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Resumen
La comparacion de mallas curriculares permite identificar y evaluar la calidad de los programas de carrera

en una universidad; sin embargo, esta comparacion casi siempre es realizada manualmente. En este trabajo, se
propone una metodologia de mineria de textos para ayudar en la tarea de comparar mallas curriculares. Fue
realizado un estudio de caso utilizando mallas curriculares de programas de pre-grado en Computacion de uni-
versidades peruanas, aplicando diferentes algoritmos de agrupamiento jerdrquico aglomerativo. Los resultados
obtenidos muestran que la metodologia propuesta permite descubrir relaciones ocultas entre las mallas curricu-
lares analizadas.

1. Introduccion

La mineria de textos (MT) puede ser definida como la aplicacién de métodos computacio-
nales y técnicas sobre datos textuales para encontrar informacion intrinseca y relevante, asi co-
mo conocimiento previamente desconocido (Do Prado and Ferneda, 2007). Existen numerosas
aplicaciones de la MT, que incluyen investigacion pionera en anélisis y clasificacion de noticias,
email y filtro de spam; extraccion jerarquica de topicos de paginas web; extraccion y gestion
automadtica de ontologias; e inteligencia competitiva (Srivastava and Sahami, 2009).

Existen muchas édreas en las cuales es necesario analizar y comparar documentos, sien-
do una de ellas el estudio comparativo de mallas curriculares. (Biddle and Tempero, 1996)
efectian una comparacién de la malla curricular del programa de Computacién de la Universi-
dad de Wellington con recomendaciones de la ACM/IEEE, especificamente del nicleo basico.
En América Latina, los trabajos de (Pereira et al., 2010) y (Prietch and Pazeto, 2010) examinan
mallas curriculares para realizar un andlisis de la oferta y propuestas de estandarizacion de ma-
llas curriculares para el contexto brasilero. A pesar de que los objetivos de esos trabajos sean
distintos, poseen una caracteristica en comun: el proceso de comparacion es manual.

El andlisis de mallas curriculares es importante porque permite evaluar la calidad de los
programas correspondientes. Sin embargo, no siempre se cuenta con el tiempo necesario para
realizar este tipo de estudio de forma completamente manual.

En este articulo, se propone emplear um enfoque basado en mineria de textos para ayu-
dar en la tarea de comparacion y anélisis de mallas curriculares. Més especificamente, fueron
probados métodos de agrupamiento jerarquico aglomerativo de documentos para permitir una
comparacion en diferentes niveles de agrupamiento. Fue realizado un estudio de caso compa-
rando archivos de texto que contienen informacién de las mallas curriculares de 40 cursos de
pre-grado en Computacion peruanos. En nuestro conocimiento, no han sido publicados estudios
que pretendan realizar este tipo de andlisis comparativo para el contexto peruano.



Los resultados obtenidos demuestran que el método propuesto permite encontrar relacio-
nes ocultas entre las mallas curriculares. Por ejemplo, estas se reflejan en los agrupamientos
de los cursos que tienen como foco alguna area especifica de la Computacion (ciencia de la
Computacién y/o sistemas de informacion).

La organizacion del articulo corresponde a las etapas del proceso de mineria de datos indi-
cadas en (Ebecken et al., 2003): en la seccion 2 son descritos conceptos principales del drea de
mineria de textos; los pasos de pre-procesamiento y extraccion de patrones son explicados en
la seccion 3; en la seccion 4 son presentados y discutidos los resultados obtenidos como parte
de la etapa de pos-procesamiento; finalmente, en la seccién 5, se indican algunas conclusiones
y se describen dreas a ser exploradas en el futuro.

2. Mineria de Textos

La mineria de textos se refiere al proceso de descubrir conocimiento en grandes bases de
datos textuales y puede ser considerada como una especializacién del proceso de mineria de
datos. Mientras esta Ultima trabaja con datos que poseen estructura definida, la mineria de textos
trabaja con datos no estructurados.

El agrupamiento de textos, una de las técnicas de mineria de textos, consiste en la organi-
zacion de un conjunto de documentos, basados en una medida de similaridad, en la cual los
documentos de un mismo grupo son altamente similares entre si, pero diferentes cuando com-
parados con documentos de otros grupos (Manning et al., 2008).

Dentro de los métodos de agrupamiento, existen los denominados métodos jerdrquicos, los
cuales generan un conjunto de grupos anidados que son organizados en un arbol. Cada vértice
(grupo) en el arbol (excepto los vértices hoja) es la unidn de sus hijos (sub-grupos), y la raiz del
arbol es el grupo que contiene todos los objetos (Tan et al., 2005).

