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Sintesis

Esta investigacion tiene como objetivo desarrollar una metodologia para mejorar la
calidad de la informacion de las bases de datos bibliograficas con la aplicacion de
algunas de las técnicas de mineria de datos mas conocidas e impulsar la gestion de

la informacion.

Durante el desarrollo de la metodologia se eliminan los obstaculos fundamentales que
han provocado, que estas técnicas de exploracion de la informacion aun no se
empleen masivamente en las bibliotecas, a pesar de que ya tienen algunos afios de

uso en muchos sectores productivos, econdémicos y sociales en la vida del hombre.

Entre los aportes logrados con la aplicacion de esta metodologia que utiliza la mineria
de datos, esta el mejoramiento del funcionamiento del sistema gestor bibliotecario y
la obtencién de los patrones de comportamiento (informacion no visible a simple
vista), con la cual se ha creado un repositorio que sirve como guia para la busqueda
de nueva informacion en bases de datos internacionales y de patentes, ademas de la
creacion de nuevos productos y servicios bibliotecarios que apoyan la difusion

selectiva de informacion, la vigilancia e inteligencia y la prospeccion.

Palabras Claves: mineria de datos, gestion de la informacion, bases de datos

bibliograficos, clusterizacion, descubrimiento de conocimiento.
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Introduccion

El Decreto-Ley No. 7 / 2021 sobre el Sistema De Ciencia, Tecnologia e Innovacion,
Capitulo | establece en el articulo 3 (MINJUS, 2021) que las actividades de ciencia,
tecnologia e innovacion son aquellas actividades sisteméticas que estan
estrechamente relacionadas con la produccion, difusién y utilizacion del nuevo
conocimiento en los diferentes campos de la ciencia y la tecnologia con impacto en la
economia y la sociedad, comprendiendo las de investigacion y desarrollo (I1+D), la
innovacion, los servicios cientificos y tecnologicos, las producciones especializadas,

las actividades de interface y la transferencia de tecnologia.

En el mismo Decreto el Capitulo Il De Los Componentes, Objetivos Y Principios del
Sistema, Seccion Segunda en el Articulo 5 (MINJUS, 2021) define que el Sistema
tiene entre sus objetivos algunos aspectos como:

a) Fomentar la generacion, asimilaciéon y aplicacion de conocimientos y tecnologias;
b) incrementar la investigacion y la innovacion en el campo de las ciencias sociales y
fortalecer su utilizacion en todos los sectores y niveles de direccidn, como herramienta
imprescindible para enriquecer el impacto de la actividad de ciencia, tecnologia e
innovacion en la economia y la sociedad cubana,;

c) contribuir a la formacién de valores y al fortalecimiento de la conciencia nacional,
d) estimular y propiciar el aprendizaje y la innovacién en las esferas de la vida
econOmica y social del pais en todas las instancias, con el fin de contribuir al
desarrollo sostenible;

e) incrementar el aporte de la ciencia, la tecnologia y la innovacion para el desarrollo
econdémico y social, mediante la integracion entre sus actores, en cumplimiento de los

requerimientos de la sociedad; e innovadora en la sociedad.

Para implementar estas orientaciones en el ambito de las bibliotecas, es necesario el
estudio de grandes cantidades de informacion, lo que se facilitaria con el empleo de
la mineria de datos, ya que es una herramienta de trabajo actual utilizada

ampliamente y de manera creciente en la investigacion cientifica y académica.

La mineria de datos es una técnica asistida por computadora que se utiliza en los
analisis para procesar (Pio, 2018) y explorar grandes conjuntos de datos basados en

la estadistica y las matematicas, de este modo las organizaciones pueden descubrir



patrones y relaciones ocultas en sus datos. La mineria de datos transforma datos en
bruto en conocimiento practico y extrae un significado o un conocimiento valioso de
estos. Las compaifiias utilizan dicho conocimiento para resolver problemas, analizar
las consecuencias en el futuro de decisiones empresariales y aumentar sus margenes
de beneficio (Leon et al., 2019). Son nuevos conocimientos, que no estan implicitos
en ningun dato de la informacion propiamente. Los resultados obtenidos a través del
analisis de estos patrones, han tenido mucho éxito en campos como la biotecnologia,
la industria, los negocios, entre otros, (Acosta, 2019).

Considerando las ventajas que estas nuevas técnicas de andlisis en grandes bases
de datos proporcionan y reconociendo que las bibliotecas son los espacios con mayor
responsabilidad en el desarrollo intelectual de una nacion, se puede afirmar de
acuerdo con el Decreto-Ley No. 7/2021 que la calidad de los servicios bibliotecarios,
se convierten en un objetivo que justifica la necesidad de implementar las mas
modernas herramientas y métodos de digitalizacion, organizacion, recuperacion y
analisis de la informacién (Fernandez et al., 2018) , pero con frecuencia se encuentra
gue la situacién es otra y muchas de ellas aun siguen trabajando en forma tradicional

y hasta sin un software para recuperacion de informacion.

En Cuba las bibliotecas adolecen de procesos donde se emplea la mineria de datos
incorporados a su sistema de gestion por varios factores como son: la tecnologia es
atrasada, con poco espacio en disco duro, lentos procesadores y poco tamafio de
memoria (RAM), que no sirven para procesar grandes bases de datos, ademas, que
la formacion académica de los bibliotecarios, en su mayoria, no le permite enfrentar
la implementacion de estos procesos, que no son habituales en sus contenidos de
trabajo (Suérez et al., 2017).

El desarrollo de una metodologia para el estudio de datos bibliograficos con el empleo
de la mineria de datos permite en las condiciones actuales encontrar patrones utiles
y cumplir con los objetivos propuestos para el Proyecto de Ciencia e Innovacion
Tecnoldgica Red CubaCiencia: Recolector y Directorio Nacional de Ciencia. Para esta
investigacion y creacion de la metodologia, se tomd como caso de estudio la base de

datos CubaCiencia, que en ese momento constaba con 10492 registros.



La mineria de datos ha logrado probar que es un proceso de analisis de datos y
extraccion de conocimiento, que no tiene similitud con ninguna otra forma de manejo
de la informacion, utiliza sus propias herramientas y contempla varias fases donde en
cada una estan involucrados diferentes procedimientos y softwares, que permiten
obtener los resultados de cada fase en particular, quedando entonces definido que un
proceso de descubrimiento de conocimiento contempla la ejecucién de todas las
fases, empezando desde la fase de seleccion de los datos a procesar, la limpieza y
la estandarizacion de la informacién hasta su terminacién, que concluye con los
informes que muestran los patrones encontrados y validados a través del

conocimiento que estos aportan (Marulanda et al., 2017), (Flores, 2021).

Basado en todo el conocimiento anterior y contando que la informacion que se quiere
analizar es informacion bibliografica se identificd que existen dificultades para integrar
las técnicas de mineria de datos con la gestion de la informacion bibliografica en la
Biblioteca de Ciencias y Técnicas, lo que se constituye en el problema cientifico de
esta investigacion. Para su solucion se formulé como hipotesis que el desarrollo de
una metodologia que integre las técnicas de mineria de datos a la gestién de la
informacion bibliogréfica posibilita la transformacion de esta informacién y la
obtencion de patrones de comportamiento que contribuyen al mejoramiento de los

servicios de informacion bibliograficos en la Biblioteca de Ciencias y Técnicas.

A partir del problema cientifico identificado y la hipétesis formulada para la solucién
se definié a la informacién bibliografica como objeto de estudio y se establecieron

como objetivo general y especificos:

Objetivo General
Desarrollar una metodologia para el estudio de datos bibliograficos con el empleo de

la mineria de datos en la Biblioteca de Ciencias y Técnicas.

Objetivos Especificos

1. Determinar el marco teorico referencial relacionado con la aplicacién de técnicas
de mineria de datos en las bibliotecas, las metodologias asociadas a esta
disciplina y las razones que no han permitido aplicar de forma masiva, la mineria
de datos en las bibliotecas.

2. Desarrollar una metodologia para el estudio de datos bibliograficos con el empleo

de la mineria de datos en la Biblioteca de Ciencias y Técnicas.



3.

Validar la metodologia a través de su aplicacion dentro de la Biblioteca de

Ciencias y Técnicas, de manera que permita comprobar la hipotesis planteada.

Como resultado de la investigacion se consideran novedades cientificas:

1.

La metodologia para el estudio de datos bibliograficos con el empleo de la mineria
de datos en la Biblioteca de Ciencias y Técnicas.

El repositorio de informacion bibliografica obtenido que recoge los patrones
identificados con la aplicacion de las técnicas de mineria de datos y con cuyo
empleo se apoya la difusion selectiva de informacion (DSI), la vigilancia e

inteligencia y la prospeccion.

Los beneficios internos a la biblioteca son los siguientes:

1.

El perfeccionamiento del proceso de recuperacion de la informacion en el sistema
gestor bibliotecario.

El incremento de la calidad en la oferta de productos y servicios que ofrece la
biblioteca.

La realizacion eficiente de la gestion de la informacion.

Los beneficios sociales de esta investigacion son:

1.

Una biblioteca competente y preparada, para brindar un servicio de calidad
comparable con las bibliotecas mas avanzadas del mundo.

Servicios apoyados en el nuevo conocimiento que aportan los patrones
encontrados a través de los procesos de mineria de datos.

Un repositorio para la gestion de la informacion que sirva como fuente formal de
un observatorio dedicado a la vigilancia e inteligencia y prospeccion del
conocimiento y el fortalecimiento de la DSI para los usuarios.

Los beneficios econdmicos son:

1.

Se obtiene un ahorro por concepto de compra de herramientas digitales para todo
el proceso de mineria de datos, porque se utilizan herramientas libres.

Se aplican algoritmos que pueden ejecutarse en las computadoras que utiliza el
personal de la biblioteca para su trabajo diario, lo que constituye un ahorro en

compra de nuevo hardware.



3. Se tiene un ahorro por concepto de salarios al ser el propio personal de la

biblioteca quien ejecute los algoritmos y analice los resultados.

En el desarrollo de la investigacion se utilizaron un conjunto de técnicas y

métodos de investigacidn cientifica los cuales se resumen a continuacion:

Enfoque sistémico: para concebir el proyecto investigativo, instrumentos Yy
herramientas evaluativas, analisis y sistematizacion de resultados, (Schmukler,
2017).

Método hipotético-deductivo: en la elaboracion de la hipétesis de la investigacion y en

su validacion, (Chagoya, 2023).

Métodos dialéctico e histérico-logico: para el estudio de los aportes de otros
investigadores; de metodologias y guias de evaluacién y autoevaluacion, (Chagoya,
2023).

Método analitico-sintético: para descomponer el problema de investigacion en
elementos por separado y profundizar en el estudio de cada uno de ellos, para luego
sintetizarlos en la elaboracion de la propuesta, (Hernandez et al., 2014).

La observacion cientifica y la medicion mixta (cuantitativa y cualitativa) debido a que
se analizan todos los factores de forma cualitativa y por datos en su forma cuantitativa

segun corresponda, (Hernandez et al., 2014).



La tesis se estructura con una introduccion, tres capitulos, las conclusiones,

recomendaciones, referencias bibliograficas y anexos.

En el primer capitulo se presenta el marco tedrico referencial relacionado con la
mineria de datos y su empleo en las bibliotecas, el segundo capitulo describe la
metodologia desarrollada con las herramientas de mineria de datos empleadas y en
el tercer capitulo se muestran los resultados obtenidos de la aplicacion de la

metodologia en la Biblioteca de Ciencias y Técnicas, asi como su analisis y validacion.



Capitulo |



Capitulo |

Marco tedrico referencial para el empleo de la mineria de datos en las
bibliotecas

Este capitulo presenta las herramientas, metodologias, técnicas, procesos, que son
Utiles para la creacion de la metodologia que se propone, para el estudio de la

informacion bibliogréfica.

Tanto en el ambito internacional como nacional, existen muchas publicaciones sobre
metodologias, software y técnicas usadas para el descubrimiento de conocimiento,

con el empleo de la mineria de datos.

Estas publicaciones abarcan diversos temas, desde las redes neuronales artificiales
(RNA), maquinas que aprenden utilizando estas RNA, inteligencia artificial (1A),
recuperacion de informacion (RI), clusterizacién (C ), data mining (DM), text mining
(TM), web data mining (WDM), data warehouse, online analytical processing (OLAP),

online public access catalog (OPAC) entre otros y todas mencionan la obtencion de

conocimiento oculto a través de herramientas digitales, que se pueden adquirir por
medio de Internet, algunas de forma pagadas y otras exentas de pago. Son software
gue utilizan algoritmos en sus ejecuciones para extraer patrones, reglas,
asociaciones, correlaciones e incluso interesantes excepciones potencialmente utiles,
gue pueden ser desconocidas y estar ocultas en bases de datos, bancos o
repositorios (Arcos et al., 2019), (Nieto, 2021).

La revision de tres herramientas conocidas para el manejo de grandes bases de datos

como son la data warehousing, el OLAP y el OPAC permitié conocer que:

= data warehousing, estdn consideradas como un conjunto de datos integrados,

histéricos, variantes en el tiempo y unidos alrededor de un tema especifico, que es
usado por la gerencia para la toma de decisiones, mantiene una arquitectura
multidimensional, porque relacionan muchas bases de datos que almacenan en su
interior, funcionando de forma transparente para el sistema operativo donde se

encuentran (Jere, 2018).



= OLAP, definidos como una solucion utilizada en el campo de la llamada Inteligencia
empresarial, cuyo objetivo es agilizar la consulta de grandes cantidades de datos,

y para ello utiliza estructuras multidimensionales, al igual que la data warehousing,

OLAP pone una vista interactiva de los datos empresariales para la toma de

decisiones. (Pefia, 2015).

= OPAC, son los conocidos catalogos automatizados de acceso publico en linea, que
utilizan las bibliotecas para consultar grandes colecciones de estar disponibles, son
el nucleo central de los sistemas de gestion bibliotecario. Estos catalogos tienen la
dificultad que el usuario debe saber acotar la consulta que le hace al OPAC, porque
si la consulta es demasiado general, recibe una lista extensa de fichas
bibliograficas, como sucede en los buscadores actuales (De Volder, 2005).

En resumen, la data warehousing, el OLAP y el OPAC, son tres herramientas muy

poderosas para el tratamiento de la informacién, cada una con sus caracteristicas que
las hacen ser muy diferentes entre ellas. Son herramientas que permiten hacer
consultas relativamente estandarizadas, actualizaciones de datos por lotes,
generacion de cubos de informacion (o bases de datos multidimensionales), consultas
complejas que pueden tomar muchas horas de ejecucién, pero ninguno de estos
resultados son comparables con los resultados de la mineria de datos, ya que la
mineria de datos procesa cualquier tipo de informacion, extrayéndole patrones que
no forman parte de ningun dato en particular, la mineria de datos logra mostrar el

poder descriptivo y predictivo de sus resultados (Ibarra, 2021).

1 Antecedentes de enfoques, herramientas y técnicas empleadas para el
andlisis de lainformacion en las bibliotecas

Algunos afios antes que el concepto de la mineria de datos se extendiera, autores
gue trabajaban en el ambito de las bibliotecas, se habian dado a la tarea de aplicar
nuevos enfoques de andlisis a la informacion, con el apoyo de algunas herramientas

(Candés, 2006), entre estos autores y sus logros alcanzados figuran algunos como:

- Groszs and Gross (1927) hizo un recuento de las citas para evaluar el uso de la

literatura (Urbizagastegui et al., 1998).



- Baughman (1974) analizé 11.130 citas procedentes de 446 revistas, concluyendo
que 3.521 citas procedian de 612 revistas diferentes. Aplicando la ley de Bradford?!
a esta literatura, establecié un nucleo de 10 revistas para el campo de la sociologia
(Urbizagastegui et al., 1998).

- Pao (1975) aplicé la ley de Bradford a la literatura citada por 27 resefiadores en la
seccion “Bibliography of Medical Reviews” del Index Medicus de 1967 a 1970,
referido a drogas terapéuticas, usadas para combatir la arritmia cardiaca. Ello le
permitié la identificacion de un ndcleo de 14 articulos basicos, 6 articulos de revision
y 3 textos clasicos en el campo de la cardiologia y farmacologia (Urbizagastegui et
al., 1998).

- Pan (1978) encontr6 que la frecuencia con que una revista es citada es tan confiable
para predecir el uso de esas revistas en la biblioteca, como la opinion de los
bibliotecarios familiarizados con esas revistas y sus usuarios (Urbizagastegui et al.,
1998).

- Nutter (1987) exploroé las fuentes de datos de la biblioteca para apoyar la toma de
decisiones, pero lament6 que "la capacidad de recopilar, organizar y manipular los
datos era muy superior a la capacidad de interpretar y aplicar de ellos" (Aguilar,
2016).

- White (1987) analiz6 1.114 citas tomadas de la base de datos CONSULTANT e
identific6 9 revistas responsables del 80% de las citas sobre enfermedades en
pequefios animales y 14 revistas responsables del 80% de las citas sobre

enfermedades en animales de tamafio mayor (Urbizagastegui et al., 1998).

- Johnston y Weckert (1990) desarrollaron un sistema experto basado en datos para

ayudar a seleccionar los materiales de biblioteca (Nicholson, 2003).

1. Ley de Bradford es un modelo descrito originalmente por Samuel C. Bradford en el afio 1934, para estimar
la disminucién exponencial de rendimiento (decreciente) y ampliar la busqueda de las referencias en las
revistas cientificas. http://www.historyofinformation.com/detail.php?entryid=729



http://www.historyofinformation.com/detail.php?entryid=729

- Vizine-Goetz, Weibel, y Oskins (1990) desarroll6 un sistema para la catalogacion

automatizada basado en titulos de libros (Nicholson, 2003).

- Fayyad y Simoudis (1995) definian mineria de datos (aunque predominaba el uso

de la expresion knowledge discovery in databases como "un campo emergente que

combina técnicas de aprendizaje-maquina, reconocimiento de patrones, estadistica,
bases de datos y visualizacién para extraer automaticamente conceptos, conceptos
interrelacionados, y patrones de interés desde grandes bases de datos (Candas
Romero, 2006).

- Mancini (1996) plante6 como extraer de los datos, informacion util para la toma de
decisiones a nivel de direccion de una biblioteca (Nicholson, 2003).

- Peters (1996) planteé como examinar los datos extraidos de la coleccion, para
apoyar en la administracion de los fondos de la biblioteca (Nicholson, 2003).

- Banerjeree (1998) describi6 el proceso de mineria de datos y la forma de usarlo,
para proporcionar un acceso mejor a la coleccion (Nicholson, 2003).

- Schulman (1998) utiliz6 la mineria de datos para examinar las tendencias sobre el

comportamiento del usuario de la biblioteca (Nicholson, 2003).

- Guenther (2000) discute sobre las fuentes de datos y aplicaciones de bibliomineria,
pero se enfoca en los problemas con los formatos heterogéneos de datos (Nicholson
et al., 2003).

- Liddy (2000) combind el proceso del lenguaje natural con la mineria de datos textual,
para descubrir la informacion oculta, en colecciones de las bibliotecas digitales
(Nicholson, 2003).

- Chau (2000) planteo el uso de la explotacion de la mineria de datos en la Web, para

personalizar los servicios de referencia electronica (Nicholson, 2003).

- Doszkocs (2001) planteo aplicar redes neuronales a los datos de la biblioteca, para
descubrir posibles asociaciones entre los documentos, la indexacién de términos,

los cadigos de clasificacion y las consultas (Nicholson, 2003).



Un analisis de los enfoques, herramientas y técnicas empleadas por estos
investigadores con el estudio de los datos de las bibliotecas, permite resumir que sus
resultados han contribuido al mejoramiento de las colecciones de los fondos, la toma
de decisiones para mejorar el cuadro de mando, las citas de las publicaciones para
conocer su impacto, y en afios mas recientes descubrir el comportamiento de los
grupos de usuarios, el comportamiento del propio personal de las bibliotecas o de
ambos (De la Puente, 2010) o también sobre estudios denominados como educational
data mining (EDM), el cual trata de predecir el comportamiento futuro de los

estudiantes en relacion a los efectos del soporte pedagogico (Yu et al., 2021).

1.1 Estudios de las fuentes seleccionadas con mineria de datos

La necesidad de aplicar estos andlisis de mineria en la creciente documentacién, que
se va generando en todos los sectores donde trabaja el hombre, provocé que se
comenzara a manejar el termino de mineria de textos alrededor de los afios ochenta
(Valero, 2017) quedando desde entonces establecido que la mineria de datos es el
proceso que se aplica cuando la informacién esté estructurada o proveniente de una
base de datos, mientras que la mineria de textos, es el proceso que se aplica cuando
la informacion a procesar es informacion no estructurada, es decir proviene de las

colecciones de textos o volumen de documentos (Zambrano et al., 2021).

Se puede concluir que la mineria de textos y la recuperacion de informacién son
procesos totalmente diferentes, la “recuperacion de informacion” consiste, en la
recuperacion automéatica de documentos relevantes mediante un buscador que hace
indexaciones de textos, clasificacion, categorizacidon, mientras que la “mineria de
textos”, es el proceso de extraer informacién que no esta contenida en ningun texto
en especifico, sino que es la informacion global y desconocida sobre el
comportamiento que tienen todos los registros, textos o documentos de la coleccion

gue se esté analizando (Chang et al., 2018).

Para el término de descubrimiento de conocimiento en base de datos o knowledge

discovery in data bases (KDD) como también se menciona en la literatura (Wirth et

al., 2005), se encuentran varias definiciones dada por diferentes autores como:

e Segun Michalski (1986) el descubrimiento de conocimiento es un tipo de induccion
de conocimiento, no supervisado, que implica dos procesos: (Gomez, 2014;
Michalski, 1986).



