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Desarrollo de un Sistema Web Basado en Matrices de Distancias para
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Resumen—Debido al aumento constante de las publicaciones
de artı́culos cientı́ficos en diversas bibliotecas virtuales a nivel
mundial cada año, la búsqueda de documentos académicos
relevantes para investigaciones se ha convertido en un proceso
complejo que en ocasiones suele requerir una gran cantidad de
tiempo y esfuerzo. Este artı́culo de investigación aborda esta
problemática mediante el desarrollo de un sistema web que
facilita a los usuarios la identificación de los artı́culos cientı́ficos
más relevantes para sus investigaciones. El sistema permite los
usuarios cargar un conjunto de datos que incluye los atributos
tı́tulos, palabras clave y resúmenes de cada documento extraı́do.
Cada artı́culo cientı́fico fue sometido al proceso NLP con el
fin de depurar y homogeneizar la información. Para medir la
divergencia entre los documentos cientı́ficos, se calculan matrices
de similitud mediante el uso de dos métricas diferentes que
ensamblan los tres atributos en una sola matriz ponderada. Los
resultados obtenidos se presentan a través de una interfaz web,
que incluye una tabla de resumen, un mapa de calor, un diagrama
de dispersión bidimensional y un grafo. La experimentación
se llevó a cabo utilizando un conjunto de datos compuesto
por 192 artı́culos cientı́ficos recopilados de Springer, IEEE y
Scopus, abarcando las áreas de Ciencias Exactas, Ciencias de
la Computación, Medicina y Ciencias Sociales. Los resultados
revelaron una mayor similitud entre documentos que comparten
la misma temática de estudio.

Palabras Clave—Coseno Vectorial, Artı́culos Cientı́ficos, Ma-
triz de Similitudes, Jaccard, Inteligencia Artificial, Sistema Web,
Revisión de la Literatura Cientı́fica.

Abstract—Due to the constant increase in publications of
scientific articles in various virtual libraries worldwide every
year, searching for relevant academic documents for research
has become a complex process that sometimes requires significant
time and effort. This research article addresses this problem by
developing a web system that makes it easier for users to identify
the most relevant scientific articles for their research. The system
allows users to upload a set of data that includes the attributes,
titles, keywords, and abstracts of each extracted document. Each
scientific article was subjected to the NLP process to purify
and homogenize the information. To measure the divergence
between scientific documents, similarity matrices are calculated
using two different metrics that assemble the three attributes
into a single weighted matrix. The results are presented through
a web interface, including a summary table, a heat map, a two-
dimensional scatter diagram, and a graph. The experimentation
was carried out using a data set composed of 192 scientific articles
from Springer, IEEE, and Scopus, covering the areas of Exact
Sciences, Computer Sciences, Medicine, and Social Sciences. The

results revealed greater similarity between documents that share
the same study topic.

Keywords—Vector Cosine, Scientific Papers, Similarity Matrix,
Jaccard, Artificial Intelligence, Web System, Review of Scientific
Literature.

I. INTRODUCCIÓN

Una de las formas más importantes y ancestrales de trans-
misión del conocimiento, es la forma verbal [1]. Sin embargo,
en la actualidad, la escritura ha tomado un valor relevante
en los procesos de aprendizaje [2] y es una de las carac-
terı́sticas más necesitadas en el contexto cientı́fico. Entonces,
la comunicación escrita se ha convertido en una habilidad
crucial en el ámbito académico, que permite la organización
de ideas, transmisión de información de manera coherente y
documentación de investigaciones, con el objetivo de que sean
comprensibles para la ciudadanı́a [3].

Los artı́culos cientı́ficos, según Martinson y Anders, tienen
como objetivo comunicar de manera efectiva los descubrimien-
tos de una investigación fomentando debates en los resultados
obtenidos [4]. La investigación cientı́fica es un proceso que
debe seguir pautas de claridad, concisión y veracidad, asegu-
rando la comprensión de los lectores, permitiendo promover
el avance continuo de la ciencia [5]. En la última década
se ha evidenciado un aumento en la producción de artı́culos
académicos, alcanzando aproximadamente 5.14 millones de
nuevos documentos al año, con un incremento del 28.7% en
revistas académicas [6]. Durante los años 2015 y 2019 la
colaboración cientı́fica internacional ha hecho que aumente
del 22% al 24% la contribución de publicaciones en revistas
académicas [7]. Esta tendencia ha permitido involucrar a cerca
de 13 millones de personas anualmente, entre académicos,
profesores y estudiantes de educación superior, en procesos
de publicación de diversos campos de investigación [8].

