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Resumen

En nuestra sociedad, se estan dando cambios en los procesos comunicativos que
de alguna manera reflejan en cierta medida los cambios sociales, econémicos y
politicos como engranaje de la transformacién de la forma de educar, escribir y de
expresarse, por esto el contenido digital es la tendencia de la revolucion de las
comunicaciones, considerando como insumo para el andlisis de los textos
producidos en estas nuevas formas de expresion en redes sociales de diversa
indole. Ante este escenario donde las personas pasan gran parte de su tiempo y se
expresan sin temores, lo que podria aprovecharse para descubrir patrones que
puedan utilizarse para caracterizar perfiles de usuarios, categorizando de acuerdo

a la teméatica o mensajeria expresada en las redes sociales.

La presente investigacion tiene como finalidad el disefio una red social para el
analisis de texto y relacionar usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas
mediante técnicas de Inteligencia Artificial. El tipo de investigacion es de tipo
aplicativa y un disefio no experimental, se consideré6 como unidad de analisis por
los textos producidos por los usuarios de una red social durante el periodo de la

investigacion.

En los resultados se resalta en lo que respecta al corpus textual de las unidades
|éxicas basicas en la red social, el volumen promedio que se almacena en cada
publicacion es de 0.2057 Kilobytes, el analisis del componente morfologico y el
lexicografico del lexema de los textos por usuario en la red social, es determinante
el manejo del error de volumen no léxico, obteniéndose una media de 01693
Kilobytes, en cada publicacion y los patrones de lexemas en los textos lo determina
el nivel del error de clasificacion obteniéndose una media de este error de 98.33%.
Se concluye gue se logra disefiar una red social para el analisis de texto y relacionar
usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas mediante el algoritmo de

Inteligencia Atrtificial.

Palabras Clave: Analisis de texto, descubrimiento de lexemas, mineria de texto,

niveles de lexemas, inteligencia artificial



Abstract

In our society, changes are taking place in communication processes that in some
way reflect to a certain extent social, economic and political changes as a gear in
the transformation of the way of educating, writing and expressing oneself, for this
reason digital content is the trend of the communications revolution, considering as
input for the analysis of the texts produced in these new forms of expression in social
networks of various kinds. Faced with this scenario where people spend a large part
of their time and express themselves without fear, which could be used to discover
patterns that can be used to characterize user profiles, categorizing according to the

theme or messaging expressed on social networks.

The present research aims to design a social network for text analysis and relate
users by levels of lexeme discovery through Artificial Intelligence techniques. The
type of research is of an applicative type and a non-experimental design, it was
considered as a unit of analysis by the texts produced by the users of a social
network during the research period.

In the results, the textual corpus of the basic lexical units in the social network is
highlighted, the average volume that is stored in each publication is 0.2057
Kilobytes, the analysis of the morphological component and the lexicographic of the
lexeme of the texts by user in the social network, the handling of the non-lexical
volume error is decisive, obtaining an average of 01693 Kilobytes, in each
publication and the lexeme patterns in the texts are determined by the level of
classification error, obtaining an average of this error of 98.33%. It is concluded that
it is possible to design a social network for text analysis and relate users by levels

of lexeme discovery through the Atrtificial Intelligence algorithm.

Keywords: Text analysis, lexeme discovery, text mining, lexeme levels, artificial

intelligence



INTRODUCCION

En nuestra sociedad, se estan dando cambios en los procesos comunicativos que
de alguna manera reflejan en cierta medida los cambios sociales, econémicos y
politicos como engranaje de la transformacién de la forma de educar, escribir y de
expresarse, por esto el contenido digital es la tendencia de la revolucién de la
comunicaciones, tomandolo como insumo para el analisis de los textos producidos
en estas nuevas formas de expresion en redes sociales de diverso indole
(Dzyaloshinsky et al., 2020).

En el mercado existen una gran diversidad de servicios y soluciones que aplican
analisis de sentimientos, siendo relevante para las organizaciones, debido a que se
puede aplicar para realizar seguimiento de opiniones en las diversas redes sociales,
especificamente para conocer opiniones sobre una variedad de productos, marcas
conociendo la subjetividad del usuario, por ello investigaciones actuales se enfocan
en mineria de opiniones en areas de marketing y otras que estén directamente
involucradas con el cliente.(E. Estrada, J. Hernandez, J. Morales, 2020).

En las redes sociales existe una gran variedad de opiniones que generan diferentes
problemas con el lenguaje natural, debido a la forma ambigua de expresarse del
lenguaje y sus niveles, lo cual se debe al desconocimiento del usuario (Gonzalez
Garcia et al., 2019). La importancia del procesamiento del lenguaje natural es
relevante para la clasificacion sistematica y automatizada de los textos no
estructurados, que se encuentran en redes sociales y para la realizacién del analisis
de sentimientos en los textos (Mengliyev et al., 2021). El analisis de sentimientos o
minerias de opiniones se basan en una variedad de técnicas para el procesamiento
de lenguaje, que extrae de redes sociales por ejemplo informacion subjetiva a partir
de contenido generado por los usuarios, posteriormente se clasifica los textos no
estructurados de manera sistematica y automatizada en positivos, negativos y
neutros, y encontrar relacibn a los usuarios considerando los niveles de
descubrimiento de lexemas (Marquis et al., 2020). Esta deteccién ha generado una
problematica para su clasificacién, por tanto para evaluar clima de la opinion, los
sistemas de analisis de sentimientos han convertido en atribuir un tipo de valoracion
cuantitativa, considerando el sentimiento (Rincén Acufia, 2016).

Actualmente las redes sociales son el escenario de expresion de las personas y

pasan gran parte de su tiempo donde se expresan sin temor. Ademas, se



comparten gustos, preferencias, sus inquietudes, anhelos, deseos, suefios, esto en
las plataformas no se clasifica de tal manera que se tengan niveles en cuanto al
uso de Lexemas. Estas expresiones sociales, se vierten espontdneamente y se
evidencia significativamente en los mensajes que en cada momento se estan
generando, y esto puede aprovecharse para descubrir patrones que puedan
utilizarse para caracterizar perfiles de usuarios, categorizando de acuerdo a la
tematica o mensajeria expresada en las redes sociales (Alvarado Atocha, 2019).
Cada usuario produce un gran volumen de informacién, y hoy en dia existen
muchas maneras del tratamiento de textos, tal como la extraccion de informacion,
la clasificacion de textos y la busqueda de respuestas entre otras; mediante esta
clasificacion facilitaria a la organizacion y determinar la categoria de un texto de
entre una gama de categorias ya definidas, considerando caracteristicas o tokens
identificables en un texto. El propdsito es el analisis de este texto dentro de una red
social, mediante técnicas de inteligencia artificial, descubrir lexemas de acorde a
un corpus textual predefinido y poder relacionarlos por cada usuario, disefiando
agentes de clasificacion automatica para tal fin (Quej Cosgaya Héctor Manuel,
Duran Lugo Juan Miguel, 2016).

Las redes sociales serén el contexto que permita empotrar un corpus textual, y
mediante el disefio de una solucién con inteligencia artificial, clasifique en forma
automatica tomando cadenas de texto para su analisis y categorizarlos por tipo de
lexemas. Las técnicas de logica difusa compensatoria (LDC) y sistemas expertos,
podrian sincronizar con algoritmos de calculos de la distancia de edicion (DE) para
descubrir lexemas, cuyo propésito sea la entrega de informacion y pueda emitir la
categorizacion por niveles de clasificacién, pero en relacion a lo comentado por

cada usuario de dicha red social (Campos Garcia, 2020).

Ante esta realidad se enuncia el problema de investigacion: ¢ Como se analiza texto
y relaciona usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas mediante técnicas
de inteligencia artificial en una red social? y como preguntas de investigacion: ¢ Cual
es el corpus textual de las unidades léxicas basicas que se estudiaran en la red
social?, ¢ Cudles son los componentes morfologicos y el lexicogréafico del lexema
de los textos por usuario en la red social?, ¢ Qué patrones de lexemas en los textos

por cada usuario hay en la red social?



El estudio se justifica en lo social, debido a que se centra en redes donde
interactian las personas masivamente, y ante este gran volumen de datos se
pretende clasificar los lexemas de acuerdo a cada usuario con técnicas de
inteligencia artificial para obtener informacion util para caracterizar perfiles a nivel

organizacional y social (Ouhiainen, 2018).

El presente estudio se justifica tedricamente, porque para el andlisis de los lexemas
y Su categorizacion por usuarios se hard uso de técnicas de inteligencia artificial,
algoritmos de clasificacién de datos, modelos para precision de clasificaciones, por
tal serviran como soporte para comprobar mediante una propuesta de un modelo
la aplicabilidad de tales fundamentaciones tedricas en un contexto real (Faridy

Bermeo, y otros, 2016).

En cuanto al aspecto metodoldgico se justifica debido que para la clasificacion de
la informacidén se ha realizado una serie de pasos, para poder gestionar los
antecedentes tanto para el desarrollo del marco tedrico como para el planteamiento
de la problemética contextualizandolo con la realidad existente, asimismo para el
planteamiento de los indicadores de la variable en estudio segun la similitud con la

tematica de otros autores (Vila Ponte, 2018).

Como objetivo del presente trabajo su objetivo general es: Disefiar una red social
para el analisis de texto y relacionar usuarios por niveles de descubrimiento de
lexemas mediante técnicas de Inteligencia Artificial.

Como objetivos especificos tenemos: Establecer un corpus textual de las unidades
léxicas basicas que se estudiardn en la red social, analizar el componente
morfologico y el lexicogréafico del lexema de los textos por usuario en la red social

y determinar patrones de lexemas en los textos por cada usuario en la red social.



MARCO TEORICO

En lo que respecta a los antecedentes que sustentan el presente proyecto de

investigacion tenemos referentes internacionales, nacionales y locales.

En el contexto internacional en Ecuador Castillo Mantuano (2020) con la
investigacion “Twitter, un medio social que disefia politicos: analisis de la imagen
politica que se construye en el perfil de Paola Pabén durante el periodo de campafia
politica seccional 2019”, cuyo objetivo fue el andlisis de las construcciones acerca
de la imagen politica y comunicacional del perfil de Paola Pabén en la mencionada
red social con miras a la campafia electoral 2019. El Tipo de investigacion es
aplicada y el disefio pre experimental, la poblacion estd compuesta por 2.074.703
personas, que se constituye en su publico potencial, y la muestra menos del 40%
de la poblacién pichinchana. Entre sus conclusiones se tiene que, por cada 100
menciones, 41 se clasificaron como positivas, 35 menciones negativas y 24 se
catalogaron neutras. Por tal se considera que el perfil de Paola Pabon alcanza
aproximadamente un 50% de aceptacién entre los usuarios que la siguen en la red

social Twitter (Castillo Mantuano, 2020).

