya que este fue el que obtuvo un menor porcentaje de
instancias incorrectas dentro de todo el conjunto de datos analizados, a raiz de esta
seleccidn se extrae el contenido para la base de datos del sistema mediante la opcion

de Weka al usar el conjunto de entrenamiento para los datos seleccionados.

Cluster 1

Canopy 2

Figura 50 Funcionamiento del Algoritmo Canopy
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Figura 51 Funcionamiento del Algoritmo Simple Kmeans

Por otro lado, se observa que el algoritmo Canopy de clustering jerarquico y
SimpleKmeans de clustering particional son los que menor porcentaje de error arrojan,
y dentro del andlisis se puede observar la diferente forma de clusterizar de cada uno,
mientras Canopy trata de determinar los centroides aproximados del grupo usando
dos valores de distancia, T1y T2, con T1 > T2., no devuelve valores exactos, creando
grupos de forma muy rapida (ver figura 51) pudiendo dar el nimero éptimo de los
grupos sin siquiera especificar el numero k como se requiere en k-means, por otro
lado k-means al necesitar que se establezca un nimero k de grupos como parametro
de entrada realiza dos pasos en base al nimero sefialado: el primero es encontrar los
puntos mas cercanos a cada centroide y los asigna a un grupo especifico; el segundo
paso vuelve a calcular el punto centroide utilizando el promedio de las coordenadas

de todos los puntos de ese cluster (ver figura 52) (Ormefio Silva, 2014).
4.2. Pruebas funcionales del sistema

Dentro de todo proceso de desarrollo del software la tarea mas compleja no
siempre es la codificacion del producto como tal, sino que la tarea mas dura termina
siendo el proceso de pruebas por el que debe pasar el producto para poder entrar en
produccion cumpliendo los lineamientos planteados dentro del proceso de analisis de
requerimientos para satisfacer las necesidades que intenta resolver el correcto

funcionamiento del producto software. Las pruebas de un producto software no son
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mas que una verificacion del comportamiento del sistema en base a un conjunto de

ejecuciones seleccionadas o0 a su vez la ejecucion de casos de pruebas.

En este apartado se pretende exponer las pruebas que se realiz6 a los
procesos de recoleccion y analisis de datos previo a que estos puedan ser consumidos
en la aplicacion como tal, es por esta razén, que a continuacion se muestran los casos

de prueba funcional de los modulos: Web Crawler, Weka, Aplicacion Web.

Tabla20
Caso de prueba moédulo web crawler

Cdédigo de Sistem.exam.web01
Identificacion

Nombre del caso Funcionalidad de Web Crawler

de prueba
Descripcién El administrador podra comprobar la descarga de los archivos
visitando las carpetas por género musical de los archivos con formato
xt almacenados localmente en el computador.
C:\Users\MusicCrawler\Popular
Variables de Direccion de la pagina web a visitar
entrada
Flujo Normal del 1. Lectura de la direccion de la pagina web.
Evento 2. Examina el contenido de la pagina web con sus diferentes
links que se encuentran enlazados.
3. Extrae laletra de las canciones y las almacena en el directorio
local del computador.
Resultado Se puede manipular los archivos txt dentro de cada carpeta del género
esperado musical.
Flujo Alterno 1. Ellink encontrado no contiene ninguna cabecera de la pagina
web con contenido relacionado a letras de canciones.
Resultado El sistema da por terminado con esa raiz y continua con la siguiente.
alternativo
esperado
Tabla2l

Caso de prueba mddulo weka

Cédigo de Sistem.exam. web02
Identificacidn

CONTINUA | mus)




Nombre del caso
de prueba

Funcionalidad de Lucene-Weka

Descripcién

El programa recupera los documentos .txt para indexarlos en un solo
tipo de archivo. fdt para poder procesarlos y extraer el contenido con
las palabras de mayor frecuencia de esta manera se puede generar el
documento .cvs para procesarlo en Weka.

Variables de
entrada

Archivos con formato txt clasificados en una carpeta por género
musical

Flujo Normal del
Evento

1. Lectura de archivos ubicados localmente dentro de una
carpeta del computador C:\ \Popular\reggaeton.

2. Indexacién de archivos seleccionados y almacenar en un
archivo con formato. fdt.

3. Agrupar el contenido por la frecuencia de repeticién de cada
palabra en el archivo. fdt.

4. Seleccionar las 200 primeras palabras para generar el archivo
.Cvs.

5. Procesar el archivo .cvs con el algoritmo SimpleKmeans de
agrupamiento que posee Weka

Resultado
esperado

Directorio de archivos. arff para almacenar en la base de datos del
sistema.