Para obtener una representacion visual del agrupamiento jerdrquico es utilizado un dendo-
grama. Esta estructura es un drbol con /N hojas y altura N — 1, en la cual los documentos son
dispuestos en el eje horizontal, mientras que el eje vertical indica la distancia (o la similaridad)
con que los agrupamientos son creados.

El nodo raiz del dendograma representa todo el conjunto de datos, y cada nodo hoja es
considerado un punto de los datos. Los nodos intermedios, por lo tanto, indican cudn préximos
los objetos estdn unos de otros y la altura del dendograma usualmente expresa la distancia entre
cada par de puntos de los datos o grupos, o entre un punto de datos y un grupo (Xu and Wunsch,
2008). Un ejemplo de dendograma es presentado en la Figura 1.

De acuerdo con (Zheng et al., 2006), el agrupamiento de textos se puede dividir en 3 ca-
tegorias: basado en palabras, en conocimiento y en informacién. El agrupamiento basado en
palabras representa los documentos por sus palabras clave. El basado en conocimiento conside-
ra un conocimiento creado manualmente. Finalmente, el agrupamiento basado en informacion
es sensible al contexto, y considera frases, segmentos de texto y la semantica.

Los métodos mds representativos para obtener agrupamientos jerarquicos son: single-link,
complete-link y average-link (Tan et al., 2005). El método single-link define la proximidad de
clusters como la distancia entre los dos puntos mas proximos que estan en diferentes clusters.
Por otro lado, el método complete-link considera la distancia entre los puntos mds alejados en
diferentes clusters como la proximidad de clusters. Finalmente, el método average-link define
la proximidad de clusters como la distancia media de pares de puntos de clusters diferentes.
Una ilustracion de las proximidades de estos métodos es presentada en la Figura 2.
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Figura 1: Clustering Jerarquico representado en un dendograma. Fuente (Metz, 2006).
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Figura 2: Criterios de proximidad de clustering. Fuente (Tan et al., 2005).

3. Metodologia Propuesta para Comparacion Automatica de Mallas Curriculares y Es-
tudio de Caso

Se propone utilizar una metodologia de mineria de textos para identificar similaridades entre
mallas curriculares casi automaticamente y, de esta manera, facilitar un andlisis entre ellas.
En esta seccion, se presenta una aplicacion de esta metodologia para un conjunto de mallas
curriculares de carreras de Computacion correspondientes a Perd. En la Figura 3 se presenta un
diagrama general de este proceso. Los detalles del corpus de documentos utilizado y los pasos
de la metodologia propuesta para este proceso son descritos a seguir.

3.1. Pre-procesamiento
En esta seccion son descritas las actividades utilizadas en el procesamiento de documentos
para obtener una matriz atributo-valor ! y, de esta manera, dejarlos en un formato adecuado para

el proceso de extraccion de patrones.

3.1.1. Extraccion e Integracion El corpus de documentos estd conformado por 40 mallas
curriculares correspondientes a carreras peruanas en Computacion en las areas de: Ciencias de

IEste tipo de matriz permite representar datos nio estructurados como el caso de un documento de texto.
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Figura 3: Metodologia propuesta para comparacion automatica de mallas curriculares.

la Computacién, Sistemas de Informacién e Ingenieria de Software?.

Para cada malla curricular fue creado un archivo de texto con los nombres de los cursos
ofrecidos (obligatorios y electivos). Cada archivo fue nombrado considerando la sigla de la
universidad de la carrera y la sigla del nombre de la carrera. Por ejemplo, en el archivo uni_cc,
uni es la sigla de la Universidad Nacional de Ingenieria y cc es la sigla de la carrera de Ciencia
de la Computacion.

3.1.2. Transformacion Para transformar texto no estructurado en una tabla atributo-valor,
fue utilizado el enfoque bag-of-words, en el cual cada palabra es considerada como un atributo
y la frecuencia de la palabra en el texto es un valor del atributo. Para este proceso, primero
se realiz6 una tokenizacion del contenido de cada malla curricular para separarla en palabras
aisladas (sin considerar los signos de puntuacion). Después, la técnica de stemming permi-
tié transformar cada palabra de los textos en el radical que las origind, a través de eliminacién
de sufijos, siguiendo algunas reglas lingiiisticas pre-establecidas.