- busqueda de regularidades interesantes entre los datos de partida,
- formulacién de leyes que las describan.

e Segun Walker (1987), el descubrimiento de conocimiento implica observar, recoger
datos, formar hipodtesis para explicar las observaciones, disefiar experimentos,
comprobar la correccién de las hipotesis, comparar nuestros hallazgos con los de
otros investigadores y repetir el ciclo (Gomez, 2014; Walker, 1987).

e Segun Frawley (1992) el descubrimiento de conocimiento es la extraccién no trivial
de informacion implicita, previamente desconocida y potencialmente util, a partir

de un conjunto de datos (Frawley et al., 1992; Gomez, 2014).

e Segun Fayyad (1996) el descubrimiento de conocimiento es el conjunto de
técnicas y herramientas aplicadas al proceso no trivial de extraer y presentar
conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmente atil y
humanamente comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos, con el
objetivo de predecir de forma automatizada tendencias y comportamientos y/o
descubrir de forma automatizada modelos previamente desconocidos (Fayyad et
al., 1996; Gémez, 2014).

La definicion de Frawley en 1992 ha resultado ser la mas difundida y utilizada, sobre
el descubrimiento de conocimiento aplicado a la informacion y también la que se
asume como definiciébn valida para esta investigacion. Para dar respuesta a los
objetivos propuestos en esta investigacibn soélo se consideran patrones
potencialmente (tiles a aquellos patrones, que de su analisis se puede extraer
conocimiento, es informacion que no esta guardada en ningin campo de la base de
datos y que solo a través del analisis de esos patrones se puede conocer su

comportamiento.

En la revision bibliogréfica realizada se encontraron ocho trabajos que se acercan a
los objetivos de esta investigacidon asociados a los términos de bibliomineria, mineria
de datos y mineria de textos, cuatro son trabajos foraneos y cuatro trabajos

nacionales.



El andlisis de los cuatro trabajos foraneos se resume de la siguiente manera:

e Hernan Merlino, en su articulo ‘METODOLOGIA DE TRANSFORMACION DE
DATOS PARA SU EXPLOTACION’, se refiere a "un método de transformacion de
datos orientado a la explotacion de informacién, y se detallan las caracteristicas
necesarias que debe poseer el entorno de trabajo, para la automatizacién del
mismo" (Merlino, 2004).

Este trabajo presenta el proceso de seleccion y transformacién de los datos y de las

condiciones externas a la informacién que deben existir, para someterlos a un proceso

de mineria exitoso. No crea, ni valida metodologia alguna en particular a pesar de su
titulo, es un trabajo totalmente Util y tedrico para esta investigacion, ya que hace

énfasis en la forma de trabajo con los datos.

e Scott Nicholson, creador del término bibliomining; y del articulo “THE BASIS FOR
BIBLIOMINING: FRAMEWORKS FOR BRINGING TOGETHER USAGE-BASED
DATA MINING AND BIBLIOMETRICS THROUGH DATA WAREHOUSING IN
DIGITAL LIBRARY SERVICES’, analiza la integracion de la mineria de datos en
los servicios de la biblioteca digital. En primer lugar, bibliomineria, o la combinacion
de la bibliometria y técnicas de mineria de datos para entender los servicios de
biblioteca, y se define el concepto explorado. En segundo lugar, los marcos
conceptuales para bibliomineria desde el punto de vista de la biblioteca de toma de
decisiones y el investigador de la biblioteca son presentados y comparados.
(Nicholson, 2006).

Este trabajo es una guia sobre el tratamiento de la informacion e implementacion de

los procesos de mineria de datos en un OPAC. Explica sobre la implementacion de

una data warehouse, y como esta herramienta necesita de una estructura que retina

informacion de tres tipos, una data sobre las publicaciones, otra data sobre los

usuarios y otra data sobre los servicios. Hace mencion del proyecto digital reference

electronic_ warehouse (DREW) y de los consorcios entre bibliotecas y menciona

formas de trabajos entre ellas, aunque no propone ninguna metodologia para la

implantacion de estos procesos.

e Jorge Candas Romero en su trabajo llamado ‘MINERIA DE DATOS EN
BIBLIOTECAS: BIBLIOMINERIA’, "presenta una introduccion teérica a la



aplicaciéon de la mineria de datos en bibliotecas, denominada bibliomineria.
Asimismo, se presentan algunas de las posibles aplicaciones practicas y coémo
éstas sirven de apoyo a la llamada Biblioteca 2.0 y a la creacién y gestion de
servicios mas y mejor orientados al usuario, basados en nuevas tecnologias.
Finalmente se analiza el problema de la privacidad en la aplicacion de la
bibliomineria" (Candés, 2006).
Es una introduccion tedrica a la mineria de datos para profundizar después en su
aplicacion en bibliotecas, presenta teorias y conceptos de algunas aplicaciones
practicas utilizadas hasta el momento, en proyectos de este tipo y en relacion a las
nuevas definiciones de Web 2.0, aunque no propone ninguna metodologia, ni

tampoco ejecuta ningun proceso de mineria de datos.

e Ricardo Herrera Varela, en su tesis de doctorado, titulada ‘BIBLIOMINING:
MINERIA DE DATOS Y DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE
DATOS APLICADOS AL AMBITO BIBLIOTECARIO’, "se estudian las fases del
proceso de descubrimiento del conocimiento en bases de datos (KDD), que
incluyen datos de tipo complejo y que tiene a la mineria de datos, como elemento
esencial para apoyar este proceso mediante el andlisis de datos. Se analizan el
concepto y desarrollo de las fases del proceso de bibliomining, como algunas
aplicaciones y beneficios, que pude significar esta disciplina para el ambito
bibliotecario. Finalmente se intenta esbozar algunas consideraciones a tener en
cuenta antes de desarrollar un proyecto de bibliomining" (Herrera Varela, 2006).

Este trabajo es muy util porque describe los pasos del proceso de extraccion de

conocimiento en bases de datos y como se pueden utilizar la explotacién minera de

los datos en bibliotecas, para entender en primer lugar, los patrones de
comportamiento entre usuarios y el personal de la biblioteca, y en una segunda
instancia comprender los patrones de uso de los recursos de informacion en la

institucion, menciona la metodologia CRISP-DM, pero no desarrolla ningun proceso.

Haciendo resumen de estas cuatro publicaciones seleccionados se puede decir que:
- El primer articulo del autor Hernan Merlino, se selecciona porque la teoria que
expone coincide con la fase de seleccion, limpieza y transformaciéon de los datos
de nuestra investigacion. Este articulo esta dedicado a la fase que ocupa mas

tiempo, esfuerzo y que ademas puede poner en riesgo, la confiabilidad de los



patrones que se quiere encontrar para mejorar los productos y servicios
bibliotecarios.

- El segundo articulo del autor Scott Nicholson, fue seleccionado porque plantea de
forma bastante completa, sobre los aspectos que se deben considerar para
ejecutar un proceso de mineria de datos en el ambito de las bibliotecas y como el
mismo plantea, define los marcos conceptuales para bibliomineria desde el punto
de vista de la biblioteca.

- El tercer articulo del autor Jorge Candas Romero hace un breve resumen de
algunas de las investigaciones realizadas para mejorar los productos y servicios
bibliotecarios y nos resume el trabajo de algunos de los investigadores y de las
nuevas técnicas en las bibliotecas version 2.

- El cuarto articulo del autor Ricardo Herrera Varela plantea teéricamente, sobre los
pasos para desarrollar un proceso de mineria de datos, la metodologia CRISP-DM,
sus creadores y el entorno donde con mayor éxito ha sido aplicada, también hace
un resumen en tabla asociando las tareas de modelacion con las técnicas de

mineria de datos que se usan frecuentemente.

Cada uno de estos trabajos aportaron procedimientos, herramientas, proyectos y
metodologias reconocidas, que sirvieron para conformar el mapa del conocimiento
foraneo asociado a los objetivos de esta investigacion, de igual manera se procedio
para conocer en el ambito nacional sobre lo que se ha trabajado, en el tema de la

mineria de datos aplicada al entorno bibliotecario.

En cuanto al &mbito nacional, en Cuba existen dos centros nacionales, dedicados al
estudio e investigacion de los procesos de mineria de datos. Uno es el Centro de
Aplicaciones de Tecnologias de Avanzada’ (CENATAV, 2023) y el otro es el ‘Centro
de Estudios de Reconocimiento de Patrones y Mineria de Datos, (CERPAMID, 2023).

En el caso del CENATAYV, tiene un area de investigacion dedicada al desarrollo de
investigaciones tedricas y aplicadas en el area del reconocimiento de patrones y la
mineria de datos, desde el afio 2003, y ambas instituciones trabajan de conjunto con
la Universidad de Oriente, que a su vez trabajo unida a la Universidad de Jaume |,

Castellon en Espafia y de aqui se escogieron trabajos nacionales.

Entre los trabajos cubanos también se escogieron cuatro investigaciones:



e De los autores Damaris Pascual, Filiberto Pla, J. Salvador Sanchez, se encuentra
el trabajo realizado de conjunto con la Universidad Jaume |, (Espafa):
“HIERARCHICAL-BASED CLUSTERING USING LOCAL DENSITY
INFORMATION FOR OVERLAPPING DISTRIBUTIONS”, que plantea, “las
técnicas de clusterizacion son ampliamente usadas en muchos campos de
aplicacion como el andlisis de imagenes, la mineria de datos y el descubrimiento
de conocimiento entre otros. En este trabajo, se presenta un nuevo algoritmo de
clusterizacion para encontrar clisteres de diferentes tamafos, formas vy
densidades capaces de tratar con la superposicion de distribuciones de cluster y el
ruido de fondo. El algoritmo esta dividido en dos etapas, en la primera etapa, la
densidad local se calcula en cada punto de los datos. Esta densidad local es usada
para inicializar la clusterizacién agrupando los objetos alrededor del objeto de
méaxima densidad local (punto central). En el segundo paso, un enfoque jerarquico
es usado mediante la fusion de los clisteres de acuerdo a la distancia del cluster
introducido, también basada en la informacion de la densidad local. Resultados
experimentales en bases de datos sintéticos y reales muestran la validez del
meétodo propuesto” (Pascual et al., 2006).

Este articulo trata sobre la técnica de clusterizacion y las conclusiones que expone

sobre enfoque jerarquico, clusteres y densidades, sirvieron para entender mejor los

resultados de la clusterizacién, que se logran en nuestra investigacion.

e El articulo titulado “UNA PROPUESTA BASADA EN LA ESTIMACION DE LAS
PROBABILIDADES PARA LA EDICION UTILIZANDO EL CLASIFICADOR K-
NN”, de los autores F. Vazquez; F. Pla, J. S. Sanchez, expone que “los
clasificadores supervisados basan su aprendizaje en un conjunto de datos
denominado conjunto de entrenamiento, mediante el cual, se proporciona al
clasificador una serie de casos o situaciones con las que puede encontrarse al
requerirse una prediccion o clasificacion de un nuevo objeto. La idea central del
presente articulo es utilizar como regla de clasificacion aquella que utiliza la
estimacion de la probabilidad de pertenencia a la clase de cada uno de los k
vecinos mas cercanos. A partir de este esquema de clasificacion se implementa la
variante repetitiva del algoritmo de Edicion de Wilson utilizando la regla de

clasificacion de Centroide mas Préximo (Wilsoncn), asi como también, la de los



algoritmos de Wilson con probabilidades y Wilson con probabilidades y umbral.
Todos los algoritmos propuestos se comparan con algunas de las mas populares
técnicas de edicion reportadas en la literatura; como son Edicion por Particion,
Multiedit y algoritmo de Wilson” (Vazquez et al., 2007).
Este articulo presenta un estudio sobre clasificacion usando los k vecinos mas
cercanos, y a todos los algoritmos propuestos los comparan con algunas de las mas
populares técnicas de edicion reportadas en la literatura; como son Edicion por
Particion, Multiedit y algoritmo de Wilson. Con sus conclusiones, facilita la

comprension de los resultados de nuestra investigacion.

e De los autores Guillermo Matos, Ricardo Chalmeta y Oscar Coltell se escogio el
trabajo “METODOLOGIA PARA LA EXTRACCION DEL CONOCIMIENTO
EMPRESARIAL A PARTIR DE LOS DATOS”, “en este trabajo se presenta una
metodologia formal para la extraccion del conocimiento a partir de los datos que
dispone una empresa. Los datos que residen en las bases de datos corporativas
pueden ser una de las fuentes de conocimiento mas importantes que hay en las
empresas por lo que su manejo eficiente es de especial importancia. La
metodologia propuesta se ha denominado KM-IRIS y consta de cinco fases. En
cada fase se proponen los objetivos a cumplir y las técnicas y herramientas que se
pueden aplicar. Este planteamiento facilita la aplicacion inmediata de la
metodologia siguiendo simplemente las pautas expuestas. Con el propdésito de
calibrar y validar la metodologia, se ha aplicado el método desarrollado a varios
casos tipicos, como pueden son la extracciéon del conocimiento a partir de las
personas, los documentos o los datos” (Matos et al., 2006).

Este articulo presenta una metodologia conocida por el acronimo de KM-IRIS que

utiliza datos empresariales, ademas que para lograr los resultados de la fase Extraer

usan una data warehouse federado con un repositorio de conocimiento y para

desarrollar la fase Procesar, presenta una tabla que tiene las herramientas y
plataforma que los autores proponen. Toda esta propuesta se toma como experiencia

para esta investigacion.

e De los autores Dr.C. Juan Pedro Febles Rodriguez y Abel Gonzalez Pérez, el
trabajo ‘APLICACION DE LA MINERIA DE DATOS EN LA BIOINFORMATICA',

plantea que “en los proximos afios ocurrird un avance espectacular de las ciencias



biomédicas como resultado del proyecto Genoma Humano. Las nuevas
tecnologias, basadas en la genética molecular y la informética, son claves para
este desarrollo, pues ellas suministran potentes instrumentos para la obtencion y
el analisis de la informacién genética. La aparicion de nuevas tecnologias ha
posibilitado el desarrollo de la gendmica, al facilitar el estudio de las interacciones
de los genes y su influencia en el desarrollo de enfermedades, todo lo cual influye
en el diagndstico clinico, la investigacion de nuevos farmacos, la epidemiologia y
la informatica médica. En los ultimos afos, la mineria de datos ha experimentado
un auge como soporte para las filosofias de la gestion de la informacion y el
conocimiento, asi como para el descubrimiento del significado que poseen los
datos almacenados en grandes bancos. Esta permite explorar y analizar las bases
de datos disponibles para ayudar a la toma de decisiones; ademas de facilitar la
extraccion de la informacion existente en los textos, asi como crear sistemas
inteligentes capaces de entenderlos, a esto se denomina comiUnmente como
mineria de textos (textmining). Se describen sintéticamente los componentes
basicos de la mineria de datos y su aplicacion en una emergente y trascendental

actividad cientifica: la bioinformatica” (Febles Rodriguez et al., 2002).

En este articulo los autores identifican tres componentes basicas de los métodos de

la mineria de datos, y la definen de la siguiente manera:

Lenguaje de representacion del modelo: comprende las suposiciones y
restricciones utilizadas en la representacion empleada.

Evaluacion del modelo: incluye el uso de técnicas de validacion cruzada para la
predictividad y aplicacion de principios como el de maxima verosimilitud o el de
descripcién minima para evaluar la calidad descriptiva del modelo.

Método de busqueda: puede dividirse en busqueda de parametros y blusqueda

del modelo, determinan los criterios que se siguen para encontrar los modelos.

Este trabajo es seleccionado por definir las componentes basicas de los métodos de

la mineria de datos, lo cual se tendra en cuenta durante la confeccion y validacion de

la metodologia que se esta desarrollando.

En resumen, se seleccionaron estos cuatro articulos nacionales porgque dos articulos

estan enfocados al estudio de los algoritmos de la mineria y al tipo de resultado que

se obtiene de ellos, mientras que los otros dos estan dedicados a simplificar el



proceso de descubrimiento de conocimiento, que es uno de los objetivos de esta
investigacion.
1.2 Propuesta para desarrollar un proyecto de descubrimiento de conocimiento
Existen varios procedimientos para desarrollar un proyecto de descubrimiento de
conocimiento, pero la aceptada para esta investigacion es la planteada por Cabenay
otros investigadores (Cabena et al., 1998), porgue solo consta de 5 procesos que son
muy sencillos de implementar, aun por personal no especializado y estos procesos se
ordenan de la siguiente manera:

1. Determinacién de los Objetivos.

2. Preparacion de datos.

a. Seleccién: Identificacion de las fuentes de informacién externas e internas y
seleccion del subconjunto de datos necesario.
b. Pre procesamiento: estudio de la calidad de los datos y determinacion de las
operaciones de mineria que se pueden realizar.
c. Transformacion de datos: conversion de datos en un modelo analitico.
3. Mineria de datos.

a. Tratamiento automatizado de los datos seleccionados con una combinacion
apropiada de algoritmos.

4. Anédlisis de Resultados.

a.Interpretacioén de los resultados obtenidos en la etapa anterior, generalmente
con la ayuda de una técnica de visualizacion.

5. Asimilaciéon del conocimiento.

a. Aplicacién del conocimiento descubierto.

Estos cinco procesos presentan etapas que recogen de una forma muy desglosada y
sencilla, todo el trabajo que hay que realizar para encontrar los patrones ocultos, que
se encuentra en la informacién y que sirven para demostrar la validez de la

metodologia que se presenta.

1.3 Tareas y técnicas asociadas a la mineria de datos
Todas las herramientas digitales de cédigo abierto empleadas para realizar la fase de
mineria de datos, contienen los algoritmos matematicos para desarrollar todas las

tareas y técnicas propias de un proceso de mineria de datos. Solo se debe tener en



cuenta que el correcto funcionamiento de estos algoritmos, depende del tipo de

informacion que se esté procesando (Romero, 2019).

Es necesario recordar que el pre procesamiento de los datos en el punto b, incluye
tipo de informacion, la estandarizacion de la misma, la toma de decisiones sobre los
campos vacios, los registros repetidos o incompletos, los ruidos, la seleccion de las
variables representativas, entre otros, todo antes de importar la informacion al
software. Esta es la Unica forma para lograr que cualquiera de los algoritmos de
mineria de datos funcione correctamente y que se obtengan los patrones de
comportamiento de las variables que fueron escogidas, de los cuales tras previo
analisis se infiere el conocimiento necesario, para dar respuesta a los objetivos que

conllevaron a realizar este proceso (Gonzalez Lopez, 2021).

Las tareas y técnicas empleadas en los procesos de mineria de datos en esta

investigacion se resumen en la Tablal.

No. | Tareas de Modelacién Algunas Técnicas asociadas a la Mineria de
Datos
1 | Clasificaciéon Métodos de induccion de reglas, Arboles de

Decision, K vecinos mas cercanos.

2 | Prediccién Andlisis de regresion, Arboles de regresion,
Redes Neuronales, K vecinos mas cercanos.

3 | Andlisis de Dependencia Analisis de Correlacion, Analisis de Regresion,
Redes Bayesianas.

4 | Segmentaciony Técnicas de Agrupacion, redes neuronales,
Agrupacion Técnicas de visualizacion.

Tabla 1. Tareas de modelacién y técnicas de mineria de datos.
Fuente: Herrera Varela, R. Diciembre2006. “Bibliomining: mineria de datos y descubrimiento de
conocimiento en bases de datos aplicados al ambito bibliotecario”

Como se observa, son cuatro las 'Tareas de Modelaciéon’ encargadas de agrupar las
técnicas de mineria de la informaciobn mas usadas. Estas técnicas responden a
algoritmos matematicos especificos, por lo que se agrupan en dos grandes categorias
como son, los algoritmos supervisados o predictivos y los algoritmos no supervisados

0 de descubrimiento del conocimiento (Sancho, 2020b).

Caracterizando brevemente cada una de las tareas de modelacion y las técnicas de

mineria de datos, se tiene que:



1. La Clasificacion, esta considerada como tarea de modelacion, es una de las
formas de andlisis mas antiguo usado por el hombre para agrupar elementos que
comparten propiedades comunes (Britez, 2021). El conocimiento de las propiedades
de estos grupos o clusteres, permite una descripcién sintética, de un conjunto de
datos multidimensional complejo. Esta descripcidn sintética se consigue sustituyendo
la descripcion de todos los elementos de un grupo, por la de un representante
caracteristico del mismo.

Dentro de las técnicas que se agrupan bajo el concepto de clasificacion o clustering

se encuentra:

Métodos de induccién de reglas (Sancho, 2021), (IBM, 2021b)

El aprendizaje inductivo es un caso particular entre las técnicas de aprendizaje a partir
de ejemplos, siendo su cometido el inducir reglas a partir de los datos disponibles,
para lo cual procedera a clasificar en la clase correspondiente diferentes objetos,
basandose en el valor de las caracteristicas o atributos que los definen (Roman,
2019).

Como resultado de una clasificacion basada en reglas (Hipp et al.,, 2002), se
encuentran los que representa la relacion existente entre la conclusién-decision y sus
atributos. Entre estos métodos esté el arbol de decision que clasifica correctamente
los ejemplos dados y minimiza el nUmero de atributos requeridos para alcanzar la
conclusién-decision, siendo esta la explicacion de por qué ciertos atributos no
aparecen en el arbol.

También estan los Dendrogramas, que fundamentalmente usan argumentos de
naturaleza textual y permiten una forma de organizacién jerarquica de todo el
dominio(IBM, 2023a).