En México, Meza Flores y otros (2020), realizaron la investigacion “Disefio de un
prototipo de sistema experto que permita identificar patrones basado en las
aptitudes y habilidades académicas de los alumnos de nivel superior”, cuyo objetivo
general fue disefiar un sistema experto para identificar patrones basados en
aptitudes y habilidades de los estudiantes de la mencionada institucion, para apoyar
la titulacion o término de créditos en tiempo y forma. El Tipo de investigacion es
aplicada, el disefio pre experimental, la poblacion y la muestra estuvo conformada
por todos los estudiantes. En sus conclusiones se tiene que ofreciendo unas
herramientas tecnoldgicas que permitan la posibilidad de que el docente disefie o
implemente planes de accién por medio de estimadores que ayuden a incrementar
el tiempo de permanencia dentro de los primeros semestres detonando con ello el
continuar hasta el término del mapa curricular, formando de manera paralela
egresados integrales que sean capaces de usar sus habilidades y aptitudes de
manera enfocada asi como saber la forma de compensar sus debilidades en su
formacion académica y que con ello no se tenga alguna problematica grave en el

desarrollo profesional o laboral (Flores, 2020).



En Espafa, Ortega de los Rios (2020), realizo la investigacion denominada
“Analisis de sentimiento en las redes sociales producido por las Fuerzas Armadas
Espafolas”, cuyo objetivo general fue realizar un estudio de analisis de
sentimientos considerando como corpus los tweets de las fuerzas armadas. El Tipo
de investigacién es descriptiva, de disefio pre experimental, la poblacion esta
constituida por un corpus de 3000 tweets y la muestra es toda la poblacién. Entre
los resultados se aprecié un cierto sesgo en la clase de los tweets negativos,
aproximadamente un 2%, por ello fue necesaria la validacion cruzada. Se logra
deducir poca fiabilidad de GaussNB y KNN respecto a los otros modelos
considerados, ello se explica dado que se considerd que el conjunto de los datos
presentaba una distribuciéon normal. En las conclusiones se tiene la poca fiabilidad
del modelo de aprendizaje sin supervision para la prediccién de la polaridad en un
conjunto de datos, debido a la limitacion del texto o limitaciones de la libreria. Se
generd modelos de aprendizaje con supervision fiables, siendo F-1 superior al 80%.
Las palabras mas representativas de los tweets considerados fueron (rey, ejército,
trabajo, unidad, tropa entre otros) y fueron agrupadas en cuatro categorias distintas;
de los tweets considerados negativos eran a contenidos ajenas a tematicas de las

fuerzas armadas (Ortega de los Rios & Milagros, 2020).

En Espafia, Campos Garcia (2020) realiz6 la investigacion disefio e implementacion
de un sistema de comparacion de perfiles en redes sociales, cuyo objetivo general
fue disefiar un sistema informético que compare dado un perfil de una red social,
con una lista de perfiles de acuerdo a criterios de similitud. El Tipo de investigacion
es aplicada, con un disefio pre experimental, La poblacion estuvo conformada por
un corpus de 43 perfiles y la muestra es toda la poblacion. En los resultados se tuvo
gue encontrd valores de similitud siendo el promedio de un 10% de coincidencia,
ademas el modelo categorizo bien los perfiles de acuerdo al tema, pero no se pudo
establecer conexiones entre perfiles que son llevados por la misma persona.
Asimismo, en el modelo TF-IDF, la precision de similitud pasando de 10% a casi el
90%; a pesar de ello se obtuvo muchas clasificaciones erréneas (Campos Garcia,
2020).

En Espafia Garcia del Saz (2019) realizo la investigacion “Herramienta de descarga

y andlisis de datos de Twitter sobre participacion ciudadana”, cuyo objetivo general



fue el desarrollar una herramienta altamente para la extraccion de datos de Twitter.
El Tipo de investigacion es aplicada, y su disefio pre experimental, la poblacion la
conformé la poblacion de Madrid, y la muestra a toda la poblacién dentro de las
redes sociales. Entre sus conclusiones se tiene que el modelo de datos que se
disefio facilita las métricas realizadas desde SQL, ademas permite exportar a
diversos formatos estandares como CSV, XML y otros. Como limitante se tiene que
el volumen de tweets que se logré extraer es bajo, tan solo 5000 tweets durante 07

meses (Gonzalez Garcia et al., 2019).

En Ecuador Alvarado Atocha (2019), realiz6 la investigacion para determinar la
incidencia de la utilizacion de la red social Facebook, en la comunicacion de los
estudiantes de primero de bachillerato del colegio industrial Febres Cordero
Guayaquil. La investigacion es de nivel descriptivo, tipo aplicada, el disefio no
experimental, La poblacion fueron de 280 estudiantes, y la muestra por 100
estudiantes. En cuanto a sus conclusiones, se tuvo que, en funcién de los tipos de
redes sociales, los estudiantes usan con mayor frecuencia Facebook, ademas de

Instagram y Spotify en menor frecuencia.(Alvarado Atocha, 2019).

En Ecuador, Gamarra Contreras (2018) desarrollé la “Investigacion y analisis del
lenguaje subijetivo en sistemas de minerias de opiniones existentes en el mercado”,
cuyo objetivo general fue realizar un estudio de técnicas y aplicaciones
concerniente al uso del procesamiento de lenguaje natural y subjetivo en los
sistemas de mineria de opiniones. La investigacion es de tipo documental, de
disefio no experimental, se consideré una poblacién de 1000 estudiantes de los
semestres de VI, VII, VII del programa de Ingenieria en Networking y
Telecomunicaciones, con una muestra de 199 estudiantes. En sus conclusiones se
tiene que de los encuestados, el 40% afirma que la interpretacion del contenido de
un texto puede dificultar el analisis del contenido en un sistema de mineria de
opiniones, el al 25% demostrd la utilizacién de redes sociales para generar una
determinada opinién a través de comentarios, el 40% lo genera mediante la
composicién de frases cortas, uso de expresiones abreviadas, uso de emoticonos
o0 combinaciones de niveles, lo que afecta a los sistemas de minerias de opiniones
al momento de interpretar el contenido del texto. Finalmente, comparando los

diferentes métodos para la clasificacion de sentimientos se establecio que el mejor



método con mejor precision, es aquel basado en diccionarios léxicos, puesto que
es la mejor técnica que se basa en recursos linguisticos que se van incorporando
dependiendo la necesidad de la implementacion utilizando para esto la herramienta
llamada SentiStrength (Gamarra Contreras, 2018).

En Espafia Pifion Ferrer (2018) desarrollo la investigacion “Mineria de datos
aplicada a Twitter y analisis de sentimientos mediante algoritmos de inteligencia
artificial”, cuyo objetivo general es el andlisis de los sentimientos utilizando técnicas
de inteligencia artificial. El tipo de investigacibn es aplicada, de disefio pre
experimental, la poblacion estd constituida por las publicaciones de Twitter, y la
muestra es toda la poblacién. Entre sus conclusiones se analiz6 asociaciones entre
los conjuntos de datos y descubrir patrones frecuentes, encontrando item sets
frecuentes y reglas de asociacion fuertes. Ademas, se aplicé los algoritmos de
clustering para agrupar; bien sea particionando, basandonos en la densidad o
generando dendrograma de agrupacion jerarquicos de forma aglomerativo y
divisiva. Finalmente, algoritmos de clasificacion y prediccién; desde Naive Bayes y
SVM hasta las Estructuras en Forma de Arbol con sus algoritmos y optimizaciones,
cada uno de los modelos se utilizo para procesar texto procedente de los tuits, que
extraemos de un hashtag, para obtener informacion sobre un evento o una entidad
(Pifion Ferrer, 2018)

En Colombia Rincén Acufia (2016) realizé la investigacion “Memoria y formacion:
Una aproximacion desde la fenomenologia y la inteligencia artificial”, el objetivo
general de la investigacion es validar si el desarrollo lexicografico asistido por un
dispositivo computacional contribuye de alguna forma al proyecto de formacion del
ser humano. El tipo de investigacion es aplicada y el disefio pre experimental, la
poblacion esta compuesta por todos aquellos posibles usuarios de RS2, es decir,
cualquier persona con necesidad de estudiar textos; el tamafio de la muestra es
equivalente a 18 individuos escogidos al azar. Se concluye que RS2 le permite al
ser humano elaborar un producto académico con mejor respaldo de citas
bibliograficas, labor mecéanica, pero le quita la funcibn de almacenamiento de
contenido factico representado en las citas empleadas. Asimismo, a pesar de su
complejidad, las descripciones fenomenoldgicas pueden ser modeladas

computacionalmente y plasmadas en algoritmos aptos para el aprendizaje de



maquinas y el aprendizaje de maquinas. Los modelos generados presentan un
enfoque alterno para la solucién de problemas clasicos en los cuales la ambigiedad
y la falta de contexto son un factor relevante. Ademas, se ha mostrado que se puede
transformar un texto en un grafo que represente conceptos semanticos relevantes
para el ser humano a partir de métodos no supervisados y auto contenidos esto es,
sin recurrir a la manipulacién del ser humano o a fuentes externas de conocimiento,
sistemas operando de modo auto contenido pueden ser usados en desarrollo de
cerebros roboticos (Rincon Acufia, 2016).

Asimismo, en Argentina tenemos a Ramos & Vélez (2016) desarroll6 su
investigacion “Integracién de técnicas de procesamiento de lenguaje natural a
través de Servicios Web”. Siendo su objetivo la implementacién de la herramienta
denominada TeXTracT, para el procesamiento NLP. El tipo de investigacion es
aplicada y el disefio pre experimental, la poblacion, asi como la muestra estuvo
conformada por los servicios web. En las conclusiones se tuvo que, para poder
desarrollar la herramienta propuesta, el disefio se basé en el patron Broker,
implementado con un modulo para independizar los servicios NLP de las
aplicaciones que soliciten procesamiento. Se evaluo la herramienta, en un primer
caso mediante un aplicativo que requiera servicios NLP, se demostré que la
arquitectura de TeXTracT creo aplicaciones de forma rapida y sencilla, con soporte

de evolucion en un determinado tiempo(Ramos & Velez, 2016).

Como soporte teorico relacionado con la investigacion, se desarrolla las
definiciones de la variable en estudio. En el caso del analisis de texto y relacionar

usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas:

En lo que concierne a Lexema, son las representaciones textuales latentes, que
también se denominan incrustaciones de palabras o representaciones de palabras
distribuidas. Creado con métodos no supervisados, solo se basan en un gran
corpus de texto como entrada (Thoma et al., 2017). Asimismo, se considera
informacion sobre la estructura de informacion basica y adicional de la raiz y el
sufijo necesario para formar un analizador morfolégico. La raiz, el sufijo y los morfo

tactos estan incluidos en el Iéxico (Mengliyev et al., 2021)



La Inteligencia artificial, se define como una maquina o un sistema que posee la
capacidad de ejecutar acciones y asumir el comportamiento de un ser humano a
mediante la racionalidad (Santaella Santos, 2019). Asi que, en la situacion actual
la Inteligencia Artificial (IA), se toma como maquinas y sistemas que simulan
procesos de la inteligencia humana a través del conocimiento, razonamiento y la
autocorreccion (E. Estrada, J. Hernandez, J. Morales, 2020). La IA ofrece la
posibilidad de crear soluciones informaticas que doten a las computadoras de
aprendizaje, proposito de Mathison Turing, Von Neumann, Wiener, y otros, que
intentaron equipar computadoras con programas que contenian inteligencia,
autocopiado, aprendizaje y controlando su entorno, siendo su postulado modelar el
cerebro humano, imitar el aprendizaje humano y simular la evolucion bioldgica

(Gonzélez Garcia et al., 2019)

Las redes neuronales constan de pesos y sesgos como factor en la fuerza de la
sefial o informacién que se propaga desde una neurona (también conocidos como
nodos) al siguiente. Para determina el valor de las ponderaciones y sesgos que

conducen a una 6ptima (Wangperawong et al., 2018).