En el año 2020, según estudios realizados en América
Latina, se demostró que Brasil ha generado un total de
387464 publicaciones académicas en Web of Science, 191285
en Current Contests Connect, 161923 en MEDLINE, 90537 en
SciELO y 664 en Korean Jounal Database, posicionando ası́
a Brasil como el paı́s latinoamericano con mayor contribución



cientı́fica [9]. Por otro lado, Ecuador se ubica en la séptima
posición, a nivel latinoamericano, con 20816 publicaciones
académicas en la plataforma Web of Science entre los años
2015 y 2020 [9], con un aumento de la producción cientı́fica
del 0.49% al 2.27% [10].

El concepto Revisión de Literatura Sistemática (SLR) es una
técnica utilizada para medir y categorizar la información en
función de su relevancia, dentro las publicaciones cientı́ficas
[11]. Este proceso es desafiante, laborioso y demanda grandes
cantidades de recursos temporales, ergo, en la actualidad
los investigadores hacen uso de diversas tecnologı́as como
el aprendizaje de máquina para su automatización [12]. El
proceso SLR, tuvo su origen en áreas de ciencias sociales,
pero actualmente es utilizado en diferentes campos de in-
vestigación como la salud, informática, gestión e ingenierı́as
[11]. Los investigadores recurren al proceso SLR debido a
su metodologı́a explı́cita, planificada, responsable y justifica-
ble que garantiza una revisión imparcial, precisa, auditable,
reproducible y actualizable, que son elementos clave en la
investigación académica rigurosa [13].

Entonces, se han generado varios desafı́os para los inves-
tigadores que realizan el proceso de revisión de literatura
cientı́fica, de forma manual, ya que este es un procedimiento
altamente complejo y que deriva en un gran consumo de
tiempo [14]. Diferentes aplicaciones de Inteligencia Artificial
(IA), en conjunto con el Procesamiento Natural del Lenguaje
(NLP, por sus siglas en inglés), han contribuido a la automati-
zación de procesos ya que estos sistemas pueden aprender de la
experiencia, reconocer patrones, tomar decisiones autónomas y
adaptarse a nuevas situaciones [15]. Estos procesos de autom-
atización, a través de IA y NLP, también se han utilizado para
la revisión de literatura cientı́fica. Entonces, estas tecnologı́as
permiten analizar grandes volúmenes de datos en lenguaje
natural [16], empleando métodos de análisis de similitud
del contenido de los documentos. No obstante, para lograr
un alto nivel de precisión, es importante considerar diversas
caracterı́sticas de los documentos académicos, como el nombre
del autor, el identificador de objeto digital (DOI), las palabras
clave, el resumen y el contenido, tal como lo indican Akhil y
George [17].

Este artı́culo cientı́fico propone la creación de un sistema
web, que permita optimizar los procesos de búsqueda de
documentos académicos, con el objetivo de mejorar la experi-
encia de la comunidad cientı́fica en el proceso de revisión
de la literatura. El sistema utilizará técnicas de IA, NLP
y permitirá a los usuarios cargar archivos de texto plano,
desde los cuales se extraerán de forma automática tı́tulos,
palabras clave y resúmenes de los documentos académicos.
Luego, la información se presentará de manera resumida en
tablas y se mostrarán los los documentos con mayores simil-
itudes utilizando algoritmos de aprendizaje no supervisado.
Los resultados se visualizarán en gráficos para tener una
representación intuitiva y facilitar la identificación de patrones
y relaciones entre los documentos.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Existen varios trabajos que abordan el proceso de clasifi-
cación y agrupamiento de documentos basados en métricas
de similitud. El uso de técnicas de IA y NLP ha mejorado
el rendimiento y precisión en los procesos de búsqueda de
documentos cientı́ficos similares.

La selección de métricas de distancia para evaluar la simili-
tud entre documentos constituye un desafı́o debido a la amplia
variedad de técnicas y algoritmos disponibles. Según Cai et
al. [18], la elección de una métrica adecuada al dominio
especı́fico del campo es determinante, ya que impacta de man-
era significativa en el rendimiento y la precisión del análisis.
La evaluación de medidas de similitud se presenta como un
desafı́o continuo, dado el constante desarrollo de diversas
técnicas y medidas a lo largo del tiempo, todas orientadas a
medir la similitud con un alto grado de exactitud [19]. En
una exploración de la similitud entre artı́culos académicos
de diversas disciplinas, Almas et al. [20] desarrollaron un
sistema que utiliza NLP y etiquetado Part-Of-Speech (POS).
Al utilizar únicamente tı́tulos y resúmenes como datos de
entrada, este sistema proporciona al usuario los cinco artı́culos
más similares. Su método fundamentado en la similitud del
coseno entre vectores, desde un sistema de pesado TF-IDF,
alcanzó una precisión del 85.54%.