Arbol de Decision (Salazar et al., 2021)

Los arboles de decision (también conocidos como arboles de clasificacion y regresion)
son los pilares tradicionales de mineria de datos y uno de los clasicos algoritmos de
aprendizaje de maquina. Desde su desarrollo en la década de 1980, lo mas utilizado
por la mineria de datos ha sido el aprendizaje de maquina basados en el constructor
de modelos. La atraccion reside en la simplicidad del modelo resultante, donde un

arbol de decisién es bastante facil de ver, entender y explicar (Martinez Heras, 2021).



Un arbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en el ambito de la
inteligencia artificial, los nodos del arbol estan etiquetados con nombres de atributos,
las ramas con los posibles valores del atributo, y las hojas con las diferentes clases
individuales (Flores Rodriguez, 2021). Este método tiene un caracter no paramétrico,
y no precisa de hipétesis preestablecidas sobre las variables de partida (Migrifio et
al., 2021). Por eso los arboles de decision o clasificacion son uno de los métodos mas
claros y difundidos por estar fuertemente basada en los valores de sus atributos, y no

en las relaciones establecidas entre estos.

K vecinos mas cercanos (Merkle, 2021)

El método K vecinos mas cercanos, es un método de clasificacion supervisada, es el
método mas basico de discriminacién no paramétrico, ya que no se hace ninguna
suposicién distribucional. El algoritmo k-nn es usado como método de clasificacion de
elementos, esta basado en un entrenamiento mediante ejemplos cercanos en el
espacio de los elementos, es decir aprendizaje, estimacion basada en un conjunto de
entrenamiento y prototipos, sirve para estimar la funcién de densidad (Mantilla et al.,
2021).

Este método de clasificacion no paramétrico, estima el valor de la funcién de densidad
de probabilidad, o directamente la probabilidad, a partir de la informacién
proporcionada por el conjunto de prototipos, sus reglas de clasificacion por vecindad,
estan basadas en la busqueda de un conjunto de los k prototipos mas cercanos, al

patrén a clasificar (Sancho, 2020b).

2. La Prediccion, como su nombre lo indica, es una declaracién precisa de lo que
ocurrira en determinadas condiciones especificadas. La Prediccion es muy similar a
la clasificacion, la Unica diferencia es que en la prediccién el atributo objetivo (la
clase), no es un atributo cualitativo discreto sino uno continuo, porque el objetivo de
la prediccidn consiste en encontrar el valor numérico del atributo objetivo para objetos
no vistos. En la literatura, este tipo de problema es a veces llamado regresion. Si la
prediccién trata con datos de serie tiempo, entonces a menudo lo llaman prondstico
(Vargas, 2020).



Dentro de las técnicas de mineria de datos que se agrupan bajo la Prediccion se

encuentran:

Andlisis de regresion (Diaz, 2021)

El analisis de regresién es uno de los métodos supervisados mas utilizados en la

Estadistica Multivariante, el estudio de la regresion nos permite averiguar, hasta qué

punto una variable puede ser prevista conociendo otra, es decir, se utiliza para

intentar predecir el comportamiento de ciertas variables a partir de otras, asi el analisis

de regresion sirve tanto para explorar datos, como para confirmar teorias. Existen

varios tipos de regresion, por ejemplo:

e Regresion lineal simple-(Sélo se maneja una variable independiente, por lo que sélo
cuenta con dos parametros).

e Regresion lineal maltiple-(Maneja varias variables independientes, cuenta con varios
paradmetros).

e Regresion logistica binaria-(Modelo de regresion para variables dependientes o de
respuesta binomialmente distribuidas). Los modelos de regresion logistica permiten
estudiar si una variable binomial depende, o no, de otra u otras variables (no

necesariamente binomiales) (Martinez et al., 2020).

Arbol de regresién (Maydana, 2021)

Los arboles de clasificacion utilizan una regresion lineal, para predecir los valores de
las clases, mientras que los arboles de regresion, se usan para predecir valores
promedio de los valores en las hojas. Los valores que pueden tomar las entradas y
las salidas, pueden ser valores discretos o continuos y se utilizan méas los valores
discretos por simplicidad. Cuando se utilizan valores discretos en las funciones de
una aplicacion, se denomina clasificacion y cuando se utilizan los valores continuos
se denomina regresion (Calvo Pérez, 2021). El interés del arbol es la ordenaciéon de
la poblacion por grupos y estos grupos se pueden entender y localizar en la base de

datos.

Redes Neuronales (IBM, 2023b)
Las redes de neuronas artificiales (denominadas habitualmente como RNA o en inglés

como: "ANN", son una simulacion de las propiedades observadas en los sistemas



neuronales biologicos y representados a través de modelos matematicos (Sancho,
2019a). En lo que se refiere a inteligencia artificial las redes neuronales, son una
representacion de aprendizaje y procesamiento automatico. Las redes neuronales
pueden utilizarse en diferentes areas como, explotacibn de bases de datos,

reconocimiento de caracteres escritos, analisis de tendencias y patrones.

Entre las llamadas redes neuronales estdn los mapas auto-organizados o Self
Organizing Map (SOM), también conocidos como Redes de Kohonen, son un tipo de
red neuronal no supervisada, competitiva, distribuida de forma regular en una rejilla
de dos dimensiones normalmente, cuyo fin es descubrir la estructura subyacente de

los datos introducidos en ella (Ruiz Varona et al., 2020).

A lo largo del entrenamiento de la red, los vectores de datos son introducidos en cada
neurona, y se comparan con el vector de peso caracteristico de cada neurona. La
neurona que presenta menor diferencia, entre su vector de peso y el vector de datos,

es la neurona ganadora (o BMU, Best Matching Unit) y ella y sus vecinas, veran

modificados sus vectores de pesos (Espinoza Hoyos, 2020).

3. El Andlisis de Dependencias consiste en encontrar un modelo que describa
dependencias significativas (0 asociaciones) entre articulos de datos o
acontecimientos, se dice que una clasificacion extensa, divide las dependencias en

dos tipos, dependencias de control y dependencias de datos.

Las dependencias pueden ser estrictas o probabilisticas y aunque las dependencias
pueden ser usadas para el modelado predictivo, son mas utilizadas en la clasificacion
por su comprension, entre las técnicas de mineria de datos asociadas a esta tarea

encontramos:

Andlisis de Correlacion (Roy et al., 2019)

El Coeficiente de Correlacion, es la medida de la intensidad de la relacion lineal entre
dos variables, puede tomar valores desde menos uno hasta uno, indicando que
mientras mas cercano a uno sea el valor del coeficiente de correlacion, en cualquier
direccién (positivo 0 negativo), mas fuerte sera la asociacion lineal entre estas dos

variables.



Comparando la Técnica de Analisis de Correlacion y Analisis de Regresion, ambas
se consideran como una metodologia estadistica para predecir hechos y eventos. Con
respecto al Andlisis de Regresion lo que se hace es evaluar la contribucion de una o
mas variables con respecto de otra, es decir éste andlisis permite evaluar que tan bien
una o mas variables (independientes) ayudan a explicar a otra (dependiente), (Gea et
al., 2014).

Redes Bayesianas (Mateos, 2021)

Una red bayesiana o red de creencia, es un modelo probabilistico multivariado, que
relaciona un conjunto de variables aleatorias, mediante un grafo dirigido que indica
explicitamente influencia causal. Gracias a su motor de actualizacién de
probabilidades, las redes bayesianas son una herramienta extremadamente til, en la
estimacion de probabilidades ante nuevas evidencias, una red bayesiana es un tipo
de red causal. Un hibrido de red bayesiana y la Teoria de la Utilidad es un diagrama

de influencia.

Existen algoritmos que realizan inferencias y aprendizaje basados en redes
bayesianas. El obtener una red Bayesiana a partir de datos, es un proceso de
aprendizaje que se divide en dos etapas: el aprendizaje estructural y el aprendizaje

paramétrico (Angulo, 2020).

4. La Segmentacion y Agrupacion, la misma apunta a la separacion de los datos en
subgrupos o clases significativas e interesantes. Todos los miembros de un subgrupo
comparten caracteristicas comunes.

La segmentacion puede ser realizada de forma manual o automatica, es un paso
hacia la solucion de otros tipos de problemas (Sanchez, 2021). Esta tarea tiene 3
técnicas asociadas, las Redes neuronales (explicadas anteriormente), las Técnicas

de Agrupacion y las Técnicas de Visualizacion:

Técnicas de Agrupacion (Benitez, 2005)

Un algoritmo de agrupamiento (clustering), es un procedimiento de agrupacién de una
serie de vectores, de acuerdo con un criterio de cercania. Esta cercania se define en
términos de una determinada funcion de distancia, aunque existen otras mas robustas

0 que permiten extenderla a variables discretas.



Generalmente, los vectores de un mismo grupo (o cluster) comparten propiedades
comunes. El conocimiento de los grupos puede permitir una descripcion sintética de
un conjunto de datos multidimensional complejo. Esta descripcidon sintética se
consigue, sustituyendo la descripcion de todos los elementos de un grupo, por la de
un representante caracteristico del mismo. Existen diversas implementaciones de
algoritmos concretos para desarrollar estas técnicas de agrupamiento, por ejemplo,
el de las k-medias o de particiones, que es uno de los algoritmos mas antiguos y de
uso extendido, aunque algunos plantean que posee falta de robustez (Herrero, 2023).

Técnicas de Visualizacion (Rouse, 2021)

Las técnicas de visualizacion son consideradas como las técnicas mas potentes, para
identificar patrones ocultos en los datos. Con estas técnicas se pueden detectar
fendmenos que ocurren en los datos, mediante representaciones n-dimensionales de

datos sobre pantallas bidimensionales.

Las técnicas de visualizacion ayudan a presentar y analizar los resultados de los
procesos mineria de datos, son buenas herramientas que sirven para ubicar patrones
en un conjunto de datos, y pueden ser usadas al comienzo de un proceso de mineria
de datos, para tomar una primera impresiéon de la calidad del conjunto de datos. Los
modelos de visualizacién pueden ser bidimensionales (2D), tridimensionales (3D) o

incluso multidimensionales (Arias, 2021).

Las definiciones anteriores provocan que segun los métodos de analisis que emplean
estas técnicas, se reagrupen en métodos de analisis supervisados 0 no supervisados
(Tabla 2).

Supervisados No Supervisados

Arboles de decision Deteccién de desviaciones

Induccion neuronal Segmentacion

Regresion Agrupamiento ( clustering)

Series temporales Reglas de asociacion
Patrones secuenciales

Tabla 2. Categoria de las técnicas mas usadas en la mineria de datos
Fuente: Moreno Garcia, Maria N. “Aplicaciéon de técnicas de mineria de datos en la
Construccidn y validacion de modelos predictivos y asociativos a partir de especificaciones
de requisitos de software”, 2003.



Los sistemas de clasificacion supervisados son aquellos en los que, a partir de un
conjunto de ejemplos clasificados (conjunto de entrenamiento), intentamos asignar
una clasificaciébn a un segundo conjunto de ejemplos mientras, que los sistemas
de clasificacion no supervisados son aquellos en los que no disponemos de un
conjunto de ejemplos previamente clasificados, sino que Unicamente a partir de las
propiedades de los ejemplos intentamos dar una agrupacion (clasificacion, clustering)

de los ejemplos segun su similaridad (Gonzalez, 2021).

Existen diversas técnicas de agrupamiento que se dividen en dos grandes categorias:

e Jerarquicas, porque construyen una jerarquia de grupos dividiéndolos
iterativamente (Lumbreras, 2020).

e Por particiones, porque el nUmero de grupos se determina de antemano y las
observaciones se van asignando a los grupos en funcién de su cercania (Romero,
2019a).

Los algoritmos supervisados o predictivos predicen el valor de un atributo (etiqueta),

dentro de un conjunto de datos conocidos, es decir a partir del valor de una etiqueta

conocida, se induce una relacién entre dicha etiqueta y otra serie de atributos. Esas

relaciones sirven para realizar la prediccién en datos, cuya etiqueta es desconocida.

Cuando una aplicacion no tiene el potencial necesario para una solucion predictiva,
es decir a través de una variable dependiente predecir comportamientos, en ese caso
hay que recurrir a los métodos que se conocen como no supervisados o
descubrimiento de conocimiento (KDD) (Sarker, 2021), para descubrir patrones y
tendencias en los datos (no se utilizan datos histéricos), en esos casos se considera
gue no existe una variable dependiente y que todas compiten entre si bajo algun
criterio seleccionado. El descubrimiento de este tipo de informacion, sirvid para

ayudar en el mundo de los negocios y en la investigacion (Zhang, 2021).

La caracterizacion de las Tareas de Modelacion y Técnicas de la Mineria de datos,
permitio seleccionar los algoritmos de la mineria que conviene utilizar en esta
investigacion. Se tuvo en cuenta el tipo de informacion que se va a procesar, los
software a utilizar y la tecnologia que se tiene para esto, este previo analisis permitié

dar cierto margen de seguridad sobre los resultados que se esperan obtener, ademas



de facilitar la interpretacion de los resultados finales al terminar cada proceso y

comprobar si se necesita hacer algunos cambios para comenzar un nuevo proceso.

1.4 Revision sobre la exploracion de los datos y de algunos resultados que se
obtienen durante los procesos de Mineria de Datos
De la Guia para DATA MINING (Graham Williams, 2010), se seleccionaron algunos

términos y definiciones que seran tiles en esta investigacion, estas son:

- Desaparecido (Missing)

Los valores que faltan dentro de los datos, representan un desafio para la mineria de
datos y el modelado en general, debido a que provocan patrones falsos, que infieren
conocimiento no real al final del proceso de mineria de datos. Puede haber muchas
razones para los valores que faltan, incluido el hecho de que los datos son dificiles de
recoger, no siempre estan disponibles, o simplemente que no se registran porque de
hecho el valor es cero 0 no existe. Saber por qué el dato no figura dentro de la base
de datos es un elemento muy importante, para conocer como tratar con ellos
(Emmanuel et al., 2021). Esta informacion es util para comprender la estructura de
los datos que faltan, y poder hasta llegar a un entendimiento de como solucionarlos,
porque los algoritmos de Mineria de Datos no funcionaran correctamente, sin

solucionar este problema previamente (Carpenter et al., 2021).

- Andlisis de Agrupamiento (Clustering). (Harmouch, 2021)

El agrupamiento es una de las herramientas basicas utilizadas en la mineria de datos,
clustering permite agrupar entidades de acuerdo a lo similares que son (Husnain et
al., 2021). Esto se hace sobre la base de una medida de la distancia entre las
entidades, por lo general el célculo de las distintas distancias como Euclidean o
Spearman (rango basado en métricas), esto se logra haciendo un extracto de los
extractos de los campos numeéricos, y a continuacion el método k-medias (Kumar-
Pandey et al., 2021).

Los algoritmos de aprendizaje han sido clasificadas tradicionalmente, en dos grandes
categorias: supervisados y no supervisados, dependiendo de si los datos de la
etiqueta esta disponible o no (Rojas, 2021). Al elegir un tamafio para un cluster sélido

necesitamos observar que cuanto mayor sea el nimero de grupos en relacién con el



tamano de la muestra, entonces se tomara el mas pequefio de los grupos, si no hay

un tamafo especifico de cluster previamente fijado.

- Gréfica de Distribucion (Alcadzar Roman, 2023)

Este tipo de grafico se utiliza como modelo para mostrar el comportamiento de
multitud de variables. Los algoritmos que construyen este tipo de graficas de
distribucién normal aplican la funcion para el célculo del promedio, la desviacién
estandar a la serie de datos que se esta analizando. Es una herramienta que sirve

para mostrar el comportamiento de grandes cantidades de informacion.

- Histograma (Sotelo, 2020)

El histograma es una grafica de la distribucion de un conjunto de datos. Un histograma
muestra la acumulacién o tendencia, la variabilidad o dispersion y la forma de la
distribucion, sirve para representar variables continuas, aunque también se puede

usar para variables discretas.

- Skewness y Kurtosis (Rigby et al., 2019)

La Skewness y la Kurtosis son medidas estadisticas que se manifiestan a traves de
graficas de histogramas. Ambas medidas de dispersion permiten hacer analisis
estadisticos, porque caracterizan la ubicacién y la variabilidad de un conjunto de
datos.

La Skewness o0 asimetria indica la cantidad y direccidon de sesgo (alejamiento de la
simetria horizontal), es decir de como los datos estan distribuidos. Una distribucion, o
conjunto de datos, es simétrica si se ve igual a la izquierda y a la derecha del punto
central, su distribucién debe estar cerca o ser cero (0), para considerarse una
distribucion normal (Chen, 2021), mientras que la Kurtosis dice qué tan alta y aguda
es el pico de la curva, comparada con la curva estdndar de una campana. Los datos

gue siguen una distribucién normal perfectamente tienen un valor de Kurtosis cero(0).

- Grafico de dispersion o Scatter Plot (IBM, 2021a)

Un grafico de dispersion revela las relaciones o asociacion entre dos variables. Estas
relaciones se manifiestan por una estructura no aleatoria de la poblacion, es una
relacion lineal entre las dos variables que indican que un modelo de regresion lineal

podria ser apropiado.



También puede ser usada para cruzar mas de dos variables, su representacion
tridimensional (3D) quedaria que en las coordenadas X y Y estarian dos variables
independientes y el ploteo seria de una tercera variable dependiente y a la vez
agrupada siguiendo el valor de una cuarta variable, (Microsoft, 2021).

- Mapas Auto-organizados (Self Organizing Maps o SOM) (Carpio-Martin, 2020)

Los mapas auto-organizados fueron presentados por T. Kohonen en 1982. Este
modelo esta basado en el tipo de aprendizaje que desarrolla el cerebro humano, que
es considerado como un aprendizaje no supervisado competitivo. Asi mismo, hace el
cerebro durante el proceso de aprendizaje, cuando las neuronas compiten unas con
otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada y sélo una de las neuronas de salida
(o un grupo de vecinas) se activan y al final queda un patrén o grupo de ellos como
vencedores, es decir como respuesta y son los que se representan en la red
(Goémez-Gil, 2021).

El objetivo de este aprendizaje es categorizar los datos que se introducen en la red,
de hecho, las clases o categorias deben ser creadas por la propia red, puesto que se
trata de un aprendizaje no supervisado, a través de las correlaciones entre los datos
de entrada. Por lo tanto, el SOM es un algoritmo para clasificar observaciones. Su
funcionamiento esta basado en elegir un gran niumero de clusteres y colocarlos en

forma de una red bidimensional (Sancho, 2021a).

En resumen, de todo lo que ofrece la Guia para DATA MINING, se escogieron y
aplicaron en nuestra investigacion, solo lo anteriormente mencionado, con el objetivo
de cruzar resultados que permitan mejorar los datos y los servicios, todos los

resultados son ampliamente explicados en el Capitulo IlI.

1.5 Metodologias mas conocidas, para la implementacién de un proceso de
Mineria de Datos

Dentro de las metodologias existen tres que son muy conocidas y han sido aplicadas
en diferentes sectores como el econodmico, el industrial, la salud y en los negocios,
para encontrar patrones utiles (Moine, 2017).

Estas tres metodologias son:

e CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)



¢ SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess)
e DMAMC (Definir, Medir, Analizar, Mejorar, Controlar)

Los origenes de CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), se
remontan hacia el afio 1999, (Wirth et al., 2012), cuando un importante consorcio
de empresas europeas proponen a partir de diferentes versiones de KDD
(Knowledge Discovery in Databases), (Fayyad et al., 1996), el desarrollo de una
guia de referencia de libre distribucion denominada CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) (Gallardo Arancibia, 2003) , y que ha sido la mas
utilizada para la implantacion de los procesos de mineria de datos segun la grafica
publicada en el 2007 por el sitio web KDnuggets.com (KDnuggets, 2007). Esta guia
de referencia fue mas tarde liberada para su empleo y desarrollo, por parte de la
comunidad internacional (Chapman, 2012), y considera seis fases fundamentales
para desarrollar un proceso de mineria como son: Comprension del Negocio,
Comprensién de los Datos, Preparacion de los Datos, Modelado, Evaluacion,
Explotacion.

La metodologia CRISP-DM esté dividida en 4 niveles de abstraccion, organizados de
forma jerarquica y cada uno contiene tareas que van desde el nivel mas general hasta
los casos mas especificos (Gallardo Arancibia, 2003). Esta metodologia esta
patentizada, con un costo razonable y con un alto impacto en los ambientes
académicos e industriales, como metodologia no es un procedimiento rigido, se
considera una guia que debe ajustarse a cada caso en particular, lo que exige contar
con un personal que este bien preparado, para que lo pueda implementar y luego

monitorear (E. Fernandez et al., 2023).

El Statistical Analysis System Institute Inc., también definié otra metodologia con el

acrénimo SEMMA (Azevedo et al., 2013). El nombre SEMMA esta conformado con

las iniciales de las cinco fases fundamentales que implementa:

e Sample (Muestreo)- (Extrae las muestras para trabajar con ellas),

e Explore (Exploracion)- (Usa herramientas de visualizacion y técnicas estadisticas
para determinar variables explicativas),

e Modify (Manipulacién)- (Hace formateo de datos),



e Model (Modelado)- (Establece relaciones entre variables explicativas y variables
objetivos).

e Asses (Valoracidon)- (Valorando resultados mediante el analisis de bondad del
modelo). Todo este proceso necesita de personal bien preparado para enfrentar
estas tareas.

La metodologia SEMMA fue creada especialmente para trabajar con las herramientas

de mineria de datos creadas por y para la propia compariia SAS.