Flujo Alterno

Indexar los archivos ubicados localmente que contienen el formato .txt
de cada letra de cancién agrupada por género musical.

Resultado
alternativo
esperado

Almacenamiento local de los archivos con formato. fdt.

Tabla22

Caso de prueba modulo aplicacién web

Cdédigo de
Identificacion

Sistem.exam. web03

Nombre del caso
de prueba

Funcionalidad de Aplicativo Web

Descripcion

La aplicacion muestra en cada pestafa de la pagina web el contenido
de los datos previamente analizados.

Variables de
entrada

Archivos con formato SQL clasificados en una base de datos
separadas por popularidad y en cada una de ellas clasificadas por
género musical

Flujo Normal del
Evento

1. Lectura de contenido registrado en la base de datos.
2. Visualizacién de datos en la pagina web.

CONTINUA |
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Resultado Manipulacién de datos por el usuario final que muestra la pagina web.
esperado

4.3. Tabulaciéon de la Encuesta

Uno de los objetivos de la investigacion que finaliza es evaluar de manera
estadistica el grado de satisfaccion que obtuvo el sistema desarrollado una vez que
ha finalizado el proceso de pruebas, y entra a una etapa de simulacion de la puesta
en marcha del producto. La informacion fue recogida mediante encuestas en linea una
vez que los estudiantes finalizaron con la manipulacién de la pagina web desarrollada,
cabe mencionar que se ha obtenido una poblacién de 65 estudiantes de los alumnos
de la Carrera de Ingenieria en Sistemas incluyendo dentro de la misma a un total de

5 musicos que aportaron con esta fase.

Dimensidon- Antecedentes

120,00
96,92
100,00 : 89,23 32,31
84,62 78,46
80,00
60,00
40,00 o8 2154
20,00 : 10,77 7,69
o = ]
0,00 — [ | [ |
Visita sitios de Interes de las  Visita paginas de Interes por Obtiene alguna
musica en letras de Internet de componer guia del internet
Internet canciones de musica en espafiol canciones en para componer
artistas favoritos espafiol canciones
HSi ®mNo

Figura 52 Valoracion Dimension Antecedentes

Como se observa en la figura 53, varios estudiantes visitan sitios de musica en
Internet, de igual manera un 84.62% muestran interés por las letras de sus artistas
favoritos, cabe recalcar de méas de un 80% de las personas encuestadas afirman que
visitan sitios web de musica en espariol, por otro lado, un 92.31% muestran interés
por llegar a componer canciones en espafol, pero a su vez confirman que no obtienen

ninguna guia dentro de los sitios web que visitan con regularidad.
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Dimensidon-Usabilidad
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0,00 S — [ |
Cree que las funciones Piensa que la pagina Los coloresy el disefio  Le parece clara la
de la pagina web se web es facil de majear de la pagina web son legibilidad de la
encuentran atractivos informacién
distribuidas
correctamente
mSi mNo

Figura 53 Valoracion Dimension Usabilidad

Dentro del andlisis que arroja la encuesta sobre la dimensién de usabilidad
podemos ver (figura 54) que la mayoria de la poblacion acoge positivamente a la
pagina web, este resultado se basa en que los factores de usabilidad como la eficacia
gue contiene tanto la distribucién y el manejo del contenido de la pagina web, asi como
el patrén de satisfaccion que contiende el disefio y la legibilidad de la informacion se
encuentran en una valoracion superior al 90%, es por esta razén que el cometido de
la pagina web en cuanto a los factores de usabilidad, ha sido evaluado como

satisfactorio para la etapa de simulacién de puesta en marcha de la aplicacion.
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Dimensidon-Aceptacion
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Le gustaria utilizar con Si quisiera componer su Prestaria atencion a la
frecuencia la aplicacion que propia cancién sugerencia de las palabras
acaba de manipular seleccionaria las palabras consideradas como no

que muestra la pagina web populares para componer
su cancion

ESi mNo

Figura 54 Valoracién Dimension Aceptacién

Para tener una estimacién en valores sobre la aceptacién que podria tener la
pagina web ciertas preguntas dentro de la encuesta abarcaron sobre esta dimension
(ver figura 55), arrojando un 90.77% sobre el uso con frecuencia de la aplicacion, asi
como un 92.31% de la poblacion aceptaria las recomendacion sobre el texto que
muestra la aplicacién para componer su propia cancién en espafiol, pero se encontré
gue un 86.15% de la poblacién no aceptaria el texto recomendado sobre las canciones
de los géneros menos populares, esto conlleva a dejar una inquietud sobre la