En el estudio de Moya et al. [21], se propuso la creación de
un prototipo de sistema de recomendación orientado a grupos
de investigación en instituciones de educación superior. Este
enfoque consideró aspectos como perfiles de usuarios, áreas
del conocimiento y medidas de similitud. La construcción del
sistema se llevó a cabo utilizando el lenguaje de programación
Python y el entrenamiento de una red neuronal con Tensorflow.
El resultado final fue un sistema de recomendación capaz de
considerar tanto la afinidad de grupos como las preferencias
personales de los usuarios.

Dada la ingente cantidad de artı́culos cientı́ficos en la red,
es menester identificar aquellos algoritmos y métricas de
similitud que permiten tener una búsqueda y recomendación
optimizada de documentos académicos. Ası́, Magara et al. [22]
exploraron algoritmos y métricas de similitud, con técnicas
de clasificación no lineal y algoritmos como Particionamiento
Recursivo (rpart), Random Forest, y Boosted Machine Learn-
ing, para comparar su rendimiento. El performance de los
algoritmos fue probado en un conjunto de datos proveniente
de la Universidad de Ghent, utilizando validación cruzada. Los
resultados mostraron una precisión promedio del 80.73%, con
la aproximación de rpart y un tiempo de ejecución de 2.3546
segundos.

Otro enfoque para procesos de recomendación está basado
en la autorı́a y co-autorı́a de los documentos cientı́ficos. Chen
et al. [23] presentaron un algoritmo de enlace semántico que
incorpora una red de información heterogénea ponderada. Este
artı́culo usa la construcción de una Red de Información Het-
erogénea (HIN, por sus siglas en inglés) con distintos vértices
como artı́culos y autores, y varios tipos de relaciones de enlace
semántico como citación, escritura y coautorı́a. Entonces, la



recomendación de una artı́culo similar se realiza mediante
el aprendizaje de representación de red y la combinación
lineal de similitudes multimodales. La evaluación, basada en
el conjunto de datos de ACL Anthology Network, muestra un
aumento en el recall de 6.9% a 8.4% , en comparación con
los algoritmos PV-DBOW, PW, PWFC, MMRQ y BM25.

Explorando las redes de multinivel de citas y relaciones
de autores, Waleed et al. [24] desarrollaron una estrategia
distintiva. Su metodologı́a prioriza la red de citas para identi-
ficar artı́culos relevantes y autores clave, donde se incorpora
la evaluación de la importancia de cada artı́culo mediante
medidas de centralidad. La experimentación para validar su
propuesta fue evaluada en un conjunto de datos de AMiner con
2092356 trabajos de investigación, 8024869 citas y 1712433
autores. Este nuevo enfoque fue comparado con otros sistemas
de búsqueda como Google Scholar y MSCN, destacando
su capacidad para recomendar artı́culos de alta calidad, sin
depender del número de citas o la fecha de publicación del
artı́culo de interés.

Nuestro artı́culo aborda el proceso de recomendación de
documentos cientı́ficos similares mediante el desarrollo de un
sistema web que utiliza técnicas de IA, NLP y matrices de
similitudes. El sistema web tiene la capacidad de proporcionar
al usuario información de manera visual, para un mejor análisis
y comparación de datos. Por medio de diferentes tecnologı́as
como el procesamiento de datos, representación gráfica y
técnicas de NLP se optimiza el proceso de SLR para la
selección de artı́culos académicos relevantes.

III. MATERIALES Y MÉTODOS

La metodologı́a empleada en esta investigación es de
carácter descriptiva y cuantitativa de tipo experimental. Inicia
con la recopilación de datos textuales provenientes de casas ed-
itoriales como ScienceDirect, IEEE Xplore, MDPI, Springer,
Taylor & Francis, Cengage Learning y Wiley. La recuperación
de la información busca obtener artı́culos cientı́ficos que
contengan tres metadatos para ser explotados, especı́ficamente,
tı́tulos, palabras clave y resúmenes de los artı́culos académicos.

Como resultado de este proceso de recuperación de la
información se obtuvo un fichero en formato CSV que posteri-
ormente interactuará con el sistema web. Dentro del prototipo
se calculan los niveles de similitud entre los papers y se
generan visualizaciones que serán mostradas al usuario en
la web. Este proceso de obtención de datos se limita a la
búsqueda de artı́culos en cuatro áreas: Ciencias Sociales,
Ciencias de la Computación, Medicina y Ciencias Exactas.
El resumen del proceso metodológico se muestra en la Figura
1.

La arquitectura del sistema web tiene dos componentes;
el frontend que se desarrolló con el framework Angular,
incorporando bibliotecas de código abierto como PrimeNG y
PrimeFlex para mejorar la adaptabilidad del sistema a distintos
dispositivos. Además, se integró amCharts5, una herramienta
que facilita la creación de gráficos interactivos. El segundo
componente es el backend implementado en Python, con el
uso de la biblioteca NLTK para llevar a cabo el proceso de

Fig. 1: Diagrama general del funcionamiento del sistema web
para recuperar artı́culos cientı́ficos similares

NLP. La comunicación entre el frontend y el backend se logró
mediante APIs, para consolidar la integración y funcionalidad
del sistema web.