También conocida es otra metodologia nombrada Seis Sigma o Six Sigma (Herrera
et al., 2011), sus creadores fueron algunos de los Directores Generales mas dotados
de Estados Unidos de América, tales como Bob Galvin de Motorola, Larry Bossidy de
Allied Signal y Jack Welch de General Electric, estas personas Unicamente produjeron
guias generales para ser seguidas por los gerentes. Six Sigma ofrece técnicas y
herramientas para mejorar de manera drastica la calidad de los procesos mientras se
reducen los defectos. Es decir, entiéndase como defecto cualquier evento en que un
producto o servicio no logra cumplir los requisitos del cliente. La meta de Six Sigma
es llegar a un maximo de 3,4 Defectos por Millon de eventos u Oportunidades
(DPMO), sin embargo, muchas empresas han tratado de implementar Six Sigma con
las cinco fases y los resultados han sido desalentadores, porque en general, los
proyectos estan ligados a metas de negocios que pueden encontrarse en el Cuadro
de Mando (BSC).

En el 1993 de la metodologia Six Sigma naci6é la metodologia DMAMC, con el
objetivo de obtener una mayor comprension sobre los factores criticos que influyen
en la excelencia operacional de los paises altamente industrializados. DMAMC es el
acronimo de Definir, Medir, Analizar, Mejorar, Controlar, es en cierta forma,
equivalente a PDCA, otro acronimo como (Plan, Definir, Chequear, Analizar), ha sido

ampliamente utilizado en resolucion de problemas en ambientes (Lara Turrent, 2012).

Existen otras metodologias no tan utilizadas, entre las que se encuentra la
metodologia CRITIKAL (Client-Server Rule Induction Technology for Industrial
Knowledge Acquisition from Large Databases), fue creada y adoptada por un conjunto

de empresas y universidades europeas, y no es de distribucion libre. (Al-Attar, 1997).



Esta metodologia considera fases muy similares a las de CRISP-DM y después de
revisar esta y las anteriores, se puede concluir que estas metodologias no cumplen
con los propésitos de esta investigacion, porque todas estdn orientadas hacia la
industria y los negocios y como CRITIKAL, no usa herramientas de distribucion libre.

Como el objetivo de esta investigacion es el estudio de los datos bibliograficos con
mineria de datos, se decidio por las herramientas libres que propone el portal lider en
KDD de Gregory Piatetsky (KDnuggets Polls, 2019). La gréfica sitia a Rapid Miner
V4.6 en segundo lugar, con un 52.7% de utilizacion y es de obtencion libre, mientras
gue el otro software seleccionado es WinIDAMS13-SP, paquete de analisis
estadistico ligero y facil de usar, que promovio la UNESCO y ahora es posible
descargarlo por Softoware.org (Softoware, 2019).

1.6 Politica Nacional de Informacion (PNI) y las bibliotecas

La Politica Nacional de Informacién, aprobada en la Gaceta Oficial de la Republica de
Cuba por el Ministerio de Justicia en Agosto del 2010, reconoce la importancia que
tiene la informacion, cuando es considerada como un recurso econémico, productivo
y que sirve para el desarrollo de aquellos que la tienen, en forma digitalizada,
estandarizada y saben hacer un buen uso de la misma, por lo que orienta
especificamente para el caso de las bibliotecas que:

“La Constitucion de la Republica de Cuba en su Articulo 39 establece que el
Estado ‘orienta, fomenta y promueve la educacion, la cultura y las ciencias”; y son
las bibliotecas, espacios sociales insustituibles para la lectura, la recreacion, el
aprendizaje continuo, la investigacion y el acceso libre a la informacién que apoyan la
formacion integral del ciudadano” (MINJUS, 2010).

Estas orientaciones impulsaron a verificar si las bibliotecas cubanas contaban con la
informacion y recursos necesarios para cumplir y las causas que pueden poner en
riesgo la investigacion y se pudo comprobar que en Cuba, casi todas las bibliotecas
cuentan con la implementacion de un sistema gestor de informacion para dar servicio,
pero ninguna utiliza las ventajas que proporcionan los patrones extraidos, con las
técnicas de mineria aplicada a la informacion bibliogréafica, a pesar que con estas
técnicas pueden mejorar sus grandes bases de datos e inclusive los resultados de los

propios sistemas de recuperacion de informacion.



Para el caso de la Biblioteca de Ciencias y Técnicas se comprueba que también

dispone de un sistema gestor, pero como todo sistema gestor de acceso libre no tiene

implementado las técnicas de mineria de datos, que de poseerlas contribuiria a una

vigilancia, inteligencia y prospeccion mas robusta.

Ademas se verifica que existen varios factores que no ayudan para que las técnicas

de mineria de datos se incorporen como una tarea cotidiana dentro de la biblioteca:

No existe una debida integracion entre los softwares de mineria de datos y la

calidad de la informacion de las bases de datos.

Se necesitan especialistas que trabajen directamente en el proceso de mineria, la
interpretacion de los resultados y la creacion de informes finales que sirvan para

hacer propuestas de nuevos productos y servicios.

No existe la tecnologia (hardware) apropiada, con espacio suficiente en disco para
el almacenamiento de archivos intermedios, producto de la transformacion de los
datos, ni con la capacidad y velocidad de memoria (RAM) necesaria, para ejecutar

los algoritmos de la mineria.

Algunas de las mejores herramientas dedicadas a ejecutar procesos de mineria de
datos, son herramientas propietarias y otras aun siendo herramientas libres, no

permiten ser descargadas desde Cuba, lo que constituye una barrera tecnoldgica.

Con el objetivo de presentar las fortalezas y amenazas en esta biblioteca se emple6

el diagrama de Ishikawa (causa-efecto) (figura 1).



Diagrama de Ishikawa (causa-efecto)
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Figura 1 - Diagrama de Ishikawa (causa-efecto)
Fuente: elaboracion propia.

Este diagrama de Ishikawa (causa-efecto) fue elaborado a partir del estudio de los 4
factores que tienen mas peso dentro de la actividad cotidiana de la biblioteca (Datos,
Software, Personas y Hardware) y trabajando de conjunto con los especialista de la
biblioteca, se pudo conocer que la ausencia de “Analisis de tendencias y
predicciones”, lo convierte en el punto de partida, para que se busquen soluciones
con este mismo entorno de trabajo y se pueda brindar mejores productos y servicios
de informacion e inclusive agregar otros nuevos, sustentados con los resultados de la

mineria de datos. Esto obligé a definir el proceso necesario para desarrollar un

proyecto de descubrimiento de conocimiento.
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Como resumen de toda la informacién revisada en la Introduccion y el Capitulo I, se

cred un mapa conceptual que sintetiza cada uno de estos aspectos vistos (figura 2).

Mapa Conceptual de la investigacion

detecta
h 4

' PROBLEMA CIENTIFIICO
. Hipotesis
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Figura 2. Mapa Conceptual de la investigacion para
el estudio de los Datos Bibliograficos con el empleo de la Mineria de Datos
Fuente: elaboracion propia.
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Conclusiones parciales

El estudio del marco tedrico referencial permitio llegar a las siguientes conclusiones:

1. Las técnicas de mineria de datos constituyen técnicas de analisis muy faciles de
implementar (arboles de decision, K vecinos mas cercanos y las técnicas de
visualizacion como los mapas auto-organizados de Kohonen y las tablas
multidimensionales) permiten trabajar con muestras y ofrecen excelentes
resultados.

2. Se reconoce la importancia y necesidad de determinar y gestionar el conocimiento
necesario para contribuir al alineamiento estratégico por medio de las tareas de
modelacién (clasificacion, prediccion y segmentacién) que permiten su rapida
ejecucién y comprension.

3. La investigacion mostré que el proyecto de descubrimiento de conocimiento de
Cabena es el mas adecuado y sencillo de implementar por constar con 5 procesos
para la realizacion de la mineria de datos, proporcionando una excelente calidad
de la informacion en las bases de datos que se crean.

4. Se presenta como herramientas el software RapidMiner V4.6 que permite la
ejecucion de la mineria de datos y el WinIDAMS13-SP software dedicado a la

estadistica, ambos presentan facilidades de ejecucion y son softwares libres.



Capitulo I



Capitulo Il

Desarrollo de una metodologia para el estudio de los datos bibliograficos con
el empleo de la mineria de datos

Este capitulo presenta una metodologia que ha sido desarrollada, para dar

cumplimiento al objetivo general de esta investigacion.

Como se definié el objeto de estudio para esta metodologia es la informacion de las
bases de datos bibliograficas. Este tipo de informacion estd compuesta por los
metadatos de cada documento que se registra en la biblioteca. Los datos en su gran
mayoria es informacion textual y por esa razén solo se seleccionaron los campos que

se consideraron como variables significativas para el estudio.

2. Requisitos que debe cumplir la informacién para entrar en el estudio.

Antes de comenzar la aplicacion de la metodologia se deben cumplir los siguientes
requisitos:

- Seleccionar una base de datos bibliogréfica;

- Esta base de datos debe estar creada por el propio sistema de gestion bibliotecario,
porque los resultados del proceso de mineria de datos se cruzaran contra el mismo
sistema de gestion;

- La cantidad de registros de la base de datos debe ser grande, como para poder
calcular muestras considerables;

- La informacién de los campos debe aportar patrones al ser tratada con la mineria de
datos;

- La informacion de cada campo debe aportar algin tipo de estadistica, aunque la
mayoria de los campos recoge informacion de tipo nominal y no numérica,

La preparacion de la informacion debe, principalmente, estar basada en su

estandarizacion y la preparacion de la estructura de la base de datos, para poder

aplicar la mineria de datos.

Los registros de esta base de datos se dividen segun la férmula que se utiliza cuando
se conoce el tamafo de la poblacion (Pickers, 2015) y se forman diferentes tamarfios
de muestras. Estas muestras sirven para demostrar que los casos donde las
computadoras no cuenten con la tecnologia adecuada, para analizar una base de

datos grande, pueden hacer estudios con muestras de la base de datos.



2.1 Metodologia para el estudio de datos bibliograficos con el empleo de la
mineria de datos en la Biblioteca de Ciencias y Técnicas

La metodologia desarrollada para el estudio de datos bibliograficos con el empleo de la
mineria de datos se presenta en la figura 3.

¥
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Figura 3.- Metodologia para el estudio de datos bibliograficos con el empleo de la mineria de
datos en la Biblioteca de Ciencias y Técnicas.
Fuente: Elaborado por la autora
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2.2 Descripcion de la Metodologia presentada
La metodologia desarrollada consta de 3 fases y cada una esta integrada por
procesos de la siguiente manera:

Fase 1
- Proceso de Determinacion de los objetivos.
- Proceso de Preparacion de datos.
Fase 2
- Proceso de Mineria de datos.
- Proceso de Determinacién de los datos Utiles.
- Proceso de Andlisis de los resultados.
Fase 3
- Proceso de almacenamiento de la informacion en el repositorio.
- Proceso de Asimilacion del conocimiento.
- Proceso de Monitoreo y control.

2.2.1 Fase 1: Preparacion de los datos

- Determinacién de los Objetivos del estudio

Este proceso es el punto de partida para conocer las posibles amenazas y ventajas
gue pueden influir sobre el buen funcionamiento de la investigacion, ademas se
definen los objetivos que se quieren lograr al finalizar la misma. En este caso estos
aspectos fueron presentados en la figura 1, donde se muestran cuatro grandes
causas que son determinantes en la biblioteca, como son los datos que van a entrar
al estudio, el hardware, los softwares que se van a utilizar en el estudio de los datos
y las personas gue van a hacer estos estudios, que deben poseer el conocimiento,
para poder desarrollar todo el proceso hasta el final.

Como cuestion inicial es necesario definir los datos que se tienen para el estudio y
también hay que definir las variables que se van a estudiar, porque los resultados de
la investigacion no seran los mismos si la informacion no es del tipo bibliogréfica. Los
objetivos dependen primeramente de la informacion a analizar, porque dependiendo
del tipo de informacion, de la calidad, la cantidad y el formato de la base de datos que
se tiene para hacer el estudio, se determina si existen condiciones para investigar y

los objetivos que se pueden alcanzar.

Por otra parte, el hardware juega un papel importante debido a que permite asegurar
el funcionamiento de los algoritmos que se utilizan y de igual forma las competencias

de las personas permite desarrollar aspectos tales como:



Implementar, ejecutar, obtener los resultados asi como, hacer una correcta
interpretacion de los mismos y finalmente presentar los resultados a los decisores,

para que se cumplimenten los objetivos propuestos.

Por lo tanto, considerando el diagrama causa-efecto definido para cada investigacion,
se trazan los objetivos, se escogen posibles variables, se escogen los posibles
algoritmos a ejecutar y se pasa a realizar el proceso de Preparacion de datos.

- La Preparacion de los datos.

Aqui se ejecutan todas las acciones de preparacion de datos para con posterioridad
comenzar con el Pre procesamiento de los datos. Es decir la preparacion de los datos
es considerado, como un proceso donde se invierte mas del 50% del tiempo de
trabajo, que se necesita para desarrollar toda la metodologia. Esta preparacion
incluye el cambio de estructura y de formato de la base de datos, para llevarlo a otro
software donde sera pre procesado.

Para lograr el pre procesamiento de los datos también es necesario utilizar
herramientas digitales, que ayuden a resolver los problemas que tiene la informacion,
como son los campos vacios, o campos con informacion sin valor para el estudio,
registros dobles, falta de estandarizacion en la informacion, errores de digitalizacion,

entre otros, (Garcia et al., 2016).

Aqui se usaron 3 software para preparar la informacion, uno - EditPad V3.5.1 ES y el
otro Procite V5.

El primero fue utilizado porque este editor de texto fue el que ley6 la informacién
original sin distorsionar los acentos y otros simbolos o caracteres especiales, ademas
de hacer las modificaciones que se pidieron. El segundo software nos permitié
preparar la estructura de los datos, porque convirtié la estructura original en forma de
tuplas, es decir, se utilizé el software Procite V5 que convirtié cada registro en una fila
y cada campo de los registros los separé con punto y coma. Toda esta nueva
estructura de los datos se guarda en un fichero de texto (TXT), para que pueda ser

realizada la importacion al tercer software, Microsoft Excel.

Una vez importada la informacién a Microsoft Excel, se pueden modificar grandes

volimenes de informacion de forma rapida y facil, permite buscar errores y



rapidamente sustituirlo por un nuevo valor que se le ordene, permite eliminar y
agregar columnas y filas, ademas que se puede guardar la informacion en diferentes
formatos, en especial en formato CVS o XLS, que son formatos que admiten el
software de mineria de datos seleccionado para extraer los patrones. Microsoft Excel
trabaja la informacion en forma de tabla, donde cada columna representa una variable

y una fila representa un registro de la base de datos original.

Una vez que la informacion se encuentra en Microsoft Excel, correspondiendo
columnas con variables que se van a estudiar y filas con nUmero de registros que va
a tener el fichero, ya se encuentran los datos listos para empezar, con el proceso de

estandarizacion y revision de la informacion de cada uno de los campos.

El proceso de estandarizacion consiste en adoptar una forma Unica de escribir un
término que se repite mas de una vez, por ejemplo el nombre de un autor, el nombre
de una revista, los nombres compuestos, que en ocasiones son escritos de forma
completa o de forma abreviada con las iniciales, consideradas estas dos formas de
escritura como dos personas diferentes para el caso de los buscadores, sin embargo

ambas escrituras corresponden a la misma persona y debe estandarizarse.

Terminada la estandarizacion de la informacion, se comienza con la eliminaciéon de
los registros repetidos y después se decide sobre los campos que estan vacios, es
decir, se sustituye por algun caracter especial que los identifique al final del proceso

de mineria de datos o se decide si son eliminados estos registros definitivamente.

Finalizado el pre procesamiento de la informacion, se reporta al departamento o al
personal encargado del mantenimiento de esta fuente de informacion. Terminada
estas correcciones, directamente se ha logrado mejorar la recuperacion de la
informacion, es decir, la reparacion de los errores en la base de datos fuente, permite
mayor eficiencia en la recuperacion del sistema de gestion bibliotecario (SGB)
(Nicholson, 2003 b).

- La Transformacioén de los datos
Aqui se analiza la cantidad total de registros y se conforman los distintos ficheros de

pruebas (muestras) que entraran al estudio, ademas que estaran conformados solo



con las variables mas influyentes, en relacion al algoritmo de mineria de datos que se
guiere ejecutar en cada prueba, estos son:

Arboles de decision (clasificacion y regresion), los k vecinos mas cercanos con las
técnicas de visualizacion (mapas auto-organizados de Kohonen) y las tablas

multidimensionales.

La decision de particionar la cantidad de registros total y crear ficheros de muestra,
son la solucion para investigaciones como esta, donde se cuenta con computadoras

de muy bajas prestaciones tecnologicas.

En esta investigacion se crearon los distintos ficheros de prueba y para esto se
tuvieron en cuenta dos aspectos:
1) la seleccién de las variables que tienen valor para el estudio que se va a realizar
y se desechan aquellas que no tienen valor;
2) se escogieron diferentes cantidades de registros para conformar los ficheros que

seran estudiados.

Por ultimo, se definen los campos que son de texto y los campos numéricos, cual
campo puede ser una variable dependiente y cual no, dependiendo del algoritmo
segun el caso que se va a ejecutar y por ultimo se decide la cantidad de registros que

van a entrar en cada estudio.

El célculo del tamafio de la muestra (Pickers, 2015), se realiza a través de la formula
(1) que plantea, que conociendo el tamafio de la poblacion se puede calcular el

tamano de la muestra.

B NxZ xpxgq
e ;i“ x(;\' - Ir) | Z.? ;« pxq
(1)
Donde:
N = tamafio de la poblacién,
Z = nivel de confianza, (Un intervalo de confianza de 95% significa que los resultados
de una accién probablemente cubriran las expectativas el

95% de las veces)



P = probabilidad de éxito, o proporcion esperada,
Q = probabilidad de fracaso,

D = precision (error maximo admisible en términos de proporcion).

Por dltimo, toda esta transformacion de los datos, que respetd el tipo, cantidad,
calidad y formato de los datos fue guardada, para hacer la importacion al software
seleccionado y ejecutar los algoritmos de mineria de datos.

En resumen, en la Fasel se determinan los objetivos de la investigacion, se debe
considerar previamente la calidad, cantidad y formato de la informacion que se tiene
para hacer el estudio, como ya se explicd y de igual manera, dependiendo de los
objetivos que se quiere lograr y de la maquina que se tiene para hacer el estudio, se

escogen las herramientas y los algoritmos que van a ser utilizados en la Fase 2.

La forma de lograr el éxito en la determinacién de los objetivos y la preparacion de

datos difiere totalmente entre diferentes tipos de datos y diferentes tipos de

investigaciones, y estas diferencias son las que hacen los diferentes aportes en

cuanto a:

- la forma de extraccion de los datos que se quieren estudiar;

- la forma de preparacion de los datos en relacion a estandarizacion, campos vacios;
tipo de informacion (numérica o texto), tamafio de la muestra;

- la separacién de la informacién sensible, de la informacion no sensible, para poder
lograr los objetivos especificos y generales definidos en la investigacion;

- el nuevo formato de las muestras para su importacion a las herramientas de mineria;

- el informe de los errores detectados para arreglar la base de datos;

- el mejoramiento en la recuperacion de la informacion en el SGB;

Todo esto demuestra que la Fase 1 es determinante para el buen desarrollo de las
dos fases restantes, cada una de estos procedimientos generales van a
procedimientos mucho mas especificos para poder lograr los objetivos. Estos
procesos se consideran especificos, porque varian en cada investigacion en
dependencia de los objetivos propuestos, del conjunto de datos seleccionado para el
estudio y del modelo analitico o algoritmo seleccionado, para desarrollar en cada

investigacion.



2.2.2 Fase 2: Aplicaciéon de la mineria de datos

- Proceso de Mineria de datos

Aqui se importa la informacién que se ha preparado para los dos software
seleccionados, el RapidMiner V4.6 y el software WinIDAMS13-SP. Con el RapidMiner
V4.6, se procede a la ejecucion de los algoritmos de mineria de datos previamente
escogidos, el primer algoritmo que se ejecuta es un arbol de decision y el otro
algoritmo es el SOM. Cuando se extraen todos los resultados propuesto con
RapidMiner V4.6, se pasa a trabajar con el software estadistico WinIDAMS13-SP y
se obtienen las tablas multidimensionales, barras 3D y gréaficos de correlacion. Todos
los resultados obtenidos, se guardaron e identificaron para luego entrar en el proceso

de Andlisis de resultados.

Se revisO la calidad de los resultados basado en la literatura, que plantea que

dependiendo de las caracteristicas de un modelo de mineria de datos, existen

diferentes criterios que se deben cumplir (Microsoft, 2014), como son:

1. La separacion de los datos en conjuntos de entrenamiento y de prueba con el fin
de probar la precision de las predicciones.

2. El uso de varias medidas de validez estadistica para determinar si existen
problemas en los datos o en el algoritmo seleccionado.

3. La revision de los resultados del modelo de mineria de datos, para determinar si

los patrones detectados cumplen con los objetivos planteados.

Para comprobar esto se procede al Analisis de resultados, donde se revisan las
métricas de la mineria de datos que son: la precision, la confiabilidad y la utilidad
(Microsoft, 2014). Algunos softwares de mineria de datos calculan por si mismo estas
métricas, pero en otros casos es necesario aplicar formulas, para calcular la precision,
se emplea la férmula (2).

[{relevant documents} N {retrieved documents}|

precision = |{retrieved documents}|

)

Donde:
Relevant documents = documentos relevantes
Retrieved documents = documentos recuperados



Estas métricas proporcionan medidas objetivas durante el andlisis de los resultados,
y por ejemplo se utilizan para evaluar la confiabilidad de los datos en los andlisis
predictivos (Microsoft, 2014), es decir la confiabilidad evalGa la manera en la que se

comporta un proceso de mineria de datos en conjuntos de datos diferentes.