3.1.3. Limpieza El enfoque bag-of-words presenta el problema que, al considerar cada pa-
labra como un atributo, la dimensionalidad (tamafio) de la matriz atributo-valor es alta. Para
tratar con este problema, se realiz6 una eliminacion de stopwords para remover aquellas pala-
bras que son muy comunes (preposiciones, articulos, etc.) y, por lo tanto, no significativas para
el algoritmo de aprendizaje.

3.1.4. Seleccion y Reduccion de datos Para sélo considerar en el andlisis aquellas palabras
(o stems) mas representativos de las existentes y reducir atin mas la dimensionalidad, fue reali-
zada una seleccion de palabras considerando su frecuencia. S6lo aquellas palabras en la matriz
atributo-valor con una frecuencia mayor a 10 y menor a 100 fueron seleccionadas.

En las actividades de transformacion, limpieza y reduccién de datos, fue utilizada la herra-
mienta PreTexT (Soares et al., 2008), que implementa estas funcionalidades.

%Las mallas curriculares peruanas pertenecen a estas dreas a pesar de que las carreras sean llamadas de forma
distinta.



3.2. Extraccion de Patrones a través de Agrupamiento de Textos

El objetivo de esta seccion es comparar mallas curriculares. De esta forma, fueron conside-
radas las siguientes actividades:

3.2.1. Eleccion de la Tarea La comparacion de textos es considerada como una actividad
descriptiva ya que se desea identificar conjuntos de mallas curriculares similares. Por este mo-
tivo, fue empleado un algoritmo de agrupamiento para identificar y analizar las similaridades
entre las carreras.

3.2.2. Eleccion del Algoritmo Fueron seleccionados algoritmos de clustering jerarquico
para poder visualizar los diferentes conjuntos de mallas curriculares en 2, 3,...,k grupos. Los
algoritmos empleados fueron single-link, complete-link y average-link implementados en R (R
Development Core Team, 2011).

3.2.3. [Extraccion de patrones Empleando los algoritmos seleccionados, fueron generados
los dendogramas correspondientes a los experimentos planeados. En la Figura 4, son presen-
tados los grupos generados considerando el algoritmo average-link; en la Figura 5 fue consi-
derado el algoritmo complete-link y, finalmente, en la Figura 6 son presentadas las relaciones
obtenidas usando el algoritmo single-link.
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Figura 4: Dendograma de las mallas curriculares del Perti usando el algoritmo average-link

4. Pos-procesamiento, Analisis y Discusion de Resultados

En la Figura 4 se presentan dos grupos de mallas curriculares: el primero (de la izquierda)
formado por los programas unitru_inginf, uni_cc, sanpablo_inginf y unsa_cc; y el segundo (de la



80

sisdwoaBu) sesusuymun
Juisisbul den
sisBul”udn
sisBul” ewnjaun
sisBul esun
sisdwoosBul upew uesn
JuisisBur soynbideun
sisBui” deun
sisBul” oasnoeuipue
- sisbudin
sispuibul jisn
sisbul euoejdn
sisBuissn
sisBui”aon
- sisbui yosepejn
sisdwoobui oedn
sisjubul oupadquesan
sisbul euewejues

s| odn
1sBuiadn
sisBulapun
sisBul” sasjun
sisBui” oun
sisBuiun
sisBul nuun

dwasisbul son
sisnbul” uesa
JuisisBur Jsuaimn
dwoasisbulAbin
sisbul wswun
JuisisBul woln
sisdwosbul ejsgnequeniuesn
JuisisBul eayn
sigjuIbul oARPIYHAILN
yuibur dond
dwoosisBui jesn
a3 Bsun
Juibul ojgedues
297 jun

JuiBur nupun

90 ¥o Z0 oo

WBIeH

Figura 5: Dendograma de las mallas curriculares del Pert usando el algoritmo complete-link

sigdwoosBui oedn
sijuIbul” oupaduesAiun
JuisisBui eayn
sisjuibul ofejoiy AN
dwoasisBul ABIN
sisful eUBWEUES
sisBul” wswun
JuisisBur woln
sisBuinqun
——— dwesisbuisan
sisBul” soapun
sisBul oun
sisBul un
sisBui"udn
sisBul ewjaun
sisdwossbul uew uesn
JuisisBur sopnbideun
Juibu dond
JuisisBur Jeuaimn
si adn
1sBui adn
sisnbul” uese
sisBui” ayun
sisdwoobul " ejspnequenfuesn
207 esuUn
Juibui ojgedues
207 UN
JuiBul nupun
sisbul " esun
sisfui deun
sisfui oosngeupue
sisBu"din
sisdwoabul” seapewyAUN
sisbBul”ssn
sisBui” aon
dwoosisBul jesn
sisBul yoapen
sispuibul |1sn
sisful eusedn
JuisisBu den

Fo €0 20 1o 0o

WBiay

Figura 6: Dendograma de las mallas curriculares del Peru usando el algoritmo single-link

derecha) formado por todos los demas.