En cuanto a los componentes del corpus linguistico; Corpus, es una recopilacion
de muestras de lengua, bien sea en su expresion oral, 0 en su expresion escrita y
gue representa el uso de una lengua natural, en su extension como en su variedad,
segun Vila Ponte se puede clasificar las busquedas segun la siguiente tabla(Vila
Ponte, 2018).

Tabla 1 Componentes del Corpus logistico

Lema hashtag

Numero de concordancias 58 casos en 63 documentos

Distribucion por zona | En Espana se registran 33 casos, mientras
geografica que en América 56, de los cuales 35 se
registran en México y Centroamérica, 6 en el
Rio de la Plata, 6 en el Caribe continental, 6
en la region andina, 1 en la region chilena, 1

en las Antillas y 1 en Estados Unidos

Distribucion por periodo 2011-2015: 62 casos; 2006-2010: 27 casos




Las unidades del analisis morfolégico, en cuanto al propdsito de la morfologia es
estudiar los componentes constitutivos de la palabra. En el analisis morfolégico
existen, dos unidades. La de rango superior es la palabra, y la de rango inferior
seria el componente interno de la palabra, que recibe el nombre de morfema.

(Marquis, y otros, 2020)

Patrones de lexemas en los textos, Es el proceso encargado del descubrimiento de
conocimientos que no existian explicitamente en ningun texto de la coleccién, pero
gue surgen de relacionar el contenido de varios de ellos, mediante técnicas de

mineria de texto (Ortiz Moran, 2020).

Algoritmo relativo conocido como la distancia de edicion de Levenshtein, consiste
en el numero minimo de operaciones requeridas para transformar una cadena de
caracteres en otra, se utiliza en la teoria de la informacion y ciencias de la
computacion, donde basado en la distancia de los textos es posible realizar
operaciones de insercion, busqueda, sustitucion y eliminacion (Quej Cosgaya, y
otros, 2016).
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METODOLOGIA

3.1 Tipo y disefio de investigacion

3.1.1

3.1.2

Tipo de investigacion

La investigacion es aplicativa, pues se plantea una solucion mediante
mineria de textos en una red social. El nivel de investigacion es descriptivo,
dado que se trata de conocer y describir como se analiza textos de los
usuarios y relacionar por niveles de descubrimiento de lexemas basado en
técnicas de inteligencia artificial (Roberto, Hernandez Sampieri, Mendez

Valencia Sergio, Mendoza Torres Christian Paulina, 2017).
Disefio de investigacion

El disefio, es de tipo no experimental, pues solo se describiran los resultados
a partir de relacionar por niveles de descubrimiento de lexemas del analisis

de los mensajes de texto.

G1: Mensajes o textos de los usuarios de la red social

X1: Corpus textual de la red social, con sugerencias de usuarios con la

misma relacion textual o tema de asunto...

O1: Se utilizar fichas de registro para determinar el volumen de unidades

|éxicas basicas.

X1: Componente morfolégico y el lexicografico de los mensajes, con

sugerencias de usuarios con la misma relacién textual o tema de asunto...

O1: Se utilizar fichas de registro para determinar el nivel morfologico y nivel

lexicogréfico.

X1: Patrones de lexemas en los mensajes, con sugerencias de usuarios con

la misma relacion textual o tema de asunto...

O1: Se utilizar fichas de registro para determinar el nivel de clasificacion y

nivel de error de clasificacion.
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3.2

3.3

Variables y Operacionalizacion
3.2.1. Variable

Andlisis de texto y relacionar usuarios por niveles de descubrimiento de

lexemas

Consiste en la indexacién semantica para descubrir una nueva informacion a
partir del andlisis de textos estructurados, clasificacion de acuerdo a niveles
por los usuarios, a partir de expresiones en un lenguaje natural en el contexto

de redes sociales (Cortez Vasquez Augusto, 2017).

Poblacion, muestra y muestreo
3.3.1 Poblacion

Segun Esteban Nieto, la poblacién esta constituida por un conjunto de
individuos para ser analizados para obtener los resultados (Esteban Nieto,
2018). Mientras Arias lo define como un conjunto de casos, definido, limitado
al cual se accede y sera el referente para la muestra de la investigacion (Arias
et al., 2016).

La poblacion estara conformada por los textos producidos por los usuarios de

una red social en los meses de agosto y setiembre de 2021.

Tabla 2: Poblacion de estudio

Unidad de analisis Cantidad

Textos producidos por los usuarios de 350

una red social en forma mensual

Fuente: Aproximacion de la cantidad de usuarios y mensajes para el
prototipo

3.3.2 Muestra

Debido a que las técnicas requieren gran cantidad de informacion para poder
clasificar con mayor asertividad, en la investigacion se trabajard con una
muestra por conveniencia, de esta manera no se requerird realizar el

muestreo.
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3.4 Técnicas e instrumentos de recolecciéon de datos

3.4.1Técnicas

Segun Esteban Nieto, los métodos para la recopilacion de informacién son
variados tales como: Encuesta, andlisis documental, la observacion,
entrevista, entre otros. Las técnicas que se utilizardn serdn el analisis
documental (Esteban Nieto, 2018).

Andlisis documental

Esta técnica consiste en examinar los datos que se encuentran en
documentos existentes en el lugar de estudio, tales como bases de datos,

actas, informes, registros entre otros.
3.4.2 Instrumentos

VARIABLE: Analisis de texto y relacionar usuarios por niveles de

descubrimiento de lexemas

Tabla 3 Técnicas e Instrumentos de variable dependiente

No INDICADOR TECNICA | INSTRUMENTO
1 | Volumen de unidades Iéxicas | Observacion | Ficha de registro
béasicas
2 | Nivel de clasificacion Observacion | Ficha de registro
3 | Nivel del error de clasificacion Observacion Ficha de
registro
3.4.3 Validez

Segun Hernandez Escobar, y otros (2018), para obtener el grado en
gue los instrumentos cuantifican las variables, se considera la validez

de constructo, contenido, criterio y el criterio de experticia de los jueces.

En la investigacion se aplicara el criterio de experticia de los jueces en
los instrumentos del analaisis de texto y analisis de lexemas. Los
Jueces expertos validaran con su firma los instrumentos que miden los

indicadores que se aplicaran en la recoleccion de datos.
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3.5

3.6

Procedimientos

Se realizara la busqueda de trabajos previos afin a la tematica de
investigacion, se identificaran y se incorporaran tematicas claves y
conceptualizaciones relacionadas con el andlisis de textos, niveles de

descubrimiento de lexemas y técnicas de inteligencia artificial.

Para la recoleccion de datos se realizara mediante la técnica de observacion,
instrumento Guia de registro para la valoracion de cada uno de los indicadores

propuestos en la Tabla 2.

Método de analisis de datos
Para realizar el andlisis de los datos recopilados, se utilizara la estadistica,
graficos descriptivos, cuadros comparativos, segun Herndndez Sampieri, y

otros (2017), se puede realizar contraste de medias de dos 0 mas grupos.

Uso de Chi cuadrado, es una prueba no paramétrica, que evalla la diferencia
entre una distribucién de frecuencias observadas y esperadas, solo considera
valores positivos, debido a que la suma de sus valores se eleva al cuadrado,
pero para su uso no solo considera que la muestra sea aleatoria, sino la
muestra debe ser lo suficiente grande, lo que no aplica para la presente

investigacion por ser una muestra pequefia (Cruz, y otros, 2015).

Para hacer la prueba de hipétesis se usara el andlisis paramétrico como la
prueba T Student para diferencia de medias y las no paramétricas como la
Prueba de Bondad de Ajuste de Kolmogorov-Smirnov (KS). Esta prueba
busca determinar el nivel de acuerdo entre la distribucion de una cantidad de
valores y una distribucion teorica determinada (Cruz, y otros, 2015).

En la estadistica descriptiva, las medidas de tendencia central y de dispersion,
en la escala cuantitativa son promedio, mediana y moda y en la escala
cuantitativa se presentan cuadros o tablas (Alergia México, 2016). Para la
presentacion de los resultados de los indicadores volumen de unidades
léxicas bésicas, nivel morfologico, nivel Lexicogréfico, nivel de clasificacion y
nivel del error de clasificacién se utilizara promedio, medianas, varianzas y

tablas de frecuencia y absoluta; asimismo cuadros comparativos y graficos.
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3.7 Aspectos éticos

La estructura de las citas y referencias de las fuentes consideradas para la
investigacion se basan en el estilo ISO 690:2010. También se considera lo
expresado en el articulo N°43 del codigo de ética profesional del Colegio de
Ingenieros del Perd, referente a la inviolabilidad del trabajo ajeno, asimismo
se respeto el articulo N° 41 considerandose la idea expresada por los autores.
Asimismo, lo expresado por la Universidad César Vallejo en lo que respecta a
faltas de ética y sanciones. Ademés del articulo 1 del cédigo de ética de la
mencionada Universidad, en cuanto que su investigacion se desarrollé con los
maximos estandares de rigor cientifico, responsabilidad y honestidad en
cuanto a la elaboracion del informa basado estrictamente con el manejo de la
informacion recopilada. Finalmente se considera el articulo N°15 con respecto
al plagio y el articulo N°16 con respecto a la autoria del trabajo.
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V.

RESULTADOS

A continuacién, se muestran los valores de los indicadores:

NUmero | I1: Volumen Unidades | 12: Error de Volumen I3: Nivel del error de
Lexicas(Kb) No Lexico (KiloByte) | clasificacion (Porcentaje)
1 0.016 0.008 0.33
2 0.023 0.000 0.00
3 0.016 0.016 0.33
4 0.023 0.008 0.33
5 0.008 0.039 0.50
6 0.016 0.016 0.33
7 0.031 0.016 0.00
8 0.016 0.031 0.33
9 0.023 0.023 0.00
10 0.023 0.031 0.40
11 0.023 0.023 0.25
12 0.023 0.023 0.25
13 0.016 0.008 0.50
14 0.016 0.023 0.33
15 0.023 0.016 0.00
16 0.016 0.031 0.33
17 0.023 0.016 0.25
18 0.023 0.016 0.25
19 0.016 0.016 0.33
20 0.023 0.000 0.00
21 0.016 0.023 0.33
22 0.023 0.023 0.00
23 0.016 0.016 0.33
24 0.023 0.016 0.25
25 0.031 0.016 0.20
26 0.023 0.016 0.25
27 0.016 0.016 0.00
28 0.016 0.008 0.33
29 0.031 0.008 0.20
30 0.023 0.008 0.25
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Anédlisis de resultados
Volumen de unidades |éxicas basicas

El tamafio del vector inferido, es de acorde a la publicacion realizada por el usuario;
y cada uno de los caracteres de las publicaciones de estos, esta representado por
un byte. Por ello el volumen del vector inferido se calcula mediante la siguiente

formula

Longitud de la publicaciénx8
1024

Volumen Vector Inferido (Kb) =

Para el caso del volumen de unidades Iéxicas basicas, el algoritmo selecciona el
namero de unidades |éxicas y aplica la formula anterior, resultando de la siguiente
manera:

Unidades lexicas+8
1024

Volumen de unidades léxicas basicas (Kb) =

Histograma de Volumen Unidades Lexicas
Normal

14 Media 0.02057
Desv.Est. 0.005612
N 30

12

10

Frecuencia

s -

0.010 0.015 0.020 0.025 0.030
Volumen Unidades Lexicas

llustracion 2 Histogramas de Volumen de unidades léxicas (Kb)

Como se aprecia en la ilustracion 2, la media del volumen de unidades |éxicas
basicas es de 0.2057 Kilobytes, para 30 publicaciones de diferentes usuarios de la
red social. Por tanto, la importancia de considerar el factor almacenamiento a

medida que se incrementa la cantidad de usuarios.
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Error de Volumen No Léxico

En primer lugar, el error, se produce debido a que el algoritmo no logra realizar una
Optima segmentacion, es decir se almacenan unidades léxicas que no deberian ser
consideradas generando un almacenamiento falso en el corpus, lo que implica un
desperdicio en Kilobytes por cada uno de estos errores generados. El célculo del

error es:
Error = Unidades léxicas erroneas -Unidades segmentacion

Asimismo, para el célculo del error de volumen no léxico, se considera el error en
unidades léxicas, y como cada uno de estos se representa por un byte, se realiza

mediante la siguiente formula:

Errorx8

Error de Volumen No Léxico (Kb) =
1024

Histograma de Error de Volumen No Lexico

Normal
12 Media  0.01693
Desv.Est. 0.009194
N 30
10
g 8
1)
&
3 6 P IN
(J)
S
('
4 / \
/ h
2 / \
» \Q
0

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
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llustracion 3 Histograma de error de volumen no Iéxico

Como se detalla en la ilustracion 3, la media del error de volumen de unidades no
|éxicas es de 0.01693 Kilobytes, para 30 publicaciones de diferentes usuarios de la
red social. Por tanto, la importancia de que el algoritmo tienda a un error cero, pues
a medida que se incrementa la cantidad de usuarios y publicaciones se acumula en

el corpus informacion intrascendente.
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Nivel del error de clasificacion

En lo que respecta al nivel del error de clasificacion, se considera la razén entre las
unidades Iéxicas errOneas, y se sustraeran las unidades léxicas correctamente
segmentadas con las unidades Iéxicas correctamente segmentadas. El nivel 6ptimo
esperado es del 100% por tal el mayor error esta dado por la distancia de los valores

independientes de cada publicacion del valor referenciado.

Unidades lexicas —segmentacion

Nivel de error de clasificacién = - 5
Unidades lexicas

Histograma de Nivel error Clasificacion
Normal

12 Media 02406
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N 30
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, / \\
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-0.12 0.00 0.12 0.24 0.36 0.48 0.60
Nivel error Clasificacion

llustracién 4 Histograma de nivel de error de clasificacion

Como se detalla en la ilustracion 4, la media del nivel del error de clasificacion de
unidades léxicas es de 0.2406, para 30 publicaciones de diferentes usuarios de la
red social. El nivel de error medio de 24.06% implica que existen unidades Iéxicas
gue no se estan considerando, por tanto, es necesario un ajuste en el algoritmo
para reducir el error a 0% y con ello pueda realizar las clasificaciones de los
lexemas con los usuarios, de acuerdo al patrén de concordancia. Este ajuste
implica una correcta clasificacion de los lexemas para que formen o sugieran
correctamente los grupos de acorde a la similitud de los lexemas de la publicacion

con los patrones almacenados en el corpus y relacionarlo por un nivel de usuario.
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DISCUSION

Debido a los cambios en los en los procesos comunicativos que reflejan en cierta
medida los cambios sociales, econdmicos y politicos como transformacion de la
forma de educar, escribir y de expresarse; por esto el contenido digital es la
tendencia de la revolucion de las comunicaciones, tomandolo como insumo para el
analisis de los textos producidos en estas nuevas formas de expresion en redes
sociales de diversa indole. Las redes sociales se han convertido en el escenario de
expresion de las personas, estando gran parte de su tiempo, compartiendo gustos,
preferencias, inquietudes, anhelos, deseos, suefios, esto en las plataformas no se
clasifica de tal manera que se tengan niveles en cuanto al uso de Lexemas. Cabe
resaltar el desarrollo del algoritmo de edicidn Levenshtein para la transformacion
de cadenas, implementando agente de inteligencia para optimizar el analizador
léxico. Ante ello se implement6 una solucion que analice los textos de las
publicaciones y relaciones a los usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas,

mediante la valoracién de los siguientes indicadores:
Volumen de unidades |éxicas basicas

En cuanto al volumen de unidades léxicas basicas, los valores individuales del
volumen de unidades léxicas basicas tienen una media de 0.020573 Kilobytes.
Asimismo, el 95% de los valores del volumen de unidades léxicas basicas se
encuentran entre dos desviaciones estandar de la media, es decir, entre 0.004470
y 0.007545 Kilobytes.

En ese sentido se corresponde a lo obtenido por Gamarra Contreras (2018)
mediante el analisis del lenguaje subjetivo en sistemas de minerias de opiniones;
pues en sus resultados tiene que el 40% confirma la dificultad de la interpretacion
del contenido de un texto; por la incorrecta composicion del comentario generado y
gue la mejor técnica es ir incorporando recursos linglisticos dependiendo las
necesidades de la implementacion; pues el autor confirma lo dificil que implica para
los algoritmos la extraccién de lexemas, interpretarlos y luego relacionarlos con los
patrones existentes en el corpus, ademas de solo almacenar el volumen de
unidades léxicas basicas. Otra similitud con Rincén Acufia (2016) quien trabaja con

la fenomenologia, modelando mediante enfoques computacionales para poder
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descripciones con enfoque basados en la ambigiedad y falta de contexto; como
concluye el autor en estos contextos se generan algoritmos mas optimos que
almacenar solo las unidades de los lexemas apropiadas y almacenar solo lo

adecuado al corpus.
Error de Volumen No Léxico

Los valores individuales del error de volumen no Iéxico tienen una media de
0.016927 Kilobytes. Asimismo, el 95% del error de volumen no Iéxico se encuentran
entre dos desviaciones estandar de la media, es decir, entre 0.007322 y 0.012360
Kilobytes.

Estos resultados son semejantes a los resultados de Campos Garcia (2020) quien
realiza comparaciones de 43 perfiles, encontrandose 10% de coincidencia pero
categorizé los niveles de acuerdo a los temas pero falté establecer conexiones
entre perfiles de una misma persona y obteniéndose errores en las clasificaciones
a pesar de que su modelo posee una precision de similitud de 90%; es coherente
en cuanto la existencia de errores de clasificacion, pues a pesar de clasificar niveles
en un 95% estos errores conllevan a un error de almacenamiento de los lexemas
gue no debieron ser clasificados por el algoritmo y el costo en la basqueda con los

patrones almacenados en el corpus.
Nivel del error de clasificaciéon

Asimismo, los valores individuales del nivel del error de clasificacion tienen una
media de 0.24056. Asimismo, el 95% de los valores nivel del error de clasificacion
se encuentran entre dos desviaciones estandar de la media, es decir, entre
0.12048y 0.20337.

Estos resultados son coherentes en parte con lo planteado por Ortega de los Rios
(2020), quien debido a la poca fiabilidad conseguida por GaussNB y KNN por las
limitaciones de las librerias, necesito conseguir modelos fiables superiores al 80%,
para tener tweets mas representativos, ello se explica dado que se consider6 que
el conjunto de los datos presentaba una distribucién normal. La discordancia con el
autor mencionado es considerar los datos con distribucion normal, pues como se
muestra en la ilustracion 5, los datos no se asemejan a una distribucion normal pues

p<0.05. Como el nivel del error de clasificacién esta en 24.06%, la coincidencia de
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los lexemas de las publicaciones de cada usuario no es optima debido a que el
algoritmo de clasificacion esta en aprendizaje y los pocos usuarios pueden dar una
falsa conclusién de resultados Optimos. En ese sentido se corresponde a lo
obtenido por Pifién Ferrer (2018), que mediante algoritmos de clasificacion y
prediccion logra optimizaciones de modelos para procesar texto de los tuits,
hashtag; pues de la misma manera con algoritmos de aprendizaje como el de la

distancia de edicidon de Levenshtein.
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VI.

CONCLUSIONES

a)

b)

d)

Se establece que el corpus textual de las unidades Iéxicas basicas en la red
social, se debe considerar el volumen del vector inferido, determinado por las
unidades |éxicas basicas que se almacenan de cada publicacibn que en
promedio es de 0.2057 Kilobytes por cada publicacién de usuario.

Se comprueba que en el analisis del componente morfologico y el lexicografico
del lexema de los textos por usuario en la red social, es determinante el manejo
del error de volumen no léxico, debido a la consideracion de lexemas en el
corpus por imprecisiones del algoritmo utilizado obteniéndose una media de
01693 Kilobytes, por cada una de las publicaciones

Se evidencia que, al determinar patrones de lexemas en los textos por cada
usuario en la red social, un factor determinante es el nivel del error de
clasificacion, y esta ligado directamente a las unidades léxicas que se clasifican
de manera erronea, ademas de influir en busqueda innecesaria de estos en los
patrones del corpus, obteniéndose una media de este error de 24.06%

Se comprueba que se logra disefiar una red social para el andlisis de texto y
relacionar usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas mediante el

algoritmo de Inteligencia Artificial de la distancia de edicion de Levenshtein
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VII.

RECOMENDACIONES

a)

b)

d)

Se recomienda para futuras investigaciones considerar nuevos modelos
implementados con algoritmos que puedan optimizar el almacenamiento de las
unidades Iéxicas en el corpus textual

Se sugiere en otras investigaciones técnicas diversas de analisis morfolégico y
lexicografico de los lexemas de los textos aplicables para redes sociales
teméaticas

Se recomienda en investigaciones posteriores el manejo de una caché de
patrones de lexemas de las publicaciones para agilizar las busquedas en
contextos con grandes cantidades de usuarios.

Se sugiere considerar en futuras investigaciones técnicas de almacenamiento
dinamico para sobrescribir en los datos y depurar errores que se puedan
generar en la clasificacion temética en estos tipos de redes sociales
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ANEXOS

Tabla de Operacionalizacion

Variable

Definicién conceptual

Dimensidn

Indicador

Nivel de medicién

Andlisis de texto y
relacionar usuarios
de

descubrimiento de

por niveles
lexemas
(descubrimiento de

lexemas)

Son las representaciones
textuales latentes, que también
se denominan incrustaciones de
palabras o representaciones de
palabras distribuidas. Creado con
métodos no supervisados, solo
se basan en un gran corpus de
texto como entrada (Thomas et

al., 2017).