La precision es otra medida que indica hasta qué punto existe una correlacion entre
un resultado, con los atributos de los datos que se estan estudiando, mientras que la
utilidad incluye diferentes métricas que indican si los patrones logrados son
informacion util (Microsoft, 2014), porque de no ser Utiles estos patrones, se debe

empezar desde el inicio a buscar que debe modificarse y comenzar un nuevo proceso.

Otro de los procedimientos que se realizan durante el andlisis de resultados consiste
en hacer una validacion cruzada entre los patrones de la tabla Text View creada por
RapidMiner V 4.6 durante la ejecucion de un arbol de decision contra la recuperacion
de esos mismos patrones en el SGB, mientras que para el caso del SOM, el propio
software crea un mapa que permite conocer los valores de las células que estan fuera
de su zona de clusterizacion, para luego buscarlos en el SGB y conocer que provoco

este comportamiento.

Este tipo de validacion cruzada entre patrones de la mineria de datos y recuperacion
del SGB, permitié rapidamente demostrar la utilidad de los patrones, porque de ser
correcta la recuperacion de la informacién por el SGB, queda demostrado la utilidad
del patron, ademas del buen funcionamiento del SGB, de lo contrario si la
recuperacion de la informacion es incorrecta, entonces con estos errores se crea un
“Informe de Errores” y se envia a los responsables del mantenimiento de la base de
datos, para reparar los registros con mala recuperacion en el SGB y después de la
reparacion nuevamente se ejecuta el algoritmo, para conocer si existe cambio en el

comportamiento de ese patron y en el SGB.

2.2.3 Fase 3: Proceso de almacenamiento

- Proceso de Almacenamiento de la informacion en el repositorio

Este proceso se encarga de guardar en el repositorio creado con la herramienta
Eprint, los registros que estan relacionados con los patrones de la mineria de datos y
gue fueron validados con el SGB, es decir, los trabajos recuperados por el SGB que
no tienen errores, son validados con base de datos de patentes y otras bases de datos

internacionales, ejemplo la web de Word Intellectual Property Organization (WIPO



Patenscopea). EL objetivo de esto es identificar trabajos afines con calidad y
debidamente registrados con los patrones de la mineria de datos y toda esa
informacion recuperada pasarla a formar parte de la informacion del repositorio, para

gue sirva en estudios posteriores.

Este tipo de busqueda en otras bases de datos que no pertenecen a la biblioteca de
Ciencia y Técnica, estuvo incentivada porque los patrones de clusterizacién que
aporté la mineria de datos infieren que patrones con mayor clister, es porque también
existe un mayor numero de metadatos que forman parte de ese clister y a su vez un
mayor numero de trabajos que los investigadores nacionales estan desarrollando en
esa tematica donde pertenece el metadato, por lo tanto se debe conocer el trabajo de
los investigadores extranjeros, que también investigan sobre esos mismos campos
de investigacién, razon que justifica la busqueda en sitios de patentes y bases de
datos internacionales, para poder comparar estudios similares entre investigadores

nacionales y extranjeros.

Este paso es la segunda forma de afadir valor al repositorio. Este repositorio debe
guardar la informacion resultante de la mineria de datos, ademas de toda la
informacion recuperada de estas validaciones cruzadas, primero con el SGB y luego
con la busqueda en sitios de patentes y bases de datos internacionales, ya que esta

informacion sera utilizada en el proceso siguiente.

- Proceso de Asimilacién del conocimiento
El repositorio creado es una de las novedades cientificas de este trabajo por su
contenido y entre sus objetivos esta el crear productos y servicios que faciliten la

asimilacién del conocimiento.
Entre los servicios a ofertar con el repositorio esta:

» Publicacion de Patrones.

» Boletines de Difusién Selectiva de Informacion (DSI)
* Vigilancia e Inteligencia

* Prospectiva

Una vez guardada toda la informacion correctamente y de que este repositorio esté

en linea, ya puede ser consultado por todos los interesados, este paso ahorra tiempo



tanto al cliente como a la biblioteca, porque no va a necesitar un especialista a tiempo
completo en estas funciones de busquedas, a no ser que el cliente lo solicite por

determinadas razones.

A través de las consultas por parte de los clientes al repositorio puede surgir la difusion
de informacién por demanda (Castillo, 2013), que consiste en la iniciativa por parte
del usuario, de solicitar una informacion concreta como ha venido ocurriendo. Por lo
general cuando un usuario ha pedido alguna informacion al centro, lo que ocurre es
gue un especialista hace las busquedas en las bases de datos que ha creado el propio
centro y también sobre internet y sobre bases externas compradas y con todos estos
resultados se confeccionan los Boletines de DSI, que en ocasiones son enviados en
forma digital por email y en otros casos se envian en formato de papel a un correo

postal.

Sin embargo, la forma propuesta, es que el mismo cliente consulte el repositorio que
esta en linea y que decida si le interesa esa informacidén o necesita algo diferente.
Esta dltima propuesta es conocida como difusion activa (Castillo, 2013), porque el
centro crea y brinda productos documentales que considera utiles, como es el caso
de los patrones de la mineria de datos, ademas de toda la informacion recuperada
del SGB y de bases de datos internacionales, por ser informacién que esta asociada
al comportamiento de los patrones encontrados. Esto es considerado como un mejor
uso de las tecnologias de la informacién y las comunicaciones, para lograr una mayor

eficiencia del trabajo de la biblioteca.

De igual forma el repositorio esta4 preparado para formar parte de las fuentes que
pueden ser usadas en un proceso de vigilancia, ya que ha sido creado con la
informacion proveniente del proceso de mineria de datos, es una herramienta con un
alto valor agregado. Este repositorio también puede ser utilizado en estudios
prospectivos, que se define como: las “tentativas sistematicas para observar a largo
plazo el futuro de la ciencia, la tecnologia, la economia y la sociedad, con el propésito
de identificar las tecnologias emergentes que probablemente produzcan los mayores

beneficios economicos y sociales” (Medina, 2015).



La prospectiva permite identificar grandes tendencias de evolucion, que de acuerdo
a la informacion bibliografica que se estudio con la mineria de datos, pueden ser sobre
cantidad de investigaciones por metadatos, cantidad de investigaciones por autores,
tipo de tecnologia utilizada en determinada investigacién, autores extranjeros o paises
involucrados en determinado tipo de investigacion, entre otros, lo que permite
proponer recomendaciones, instrumentar sistemas de seguimiento, y obliga a crear

un sistema de boletines periddicos para informar a los interesados.

- Monitoreo y control
El monitoreo y control persigue tres objetivos fundamentales:

— Decidir si se puede comenzar un nuevo estudio basado en la cantidad de nuevos
registros incorporados en la base de datos. Esta decision se toma en base a la
cantidad menor de una muestra, que quedd definida a través de la férmula de
Pickers (formula 1). Una cantidad menor de este calculo no justifica comenzar un

nuevo estudio.

- Monitorear el nivel de satisfaccion del personal bibliotecario sobre la metodologia
desarrollada y aplicada. Se recogié en Google a través de un formulario de 5
preguntas que contempla los aspectos fundamentales del proceso de aplicacion
de la Metodologia creada. El andlisis de estos resultados se hizo dirigida a la
frecuencia de las variables y su porcentaje, utilizando el software estadistico I1BM
SPSS Statistics v.21 (anexo 30).

- Monitorear el nivel de satisfaccion del cliente sobre los servicios bibliotecarios se
recogi6 a través de una encuesta de 8 preguntas, de las cuales 2 preguntas son
directamente sobre la metodologia creada y 1 pregunta sobre las necesidades
del cliente que la biblioteca no tenga contemplada. Para este analisis se utiliz6 la
Técnica de ladov (anexo 31).



Conclusiones parciales

1. La metodologia propone tres fases que determinan los objetivos de la mineria,
el tratamiento de la informacién y por ultimo el inventario de conocimiento

guardado en el repositorio institucional.

2. Los algoritmos utilizados en el desarrollo de la metodologia permiten lograr los
diferentes resultados y la métrica de confiabilidad, que confirman los

resultados logrados.

3. Se comprobd el nivel de satisfaccion de los servicios bibliotecarios por medio
del software estadistico IBM SPSS Statistics v.21 y del cliente externo por
medio de la técnica de ladov (indice de satisfaccion grupal) sobre la
metodologia empleada y ambos resultados se considera maxima satisfaccion

y por tanto, se interpretan como una valoracién positiva.



Capitulo I



Capitulo IlI

Aplicaciéon de lametodologia para el estudio de los datos bibliogréaficos en la Biblioteca

de Ciencias y Técnicas
3. Resultados y andlisis de la aplicacion de la metodologia

El capitulo 11l presenta los resultados obtenidos, y su andlisis durante la aplicacion de
la metodologia, que fue ejecutada paso a paso, con la informacion bibliogréfica que

se conserva en la Biblioteca de Ciencias y Técnicas, ubicada en la entidad.

3.1 Fase 1. Resultados obtenidos en la Preparacién de los datos
El proceso de Preparacion de los datos se logr6 con el desarrollo de los tres

procedimientos fundamentales declarados en la metodologia:

a) Seleccion de la fuente de informacién
La seleccion de esta fuente de informacion se determind por ser la informacion
bibliografica que conforma el catalogo que utiliza el Sistema Gestor Bibliotecario
(SGB). En esta base de datos estan recogidas las publicaciones de cuatro
segmentos de la ciencia: Ciencias Agropecuarias, Ciencias Técnicas, Ciencias
Sociales y Ciencias Biomédicas y el tipo de informacién que tiene cada segmento
guardado en la base de datos son los metadatos de: tesis (T), premios académicos

(PAC), publicaciones seriadas (S) y los manuscritos depositados (MD).

b) El Pre procesamiento de los datos, consistio en la limpieza y reestructuracion de la
informacion. Este primer proceso de tratamiento de la informacion se realizd
utilizando el editor de texto EditPad V3.5.1 ES. Con este editor se eliminaron campos
gue guardaba informacién que se considera ruido para el estudio. Ejemplos de este
tipo de informacién son: el campo con etiqueta <935> que recogia el nombre de la
operadora que habia introducido el registro o el campo <5>, que recogian la fecha y
hora sobre la captacion y modificacion de cada registro, entre otros. Toda esta

informacion fue retirada, por no aportar valor a la investigacion.

c) La Transformacion de los datos, proceso obligatorio de cambio de estructura
porque la informacién se encuentra en forma columnar y hay que llevarla a tuplas.
Para lograr esto se utiliz6 el software Procite V5. Este software permite la

importacion de la informacion a través de una plantilla, donde hay que relacionar las



etiquetas que tiene la informacion que se esta estudiando, con las etiquetas que
utiliza el software en su plantila de importaciéon. Después de importada la
informacion a Procite V5, se continu6 con la limpieza de la informacion, ain quedaba
informacion que creaba ruido, y se procedi6 a crear la nueva estructura de los datos
(tabla 3).

Campo Descripcion del campo

Autor: Nombres y Apellidos del autor/es de la publicacién.
Autor/es secundario/s: Nombres y Apellidos de existir coautor/es.

Filiacion: Lugar donde pertenece el autor de la publicacidn.

Titulo: Titulo de la publicacidn.

Titulo Traducido: Titulo traducido.

Edicidn: y fecha: Lugar donde se edité la publicacidn y fecha de edicién.
ISSN: No. de registro que identifica la publicacion.

BNCT: No. de localizacién en de los estantes de la biblioteca.
Revista: Nombre de la Revista que contiene la publicacion.

TD: Tipo de documento.

Year: Afio de publicacion.

Segmento: Segmento de la ciencia al cual pertenece la publicacidn.
Idioma: Idioma/s en que han sido traducida la publicacidn,
Resumen: Abstracto de la publicacién sobre su contenido y objetivos.
Keyword1, Keyword2, Contienen los metadatos, por los cuales se puede recuperar las
Keyword3, Keyword4, publicaciones en el sistema de gestion.

Keyword5, Keyworde,

Keyword?7, Keyword8:

Tabla 3. Campos de la base de datos que se esta estudiando.
Fuente: elaboracién propia.

Concluido el trabajo con el software Procite V5, se export6 la informacion a formato
.TXT, con el objetivo de completar la transformacion de la informacion columnar a
tuplas y con registros muchos mas limpios y ya listos para importarlos en el software

de Microsoft Excel.

Una vez que cada registro se convirtid en una fila y cada campo se convirtié en una

columna de la tabla de Microsoft Excel, empezo otro tipo de limpieza dirigida a:



- Los campos Keyword7 y Keyword8 fueron retirados de la base de datos por tener
mas del 70% de los registros vacios, es decir sin informacién y por lo tanto se
consideraron como informacion no util para esta investigacion.

- Los campos considerados como informacion atil para la investigacion, pero que
presentaban muchos registros vacios o sin informacion se decidi6 rellenarlos con un
caracter que permitié identificarlos dentro de los resultados, en este caso se utilizo

el signo de interrogacion (?).

- Se eliminaron los registros que tenian vacios los campos: Segmento y Autor, porque

son variables utiles, pero sin informacién no son utiles.

- Separacion de la informacién relevante, de la informacion no relevante segun el
algoritmo de mineria de datos a ejecutar.

En este caso los Autor/es secundario/s, Filiacion, Titulo Traducido, Edicion: y fecha,

ISSN, BNCT, Resumen fueron retirados por no ser considerados informacién

relevante en este momento para la investigacion.

Todos estos pasos se repitieron para los cuatro segmentos de la Ciencia (Ciencias
Agropecuarias, Ciencias Técnicas, Ciencias Sociales y Ciencias Biomédicas) y
cuando las cuatro tablas en Microsoft Excel quedaron preparadas, se procedié a
rectificar los errores ortograficos, la estandarizacién de la informacién, la sustitucién
de nombres extremadamente largos por siglas o abreviaturas, como en el campo
Revista. Vale aclarar que todos estos pasos, se logran trabajando directamente con
las herramientas EditPad V3.5.1 ES, WordPad 2009, Procite V5 y Microsoft Excel,
herramientas utilizadas para reparar la informacion. En dependencia de los tipos de
errores y la estructura de cada informacion a preparar para los procesos de mineria
de datos, se seleccionan las herramientas a utilizar. Ejemplo: si tiene la informacion

en tuplas, entonces no es necesario usar el Procite V5.

Esto implica, que la cantidad de herramientas a utilizar en la Fase 1, depende de las
caracteristicas que tenga la informacién. Esta etapa de Preparacion de los datos, es
costosa segun algunos autores, porque también se necesita de un personal

preparado que sepa determinar los objetivos y a partir de esto, preparar la



informacion, seleccionar los algoritmos que se van a ejecutar y los campos que

pueden aportar patrones.

También se debe contar con una computadora que disponga de suficiente espacio en
el disco duro, para ir salvando los resultados de cada limpieza y transformacion, de
una memoria RAM grande y una suficiente velocidad en el micro procesador, para
manejar grandes volimenes de informacién, porque todos estos pasos intermedios
generan nuevas tablas que es necesario guardarlos, por si se necesita ir atras y
reconfigurar los datos nuevamente. Esto es muy frecuente que suceda cuando se
estan haciendo pruebas y se decide reevaluar la informacion en relevante o no

relevante, o en otro caso que se detecten nuevos errores.

Concluida la limpieza, seleccion de las variables y unificacion de los cuatro segmentos
de la Ciencia en una misma tabla de Microsoft Excel, se guarda la informacion en
formato .TXT, en formato .CVS y en formato .XLS.

Por tanto, la primera estructura creada para entrar al proceso de mineria de datos se
encuentra distribuida por columnas, con los siguientes campos y en el siguiente

orden:

Segmento, Year, Revista, TD, Idioma, Keywordl, Keyword2, Keyword3, Keyword4,
Keyword5, Keyword6 y Autor

Tabla 3A. Campos seleccionados de la base de datos en estudio.

Estos tres nuevos formatos (.TXT, .CVS y .XLS) se prepararon de acuerdo a los
requerimientos que exigen las distintas herramientas de mineria de datos para hacer

la importacién y comenzar con el desarrollo de la Fase 2.

Esta fase 1 permitié detectar y corregir los errores de la informacién, que fueron
introducidos durante el periodo de captacion, elemento que ofrecié dos ventajas: una
mejora considerable en el proceso de recuperacion del SGB al trabajar con una base
de datos a la cual se le habian reparado los errores detectados y otra contar con una

informacion preparada para importar a las distintas herramientas de mineria de datos.



Como se explicé, es necesario para computadoras con bajas prestaciones
tecnoldgicas, hacer el calculo de las diferentes muestras a procesar, asi, con el
conocimiento del tamafio de la poblacion total, se hizo el célculo, con el empleo de la
formula 1 (capitulo 1), esta formula también se puede calcular desde un sitio web
(SurveyMonkey, 2018), donde se obtiene el resultado, después de entregarle los
datos siguientes:

Tamarnio de la poblacién (10492)

Nivel de confianza (95%)

Margen de error (5%)
Como resultado del célculo se obtuvo que las muestras deben tener 371 registros
aproximadamente, por tanto, se cred un fichero con 400 registros para redondear el
resultado de la formula y se crearon otros dos ficheros, uno muy por debajo del
célculo, con 100 registros y otro con los 10492 registros total y se le aplicaron todas
las técnicas de mineria de datos previamente seleccionadas. Los resultados del
estudio de estos 3 ficheros fueron similares, por lo tanto las computadoras de bajas
prestaciones no afectaran los resultados de los estudios si utilizan los ficheros de

muestra.

3.2 Fase 2. Resultados obtenidos en la Aplicacién de la mineria de datos

En esta fase se agrupan dos procesos, uno, la mineria de datos y dos, el analisis de
resultados, este ultimo proceso comprende la validacién cruzada. En esta fase 2
estuvieron involucrados cuatro softwares como fueron: Microsoft Excel (ficheros de
datos para exportar), Rapid Miner V 4.6 (software para mineria de datos), Winldams
V.13 SP (software de mineria y estadistica para analisis de los datos) y Altair (SGB),
(software gestor bibliotecario utilizado para la validacién cruzada de los resultados de

la mineria).

La ejecucion de la fase 2 comenzé con la importacion de los datos que se encontraban
en Excel con formato .CSV a Rapid Miner V 4.6 y después a WinIDAMS13-SP.

Con Rapid Miner V 4.6, se explican los casos estudiados con las diferentes muestras
preparadas para encontrar patrones y continia con WinIDAMS13-SP, que son los
casos estudiados con las diferentes muestras preparadas para Winldams V.13 SP,
también para encontrar patrones y para demostrar estadisticamente la fortaleza de

las variables estudiadas.



RAPID MINER V 4.6

Rapid Miner V 4.6 es una herramienta que necesita que los datos le sean importados
con determinadas condiciones, estas condiciones fueron cumplidas con la creacion

de los ficheros en Microsoft Excel con formato .CSV.

Todas las ejecuciones que se realizaron en Rapid Miner V 4.6, fueron para obtener
los arboles de decisién, para esto se personalizo la herramienta seleccionando un
operador, que importa la informacién desde una hoja de célculo de Microsoft Excel,
Anexo 1 (panel de la izquierda) y un segundo operador que es el algoritmo encargado

del andlisis de la informacion y de crear el arbol en estos casos.

En el primer operador se personalizaron los parametros file excel, label-column y id-
column de la siguiente manera: file excel es el parametro donde se declara la direccion
donde se encuentra la hoja de calculo con la informacién en la computadora y los
otros dos parametros (variables), son las posiciones de las columnas en la tabla de
Microsoft Excel que tienen la informacién que se quiere analizar, es decir estas dos
columnas o campos son las variables que determinan los nodos y las hojas del arbol

que se va a obtener.

En este primer caso se tomé por label-column = 7, que representa el campo keyword?2
de la tabla de Microsoft Excel y el id-column = 2, que representa el campo Year (Afio)

de la tabla Excel, que pertenece a un fichero de muestra con 400 registros (anexo 1).

Después de la importacion de los datos, el software creé automéaticamente una tabla
sensible nombrada como ExampleSet y con la cual se puede interactuar. Esta tabla
nombrada Meta Data View, present6 los campos por filas y brindé una estadistica y
analisis preliminar de los datos por columnas, informacion muy util. Estos resultados
estadisticos se refieren al nimero de ocurrencias de la informacion dentro de cada
campo (clasificacién) y a partir de estos resultados, ya se puede aplicar cualquier

algoritmo y grafica de los que brinda Rapid Miner V 4.6 a los datos (anexos 2 y 3).

Estos resultados que brinda la herramienta de forma automatica, permite revisar toda
la informacién que ha procesado el algoritmo y lo muestra organizado en forma de

campos clusterizados, ademas se encuentra entre paréntesis al lado de cada campo



el nimero de ocurrencias o frecuencias total de cada cluster. Si aun se quiere detallar
mas la informacion, sobre la clusterizacion de algun dato en especifico, bastara poner
sobre la informacién que se desee el puntero del mouse y una ventana emergente
ampliara los detalles de esa informacién, porque son tablas sensibles creadas para

resaltar los detalles en cada uno de los campos de la tabla, (anexo 2 y 3).

Cuando la informaciéon que muestran estas ventanas emergentes excede al tamafio
de la pantalla, como es el caso del anexo 3, que se pierde la visibilidad completa de
los datos, entonces se pueden obtener los datos con el Text View, (anexo 8). La
ventaja de las ventanas emergentes del Meta Data View consiste en que se puede
detectar cualquier clasificacion que se desee, ejemplo en los autores, (anexo 2 y 3).

Céceres Loriga; Fidel Manuel,

Fajér Avila; Victor,

Pérez Ramirez; Miguel,

Zayas Molina, Roberto,

Todos con 3 publicaciones cada uno, segun esta muestra de datos de 400 registros,

de la cual procesé 399.