Por su parte, la Figura 5 confirma los agrupamientos anteriormente sefialados. Las mismas

4 universidades del grupo de la izquierda se mantienen fuertemente unidas, tanto asi que con-

forman su propio grupo, separado de las demas. Ya la Figura 6, si bien no diferencia esos 4

programas del resto, si las muestra juntas en el centro del gréfico.



Las cuatro primeras mallas curriculares, regresando a la Figura 4, mantienen una fuerte
relacion, que es evidente por su proximidad en el primer grupo, como fue descrito previamente.
Después de la revision manual de los cursos ofrecidos en los programas de cada grupo, se
puede observar que el primero tiene un mayor porcentaje de cursos orientados a Ciencia de la
Computacidn, y el segundo esta més enfocada a Sistemas de Informacion.

5. Conclusiones y Trabajos Futuros

En este trabajo fue aplicado un método de agrupamiento jerarquico de textos para comparar
mallas curriculares. El método fue empleado para descubrir relaciones ocultas entre las mallas
curriculares de cursos de pre-grado en Computacion, que corresponden a universidades del
Peru. Los resultados obtenidos son evidencia de que este tipo de anélisis ayuda en el estudio de
mallas curriculares.

El método propuesto estd basado en el proceso de mineria de datos, con ciertas especifica-
ciones para el manejo de textos como mallas curriculares, pero sin perder su generalidad. Es
por esto que el método propuesto puede ser modificado en muchas secciones para adecuarse
al tipo de estudio que se desee realizar. Dado que el objetivo del trabajo realizado era explorar
la forma en que los programas de carrera se agrupaban cuando representados por sus mallas
curriculares, fueron utilizados métodos de agrupamiento aglomerativo. Sin embargo, el método
es lo bastante flexible como para permitir modificaciones en los algoritmos empleados vy, asfi,
obtener diferentes relaciones y resultados.

Pueden existir muchas mds relaciones ocultas entre los diferentes grupos formados. Para
hallarlas, se necesitaria de una revision mds profunda de las mallas curriculares de cada uno
de los programas que representa cada grupo. Para ello, se requeria del conocimiento de un
especialista en disefio de mallas curriculares. Dado que los autores de este documento no poseen
este conocimiento, no se puede presentar un mayor analisis de los resultados. Sin embargo,
queda evidenciado que el método propuesto es util para comparar programas de universidades,
cuando representados por sus mallas curriculares.

El dltimo paso en el proceso de mineria de datos consiste en el uso del conocimiento ex-
traido. En el caso de estudios como el aqui presentado, los resultados pueden servir, por ejem-
plo, para evidenciar problemas en el disefio de las mallas curriculares y proponer cambios en
los programas.

Es conocido que no siempre el nombre de un curso corresponde con el contenido enseiiado
en el mismo. Por esto, para mejorar el proceso de comparacion, seria mejor considerar el con-
tenido total de los cursos, i.e, sus silabos. Desafortunadamente, no todas las universidades pu-
blican este tipo de informacion en sus paginas web, de manera tal que sean de facil acceso.
Construir un corpus con estas caracteristicas y aplicar el método descrito para descubrir nuevas
relaciones puede considerarse como un trabajo futuro.

Los métodos jerarquicos aglomerativos explorados tienen la desventaja que al ingresar un
nuevo documento para ser analizado es necesario realizar todo el proceso de extraccion de
patrones nuevamente. Cuando el corpus de documentos es pequefio, esto no constituye un gran
problema, pero si el corpus fuese de un tamafio mayor, se presentarian dificultades en el tiempo
de procesamiento. Para solucionar este problema, una alternativa es usar un enfoque jerarquico
incremental, que permite actualizar el dendograma sin la necesidad de procesar todo el conjunto
de textos nuevamente. Incorporar el uso de este tipo de algoritmos a la metodologia propuesta,
se presenta como un camino a ser explorado.
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