Corpus textual

de

Iéxicas basicas

Volumen unidades

Continua/Razén

Patrones de lexemas en

los textos

Error de Volumen no | Continua/Razén
Léxico

Nivel del error de | Continua/Razoén
clasificacion
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Matriz de consistencia

Titulo: Disefio de una red social para el andlisis de texto y relacionar usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas mediante técnicas de Inteligencia

Artificial

Autor: David Ernesto Torres Davila

PROBLEMA HIPOTESIS OBJETIVOS VARIABLE | DIMENSIONES | INDICADORES INSTRUMENTO | METODOLOGIA
Problema General: General: General:

PA: ¢Cémo se analiza | HA: Mediante | OA: Disefiar una red

texto y relaciona usuarios | técnicas de | social para el andlisis de Volumen de unidades METODOLOGIA
por niveles de | Inteligencia Artificial | texto y relacionar usuarios Corpus textual |éxicas basicas Ficha de registro APLICADA:
descubrimiento de | en una red social se | por niveles de Técnicas de
lexemas mediante | analiza texto y | descubrimiento de | Analisis de inteligencia artificial
técnicas de Inteligencia | relaciona usuarios | lexemas mediante técnicas | texto y

Artificial en una red social? | por  niveles  de | de Inteligencia Artificial relacionar

Problemas Especificos:

PE1: ¢(Cuél es el corpus
textual de las unidades
léxicas basicas que se
estudiardn en la red
social?
PE2:

componentes morfolégicos
y el
lexema de los textos por

¢Cuales son los

lexicografico del

usuario en la red social?

PE3: ¢(Qué patrones de
lexemas en los textos por
cada usuario hay en la red

social?

descubrimiento  de

lexemas

Especificos
OAL1: Establecer un corpus
textual de las unidades
léxicas basicas que se
estudiaran en la red social.
OA2:

componente morfolégico y

Analizar el

el lexicogréfico del lexema
de los textos por usuario
en la red social

OA3: Determinar patrones
de lexemas en los textos
por cada usuario en la red

social

usuarios  por
niveles de
descubrimient

o de lexemas

Patrones de
lexemas en los
textos

Error de Volumen No
Léxico
Nivel del error de

clasificacion

Ficha de registro

Ficha de registro

TIPO DE
INVESTIGACION:
APLICADA

DISENO DE

INVESTIGACION:
NO-EXPERIMENTAL

POBLACION,
MUESTRA
350 textos producidos
por los usuarios de
una red social en

forma mensual
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Ficha de registro N°1

Ficha de registro - Volumen de unidades léxicas basicas

Investigador

David Ernesto Torres Davila

Tipo de

DESCRIPTIVO
prueba

Institucion

Universidad Privada César
Vallejo

Dimension de estudio para
Analisis de texto y
relacionar usuarios por
niveles de descubrimiento

Corpus textual

de lexemas
. . Fech
Fecha de Inicio <_ec a
final
Variable Indicador Medida Férmula
Anilisis de texto y Volumen de Kb
relacionar usuarios por unidades (Solo si hay un indicador con
niveles de descubrimiento [éxicas formulacion)
de lexemas basicas
. 3 Volumen Numero
Tamano Numero . .. Volumen
Volumen Unidades minimo de
. del de L. . . de
# | Publicacién Vector . Léxicas apariciones .
vector Inferido(bits) unidades (Kb) requeridas Unidades
inferido léxicas 9 . No Léxicas
por termino
1
2
3
4
5
Donde:

Tamafno del vector inferido: Es el reconocimiento del lexema el cual se

almacena en una estructura que se maneja COMmo un vector

Numero minimo de apariciones requeridas por termino: Es el minimo de

veces que un lexema aparece dentro de un texto.
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Ficha de registro N°2

Ficha de registro — Error de Volumen No Léxico y error de clasificaciéon

Tipo
Investigador David Ernesto Torres Davila de DESCRIPTIVO
prueba
Instituciéon Universidad Privada César Vallejo
Dimensién de | Patrones de lexemas en los textos
estudio para
Andlisis de texto
y relacionar
usuarios por
niveles de
descubrimiento
de lexemas
Fecha de Inicio Fecha final
Variable Indicador Medida Férmula
Andlisis de texto
y relacionar
usuarios por Error de Volumen No Léxico (Solo si hay un indicador
niveles de Nivel del error de clasificaciéon con formulacioén)
descubrimiento
de lexemas
Error de Unidades Nivel del
. Volumen "
# Texto Segmentacion Lo Léxicas Error error de
No Léxico . Sen -
Erroneas clasificacion
(Mb)
1
2
3
4
5
Donde:

Segmentacion: Es la estructura que compone al texto

Error: Es la desviacién de algunas de sus estructuras del texto

Nivel del error de clasificacién: Es el error por el grado de clasificacion del usuario

relacionado al texto generado
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Documentos para validar los instrumentos de medicion a través de juicio de expertos



EI UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CARTA DE PRESENTACION

Mg. Correa Calle, Tedfilo Roberto.
Presente

Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Me es muy grato comunicarme con usted para expresarle mi saludo y asi mismo, hacer de
su conocimiento que, siendo estudiante de la Escuela profesional de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad César Vallejo, en la sede de Piura, requiero validar los instrumentos con los cuales
recogeré la informacidn necesaria para poder desarrollar mi investigacion.

El titulo de nuestro proyecto de investigacion es: “Disefio de una red social para el analisis de
texto y relacionar usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas mediante técnicas de
Inteligencia Artificial” y siendo imprescindible contar con la aprobacion de docentes
especializados para poder aplicar los instrumentos en mencion, he considerado conveniente recurrir
a usted, ante su connotada experiencia en temas de investigacion educativa.

El expediente de validacion, que le hacemos llegar contiene:

- Carta de presentacion.

- Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.
- Matriz de consistencia de las variables.

- Certificado de validez de contenido de los instrumentos.

- Instrumento de validacién de cada indicador

Expresandole mi sentimiento de respeto y consideracion me despido de usted, no sin antes
agradecerle por la atencion que dispense a la presente.

Atentamente. |

Firma
David Ernesto Torres Davila
D.N.I: 74593109
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DEFINICION CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES Y DIMENSIONES

Variable:

Andlisis de texto y relacionar usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas

Consiste en la indexacion semantica para descubrir una nueva informacién a partir del andlisis de textos estructurados, clasificacion de
acuerdo a niveles por los usuarios, a partir de expresiones en un lenguaje natural en el contexto de redes sociales (Cortez Vasquez
Augusto, 2017)

Dimensiones:

Corpus textual

Corpus, es una recopilacion de muestras de lengua, bien sea en su expresion oral, 0 en su expresion escrita y que representa el uso
de una lengua natural, en su extensién como en su variedad, segun Vila Ponte se puede clasificar las bausquedas segun la siguiente
tabla(Vila Ponte, 2018).

Patrones de lexemas en los textos

Es el proceso encargado del descubrimiento de conocimientos que no existian explicitamente en ningun texto de la coleccion, pero

gue surgen de relacionar el contenido de varios de ellos, mediante técnicas de mineria de texto.
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MATRIZ DE CONSISTENCIA DE LAS VARIABLES

Titulo: Disefio de una red social para el analisis de texto y relacionar usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas mediante técnicas de
Inteligencia Artificial
Autor: David Ernesto Torres Davila

PROBLEMA HIPOTESIS OBJETIVOS VARIABLE | DIMENSIONES INDICADORES INSTRUMENTO | METODOLOGIA
Problema General: General: General:

PA:  ¢(Cémo se | HA: Mediante | OA: Disefiar una

analiza texto vy | técnicas de | red social para el Volumen de unidades METODOLOGIA
relaciona  usuarios | Inteligencia Artificial en | andlisis de texto y Corpus textual |éxicas basicas Ficha de registro APLICADA:

por niveles de | una red social se | relacionar usuarios Técnicas de
descubrimiento de | analiza texto y | por niveles de | Analisis de inteligencia artificial

lexemas mediante
técnicas de
Inteligencia Artificial

en una red social?

Problemas
Especificos:
PE1l: ¢Cual es el
corpus textual de las
unidades Iéxicas
basicas que se

estudiaran en la red
social?

PE2: ¢Cuéles son
los componentes
y el
lexicografico del

morfolégicos

lexema de los textos
por usuario en la red
social?

PE3: ¢ Qué patrones
de lexemas en los
textos por cada
usuario hay en la red

social?

relaciona usuarios por

niveles de
descubrimiento de
lexemas

descubrimiento de

lexemas mediante

técnicas de
Inteligencia
Artificial
Especificos

OAl: Establecer

un corpus textual
de las unidades
|éxicas béasicas
gue se estudiaran
en la red social.

OA2:

componente

Analizar el

morfolégico y el
lexicografico  del
lexema de los
textos por usuario
en la red social

OA3:

patrones de

Determinar

lexemas en los
textos por cada
usuario en la red

social

texto y
relacionar
usuarios  por
niveles de
descubrimient

o de lexemas

Patrones de lexemas
en los textos

Error de Volumen No
Léxico
Nivel del error de

clasificacion

Ficha de registro

Ficha de registro

TIPO DE
INVESTIGACION:
APLICADA

DISENO DE

INVESTIGACION:
NO-EXPERIMENTAL

POBLACION,
MUESTRA
350 textos producidos
por los usuarios de
una red social en

forma mensual
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CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE:

Variable: Analisis de texto y relacionar usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas

NO

DIMENSIONES /
items

Pertinencia®

Relevancia®

Claridad®

Sugerencias

DIMENSION 1: Corpus textual

Si

No

Si No

Si

No

INDICADOR 1: Volumen de unidades Iéxicas basicas

Es formulado con lenguaje apropiado.

Esta expresado en conducta observable.

Es adecuado el avance, la ciencia y tecnologia.

Existe una organizacion Iogica.

Comprende los aspectos de cantidad y calidad.

Adecuado para valorar los aspectos del sistema metodoldgico y cientifico.

Estéa basado en aspectos tedricos y cientificos.

En los datos respecto al indicador.

Responde al propdsito de investigacion.

=11 o] ol oo o -

El instrumento es adecuado al tipo de investigacion.

1 XX X X X X X X X

TXX X X X X X X X X

DIMENSION 2: Patrones de lexemas en los textos

%)

No

@

No

| X X X X X X X X X| X

No

Sugerencias

INDICADOR 1: Error de Volumen No Léxico

Es formulado con lenguaje apropiado.

Esta expresado en conducta observable.

Es adecuado el avance, la ciencia y tecnologia.

Existe una organizacion légica.

Comprende los aspectos de cantidad y calidad.

Adecuado para valorar los aspectos del sistema metodolégico y cientifico.

Esta basado en aspectos tedricos y cientificos.

En los datos respecto al indicador.

Responde al propésito de investigacion.

X| X[ X| X X[ X[ X X| X X

X| X[ X| X X[ X[ X[ X| X| X

X| X[ X| X| X[ X| X| X| X| X

= | T|@Ql| N oo oo o -

El instrumento es adecuado al tipo de investigacion.

INDICADOR 2: Nivel del error de clasificacion

%)

No

%]

No

%)

No

Sugerencias

Es formulado con lenguaje apropiado.

Esta expresado en conducta observable.

Es adecuado el avance, la ciencia y tecnologia.

Existe una organizacion légica.

Comprende los aspectos de cantidad y calidad.

Adecuado para valorar los aspectos del sistema metodolégico y cientifico.

Esta basado en aspectos tedricos y cientificos.

En los datos respecto al indicador.

= o]Q| TN 0| Q| O|T| N

Responde al propésito de investigacion.

—

El instrumento es adecuado al tipo de investigacion.