Esta herramienta sirvid para procesar informacion tanto del tipo textual como
numeérica, Y la estadistica que ofrece, esta basada en la clusterizacion del conjunto
de datos que se esta procesando. En la parte superior de esta ventana de resultados,
(anexo 2), se puede acceder a esta informacion a través de un sistema de tres

pestafias nombradas: la Meta Data View, la Data View y el Plot View.

La pestafia Meta Data View describio el tipo de informacion que se encuentra en cada
columna, se muestra la informacion de cada campo y se agrega la informacion
estadistica de cada atributo. El orden de esta tabla se recoge en columnas
nombradas: Type (Tipo), Name (Nombre), ValueType (Valor Tipo), Statistics
(Estadistica), Range (Rango) y Unknown (Desconocido), pudiendo agregarsele mas
columnas como: Index (indice), Construction (Construccién), Block Type (Tipo de
Blogue) y Sum (Suma). Ademas, se resalta en la parte superior de la ventana una
linea informativa con la cantidad de registros procesados y sus caracteristicas. En
este primer ejemplo, la informacion procesada fue de 399 registros, la cantidad de

atributos especiales (2) y la cantidad de atributos regulares (10) (anexo 2).



Esta tabla interactiva también permite ventanas emergentes con informacién sobre la
clusterizacion de cada uno de estos campos. Esta clusterizacion, antes de ejecutar
cualquier otro algoritmo, prioriza la descripcién del conjunto de datos multidimensional
complejo, para ayudar a la interpretacion de los datos, (anexo 2y 3).

En la pestafia Data View, se muestran los datos con el mismo ordenamiento por
columnas que la informacion trae de Microsoft Excel, ademas da la posibilidad de una
ventana desplegable llamada View Filter, con la cual se obtuvieron otros valores de

los atributos y etiquetas.

La informacién inicial de Rapid Miner V 4.6, que se muestra en el anexo 2, permitio
crear informes de cada uno de los campos para futuros analisis, ejemplos: cantidad
de publicaciones por Autor en la base de datos, cantidad de metadatos iguales dentro

de la Keyword1, entre otros.

La pestafia Plot View es la tercera de estas ventanas y es por donde se accede a

todos los algoritmos de visualizacion que ofrece Rapid Miner V 4.6, anexo 4.

Dentro de las ventajas de esta herramienta esta la posibilidad de desarrollar todas las
técnicas que recoge la Tabla 1.Tareas de Modelacién y Técnicas de Mineria de Datos,
presentada en el capitulo I, y con ella obtener una visualizacion grafica, que facilita la

interpretacion de los resultados.

Por lo tanto, después de estos primeros resultados que brinda el software en forma
automatica, la primera técnica consisti6 en visualizar el algoritmo encargado de
obtener diferentes tipos de arboles como son el Arbol de Decisién, (anexos 5, 6, 7) y

del arbol Chaid, anexo 9.

Con el algoritmo de Arboles de Decisién se hicieron varias pruebas y se obtuvieron
diferentes graficos, cada uno de ellos aport6 diferentes patrones de comportamiento
gue se encontraban ocultos en los datos y que no podian obtenerse con una revision
manual, ni tampoco a través del gestor de informacion de la biblioteca. Los diferentes
tipos de arboles se lograron, tomando diferentes juegos de variables o campos, que
fueron escogidas para cada caso en particular y con diferentes tamafnos de muestras,

(anexos 5,6y 7).



Con las tareas de Segmentacion y Agrupacion se aplicaron técnicas de redes
neuronales y visualizaciones, (anexo 4). Esta técnica de mineria de datos, facilité el
analisis a través del algoritmo de la “distancia euclidiana”, aquellos casos que se
reagruparon por similaridad y que es imposible recuperar con un gestor de

informacion.

Con la construccion de los arboles de decisién, se pudieron obtener dos tipos de
informacion, una informacion gréfica sobre los arboles, (anexos 5, 6 y 7) y otra
informacion textual o Text View, (anexo 8), que se tomd como ejemplo y que muestra
las reglas de agrupamiento utilizadas en la construccion de ese arbol. Ambos
resultados ilustran las diferentes distribuciones y asociaciones de los datos y
permitieron estudiar donde se encuentra el mayor niumero de articulos dentro del

conglomerado de datos, de acuerdo a la variable seleccionada (Ruiz et al., 2018).

En la Tarea de Prediccidén con la técnica del “k vecinos mas cercanos” se lograron
gréaficos, donde se pueden apreciar los grupos que se forman producto de las reglas
de clasificacidon por vecindad, mostrando el conjunto de los k prototipos mas cercanos
del patron escogido a clasificar por series, todo este célculo lo hace el software y en

este caso las variables seleccionadas fueron Segmento y Autor, (anexo 4).

El Self Organizing Maps (SOM), grafico basado en el campo Segmento (Ciencias
Agropecuarias, Ciencias Biomédicas, Ciencias Sociales y Ciencias Técnica), detecto
Autores, que se encontraban fuera de los cllsteres formados por el criterio de los K
vecinos mas cercanos y como lo muestra en el margen superior de la grafica. Este
tipo de informacién permiti6 conocer que algo estaba situando a determinados
Autores fuera de su Segmento, por tanto, también se analizaron a través del SGB,
apoyado en el criterio de validacion cruzada, como medida de comprobacion, (anexos
15y 16).

En el anexo 12 se muestra una matriz de correlacion y la variable estudiada fue el
campo Segmento. En la esquina superior izquierda, se observa una leyenda que
identifica por colores los Segmentos, ejemplo el color azul como CAgrop, el verde a
Biomed, el amarillo CTécn y el rojo a Csoc. Este andlisis multivariables, muestra la

densidad de cada una de estas variables. Por ejemplo, en este caso de la variable



Keyword6, convence, de que no es necesario el estudio especifico de esta variable,
aunque esto ya se habia notado durante el proceso de limpieza de los datos, cuando

se detectd la gran cantidad de campos vacios en esta variable.

Todos estos graficos se lograron con los tres tamafios de muestras, (100, 400 y por
altimo los 10 492 registros total de la base de datos), y la salida gréafica de esta ultima
muestra se ajusto para una visualizacion de 1000 registros solamente, porque en el
caso de los 10 492 registros, es una informacion muy grande, para la computadora
donde se ejecutd este estudio.

A los tres ficheros de muestras (100, 400 y 10492 registros) se le aplicaron los mismos
algoritmos y los patrones encontrados fueron similares, ademas de que a cada fichero
se le aplicaron 25 veces los algoritmos, porque ejecutando el mismo algoritmo, con el
mismo fichero varias veces o0 solo haciendo pequefias correcciones a la informacion,
puede dar resultados muy diferentes en cada ejecucion, ya que el software aprende
sobre las relaciones que existen dentro de estos datos y como consecuencia de esto,

se seleccionaron los resultados mas relevantes para el estudio.

Otro resultado se presenta en el anexo 13, donde se muestra la creacion de un arbol
de decision, tomando por id-column y label-column, las variables Segmento y Tipo de
Documento respectivamente. Este arbol tiene una organizacion para los 4 segmentos,
donde Csoci, CAgrop y Biomed estan conformadas en su gran mayoria por
publicaciones 'Seriadas' segun se puede apreciar y también se comprob6 en la propia
base de datos. En el caso del segmento Biomed, se comprueba en la base de datos,
gue junto a las publicaciones Seriadas existen Premios Académicos y Tesis, en una
cantidad significativa, por eso se justifica la coloracion diferente en la hoja.

Para el caso del Segmento de CTéc el algoritmo hace un desglose por Revistas, para
destacar cuales Revistas tienen publicaciones Seriadas y otras que tienen el campo

‘

de Revistas vacio y que han sido identificados con el signo de ‘?’, porque son

Manuscritos Depositados.

Esta prueba fue realizada con una muestra de 400 registros de los 10492 y permite

conocer cuatro resultados, (anexo 13).



— Los Manuscritos Depositados (MD), tienen el campo Revista vacio y es correcta
esta respuesta.

— Segun la muestra tomada, el Segmento de CTéc hace un desglose por el campo
Revistas, porque tiene diferentes Tipos de Documentos (TD).

— Los Tipos de Documentos con mayor ocurrencia dentro de la base de datos son

las publicaciones Seriadas.

Otro de los resultados obtenidos fue tomando la muestra de los 10 492 registros y se
ejecutd un nuevo arbol de decision con los parametros de id-column y label-column
y los valores de las variables tomadas, Segmento y Keywordl respectivamente,
(anexo 14).

Los patrones de comportamiento que brinda este arbol son:

— ElI Segmento Csoci muestra que la etiqueta de mayor ocurrencia es Cuba, aunque
indica por la coloracién de la hoja la presencia de otros metadatos. La palabra
‘Cuba’ como indice de mayor ocurrencia en los metadatos, es una asignacion que

esta restando la posibilidad de saber mas sobre el tema que se ha investigado en

este Segmento.

— Los Segmentos Biomed y CAgrop, muestran las Keywordl de mayor ocurrencia,
como ‘Métodos’ y ‘Variedades’ respectivamente, pueden estar pasando por lo
mismo que el Segmento Csoci, porque no se puede apreciar por esta via, sobre
las variedades y métodos que se ha investigado al ser términos muy generales.

Se propone revisar la asignacion de los metadatos en estas publicaciones.

— ElI Segmento CTéc tiene un desglose por Revistas, para mostrar ordenadamente

las diferentes Keywordl que tiene.

— Cada Revista a través de la informacion de la Keywordl, destaca sobre la

tematica que mas ha publicado.

— ElI Segmento CTéc tiene al menos una ocurrencia que responden a la
‘Espectrofotometria’ y esta a su vez tiene el campo Revista vacio porgue es un
MD.




— Se hizo una revision de la relacion existente entre la Revista y los metadatos y
se comprobd que la Revista Nucleus asociada a la Keywordl el metadato

‘Agricultura’, se justifica porque esta revista aunque pertenece a la Agencia de

Energia Nuclear y Tecnologias de Avanzada, tiene como objetivo divulgar la
ciencia y tecnologias nucleares de Cuba y el mundo, con sus principales
aplicaciones en salud, agricultura, industria y medio ambiente. Otro ejemplo es la
Revista Tecnologia Quimica asociada a la Keyword1 ‘“Trichodermo Viride’ (Hongo
y biofungicida para el control de enfermedades de plantas). En ambos casos se

comprueba que las revistas publican articulos que estan dentro de sus tematicas.

Después de hacer una segunda limpieza en los datos y considerando que el algoritmo
que se esta ejecutando es un Arbol de Decision que esta dentro del grupo de las
técnicas de aprendizaje supervisado, se decidio ejecutarlo nuevamente, con el mismo
juego de variables, el Segmento y Keywordl para el id-column y label-column
respectivamente y se obtuvo un arbol diferente, (anexo 6).

En este nuevo arbol se puede apreciar que se ha agregado nueva informacioén, como
es en el Segmento de CTécn el desglose por Tipo de Documento (TD), informacion
gue demuestra la razén por la cual no tienen informacion dentro del campo Revistas,
es decir, consiste en que es un manuscrito depositado (MD) y no una Seriada que si

son publicadas en revistas, quedando asi justificado este campo vacio.

Se realiz6 una tercera limpieza en los datos, para asegurar que no quedara ningun
error en los mismos, porque se sabe que los errores dentro de la informacion, pueden
influir directamente en los resultados del Arbol de Decision, es decir pueden excluir
de una u otra clasificacion a estos registros con errores o también pueden ser
agregados a grupos a los que no pertenecen y se ejecuté el mismo algoritmo del
arbol, pero ahora utilizando el juego de variables de Segmento y Revistas para el id-

column y label-column respectivamente.

El arbol permite analizar los patrones de comportamientos siguientes, (anexo 7).

— Segmento Csoci, continda destacandose la Keyword1 ‘Cuba’, y el Segmento
CAgro, se mantienen asociado a la Keyword1 ‘Variedades’, no permitiendo ambos
casos distinguir los tipos de investigaciones que desarrollan estas publicaciones.

En ninguno de estos dos Segmentos se ha logrado un desglose por Revistas.



— Segmento Biomed, si hace un desglose por revistas, donde la Revista Cubana de
Obstetricia y Ginecologia, se desglosa por Idioma y los metadatos de mayor
ocurrencia en espafol (spa) ‘Biofisica’ y en espafol e inglés (spa. eng)
‘Obstetricia’, ademas existe un grupo que tiene vacio el campo Revista y su
metadato es ‘Cerebro’. Se comprueba dentro de la base de datos que esta

publicacién esta correcta porque esta asociada a un premio académico (PAC).

— Segmento CTéc, la revista Nucleus hace un desglose por Idioma y los metadatos
de mayor ocurrencia en espafol (spa) ‘Agricultura’ y en espanol e inglés (spa.

eng) ‘Irradiacion’, es decir esta revista publica en 2 idiomas.

— La Revista Ciencia, Innovacion y Desarrollo hace un desglose por Keywordl,
destacando que el mayor nimero de ocurrencias han estado asociadas a los
Cambios Climéticos relacionado al metadato ‘Medio Ambiente’ y también el Medio

Ambiente relacionado al metadato ‘Contaminacion’.

— Se observa que la hoja que tiene el metadato ‘Espectrofotometria’, sigue
mostrando el campo Revista vacio y estd comprobado en la base de datos, que

es un manuscrito depositado (MD).
Como se pudo apreciar en estos resultados, los patrones no son informaciéon que se
encuentran en ninguno de los campos, los patrones son el comportamiento de la
informacion en cada caso, bajo determinadas condiciones y el conocer ese
comportamiento permite tomar accion sobre el futuro en dependencia a lo que se

quiere.

Otro resultado alcanzado fue a través del Meta Data View, (anexo 2), y del Text View,
(anexo 8), que consiste en tomar cualquier Segmento del Text View que se desea
analizar y extraerle los valores de los metadatos mayores que cero (>0) para una tabla
y con el total de cada Segmento que muestra Meta Data View, en este caso CAgrop
(99), calcular el porcentaje (%) de representacion de estos datos en cuanto al valor
total. De esta forma se puede obtener una métrica, para conocer sobre las

investigaciones mas trabajadas, (tabla 4).



Metadato Ocurrencias
PASTIZAL PERMANENTE 1
ENGORDE 4
CRECIMIENTO 4
RAZAS (ANIMALES) 2
ALIMENTACION DE LOS 1
ANIMALES

Tabla 4. Metadatos con unay mas ocurrencias en CAgrop (Ejemplo 1).
Fuente: elaboracion propia.

En el ejemplo mostrado en la tabla 4, se observa que existen cuatro investigaciones
sobre 'Engorde’ y cuatro investigaciones sobre 'Crecimiento’, este nimero es mayor
comparado a las investigaciones realizadas sobre 'Pastizal Permanente' y '
Alimentacion de los Animales', que tiene una investigacién por cada una. Bajo un
simple analisis se puede plantear que se investigdb mas sobre el 'Engorde' y el
'‘Crecimiento de los animales', que por la ‘Alimentacion de los animales’. Esta relacion
I6gica de metadatos como “Alimentacion, Crecimiento y Engorde” podria revisarse
por los investigadores interesados, para asegurar que con la alimentacion ya esta
todo estudiado, porque puede ser que la investigacion sobre ‘Alimentacién de los

animales’ no sea para animales que se alimenten de ‘Pastizales’.

La mayoria de los paises que se destacan en materia de Ciencia y Tecnologia, se
basan en estos tipos de métrica para reasignar fondos para estudios e
investigaciones, por ejemplo, los EE.UU a través de la ley del Congreso “Goverment
Performance And Results Act” de 1993, evalian de forma sistematizada la actividad
cientifica, para poder rendir cuentas sobre el financiamiento otorgado por los
programas de gasto publico en investigaciones. Esta evaluacion se hace a través de
informes que recogen principalmente indicadores que justifican el uso del
financiamiento por este concepto (USA, 2018). Dentro de estos indicadores se

encuentran dos que vale destacar en esta investigacion:

Los ‘'Indicadores De Produccion y Produccion Cientifica'. Este indicador sirve para
medir la produccion cientifica de un pais o region. Segun criterios de los especialistas,
este indicador se obtiene contando el nimero de publicaciones, que dan cuenta de
los resultados de las investigaciones hecha por un pais o una regién en particular
(Guisan et al., 2006) .



Los 'Indicadores de Especializacion Cientifica' recogen la distribucion de las
publicaciones de los paises por campo cientifico y sirven para medir el peso de cada

campo en un pais, en comparacion con su peso medio en el mundo.

Algunos estudiosos de estos indicadores plantean que las notables diferencias entre
los distintos paises, se justifica debido a las caracteristicas de sus respectivas

politicas cientificas, que apoyan de manera diferente los distintas areas cientificas.

En el caso de los paises en desarrollo los programas de investigaciones, estan muy
comprometidos con el desarrollo nacional, y de ahi que estas evaluaciones sirvan
como instrumento para establecer prioridades en la asignacién de recursos a centros
de investigacion o universidades, esto se corrobora con los paises desarrollados
como USA, que integra estas evaluaciones en proyectos (Erbschloe, 2017) y planes

economicos (Erbschloe, 2018).

En esta investigacion los patrones encontrados en cada Segmento, sirvieron para
corroborar la necesidad de un estudio sobre estos indicadores. Estos patrones son
producto de la clusterizacion de los metadatos asociados a las distintas publicaciones
0 investigaciones y su numero de ocurrencias permiten conocer el tipo de actividad
cientifica que han venido desarrollando los autores con mayor 0 menor interés, en un

periodo de tiempo.

Se tomé otro grupo de metadatos de CAgrop, para mostrar que también la
alimentacion de los animales herbivoros, tiene menos investigaciones cientificas,

comparado con el 'Engorde' y ‘Crecimiento’ de las tablas 4 y 5.

Metadato Ocurrencias
GANADO BOVINO 1
DIGESTION RUMINAL 2
PASTOREO ROTACIONAL 1
PASTOREO 1
PASTIZAL NATURAL 1

Tabla 5. Metadatos con unay mas ocurrencias en CAgrop (ejemplo 2).
Fuente: elaboracion propia.

En este ejemplo 2 habria que analizar si el ‘Engorde’ se refiere al ‘Ganado Bovino’ o

a cual tipo de ganado, y seria interesante conocer la cantidad de investigaciones



nacionales que estan relacionadas como para apoyar una investigacion que abarque
desde los diferentes pastizales por tipo de animales, sus digestiones, pastoreos,
crecimiento y engorde, hasta la etapa adulta del animal, en el menor periodo de
tiempo.

Todos estos resultados permiten conocer que se necesita investigar y se logro
conocer con la ejecucion de los arboles de decision en el Rapid Miner V 4.6. También
se tuvo en cuenta el algoritmo del arbol CHAID, para saber si pudiera existir
diferencias en los resultados, pero como lo explica el propio Rapid Miner V 4.6, la
diferencia entre estos dos arboles radica solo en que el &rbol CHAID utiliza el Chi
Cuadrado en su calculo, mientras que el arbol de Decision utiliza en el algoritmo el

criterio de ‘gain ratio’, pero esto no cambia su resultado, (anexo 9).

Otra de las posibilidades del Rapid Miner V 4.6 que se utilizé fue el Plot View de la
pestafia Data Table, ya que este permite obtener la grafica del Self Organizing Maps

(SOM), (anexo 4). Los datos de entrada entregados al Rapid Miner V 4.6 para su
calculo, estan en el panel izquierdo de la gréfica y el algoritmo interno que utiliza para
lograr estos resultados estan basados en el “analisis de los K vecinos mas cercanos”
por Segmento. Como se observa, la propia herramienta distingue los cuatro
Segmentos a los cuales da cuatro colores para diferenciarlos. Las dimensiones de
red que utiliza para graficar esta herramienta son de Kohonen.net y el célculo base lo
realiza aplicando la ‘distancia euclidiana o los K vecinos mas cercanos’, segun explica

la descripcidon que brinda el propio Rapid Miner V 4.6.

Esta gréfica permite interactuar con ella, ya que al pasar el puntero del mouse por
encima de cada celda, muestra el nombre del Autor que representa. Es decir cada
Autor esta representado en una celda y la relaciona por el color al Segmento para el
cual ha investigado. El color de cada uno de los Segmentos permite apreciar celdas
que pertenecen a ese Segmento, como las que no pertenecen por tener colores

diferentes.

De esta forma, rapidamente se puede conocer el nombre del Autor que se encuentra

fuera de su Segmento y cual es el Segmento en que debia estar ubicado.

Asi, al tomar el nombre de un Autor que esta fuera de su Segmento en el (SOM) y

con una busqueda de ese mismo Autor en el SGB, se obtiene un resultado que



comprueba a través de los metadatos los motivos por el cual ese Autor esta fuera del
Segmento. Esta validacion cruzada de ambos resultados que pertenecen a
herramientas con formas totalmente diferentes de calcular para lograr sus resultados,
permiti6 comprobar en el SGB que ese Autor tiene publicaciones en mas de un
Segmento, por lo tanto ambas herramientas, sistema gestor de la biblioteca y la

mineria de datos, estan trabajando correctamente, (anexo 4).

Esta primera demostracion se realizo con la muestra completa de los 10 492 registros
gue tiene la base de datos, pero al igual que en el caso de los arboles se limité la
salida grafica a 1000 casos solamente, por problemas de requerimientos tecnoldgicos
de la computadora.

Los resultados que se presentan a continuacion se seleccionaron al considerar que
eran celdas que se encontraban en zonas de coloracién diferente y a partir de esta
condicidn la celda escogida fue al azar. La primera en el estudio representa al autor
Machado Noa; Noyla. Con este nombre se hizo una busqueda en el SGB y de esta
busqueda se recuperaron 3 publicaciones, dos de ellas responden a Machado Noa,;

Noyla, pero una no coincide porque pertenece a Maceo Tames; F, (anexo 15).