popularidad de las canciones y los clasicos que cada género musical contiene.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Para culminar con la investigacion que abarca los temas de la extraccion de
texto y el analisis de la informacion en base a los métodos del procesamiento de
lenguaje natural se presenta a continuacion una serie de conclusiones vy

recomendaciones, asi como una linea de trabajos a futuro.
5.1. Conclusiones

La seleccion adecuada de recursos provenientes de la Web permitié acercarse
a una construccion optima del web crawler, facilitando la eleccion del tipo de busqueda

que sirvi6 como referencia para la programacion del almacenamiento de texto.

La preferencia por un método de analisis de texto éptimo y la manipulaciéon
pertinente de algoritmos no supervisados dentro de un conjunto de datos, permite dar

mayor confiabilidad al usuario en el momento de operar el prototipo desarrollado.

Los patrones de usabilidad fueron disefiados acatando las buenas normas de
desarrollo; el disefio, la distribucién y la legibilidad de la informacién fueron tabuladas
dentro de las encuestas descriptivas arrojando una aprobacién de alrededor del 90%

de la poblacion encuestada.

Dentro del proceso de pruebas mas del 80% de la poblacion encuestada acoge
el prototipo de manera positiva, dando como resultado que las recomendaciones

musicales clasificadas por género son aceptadas por los usuarios finales.

El uso de la libreria lucene dentro del proceso de desarrollo permitié la
indexacion de archivos arrojados por el web crawler logrando la agrupaciéon de datos
de acuerdo a la frecuencia de repeticion, lo que facilitd el manejo de informacion para

continuar con el proceso de analisis de texto.

Finalmente, la hipétesis H, formulada dentro del capitulo 1 puede ser aceptada,

pues la evidencia mostrada en la tabulacion de datos dentro del proceso de andlisis
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de texto sustenta en valores numéricos que el algoritmo Simple K-meas indica mas

del 50% de efectividad dentro de los porcentajes de error aceptados.
5.2. Recomendaciones

Planificar a tiempo un producto software en funcion de los recursos disponibles,

las actividades a realizar, entre otros, tenderan a garantizar un producto de calidad.

Mejorar la calidad de la informacion recolectada dentro del proceso de
extraccion de texto, realizando una limpieza previa antes de continuar con el analisis

de los datos.

Disefiar las interfaces de usuario permite la distribucién correcta de la
informacion dentro de la pagina web, logrando la aceptacion del prototipo. En este
contexto se recomienda utilizar la herramienta “axure rp” en su periodo de pruebas,

pues ésta posee componentes que facilitan la navegacion de la pagina web.

Investigar nuevas técnicas y algoritmos de aprendizaje no supervisado para

disminuir el porcentaje de error al momento de realizar en analisis de texto.

Se recomienda una investigacion previa de las utilidades incluidas dentro de la
libreria lucene, ya que sus componentes pueden llegar a solventar ciertas dificultades

durante el proceso de desarrollo.

Seleccionar la técnica de aprendizaje no supervisado, se facilitd por la
disponibilidad de la herramienta Weka, misma que incorpora varias técnicas y

posibilita escoger aquella que da el menor margen de error.
5.3. Lineas de trabajos futuros

El trabajo realizado en esta tesis abre paso a nuevas lineas de investigacion
relacionadas con mejoras en el prototipo y la consideracion de nuevos métodos para

el proceso del desarrollo.

Dentro de la investigacion se presenta algunas técnicas de analisis de datos,

qgue involucran las caracteristicas y beneficios de la clusterizacion. Puede ser
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interesante predecir el éxito o fracaso de composiciones musicales utilizando nuevas

técnicas de aprendizaje.

Respecto a la seleccion de atributos en el proceso del analisis de contenido, se
considero la relacion entre la frecuencia y el texto de cada género musical. Puede ser
interesante aumentar la cantidad de atributos para observar si el porcentaje de error

arrojado por la herramienta Weka disminuye o incrementa.

Independientemente de la herramienta tecnoldgica que se utilice, la propuesta
podria ampliarse al realizar una depuracién sintactico-semantica mas rigurosa de los

textos procesados.
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