XIOX| X[ X X| X X[ X X X

XIOX| X[ X X| X| X[ X| X| X

X X[ X[ X| X| X| X| X| X| X




Observaciones (precisar si hay suficiencia):

Opinién de aplicabilidad: Aplicable [ X] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]
Apellidos y nombres del juez validador. Mg. Correa Calle, Te6filo Roberto DNI: 02820231

Especialidad del validador: Maestria en Direccion y Gestién de Tecnologia de la Informacién y Comunicacién e Ingeniero Informatico.

Ipertinencia: El item corresponde al concepto teérico formulado.

%Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o
dimensién especifica del constructo

3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es
conciso, exacto y directo

02 de diciembre del 2021

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los items planteados
son suficientes para medir la dimension

Firma del Experto Informante.
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TABLA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO DE EXPERTOS: Volumen de unidades léxicas basicas
. DATOS GENERALES

Apellidos y Nombres del Experto: | Correa Calle, Te6filo Roberto

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero en Informética Mg.
Doctor () Magister () Ingeniero () Licenciado () Otro () coveveeeeieiieeieennn,
Universidad que labora: Universidad Ceésar Vallejo Piura
Fecha: 02-12-2021

TESIS: “Diseio de una red social para el analisis de texto y relacionar usuarios por
niveles de descubrimiento de lexemas mediante técnicas de Inteligencia
Artificial”

Autor: David Ernesto Torres Davila

Deficiente (0-20%) Regular (21-50%) Bueno (51-70%) Muy Bueno (71-80%) Excelente (81-100%)
Mediante la evaluacion de expertos usted tiene la facultad de calificar la tabla de validacion del instrumento involucrado
mediante una serie de indicadores con puntuaciones especificadas en la tabla, con la valoracion de 0% - 100%.
Asimismo, se exhorta a las sugerencias de cambio de items que crea pertinente, con la finalidad de mejorar la
coherencia de los indicadores para su valoracion.

ll. ASPECTOS DE VALIDACION

VALORACION
INDICADOR CRITERIO 0-20% 21-50% | 51-70% |71-80% |81-100%

CLARIDAD Es formulado con lenguaje apropiado. 75
OBJETIVIDAD Esta expresado en conducta observable. 75

Es adecuado el avance, la ciencia 80
ACTUALIDAD y tecnologia.
ORGANIZACION Existe una organizacion logica. 80

Comprende los aspectos de cantidad 75
SUFICIENCIA y calidad.

Adecuado para valorar los aspectos 75
INTENCIONALIDAD | e/ sistema metodoldgico y cientifico.

Esta basado en aspectos teéricos 80
CONSISTENCIA y cientificos.
COHERENCIA En los datos respecto al indicador. 80
METODOLOGIA Responde al propdsito de investigacion. 80

El instrumento es adecuado al tipo 80
PERTENENCIA de investigacion.

TOTAL PROMEDIO 78

lIl. PROMEDIO DE VALIDACION

78

IV. OPCION DE APLICABILIDAD
(X) El instrumento puede ser aplicado, tal como esta elaborado.
() El instrumento debe ser mejorado antes de ser aplicado.

FIRMA DEL EXPERTO




&I UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Ficha de registro - Volumen de unidades léxicas basicas
. . . Tipo de
Investigador David Ernesto Torres Davila DESCRIPTIVO
prueba
Universidad Privada César
Institucién Vallejo
Dimension de estudio para Corpus textual
Analisis de texto y
relacionar usuarios por
niveles de descubrimiento
de lexemas
.. Fech
Fecha de Inicio (.ec a
final
Variable Indicador Medida Férmula
Anilisis de texto y Volumen de Kb
relacionar usuarios por unidades (Solo si hay un indicador con
niveles de descubrimiento |éxicas formulacion)
de lexemas basicas
- , Volumen Numero
Tamaio Numero . .. Volumen
Volumen Unidades minimo de
L, del de L. . . de
# | Publicacién Vector . Léxicas apariciones .
vector Inferido(bits) unidades (Kb) requeridas Unidades
inferido léxicas 9 . No Léxicas
por termino
1
2
3
4
5
Donde:

Tamafio del vector inferido: Es el reconocimiento del lexema el cual se almacena en una

estructura que se maneja como un vector

Numero minimo de apariciones requeridas por termino: Es el minimo de veces que un lexema

aparece dentro de un texto.



&I UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE VIDACION DEL INSTRUMENTO DE EXPERTOS: Error de Volumen No Léxico

I. DATOS GENERALES

Apellidos y Nombres del Experto: | Correa Calle, Te6filo Roberto

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero en Informética Mg.
Doctor () Magister ( ) Ingeniero () Licenciado () (01 (o (B
Universidad que labora: Universidad César Vallejo Piura
Fecha: 02-12-2021

TESIS: “Diseno de una red social para el analisis de texto y relacionar usuarios por
niveles de descubrimiento de lexemas mediante técnicas de Inteligencia Artificial”

Autor: David Ernesto Torres Davila

Deficiente (0-20%) Regular (21-50%) Bueno (51-70%) Muy Bueno (71-80%) Excelente (81-100%)
Mediante la evaluacion de expertos usted tiene la facultad de calificar la tabla de validacion del instrumento involucrado
mediante una serie de indicadores con puntuaciones especificadas en la tabla, con la valoracion de 0% - 100%.
Asimismo, se exhorta a las sugerencias de cambio de items que crea pertinente, con la finalidad de mejorar la
coherencia de los indicadores para su valoracion.

ll. ASPECTOS DE VALIDACION

VALORACION
INDICADOR CRITE 0-20% 21-50% 51-70%  |71-80% B1-100%
RIO

CLARIDAD Es formulado con lenguaje apropiado. 75
OBJETIVIDAD Esta expresado en conducta 75

observable.

Es adecuado el avance, la 80
ACTUALIDAD ciencia y tecnologia.
ORGANIZACION Existe una organizacion logica. 80

Comprende los aspectos de 75
SUFICIENCIA cantidad y calidad.

Adecuado para valorar los aspectos 75
INTENCIONALIDAD del sistema metodoldgico y

cientifico.

Esta basado en aspectos 80
CONSISTENCIA tedricos y cientificos.
COHERENCIA En los datos respecto al indicador. 80
METODOLOGIA Responde al propdsito de 80

investigacion.

El instrumento es adecuado al 80
PERTENENCIA tipo de investigacion.

TOTAL PROMEDIO 8

lIl. PROMEDIO DE VALIDACION

78

IV. OPCION DE APLICABILIDAD

(X) El instrumento puede ser aplicado, tal como esté elaborado.
() El instrumento debe ser mejorado antes de ser aplicado.

FIRMA DEL EXPERTO




EI UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Ficha de registro — Error de Volumen No Léxico y error de clasificacion
. . . Tipo de
Investigador David Ernesto Torres Davila DESCRIPTIVO
prueba
Institucién Universidad Privada César Vallejo
Dimension de Patrones de lexemas en los textos
estudio para
Anadlisis de texto y
relacionar usuarios
por niveles de
descubrimiento de
lexemas
Fecha de Inicio Fecha final
Variable Indicador Medida Férmula
Andlisis de texto y
relacionar usuarios . . .
. Error de Volumen No Léxico (Solo si hay un indicador con
por niveles de . e -,
. Nivel del error de clasificacion formulacion)
descubrimiento de
lexemas
Error de Unidades Nivel del error
# Texto Segmentacion | Volumen No Léxicas Error de
Léxico (Mb) Erréneas clasificacion
1
2
3
4
5
Donde:

Segmentacion: Es la estructura que compone al texto
Error: Es la desviacion de algunas de sus estructuras del texto

Nivel del error de clasificacion: Es el error por el grado de clasificacion del usuario relacionado al
texto generado
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EI UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE VIDACION DEL INSTRUMENTO DE EXPERTOS: Error de clasificacion

I. DATOS GENERALES

Apellidos y Nombres del Experto: | Correa Calle, Te6filo Roberto

Titulo y/o Grado Académico: Ingeniero en Informéatica Mg.
Doctor () Magister ( ) Ingeniero () Licenciado () Otro ()eeveveviiiiiiiiiieieeenn,
Universidad que labora: Universidad César Vallejo Piura
Fecha: 02-12-2021

TESIS: “Diseno de una red social para el analisis de texto y relacionar usuarios por
niveles de descubrimiento de lexemas mediante técnicas de Inteligencia Artificial”

Autor: David Ernesto Torres Davila

Deficiente (0-20%) Regular (21-50%) Bueno (51-70%) Muy Bueno (71-80%) Excelente (81-100%)
Mediante la evaluacién de expertos usted tiene la facultad de calificar la tabla de validacién del instrumento involucrado
mediante una serie de indicadores con puntuaciones especificadas en la tabla, con la valoracion de 0% - 100%.
Asimismo, se exhorta a las sugerencias de cambio de items que crea pertinente, con la finalidad de mejorar la
coherencia de los indicadores para su valoracion.

ll. ASPECTOS DE VALIDACION

VALORA
CION
INDICADOR CRITERI 0-20% | 21-50% | 51-70% | 71-80% 81-100%
0]

CLARIDAD Es formulado con lenguaje apropiado. 75
OBJETIVIDAD Esta expresado en conducta observable. 75

Es adecuado el avance, la ciencia 80
ACTUALIDAD y tecnologia.
ORGANIZACION Existe una organizacion logica. 80

Comprende los aspectos de cantidad 75
SUFICIENCIA y calidad.

Adecuado para valorar los aspectos 75
INTENCIONALIDAD del sistema metodoldgico y cientifico.

Esta basado en aspectos tedricos 80
CONSISTENCIA y cientificos.
COHERENCIA En los datos respecto al indicador. 80
METODOLOGIA Responde al proposito de investigacion. 80

El instrumento es adecuado al tipo 80
PERTENENCIA de investigacion.

TOTAL PROMEDIO 78

lIl. PROMEDIO DE VALIDACION

78

IV. OPCION DE APLICABILIDAD

(X) El instrumento puede ser aplicado, tal como esté elaborado.

() Elinstrumento debe ser mejorado antes de ser aplicado.

FIRMA DEL EXPERTO

11
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Documento de metodologia y desarrollo de prototipo de red social para analisis de texto y relacionar

usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas mediante técnicas de inteligencia artificial.



DOCUMENTO DE DESARROLLO

Red social para el analisis de texto y relacionar

'.;’

usuarios por niveles de descubrimiento de lexemas

mediante técnicas de Inteligencia Artificial.

Autor:

TORRES DAVILA DAVID ERNESTO

n°

'y

2021

Piura — Peru



METODOLOGIA

La tendencia de los desarrollos de tecnologia de informacion, el desarrollo de
plataformas basadas en principios de Cloud Computing (Computadora en la nube) que
nos ofrecen muchas posibilidades para administrar, mantener, escalar y adaptar a la
hora de crear nuevos servicios. el desarrollo e implementacion de las plataformas se
centré en la aplicacion de la metodologia de desarrollo de software XP el cual ayudara
al desarrollo del sistema en la investigacion, esto implica implementar, de forma
conjunta y al extremo, practicas ya conocidas en el ambito del desarrollo de software,
el cual se agruparan las variables involucradas en un proyecto llevado a cabo con XP,
gue permite analizar el efecto de la Implementacion conjunta de las practicas de dicha
metodologia y ayuda en la gestion de este tipo de proyectos. El modelo presentado en
este trabajo corresponde al subsistema de desarrollo de tareas, uno de los mas
importantes. Este modelo se ha validado con datos de la entidad que ha ofrecido para
poder lograr con cada objetivo, ademas se ha disefiado y ejecutado una serie de
experiencias sobre el mismo y se ha realizado el andlisis de sensibilidad de sus

variables.