Se comprobé que verdaderamente es una mala recuperacion en el SGB al mostrar al
Autor Maceo Tames, F en la busqueda de Machado Noa y ademas se revisé la base
de datos directamente y se encontr6 que el Autor Machado Noa tiene 2 publicaciones

en segmentos diferentes:

— Por Ciencias Agropecuarias - metadatos (Industria Azucarera, Gestion,
Control de la Calidad, Administracion de Empresas)
— Por Ciencias Sociales - metadatos (Gestion, Control de Sistema, Bancos,

Cuba, Instituciones Financieras)

Es decir, el software Rapid Miner V 4.6 mostro al Autor Machado Noa; Noyla,
correctamente dentro de los K prototipos que crea la red de Kohonen, que no es mas
gue otra forma de agrupamiento.

Como se explicé anteriormente estos SOM, son un tipo de red neuronal no
supervisada, donde el programa toma en cuenta los vectores de los datos
introducidos para representar cada neurona y gana la que presenta menor diferencia,

entre su vector de peso y el vector de datos. El calculo de la distancia euclidiana



permiti6 comprobar la similaridad de estas dos publicaciones que estan asentadas en

segmentos diferentes de la ciencia, aunque pertenecen al mismo autor.

En relacion a la recuperacion erronea del SGB que se ha detectado por esta via, se
toma nota y se informa al Departamento de Bases de Datos, que es el encargado del
mantenimiento y actualizacion del SGB, para que se repare este error en el menor

tiempo posible.

Otra validacion cruzada que se realiz6 fue con el nombre del Autor Melchor Orta;
Gleiby. Para este caso se comprobo contra la base de datos, que este autor tiene 4
publicaciones y que todas estan asentadas en el Segmento de las Ciencias
Agropecuarias, por eso el color azul en su neurona, (anexo 16).

Las cuatro publicaciones que entreg6 el SGB fueron:

— Tesis (T)
Metadatos:  Rhizophora mangle, sanidad animal, Desinfectantes, Extracto
vegetales
— Seriada (S)
Metadatos:  Rata, Toxicidad Aguda, Ligninas
— Seriada (S)
Metadatos:  Rhizophora mangle, Medicamentos Tradicionales, Temperatura,
Taninos
— Seriada (S)

Metadatos:  Conejo (oryctolagus), sarna, enfermedades de la piel, miasis,
dermotomicosis, terapéutica medicamentosa

El resultado brindado por el software Rapid Miner V 4.6 es un analisis correcto y la
revision directa de este Autor en la base de datos lo confirma, sin embargo cuando
se hace una busqueda de informacion en el SGB para este Autor, la recuperacion es
de un solo registro. Por lo tanto se toma nota, para verificar si realmente el SGB, esta
recuperando informacion de una de las versiones viejas de la base de datos, en la
cual es posible que todavia no se encuentren incorporadas todas las publicaciones
de este Autor, o si realmente esta teniendo problemas en la recuperacién y por lo

tanto necesita mantenimiento. De comprobarse que el Sistema Gestor Bibliotecario



(SGB) tiene problemas, se debe revisar por los especialistas a cargo, para su

reparacion.

Con esto se demuestra que la validacion cruzada es otra forma de detectar errores
en el SGB, es una forma muy Util para detectar la asignacion incorrecta de los

metadatos en las publicaciones.

Otro tipo de resultado obtenido fue el grafico de Distribucidn por Tipo de Documento
(TD) en cada Segmento. El resultado de esta grafica de barra, muestra la
‘density/segmento’, es decir densidad en el eje vertical y segmento en el eje

horizontal, este tipo de gréfica es muy facil de interpretar, (anexo 17).

Los patrones de comportamiento en las publicaciones segun esta grafica son:

CAgrop - no hay publicaciones por evento (E).
Biomed - no hay publicaciones por evento (E), ni manuscritos depositados (MD).
CTécn - no hay publicaciones por evento (E).

Csoci - hay de los cuatro tipos de documentos que recoge la base de datos.

Las causas que provocaron este tipo de comportamiento en los Segmentos, como es
el caso del Segmento de Biomed, sin publicaciones de eventos E, ni manuscritos
depositados MD o el caso de CAgrop y CTécn sin eventos E, se debe a que los
especialistas de la Agricultura, Biomed y CTécn presentan sus trabajos en Eventos
fuera de la biblioteca y por tanto esos trabajos y premiaciones no estan registrados

en la entidad.

Todos los resultados logrados con Rapid Miner V 4.6, se obtuvieron con la informacién
de los campos Autor, Segmento, Tipo de Documentos y Keywordl y en un caso la
Keyword 2. Las Keywords restantes no se analizaron, porque tienen una cantidad
significativa de registros vacios. Todos los resultados fueron guardados en el
repositorio para mejorar el servicio de boletines (DSI) y para estudios posteriores que

apoyen la Vigilancia e Inteligencia y la Prospectiva.



WinIDAMS13-SP

Esta herramienta se emplea para realizar diferentes analisis de mineria de datos y

estadistica a grandes volimenes de informacion. En esta investigacion se utilizaron
los resultados estadisticos de WinIDAMS13-SP, para comprobar la efectividad de la
metodologia presentada en la figura 3 del capitulo I, a través de las mismas variables

gue se estudiaron con ambos softwares.

El WinIDAMS13-SP presenta la clusterizacion a través de las tablas
multidimensionales, las estadisticas y ademas muestra diversas graficas asociadas a
estos resultados. La definicion de la tabla multidimensional, que es el algoritmo base
de donde se obtienen todos los otros resultados de WinIDAMS13-SP, esta sujeta a
una o mas Variables de Pagina, Variables de Columna, Variables de Filay Variables
de Celday este juego de variables o campos puede variar, tantas veces sea de interés
para la investigacion. Es decir con una misma base de datos se puede combinar

diferentes juegos de variables para obtener diferentes resultados.

Para estos andlisis se seleccionaron las mismas variables que se utilizaron con
RapidMiner V 4.6 y se encontraron patrones interesantes, porque tanto las tablas
multidimensionales como los arboles de decision o la grafica SOM utilizan la
clusterizacion, que es la primera Tarea de Modelacién que se plantedé en la tabla 1

del capitulo 1.

Las salidas de estas Tablas Multidimensionales son el resultado de la agrupacion de
la informacion segun las Variables escogidas en celdas y adicionalmente calcula otros
pardmetros estadisticos tales como frecuencia, media y otros. Entre los resultados
gue se obtienen con esta herramienta estan las gréaficas de barras, los histogramas,
gue muestran en ventana emergente la regresion y la correlacion entre variables (Ruiz
et al., 2017).

Debe sefialarse que para la mayoria de los célculos a esta herramienta se le importd
la base de datos completa con 10 492 registros, de los que acept6 10 491 (anexo 19).
En esta herramienta las muestras fueron tomadas al azar, una muestra con 8550

registros, otra con 3200 registros y otra con 2289 registros. No se calcularon los



tamanos de las muestras, porque se quiso investigar sobre la influencia del tamafio

de las muestras sobre los resultados.

En el anexo 18, se presentan los resultados obtenidos a partir de la definicion de

Tabla Multidimensional, con las variables seleccionadas a ser procesadas:

Variables de Pagina: TD
Variables de Columna: Year (Afio)
Variables de Fila: Segmento
Variables de Celda: Revista

En el anexo 19, aparece el ‘Resumen Total de las Revistas por Segmento y Afio’, para
los 10 491 registros. Esta tabla resultante tiene en la 1ra fila un encabezado por Year
(Afo), en la columna de referencia de la izquierda se observa un desglose de los
cuatro segmentos, donde se muestran la ‘Frecuencia’ y la ‘Revista media’ y en la parte
inferior y derecha se encuentran los totales de estas variables. Todas estas columnas
y celdas se encuentran resaltadas por colores y los Totales estan al final en azul, todo
esto para hacer una distincion visual rapida. En la parte inferior de esta ventana hay
un desglose por TD, es decir se puede acceder a siete ventanas, una por cada tipo

de documento.

En el anexo 20, ‘Resumen en Serie de las Revistas por Segmento y Year (Afio)’, se
utilizé la base de datos que solo tiene 8 550 registros. Esta variacion de registros en
la base de datos, sirvié para comprobar que los resultados no estan influenciados por
el tamafio de la muestra. Ambos datos se pueden comprobar en la cifra que se
encuentra en la celda dltima de la derecha, que muestra la suma de los Totales.
También se aprecian los valores de Frecuencia y Revista-Media de cada Segmento
por Year (Aio).

Aungue los resultados de las tablas se pueden entender muy facilmente, el software
da la posibilidad de graficar estos resultados en un histograma. La preparacion de un
histograma se puede ver en el anexo 21, que escogi6 una salida con un estilo de
‘Barra vertical 3D’, para una prueba con 10491 registros. La grafica esta

perfectamente identificada por cuatro colores, uno para cada Segmento, sobre un eje



horizontal dividido por afios y un eje vertical dividido por cantidad de registros, como

maxima salida toma hasta 1000 registros.

Un analisis de esta grafica permite apreciar que existe un nimero grande de registros
gue tiene el campo Year (Afio) en cero. Esta grafica de barras permite analizar el
comportamiento de las publicaciones por Year (Afio) y Segmento, se puede ver que
en el periodo entre 1999 al 2004 hubo un incremento en los cuatro tipos de

publicaciones en la base de datos.

El andlisis sobre el incremento de publicaciones entre 1999 - 2004, se justifica porque
a partir del 1999, Cuba ingresa a la ALADI (Asociacion Latinoamericana de
Integracion), (ALADI, 2015) y es que empieza a cambiar el panorama econémico,
comienzan a mejorar todo el pais y con ello la comunidad cientifica, en relacion a la

investigacion y la creacion, anexo 21.

Un grupo de tablas multidimensionales se pueden ver en los anexos (22, 23 y 24),
donde en el (anexo 22) se define:

Variables de Pagina: Segmento

Variables de Columna: Year (Afio)

Variables de Fila: Revista

Variables de Celda: TD

En el anexo 23 se obtienen todas las tablas y se muestra la Tabla Total, mientras que
en el anexo 24 se muestra solo la Tabla de CAgrop. Este grupo de tablas muestran

en el marco izquierdo un desglose de Frecuencia por Revista y la Media del TD.

En el anexo 25, el juego de variables fue:

Variables de Pagina: Segmento
Variables de Columna: Year (Afo)
Variables de Fila: TD

Variables de Celda: Segmento

La tabla que se muestra es la tabla de Biomed y en el marco izquierdo se muestra un

desglose por Tipo de documento (TD).



En el anexo 26 las variables estudiadas con 10492 registros fueron:
Variables de Pagina: Year (Afio)
Variables de Columna: Segmento
Variables de Fila: Revista
Variables de Celda: Idioma
El anexo 26 muestra la pagina resumen de la estadistica utilizada por el software
durante la creacion de las tablas multidimensionales. Estos valores estadisticos estan
agrupados por:
1. Ji-Cuadrado.
2. Medidas de asociacion basadas en Ji-Cuadrado para variables hominales.
3. Medidas de asociacion de variables ordinales.
3.1 Medidas basadas en pares concordantes y discordantes.
3.2 Medidas basadas en reduccién proporcional en error.
La interpretacion de este resultado del anexo 26 permite conocer el grado de relacion
entre dos 0 mas variables cualitativas. En este caso se observa en el margen superior
gue el par de variables seleccionadas para el andlisis estadistico fueron:

Fila: Revista y Col: Segmento.

1. ElJi-Cuadrado.
Grados de libertad: 2968
Ji-cuadrado:36059.74
N-ajustado: 10492

El Ji-Cuadrado o Chi-Cuadrado, es nombrado por su autor como el coeficiente de
correlacion de Pearson, y se plantea que se emplea para “valorar la bondad del ajuste
de unos datos a una distribucion de probabilidad conocida, y se ha establecido como
el procedimiento de eleccién para el contraste de hip6tesis. Esta prueba estadistica
se emplea en el analisis de dos 0 mas grupos y de dos o mas variables. Desde
entonces, se ha convertido en una prueba muy aceptada y aplicable a multiples usos,
cuando se dispone de datos independientes de tipo nominal. Esta ofrece un test
general sobre la existencia de diferencias entre las categorias que agrupan a los datos

de la variable dependiente” (Hernandez de la Rosa et al., 2017).



En otras palabras, la correlacion es la forma numérica en la que la estadistica evalla
la relacion de dos o mas variables, es decir, mide la dependencia de una variable con

respecto a otra variable independiente.

Por tanto, es una medida estadistica que cuantifica la dependencia lineal entre dos
variables, por lo tanto, si se representan en un diagrama de dispersion los valores que
toman dos variables, el coeficiente de correlacion lineal sefialara lo bien o lo mal

gue el conjunto de puntos representados se aproxima a una recta.

2. Las Medidas de asociacion basadas en Ji-Cuadrado para variables nominales.
No requiere ningun orden de categorias de filas y columnas.

Los valores mostrados en los resultados del anexo 26 fueron:

Coeficiente Fi: 1.85

Coeficiente de Contingencia: 0.88

V de Cramer: 0.50
El andlisis de estos valores plantea que el coeficiente Fi, es una medida que indica
la intensidad de la relacion entre dos variables dicotomicas. Cuando su valor es “0”,
indica independencia entre las 2 variables, mientras que el valor “1” indica la mayor
correlacion entre las 2 variables, (Universidad-Barcelona, 2005), en este caso tiene
1.85.

Coeficiente de contingencia: 0.88

El coeficiente de contingencia de Pearson, expresa la intensidad de la relacion entre
dos o mas variables nominales, su valor va entre -1 a +1, y estos extremos indican
correlacion maxima, mientras que el cero representa que no hay correlacion alguna.
En este caso el valor de 0.88 lo que indica que es una relacion fuerte, ya que esta

préximo a +1.

V de Cramer: 0.50
El V de Cramer es una medida de relacion estadistica basada en el Ji Cuadrado (x?)
y es usado para conocer la asociacion de las variables nominales. Siempre esta
acotado entre 0 y 1 (sea cual sea la dimension de la tabla).(Ramirez, 2018). Se dice
que:

= V de Cramer = 0: no hay relacion entre Xy Y

= V de Cramer = 1: hay una relacion perfecta entre Xy Y



= V de Cramer = 0,6: hay una correlacion relativamente intensa entre Xy Y
Este resultado de 0.50, se puede considerar como una correlacion por igual entre

variables.

3. Las Medidas de asociacion de variables ordinales.
3.1. Medidas basadas en pares concordantes y discordantes
Coeficiente de Tau-b de Kendall: -1.#J
Coeficiente de Tau-c de Stuart: 0.49
Gamma: 0.63
D asimétrica de Sormer - Var dep en columnas: 0.48
D asimétrica de Sormer - Var dep en filas: 0.61

D simétrica de Sormer: 0.54

El Coeficiente de Tau-b de Kendall se utiliza en tabulacion cruzada para medir la
asociacion entre dos variables ordinales, por lo tanto, el valor negativo indica que
ambas variables disminuyen simultaneamente. Los valores estadisticos establecidos
de estas medidas estan entre -1 a +1. La interpretacion de estas tres medidas, indican
gue existe una asociacion perfecta entre las variables que conforman la tabla que se
analizé (Minitab, 2018).

Los tres valores sobre la D asimétrica de Somers miden la fuerza y la direccion de la
relacion entre pares de variables. Los valores de la D asimétrica de Somers van desde
-1 (todos los pares son discordantes) hasta 1 (todos los pares son concordantes). En
este caso los resultados muestran que la variable de columna (Segmento e Idioma) y
la de fila (Revista) son concordantes y que la de mayor concordancia es la fila, en

este caso contiene la variable de las Revistas, anexo 26.

3.2 Las Medidas basadas en reduccion proporcional en error
Lambda asimétrica - Var dep en filas: 0.01
Lambda asimétrica - Var dep en columnas: 0.82

Lambda simétrica: 0.38

Lambda es la medida en reduccioén proporcional en error, mide la mejora porcentual

en la probabilidad de la variable dependiente dado el valor de otras variables. Los



valores de Lambda van desde 0 hasta 1. Un valor de O significa que la variable
independiente no mejora la prediccion de las categorias de la variable dependiente.
Un valor de 1 significa que la variable independiente predice completamente las
categorias de la variable dependiente. Un valor de 0.5 significa que el error de
prediccién se reduce en 50% (Minitab, 2018).

En este caso la variable independiente es la columna que corresponde con la variable
Segmento y los valores resultantes de Lambda asimétrica mayor es el de la columna
con 0.82, por tanto como se sabe el Segmento determina el comportamiento de la

variable dependiente, en este caso la variable Revista, anexo 26.

Estos resultados confirman que la variable Revista dependen primeramente del
Segmento y en segundo lugar del Idioma, mientras que la Variable de Pagina, en este
caso Year (Afo), es la variable por la cual se ordenan los datos en la pagina, mientras
gue la variable que rellena la celda es la variable TD. Es decir en este juego de
variables analizado confirma, que la variable Revista depende fundamentalmente del
Segmento y el Idioma, es un juego de datos que estd correctamente seleccionado

para estos estudios.

El anexo 27 presenta los resultados de la Exploracion grafica de los datos y las
variables que se estudiaron fueron, Segmento, Revista y Autor. Este tipo de grafica
es interactiva, por cada punto que se sefiale con el mouse, emerge una ventana con
informacion estadistica adicional, como se observa en el cuadro de la esquina
superior izquierda. Tanto por la variable horizontal, como por la variable vertical
muestra la media, la desviacion estandar y el nimero de valores faltantes, ademas
de mostrar 3 tipos de lineas, uno para la regresion lineal, otra para el analisis de
regresion lineal local y otra para la media local.

El anexo 28 muestra los histogramas y graficas de dispersion de las tablas
multidimensionales, aqui se agregoé el analisis de regresion y de correlacion, con el
objetivo de conocer el grado de relacion entre las variables Revista, Segmento y
Autor. La informacién estadistica que ofrece este anexo, permite conocer sobre los
valores de la asimetria (Skew), la kurtosis (Kurt) y la desviacion estandar (Std).

Con este estudio se pudo comprobar que el juego de variables escogidos fue correcto

para analizar y extraer patrones Utiles, para estudios posteriores.



Los resultados logrados con ambos softwares RapidMiner V 4.6 y WinIDAMS13-SP,
han servido para demostrar primeramente, que ambas herramientas son buenas e
intuitivas para realizar este tipo de investigacion, porque con RapidMiner V 4.6 se ha
podido extraer patrones, que han cumplido con todos los objetivos de esta
investigacion y con WinIDAMS13-SP también se han extraido patrones, ademas que
ha demostrado estadisticamente que las variables escogidas para el estudio, son las
correctas, porque guardan relaciones entre ellas y sirven para estudios métricos

futuros.

El desarrollo de esta fase 2 de la metodologia presentada, ha permitido la aplicacion
de la mineria de datos y la obtencion de los patrones que se esperaban, se ha
realizado la validacion cruzada de los patrones con el sistema gestor bibliotecario
(SGB), y con estos resultados se han arreglado todos los errores encontrados en la
informacion de la base de datos, a la vez que ha servido para mejorar los productos
y servicios, que brinda la Biblioteca con su SGB. Se han logrado patrones que

proporcionan diferente conocimiento y se encuentran listos para pasar a la fase 3.

3.3 Fase 3. Resultados obtenidos en el Proceso de almacenamiento

La fase 3 de la Metodologia comienza con el “Almacenamiento de la Informacion” que
aporté la mineria de datos. Para lograr esto se cre6 un repositorio digital utilizando la
herramienta Eprint. Este repositorio tiene el objetivo de proteger y publicar los
patrones encontrados en la fase 2 de la metodologia desarrollada, estos resultados
son los primeros en guardarse Yy son imprescindibles, para potenciar los nuevos
productos y servicios que se quieran implementar.

A partir de aqui este repositorio pasa a formar parte de las herramientas que apoyan
el trabajo de la biblioteca y en especial del Observatorio del Instituto, ya que permite
cumplir con los objetivos de automatizar las busquedas de informacion, ahorrar
tiempo, detectar tendencias en el entorno cientifico, identificar oportunidades,
conseguir nuevos clientes, que son los objetivos, tanto de la Biblioteca, como los del

Observatorio.

Para renovar constantemente el valor del repositorio se mantiene la vigilancia a las
bases de datos especializadas y base de datos de patentes, con vista a detectar

investigaciones similares a la informacion registrada o informacion sobre nuevas



ramas de las ciencias que puedan estar vinculadas y que sean solicitada por alguna

institucion, anexo 29.

Un ejemplo, que sea el metadato seleccionado “abejas”, el cual se busco en el sitio
de WIPO, gque es una coleccion de Patentes Internacionales. Inicialmente la busqueda
se filtr6 para que la informacion recuperada perteneciera solo a Cuba, con vistas a
conocer primeramente cuantas investigaciones patentadas tenian los especialistas
cubanos. Esta vigilancia es atil porque permite la colaboracidén entre investigadores
(Utrilla, 2018) y de este modo evitar pérdida de tiempo, estudiando lo que ya se ha
investigado e inclusive se encuentra patentado por otras instituciones del pais. El
resultado de esta busqueda mostré que existen 7 investigaciones cubanas sobre las
abejas que estan patentadas y que por supuesto pasaron a formar parte de la

informacion del repositorio.

Esto demuestra que el repositorio creado en la fase 3 tiene informacion preparada
para realizar trabajos de vigilancia, inteligencia y prospeccion. Con esta informacion
se puede conocer el comportamiento del metadato seleccionado dentro y fuera del
pais. En este ejemplo se puede decir que son investigaciones cubanas del 2003 y
2005, que ya tienen algunos afios y que ademas hay que revisar en el caso de
autores extranjeros, si fuera de interés de algun investigador, para detectar
tendencias en el entorno y buscar nuevas oportunidades de investigacién o de

negocio dentro y fuera del pais.

Con este nuevo repositorio se logra la segunda novedad cientifica planteada para
esta investigacion y la biblioteca tiene una herramienta que le sirve para crear

diferentes productos y servicios.

3.4 Asimilacion del Conocimiento

Esta etapa es nombrada asi por sus creadores (Cabena et al., 1998) y es aqui donde
se asimila toda la informacion del repositorio y el conocimiento que se deriva de esta
informacion se toma para la creacion de los nuevos productos y con ellos ofrecer
servicios de publicacion de patrones, de boletines DSI para los suscriptores, la

vigilancia e inteligencia y la prospectiva como lo indica la metodologia.

El repositorio creado tiene el potencial para apoyar la vigilancia e inteligencia y la

prospectiva, y aunque estos son proyectos del observatorio institucional, que estan



fuera de esta investigacion, necesitan contar con informacién totalmente actualizada
para poder tomar decisiones y por tanto, la biblioteca es el mejor lugar para facilitarle

esta herramienta.

El servicio de Boletines de Difusion Selectiva de la Informacion (DSI) que ofrece la
biblioteca habitualmente es un servicio de correo con la informacion solicitada por los
usuarios inscritos, pero con la nueva informacion del repositorio, se agrega la
posibilidad de un nuevo servicio que puede ser un sistema de boletines periddicos,
con el objetivo de publicar las investigaciones mas recientes de cualquiera de los

Segmentos.

Estos resultados se pueden ofrecer en diferentes formatos como bases de datos,
multimedia o en libros electrénicos, este ultimo, para que puedan ser distribuidos para

los diferentes dispositivos moviles.

Este tipo de publicacion es una forma de gestionar la nueva informacion, revitalizar

los servicios de la biblioteca y atraer nuevos usuarios.

3.5 Monitoreo y Control

Este es el ultimo proceso de la fase 3 y como se explicé en el capitulo Il tiene tres

objetivos:

- El primer objetivo consistio en definir la cantidad minima de registros que se debe
incorporar a la base de datos para comenzar un nuevo estudio. Para esto se utilizo

la férmula de Pickers (formula 1), y su resultado fue de 100 registros, como minimo.

- El segundo objetivo consisti6 en aplicar una encuesta realizada al personal
bibliotecario para el control y monitoreo sobre la satisfaccion de la metodologia
aplicada. Esta encuesta consto de 5 preguntas y cada una de ellas estuvo dirigida
a una etapa de la metodologia desarrollada, el analisis de estos resultados se hizo

utilizando el software Statistic Program for Social Sciences IBM SPSS

Statisticsv.21, anexo 30.

El nimero de encuestados fue de 23 personas. Esta encuesta se trabajo en Google
y los resultados de las encuestas se exportaron a una tabla de Microsoft Excel y se

guardaron en un fichero .cvs, este fichero fue importando en el software estadistico



IBM _SPSS Statistics v.21, donde se analizd la frecuencia de las variables y su

porcentaje, anexo 30.

El resultado de cada una de estas variables que dio el software IBM SPSS Statistics

v.21 fue de la siguiente manera:

1. 1 El trabajo de seleccién y preparacion de los datos antes de la importacién

fue?

23 respuestas de 23 encuestados.
Sencillo = 39.1%, Complejo = 39.1%, Muy Complejo =21.7%
V1 = Un nimero de (9) personas consideran la seleccion y preparacion de los datos

como un trabajo “Sencillo”, mientras otro numero igual lo consideran complejo.

2. Lalimpieza y estandarizacion de la informacion beneficio ala BD?
18 respuestas de 21 encuestados  Si= 85.7% Tal vez = 14.3%
V2 = El mayor numero de personas (18) consideran como un beneficio la limpieza y

estandarizacion realizada a la informacion.

3. Lalimpieza y estandarizacion de la informacion beneficio al sistema gestor

de la biblioteca.

19 respuestas de 23 encuestados Si= 82.6 % Talvez=4%
V3 = El mayor nimero de personas (19) consideran como un beneficio la limpieza y

estandarizacion realizada a la informacion del sistema gestor bibliotecario.

4. ¢Cree que el estudio con mineria de datos mejoré los productos y servicios

bibliotecarios?

19 respuestas de 22 encuestados Si = 86.4% Talvez 13.6 %
V4 = El mayor niumero de personas (19) consideran que el estudio de mineria de

datos mejoré los productos y servicios bibliotecarios.

5. ¢Como considera la metodologia aplicada para el estudio de datos
bibliogréaficos?

14 respuestas de 23 encuestados

Beneficiosa: 60.9 % Buena: 8 % Mala: 4.3 %



V5 = El mayor nimero de personas (14) consideran como Beneficiosa a la

Metodologia aplicada para el estudio de Datos Bibliograficos

El resumen de esta encuesta analizada con el software estadistico IBM SPSS

Statistics v.21, confirma que se cumplieron los 4 beneficios internos, propuestos en la

Introduccion de este trabajo, de la siguiente manera, (tabla 6).

Beneficios Internos

Resultados de la encuesta

Mejorar la limpieza y
estandarizacion de la
informaciéon beneficio a la BD

El trabajo de seleccién y preparacion de los datos,
es considerado Sencillo = 85.7% por 18 personas
de 21

Mejorar el proceso de
recuperacion de la informacién
en el sistema gestor de las
bibliotecas

El proceso de limpieza y estandarizacién beneficio
al SGB, Si= 82.6% por 19 personas de 23

Mejorar la oferta de productos
y servicios que ofrece la
biblioteca

El estudio con MD mejora los productos y servicios,
Si = 86.4% por 19 personas de 22

Lograr una gestion eficiente de
la informacion

La Metodologia aplicada al estudio, por resultado
de la encuesta es, Beneficiosa=60.9 % por 14
personas de 23

Tabla 6. Encuesta al personal bibliotecario.

Fuente: elaboracién propia.

Esta encuesta dirigida al personal de la biblioteca mostré que los 4 beneficios internos

propuestos en la Introduccion se lograron, ademas que demostro estadisticamente,

gue la Metodologia aplicada es beneficiosa en un 60.9%.

— EI tercer objetivo propuesto: consisti6 en aplicar una encuesta a los clientes

externos, con el objetivo de conocer el nivel de satisfaccion en relacion a los

servicios y productos que ofrece la biblioteca y para esto se utilizé6 una encuesta

gue fue basada en la Técnica de ladov.

Esta técnica de ladov constituye una via indirecta para el estudio de la satisfaccion,

ya que los criterios que se utilizan se fundamentan en las relaciones que se

establecen entre tres preguntas cerradas que se intercalan dentro de un cuestionario

(en este estudio preguntas 4, 5y 6) y cuya relacion el encuestado desconoce. Estas



tres preguntas se relacionan a través de lo que se denomina el "Cuadro Légico de
ladov", ademas existen otras 5 preguntas con las cuales se quiere conocer otras

necesidades de los clientes, (anexo 31).

Las respuestas de las 30 encuestas se observan en el anexo 32, en el mismo se
resaltan las tres preguntas relacionadas en color rojo, para facilitar la confeccién del

Cuadro logico de ladov, (anexo 33).

La Técnica de ladov plantea una formula que mide el indice de satisfacciéon grupal

(ISG), basado en la frecuencia de cada respuesta que es llevado a la tabla y de ahi a
la formula, por lo tanto, el nivel de satisfaccion de los clientes externos resulté ser un
valor de 0.90.

Por lo tanto, esto confirma que la metodologia para el estudio de datos bibliograficos
con el empleo de la mineria de datos, elevo la calidad de productos y servicios de la

biblioteca, y a su vez proporciond un mayor nivel de satisfaccion del cliente externo.



Conclusiones parciales

1. Los arboles de decision permitieron obtener los patrones de comportamiento de
la informacién, ademas de los clisteres de informacion mas representativos para

estudios futuros.

2. Los Self Organizing Maps (SOM) permitieron conocer los Autores que se
encuentran fuera del Segmento, y decidir con la validacidon cruzada, si era

correcta o no los resultados del Sistema Gestor Bibliotecario.

3. Se pudo comprobar la veracidad de los resultados logrados con el software de
mineria de datos, RAPID MINER V 4.6 y los resultados estadisticos de
WinIDAMS13-SP, demostraron que fue escogida la mejor combinacién de

variables para la investigacion.

4. La Encuesta realizada al personal bibliotecario, permiti6 comprobar que la

Metodologia aplicada es beneficiosa en un 60.9%.

5. La Técnica de ladov permiti6 conocer que los nuevos productos y servicios
logrados a través de la metodologia para el estudio de datos bibliograficos con el

empleo de la mineria de datos reflejan un indice de satisfaccion grupal del 0.90.



Conclusiones

1. Se propone una metodologia para el estudio de datos bibliograficos con el
empleo de la mineria de datos en la Biblioteca de Ciencia y Técnica para la
gestion efectiva del conocimiento y sus servicios que tributan al cumplimiento

de los objetivos definidos.

2. El procedimiento aplicado en la metodologia se caracteriza por su capacidad
de despliegue y herramientas que aportan la eliminacion de los problemas que
presentaba la informacién dentro de la base de datos y que ocasionaban
errores al Sistema de Gestion Bibliotecario durante la recuperacion de

informacion.

3. La metodologia propuesta es novedosa, se fundamenta desde la categoria
conceptual de la mineria de datos para una biblioteca en la que se define
formas de realizacion, utilizando técnicas que facilitan la oportuna busqueda
en el fondo bibliotecario como parte del servicio de apoyo a los diferentes
estudios de la ciencia, la tecnologia, la innovacién y el medio ambiente,

solicitados a la Biblioteca de Ciencia y Técnica.



Recomendaciones

1.

Dar continuidad a la investigacion en el ambito de procederes, métodos y
herramientas para gestionar el conocimiento que permitan incrementar la
pertinencia, robustez y viabilidad del procedimiento general propuesto y que
permita el monitorio y control de la informacion, para el mejoramiento de la

Biblioteca.

Continuar con la divulgacion de los resultados obtenidos en la investigacion a
través de presentaciones en eventos cientificos, articulos, libros, tesis y cursos
de formacién / capacitacion con vistas a extender estos resultados,
progresivamente a otras bibliotecas con sus correspondientes adecuaciones y

ajustes.
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Anexo 1. Personalizacién del software para crear el Arbol de Decision.
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Anexo 2. Resultado de la Meta Data View con ventanas emergentes de Autores
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Anexo 3. Resultados de la Meta Data View con Ventana emergente por keywordl.
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Anexo 4. Resultado del Self Organizing Maps (SOM) x Segmento mostrando Autor 1
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Anexo 5. Resultado de la Primera ejecucion del Arbol por Segmento y Keyword1.
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Anexo 6. Resultado de la Segunda ejecucién del Arbol por Segmentos y Keyword1 (10491 registros)
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Anexo 7. Resultado de la Tercera ejecucion del Arbol por Segmentos y Revistas.
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Anexo 9. Resultado del Arbol de Decision (CHAID7-2) UnionRecortado2
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Anexo 10. Resultado del Arbol por Segmentos y tipo de documentos (TD).
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Anexo 11. Resultado del Text View del Arbol por Segmentos y Tipo de documento (TD).
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Anexo 12. Resultado del Scatter matriz Plot x Segmento.
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Anexo 13. Resultado del Arbol por Segmento y Keyword!1.
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Anexo 14. Resultado del Self Organizing Maps (SOM) x Segmento mostrando Autor 1
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Anexo 15. Resultado del Self Organizing Maps (SOM) x Segmento mostrando Autor 2
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Anexo 16. Grafico de barras. Distribucion por Tipo de Documento (TD) / Segmento.
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Software WinIDAMS13-SP

Anexo 17. WinIDAMS. Tablas Multidimensionales
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Anexo 18. Resumen Total de las Revistas por Segmento y Afio
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Anexo 19. Resumen en Serie de las Revistas por Segmento y Afio.
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Anexo 20. Preparando gréfico para el resumen total de las Revistas por Segmento y Afio
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Anexo 21. Grafico vertical 3D del resumen total de las Revistas por Segmento y Afio
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Anexo 23. Resultados del TD por Revista y Ao
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Anexo 24. Final de la Tabla de TD por Revista y Afio
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Anexo 25. Resumen por Segmento de las Revistas por TD y Afio
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Anexo 26. Estadistica con 100 registros y Tabla (Afio, Revista, Segmento e Idioma).
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Anexo 27. Exploracion grafica de Datos.
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Anexo 28. Histograma con lineas de regresion y correlacion
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Anexo 29. Busqueda de patentes de Cuba. Metadato 'Abejas’
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Anexo 30. Encuesta redlizada a personal bibliotecario parael Control y Monitoreo sobre la
satisfaccion de la Metodologia aplicada.
https.//docs.google.com/forms/u/0/

FREQUENCI ES VARI ABLES=V1 V2 V3 V4 V5
/ FORMAT=LI M T( 50)
/ ORDER=ANALYSI S.

Frecuencias

(Conj unto_de_datosl) G \PROFE\1 CON ROVERO - TODO NVO RESULTADCS
ENCUESTA\ N\VO RESUL SPSS\ Dat os Fuentes en SPSS. sav

Estadisticos

V1 V2 V3 V4 V5

Vélidos 23 23 23 23 23

Perdidos 0 2 0 1 0

Tablas de frecuencia

V1
Frecuencia | Porcentaje Porcentaje Porcentaje
valido acumulado
Complejo 9 39.1 39.1 39.1
Muy complejo 5 21.7 21.7 60.9
Validos
Sencillo 9 39.1 39.1 100.0
Total 23 100.0 100.0

El trabajo de seleccién y preparacion de los datos antes de la
importacién fue?

23 respuestas

@ Sencillo
@ Complejo
Muy complejo
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https://docs.google.com/forms/u/0/

V2

Frecuencia Porcentaje Porcentaje vélido Porcentaje
acumulado
Si 18 85.7 85.7 85.7
Validos Tal vez 3 14.3 14.3 100.0
Total 21 100.0 100.0

La limpieza y estandarizacién de la informacidn beneficid a la BD?

£ ] MaEpussaEs

& S
@ Taluer
V3

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje

valido acumulado
Si 19 82.6 82.6 82.6
Validos Tal vez 4 17.4 17.4 100.0

Total 23 100.0 100.0

La limpieza y estandarizacion de la informacidon beneficid al sistema
gestor de la biblioteca?

23 respuestas

® s

Tal vez
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V4

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
Si 19 86.4 86.4 86.4
Validos Tal vez 3 13.6 13.6 100.0
Total 23 100.0 100.0

Cree que el estudio con mineria de datos mejoro los productos y
servicios bibliotecarios?

22 respuestas

@ Si

Talvez

V5
Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido Porcentaje
acumulado
Beneficiosa 14 60.9 60.9 60.9
Buena 8 34.8 34.8 95.7
Validos
Mala 1 4.3 4.3 100.0
Total 23 100.0 100.0

Como considera la Metodologia aplicada para el estudio de Datos
Bibliograficos?

BS

13

@ Buena
@ Mala
B Bensficinss

Por regla de tres: 23 es 100%, como 14 es A % =
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Anexo 31. Encuesta para conocer el nivel de satisfaccion del Cliente usando la
técnica de ladov

Cuestionario para conocer el nivel de satisfaccion del cliente, por la Metodologia
creada y aplicada en la gestion de la informacion, con el uso de la Mineria de Datos.
1. Usas con frecuencia los servicios bibliotecario?

a. Si
b. No

2. Que es lo que mas te gusta de los servicios bibliotecario?

3. Que es lo que menos te gusta de los servicios bibliotecarios?
4. Quisieras otros servicios o productos bibliotecarios nuevos?
a. No
b. Nosé
c. Si
5. Si pudieras aplicar otra Metodologia a la informacién. Lo harias?
a. Si
b. Nosé
c. No
6. Te gustan los resultados logrados con la nueva Metodologia que emplea la
Mineria de Datos?
Me gustan mucho

No me gusta tanto

a
b

c. Me dalo mismo
d. Me disgusta mas de lo que me gusta
e. No me gusta nada

f. No sé qué decir

7. Como imaginas la biblioteca del futuro?

8. Cuanto tiempo dedicas a la lectura?




Anexo 32. Respuestas de la encuesta al cliente

1S

2 losboletines

3ir hastalabiblioteca

4 no

5si

6a

7 consultar las BDs por internet
8 1 horapor dia

1No

2 los boletines

3 no poder consultar laBD por internet
4no sé

5s

6a

7 acanzable desde cualquier lugar

8 1 horapor dia

1Si

2 los boletines

3ir hastala biblioteca

4Si

5s

6a

7 consultar los catélogos por internet
8 1 horapor dia

1S

2 losboletines

3ir hastalabiblioteca

4 no

5si

6a

7 consultar los catélogos por internet
8 1 horapor dia

1Si

2 los boletines

3ir hastala biblioteca

4no sé

5s

6a

7 consultar las BDs por internet
8 1 horapor dia

1Si

2 los boletines

3ir hastala biblioteca

4Si

5s

6a

7 acanzable desde cualquier lugar
8 1 horapor dia

1S

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4 no

5s

6a

7 alcanzable desde cuaquier lugar
8 2 horas por dia

1S

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4nosé

5s

6a

7 acanzable desde cualquier lugar
8 2 horas por dia

1S

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4Si

5s

6a

7 acanzable desde cualquier lugar
8 2 horas por dia

1S

2 las busquedas

3 no poder consultar |os catél ogos por
internet

4 no

5s

6a

7 con nuevos productos y servicios

8 5 horas de lecturaen internet

1S

2 los boletines

3 no poder consultar |os catdl ogos por
internet

4nosé

5s

6a

7 con nuevos productos y servicios

8 2 horas de lecturaen internet

1Si

2 las busquedas

3 no poder consultar |os catdl ogos por
internet

4Si

5s

6b

7 con nuevos productos y servicios

8 1 horas de lecturaen internet

1No

2 los boletines

3ir hastalabiblioteca

4no

5s

6a

7 consultar las BDs por internet
8 2 horas por dia

1S

2 los boletines

3ir hastalabiblioteca

4nosé

5s

6a

7 acanzable desde cualquier lugar
8 3 horas por dia

1No

2 los boletines

3ir hastalabiblioteca

4Si

5s

6b

7 consultar los catdlogos por internet
8 2 horas por dia

1No

2 internet

3 no poder consultar los catd ogos por
internet

4 no

5s

6a

7 acanzable desde cualquier lugar

8 de84al0 horas por dia

1Si

2 internet

3 no poder consultar |os catdl ogos por
internet

4no sé

5s

6a

7 acanzable desde cualquier lugar

8 de8a10 horas por dia

1S

2 internet

3 no poder consultar |os catal ogos por
internet

4Si

5s

6b

7 acanzable desde cualquier lugar

8 de8al0 horas por dia

1No

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4 No

5no

6a

7 alcanzable desde cuaquier lugar
8 1 horapor dia

1Si

2 los boletines

3ir hastalabiblioteca

4no sé

5no

6a

7 consultar las BDs por internet
8 1 horapor dia

1Si

2 internet

3ir hastala biblioteca

4Si

5si

6b

7 acanzable desde cualquier lugar
8 1 horapor dia

1S

2 internet

3 no poder consultar |os catd ogos por
internet

4 No

5s

1No

2 internet

3 no poder consultar |os catél ogos por
internet

4nosé

5s

1No

2 internet

3 no poder consultar |os catél ogos por
internet

4Si

5s




6a
7 consultar las BDs por internet
8 de 8a10 horas por dia

6a
7 acanzable desde cualquier lugar
8 de 8al0 horaspor dia

6b
7 consultar las BDs por internet
8 de 8al10 horaspor dia

1No

2 internet

3No

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4 No

5s

6a

7 consultar las BDs por internet
8 de8a10 horaspor dia

1S

2i los boletines

3No

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4nosé

5s

6a

7 consultar las BDs por internet
8 de8al0 horaspor dia

1No

2 internet

3No

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4Si

5s

6b

7 alcanzable desde cualquier lugar
8 de8al0 horaspor dia

1S

2 internet

3No

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4 No

5s

6a

7 alcanzable desde cuaquier lugar
8 del a2 horas por dia

1S

2 los boletines

3No

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4 Nosé

5no

6a

7 acanzable desde cualquier lugar
8 de3 a5 horas por dia

1S

2 internet

3No

2 internet

3ir hastalabiblioteca

4Si

5s

6a

7 acanzable desde cualquier lugar
8 de 1 a2 horas por dia




Anexo 33.- Cuadro logico de ladov

4. Quisieras otros servicios o productos bibliotecarios nuevos?

No No sé Si
6. Te gustan los resultados 5. Si pudieras aplicar otra Metodologia a la informacion. Lo harias?
logrados con la hueva Si No sé | No Si No sé | No Si No sé | No
Metodologia que emplea la
Mineria de Datos?
Méxima satisfaccion 9 1 8 2 4

Mas satisfecho que insatisfecho

No definida

Mas insatisfecho que satisfecho

Méaxima insatisfaccion

Contradictoria

) A(+1) + B(+0,5) + C(0) + D(-0,5) + E(-1)
Indice de satisfaccion grupal  1SG =

N

(1SG) =24(+1) + 6(+0.5) +0(0) +0(-0.5) + 0(0)

30
=24+3-0 = 27 = 0.90
30 30
+1 Maximo de satisfaccion
0,5 Mas satisfecho que insatisfecho
] Mo definido y contradictorio
-0,5 Mas insatisfecho que safisfecho
-1 Maxima insatisfaccion

El indice de satisfaccion grupal es 0.90, por lo tanto se considera

Méaxima satisfaccion
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