FASE I: EXPLORACION

ROLES DE USUARIO:

habitos de consumo.

Los usuarios de redes sociales las utilizan para muchos propositos:
buscar informacion relacionada con sus intereses, entretenerse, conectar
con otras personas Yy difundir mensajes. ... Como consecuencia de su
influencia, han cambiado el comportamiento de las personas y sus




FASE II: PLANIFICACION

DIAGRAMA DE VIDA DEL PROYECTO

item Nombre de Tarea Duracion | Comienzo Predecesoras
1

Proyecto de Prototipo de Red
Social de Lexemas

57 dias

1 Fase I: Exploracion 10 dias
Fase Il: Planificacion

2 -, y 15 dias
Programacion de Entrega

3 Fase lll: Iteraciones 5 dias

4 Fase IV: Produccion 10 dias

5 Fase V: Mantenimiento 10 dias
Fase VI: Integracion de

6 - & 6 dias

Proyecto

FASE Ill: ANALISIS

REQUERIMIENTOS FUNCIONALES

Usuario

05/08/2021  30/09/2021
05/08/2021  15/08/2021
15/08/2021  30/08/2021
30/08/2021  04/09/2021
04/09/2021  14/09/2021
14/09/2021  24/09/2021
24/09/2021  30/09/2021

|
imi 3 RF1

N°. Requerimiento

Descripcion Corta: Identificacién de Médulos.

Categoria: Funcional.

1. Usuario.

Descripcion Detallada

Interfaz :

Tabla :

Niveles

Registros, Usuarios. Segmentacién

N°. Requerimiento: RF2

Usuario.

Interfaz: Acceso

Plataforma.

a. Buscar usuario registrado e interactuar en la plataforma.



N°. Requerimiento:
Descripcion Corta:

Categoria:

Descripcion Detallada

Términos:

Prioridad:

Publicacidon

N°. Requerimiento:
Descripcion Corta:

Categoria:

Descripcion Detallada

Términos:

Prioridad:

N°. Requerimiento:

Descripcion Corta: Ingreso al sistema.

Descripcion Detallada

Ubicacion: Usuario.

Proceso

1. Ingresa al sistema con un usuario y una clave, las credenciales permiten
identificar el tipo de usuario al que pertenece dicho perfil.

Perfil, Credenciales, Usuario y Clave

Validar Ingreso al Sistema.
Funcional. Usuario.

Mensajes

1. Validacién de Usuarios Vacio.
2. Validacion de Clave Vacia.
3. Validacién de Usuario y Clave no Validos.

Acceso, Usuario y Clave

Alta.

Publicacién.

Funcional. Tabla : Publicacién.

Es el articulo que se publicara en el blog de la web y generalmente es
mostrado cronoldgicamente junto al resto de articulos.

Publicacién, Segmentacion, Red Social, Plataforma

Alta.



Descripcion Corta:
Categoria:

Descripcion Detallada

Términos:

Prioridad:

N°. Requerimiento:
Descripcion Corta:

Categoria:

Descripcion Detallada

Términos:

Prioridad:

N°. Requerimiento:
Descripcidon Corta:

Categoria:

Descripcion Detallada

Términos:

Prioridad:

Buscar Publicacion.

Funcional.

Publicacién.

Se buscaran la publicacién segun interés del usuario por filtrar.

Publicaciéon, Segmentacién, Red Social, Plataforma

Alta.
RF6 Interfaz: Acceso
Notificacion.
Funcional.

Publicacién.

Las notificaciones pueden estar caracterizadas como alertas de nuevos
mensajes en la plataforma.

Publicacién, Segmentacion, Red Social, Plataforma, Notificacion, Mensajes

Alta.

Segmentacion de Intereses del usuario.

Se notificaran el interés relacionados a la segmentacion registrada por el
usuario.

Funcional.

Publicacién, Segmentacion, Red Social, Plataforma, Notificacion, Mensajes,
Segmentacion

Alta.



Comentario

|
. imi : RF8

N°. Requerimiento
Descripcion Corta: Comentar.

Categoria: Funcional. Tabla : Publicacion.

Interfaz: Acceso

Son las opiniones y comentarios de la audiencia en la plataforma son de suma
Descripcién Detallada importancia para la imagen de tu marca, ya que te permiten recibir feedback
sobre tus productos y servicios, son una fuente de inspiracion para nuevos
contenidos y ayudan a conocer mas a fondo a los usuarios

Publicacién, Segmentacion, Red Social, Plataforma
Alta.

N°. Requerimiento: RF9 Acceso
Descripcion Corta: Publicar y Comentar.

Las publicaciones estan relacionadas a los comentarios que se registraran en
estas para obtener informacion de los usuarios que interactian sobre un mismo
interés.

Publicacién, Segmentacidn, Red Social, Plataforma

Amigo

Descripcidn Detallada

N°. Requerimiento: RF9 Interfaz: Acceso
Descripcidn Corta: Solicitud de amistad.

Categoria: Funcional. Tabla : Publicacion.

Descripcién Detallada Es la solicitud que se envia para poder visualizar informacién del otro contacto
e interactuar sobre sus intereses.

Publicacién, Segmentacién, Red Social, Plataforma

Términos:

Prioridad: Alta.




N°. Requerimiento: RF10 Interfaz: Acceso

Descripcion Corta: Amigo.

Funcional. Tabla : Publicacién.

Descripcion Detallada Es sinénimo de contacto, es con quien se interacttia en una publicacion.
Publicacidon, Segmentacion, Red Social, Plataforma
Prioridad: Alta.

Segmentacion

RF11 Interfaz: Acceso

o .z

Descripcion Corta: Intereses.

Categoria: Funcional. Tabla : Publicacién.

Descripcién Detallada Es el registro de interés que se registraran para poder ser notificado sobre
estos.

Publicacién, Segmentacion, Red Social, Plataforma

Términos:

Prioridad: Alta.

Descripcion Corta: Notificacién de interés.

Categoria: Funcional. Publicacién.

Descripcién Detallada Es la alerta que se envia para avisar sobre una publicacion registrada con un
mismo interés de los usuarios.

Publicacién, Segmentacion, Red Social, Plataforma

Términos:

Prioridad: Alta.




N°. Requerimiento RF13 Interfaz: Grupos

Descripcidn Corta: Grupos de interés.
Funcional. Tabla : Gustos.

Descripcién Detallada Permitira crear grupos de interés segun publicaciones de lexemas relacionados
con los usuarios.

Términos: Grupos, lexemas, usuarios
Prioridad: Alta.

REQUERIMIENTOS NO FUNCIONALES

N°. Requerimiento RNF1 Sistema O: Multiplataforma

MySQL es un sistema de gestion de bases de datos relacional
desarrollado bajo licencia dual: Licencia publica general/Licencia
comercial por Oracle Corporation y esta considerada como la base de
datos de cdédigo abierto mas popular del mundo,12 y una de las mas
populares en general junto a Oracle y Microsoft SQL Server, sobre todo
para entornos de desarrollo web.

Descripcion
Detallada

Términos: Gestion, MySQL, Licencia, Multiplataforma

Descripcion Corta: MySQL

Categoria: No Funcional. Versioén: 7.3.9

Descripcion XAMPP es una distribucién de Apache completamente gratuita y facil de
Detallada instalar que contiene MariaDB, PHP y Perl. El paquete de instalacidon de
XAMPP ha sido disefiado para ser increiblemente facil de instalar y usar.

Términos: MariaDB, PHP y Perl,

Prioridad: Alta.




N°. Requerimiento:
Descripcion Corta:

Descripcion
Detallada

Términos:

N°. Requerimiento:
Descripcion Corta:

Categoria:

RNF3 Multiplataforma
phpMyAdmin
No Funcional. 5.6.44

phpMyAdmin es una herramienta escrita en PHP con la intencién de
manejar la administracién de MySQL a través de paginas web, utilizando
un navegador web.

MySQL, paginas web y navegador

Alta.

PHP

No Funcional. Version: 7.2.7

RNF4 Multiplataforma

Descripcion
Detallada

PHP, acrénimo recursivo en inglés de PHP: Hypertext Pre proceso
(preprocesador de hipertexto), es un lenguaje de programacién de
propdsito general de cddigo del lado del servidor originalmente disefiado
para el pre procesado de texto plano en UTF-8. Posteriormente se aplicé
al desarrollo web de contenido dindmico, dando un paso evolutivo en el
concepto de aplicacion en linea, por su cardcter de servicio.

Términos:

N°. Requerimiento:
Descripcion Corta:

Recursivo, servicio, evolutivo, programaciény pre procesado

Alta.

RNF5 Sistema O: Multiplataforma

JavaScript

No Funcional. Version:

Descripcion
Detallada

JavaScript (abreviado comunmente JS) es un lenguaje de programacion
interpretado, dialecto del estandar ECMAScript. Se define como orientado a
objetos,3 basado en prototipos, imperativo, débilmente tipado y dinamico.

Términos:

Prioridad:

Prototipos, imperativo, débilmente tipado y dindmico.

Alta.
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Descripcién HTML es un lenguaje de marcado que se utiliza para el desarrollo de paginas
Detallada de Internet. Se trata de las siglas que corresponden a HyperText Markup
Lenguaje, es decir, Lenguaje de Marcas de Hipertexto.

Términos: HyperText Markup y Internet.

RNF7 Sistema O: Multiplataforma

Categoria: No Funcional. Version

II

AJAX, acrénimo de Asynchronous JavaScript And XML (JavaScript asincrono y
Descripcién XML), es una técnica de desarrollo web para crear aplicaciones interactivas o
Detallada RIA (Rich Internet Applications). Estas aplicaciones se ejecutan en el cliente,
es decir, en el navegador de los usuarios mientras se mantiene la
comunicacién asincrona con el servidor en segundo plano.

Términos: Acrdénimo, interactividad, RIAy aplicaciones.

Prioridad: Alta.

DICCIONARIO DE DATOS

Estructura de tabla para Ia tabla amigo

[dAmigo int(11)

IdUsuariol int(11) No
IdUsuario?2 int(11) No
Estado int(11) No

Estructura de tabla para la tabla comentario

Tipo Nulo | Predeterminado Comentarios

IdComentario int(11) No
IdPublicacion int(11) No
IdUsuario int(11) No
Comentario text No
FechaHoraRegistro | timestamp @ No CURRENT_TIMESTAMP

11



Estructura de tabla para la tabla publicacion

‘ Columna Tipo Nulo | Predeterminado Comentarios
IdPublicacion int(11) No
Titulo text No
Hora timestamp | No CURRENT_TIMESTAMP
Estado char(1) No
IdUsuario int(11) No

Estructura de tabla para la tabla segmentacion

‘ Columna

IdSegmentacion

Tipo Nulo | Predeterminado Comentarios

int(11) No

IdUsuario

int(11) No

Descripcion

varchar(100) | No

Estructura de tabla para la tabla usuario

‘ Columna Tipo Nulo
IdUsuario int(11) No
Nombre varchar(20) No
Apellido varchar(20) No
Alias varchar(20) Si NULL
Clave varchar(255) | No
Correo varchar(255) | No
Genero char(1) No
FechaNacido date No
Estado char(1) Si NULL
Detalle text Si NULL
PuebloNatal varchar(255) | Si NULL

Estructura de tabla para la tabla gustos

IdPalabra | int( 11

IdUsuario int(11) No
Descripcion varchar(100) | No

Estado int(11) Si NULL
FechaHoraRegistro | timestamp No

item varchar(15)  Si NULL
Contador int(11) No

12




CASOS DE PROCESOS

REGISTRAR USUARIO

Chligatorio

Usuario

Registrar

Digitar

Mo Obligatorio

Digitar

Informacion
r~1:at[:es:1_riﬁ//f

Reqgistrado

» Informacion
Adicional

13



INGRESAR

Usuario

Digitar Usuario v
Clave

Restringido

Ingreso

Ingresar
Si

PUBLICACION

Usuario

Digitar Publicacion

Motificacion

MNC

Encontro
segmentacion

Denegar




Usuario

nviar Solicitud de
Amistad

Denegar

Aceptar
Solicitud
Notificada

Agregacion
Denegada

Agregar Amigo

(e ]

Usuario

Elegir tipo de
busqueda

Digitar Busgueda

Blisqueda Busgueda no
encontrada encontrada

Mostar
contenido

15



COMENTARIO

Usuario

Buscar Publicacion

Comentar en
publicacion

CASOS DE USO

ACCIONES

6|

Usuario 5 Comentar

(==
=

Buscar Intereses

Afiadir Contactos

Configurar Perfil




DIAGRAMA DE FLUJO

m FechaHoraRegistro : timestamp

ﬂ £k redsocial segmentacion ﬂ o redsocial usuario ﬂ £ redsocial publicacion
2 ldSegmentacion - int{11) (2 IdUsuario - int{11) "1 | # |dPublicacion - int{11)
# |dUsuario - int(11) » i Nombre : varchar(20) @ Titulo : text
& Descripcion : varchar(100) i2 Apellido : varchar{20) & Hora : timestamp
i Alias - varchar(20) i Estado : char{1)
] £ redsccial amigo i Clave : varchar(255) 4 4 |dUsuario - int{11)
& ldAmigo - int{11) i) Correo : varchar(255) i ltem : varchar(15}
# |dUsuario? : int(11) & Genero : char(1)
# ldUsuario2 : int{11) m FechaMacido : date Ve redsocial gustos
# Estado - int{11) i@ Estado : char(1) ¢ |dPalabra - int(11)
2 Detalle - text 4 g IdUsuario - int(11)
Y& redsocial comentarip | 2 PuebloNatal - varchar(255)] | & Descripcion : varchar(100)
# ldComentario : int(11) # Estado - int(11)
# ldPublicacion - int(11) m FechaHoraRegistro : timestamp
# ldUsuario - int(11) & ltem : varchar(15)
@ Comentario : text # Contador - int(11)

FASE IV: INTERFACES
ACCESO

Ingreso del usuario a los sistemas.

Registrar Usuario

N

Digitar Usuario

Ingresar Registrar |
Email* o
‘ Digitar Clave
Cont fia* .
ontrasefia Click para

| / '

17




REGISTRAR USUARIO

Registrar usuario en el sistema.

m o
Facha Nacimiento®
< s 1 viiFnem = v|[1996 v|
Informacion Necesania
- Hombre ~ Muper
Nombre*
‘ I Pueblo Nats!
Apellidos* Informacion Adicronsl
- Somerin "~ Compromebdgt — Casadg
Agados Sobre me
Clave”
Confirmar Clave®

~
Crear Cuenta T




4.3 OPCIONES DE USUARIO

Opciones de ingreso de Usuario.

Elegir tipo de filtro

Digitar Contenido

Ingresar al Perfil

Crear Cuenta

Notificacion de Intereses

Click para buscar

contenido

4.4 INICIO

Opciones de ingreso de Inicio.

Cerrar Usuario

Notificacion de Amigos aceptados
Amigos
Digitar lo que se Subir imagen de
publicara publicacion

Rl i mae posd scaan

4

Qad s3g peneneo 7,

Fhas
AN 0N 114

g Eaneso waves davile

fueen paroe da veres

2ol k1tds puniasd

1 X
Click para comentar Click para publicar
contenido contenido

Intereses
segmentadas

19



PERFIL

Opciones de ingreso de perfil.

Filtrar imagen de
perfil

Cambiar imagen
de perfil

[IConeo hd I Buscr Buscar

Solicitud (0)

PedrofiGuillermo Flores|

Hombre
Casad@
996-02-16

Peru
Categbria Segmentada:

Perro

Gatos /
congreso I
Sistemas I

... Buscar  Subir Imagen

Digitar Segmentacion [GUEVED

@Y Pedro Guillermo Flores

me gusta la tecnologia

Intereses (3) ==hill Amigos Inicio cerrar sesion

Privado
2021-10-02 09:40:41

${Qué estds pensando?

) .
W | Pedro Guillermo Flores

Privado
2021-09-24 14:54:43

David Ernesto, torres davila es buena prueba

)] .
¥  Pedro Guillermo Flores

Privado

Agregar
Segmentacion de

20



INTERESES

Opciones de contenido de intereses.

Solicitu

Intereses

. David Ernesto torres davila

busco perros de venta

Inte..-e5 (3)

Ventana de
interese

Perfil Amigos Inicio

@ David Ernesto

busco perros de venta

rival
2021-10-02 13:43:24

¢Qué estds pensando?

Comentar

. David Ernesto torres davila

se busca perro para compra

Publico
2021-09-24 20:44:58

¢Qué estds pensando?

Comentar
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AMIGOS

Opciones de contenido de amigos.

Contenido de amigos
registrados

I Correo v I Buscar Buscar Solicitud (0) ntereses (3) Perfil Amigos Inicio cerrar sesion

David Ernesto torres davila Armin Virgil

ACEPTAR SOLICITUD DE AMIGO

Opciones de aceptar solicitud de amigos.

Contenido de solicitud
de amigos

I Coiteo v I Buscar Buscar Solicitud (1) Interese’. (3) Perfil Amigos Inicio cerrar sesion

David Ernesto torres davila

Aceptar

“

lgnorar solicitud
de amistad

Aceptar solicitud
de amistad
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COMENTARIOS

Informaciéon de comentarios de las publicaciones.

Informacién de
comentarios

/

L) .
W Pedro Guillermo Flores

?

Privado
2021-09-24 14:54:43

avid Ernesto, torres davila es buena prueba

“ Fecha y Hora de
la publicacion

Imagen de perfil
del usuario
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INTERESES

Son los intereses que gustan del usuario.

Segmentacién de gustos

Guetos Asociados

TIBURONES
II I'
[=] ; Privado
Pedro Guillermo Flores 20211130 11:56:38

los tiburones son interesantes

TIBURONES

¢{Qué estds pensando?

Publicaciones ==

Kelly Guarnizo Privado
y 2021-11-30 11:58:25

los tiburones son agresivas en ambiente hostil

TIBURONES @ HOSTIL
¢Qué estas pensando?/

Segmentacion de publicacién

24



GRUPOS
Son los grupos formados por los usuarios segun gustos preferenciales

publicadas.

\
GRUPOS DE INTERESES FORMADOS

Salir

Inicio

Amigos

Perfil

Gustos (2)

Interes (0)

Solicitud (0)

Buscar

Grupos de Interes

TIBURONES

Grupo (TIBURONES) Formado por:

FLORES PEDRO GUILLERMO / PEDRO@GMAILCOM 4

GUARNIZO KELLY / KELLY 100@GMAILCOM <A

blicaciones de Grupo

Privado
2021-11-30 11:58:38

W | Pedro Guillermo Flogls

PUBLICACION DE INTEGRANTE DEL

LISTA DE INTEGRANTES DEL GRUPO
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INICIO

Muestra la publicacion con los lexemas encontrados en cada publicacion y sus
intereses al lado de las publicaciones.

CATEGORIA DE
FILTRO

Correo v || Buscar

FILTRO DE LEXEMAS

Buscar 0 d (0

Realiza una publicacion

SUBIR IMAGEN A LA
PUBLICACION

Tu publicacion tiene relacion con

¢, Qué estas pensando ?

d

la publicacién "Los tiburones
s0n agresivos en ambiente

ubicar @’

Pedro Guillermo Flores

los tiburones son interesantes

2021-11-30 11:55488

TIBURONS

- ) hostil" de
[J Publicar
Kelly Guarnizo
TIBURONES
p i Jfesea crear grupas 7
Privado

Tienes una sugerencia para
formar el grupo "Tiburones”

Kelly Guarnizo

;. Desea ser parte del grupo

sl
¢Qué estds pensando? \ /
A
\ /
CLICK PARA REALIZAR V /
: LEXEMA - ,
PUBLICACION PUBLICACION DE INVITACION

PARA FORMAR GRUPO
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COMENTARIO

Son los comentarios que se le realizan a las publicaciones.

LEXEMA

PUBLICACIO

=
v

Pedro Gyllermo Flores

PROPUESTAS NEGOCIO § ECONOMIA m

Privado
2021-11-30 19:09:04

PEDRO TIENER PROPUESTAS DE NEGOCIO PARA MEJORAR LA ECONOMIA DEL
PAIS

Kelly, Guarnizo / 2021-11-30 19:14:30

genial

Kelly, Guarnizo / 2021-11-30 19:14:38

me parece bien

COMENTARIO

CLICK PARA COMENTAR
PUBLICACION
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PUBLICACIONES DE INTERES Y NOTIFICACIONES DE UNION A GRUPOS

Son las publicaciones relacionadas al lexema del usuario que publica un mismo
interés.

U PUICECION LENE [ I[LIUn Con
la publicacién "FEDRO TIENE 2
PROPUESTAS DE NEGOCIO
FARA MEJORAR LA
ECONOMIA DEL PAIS" de

™

W Pedro Guillermo Flores

PEDRO

LEXEMAS PROPUESTAS

NEGOCIO

ECONOMIA

PAIS

i, Desea crear grupos 7

Tienes una sugerencia para
formar el grupo "Tiburones"

™

W Pedro Guillermo Flores

i Desea ser parte del grupo
TIBURONES |if§

PROPUESTA
PARA CREAR
GRUPO




LEXEMAS

REIACIONAD
Realiza una publicacion Pedro Guillerme Flores
Qué . do 7 PEDRO
¢ Que estas pensando 0O i
) Publicar PROPUESTAS
NEGOCIO
ECONOMIA
PAIS
]
¢, Desea crear grupos 7
e
W ' Pedro Guillermo Flores Privado

2021-11-30 19:09:04

Kelly, Guarnize me parece
bien

PEDRO TIENE 2 PROPUESTAS DE NEGOCIO PARA MEJORAR LA ECONOMIA DEL

PEDRO | PROPUESTAS | NEGOQCIO | ECONOMIA m

PAIS

Tienes una sugerencia para
formar el grupe "Tiburones"

¢Qué estds pensando?

()
4 W Pedro Guillermo Flores

Comentar

¢ Desea ser parte del grupo

TIEURONES g

INVITACION A
UNIRSE AL
GRUPO
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