A. Recuperación de la Información y Generación del Dataset

El conjunto de datos recopilado consta de 48 artı́culos
cientı́ficos por cada una de las cuatro áreas consideradas,
dando un total de i = {1, ..., 192} artı́culos cientı́ficos
recopilados. Sobre este dataset se realizó los experimentos
para medir la eficiencia de los algoritmos de NLP y el
funcionamiento general del sistema.

Para que un artı́culo se indexe en nuestro conjunto de
datos se utilizó un criterio de inclusión basado en un mı́nimo
de 15 referencias, i.e, que el artı́culo cientı́fico debe tener
esta cantidad de referencias en su bibliografı́a. Luego, con el
objetivo de no procesar todo el corpus del artı́culo cientı́fico
se extrajeron, únicamente, tres elementos de cada paper: el
Tı́tulo Ti, las Palabras Clave PCi y el Resumen Ri. Estos
elementos se organizaron en un archivo CSV, donde cada fila
representa un artı́culo y las columnas son los atributos tı́tulo,
palabras clave y resumen, respectivamente. Cada elemento de
la colección de documentos cientı́ficos, desde el campo del
NLP, es considerado como una instancia documental Doci.

B. Metodologı́a de Desarrollo del Software

El desarrollo del software se llevó a cabo en un equipo
personal con las siguientes caracterı́sticas: un procesador Intel
Core i7 de quinta generación, 16 GB de memoria RAM,
1 TB de almacenamiento y 4 núcleos. Con el objetivo de
gestionar eficientemente las tareas del proyecto, se optó por
dividir el desarrollo en tres etapas. Esta decisión se basó en
la optimización de la asignación de recursos en cada fase del
proyecto, con la finalidad de mejorar la eficacia del proceso
de desarrollo y ejecución.

En la primera etapa, la recopilación de información de-
mandó aproximadamente 30 horas de búsqueda y selección
de artı́culos cientı́ficos que cumpla con los requisitos para su
indexación en el dataset. El archivo resultante se almacenó lo-
calmente en la computadora de experimentación y se respaldo
en un repositorio en Github.



Para las siguientes dos etapas del proyecto, dado que se
implementó una aplicación web, se utilizó un patrón de
arquitectura cliente-servidor, compuesto por dos elementos:
el frontend y el backend comunicados mediante APIs que se
encargan de todas las interacciones y el procesamiento de la
información, como se observa en la Figura 2.

Fig. 2: Arquitectura de alto nivel del software desarrollado

El backend, que representa a la segunda etapa de desarrollo
del software, se implementó mediante el lenguaje de progra-
mación Python versión 3.11.4 con el framework Flask para
la creación de la API que sirve de comunicación. La API
se encarga de recibir la información proveniente del dataset,
en formato CSV. La información obtenida, posteriormente, se
somete a un proceso de NLP utilizando la biblioteca NLTK
de Python. La etapa de pre-procesamiento de NLP en el
texto incluye tokenización, conversión a letras minúsculas,
eliminación de caracteres especiales, supresión de stopwords
y stemming para reducir las palabras a su base o raı́z. El pre-
procesamiento de los corpus de los Doci permite, a-posteriori,
calcular bajo un mismo formato las similitudes entre cada
instancia documental y el resto del dataset para generar una
matriz de similitudes.

El cálculo de la matriz de similitudes entre documentos con-
sidera métricas de similitud, que proporcionan medidas cuanti-
tativas para comparar la cercanı́a semántica entre documentos.
Dos enfoques comúnmente utilizados son el ı́ndice de Jaccard
y la similitud de coseno vectorial. Estas métricas se utilizarán
en la experimentación de este proyecto de investigación para
evaluar la divergencia entre los artı́culos académicos recopi-
lados. Su aplicación permitirá la identificación de trabajos
relacionados durante el proceso de SLR. El coeficiente de
Jaccard evalúa la similitud entre dos conjuntos de datos,
calculando la relación entre el tamaño de la intersección de los
conjuntos y el tamaño de la unión de los dos conjuntos. Los
elementos de los conjuntos, para este trabajo, son los tokens de
cada Doci. El rango para este coeficiente es J : X×Y ∈ [0, 1],
donde 1 representa que ambos conjuntos son iguales y 0 que
los dos documentos son completamente diferentes.

Para evaluar la similitud entre los Tı́tulos Ti y las Palabras
Clave PCi, se utilizó la medida de similitud de Jaccard. Esta
elección se justifica debido a que tanto los tı́tulos como las
palabras clave suelen tener un número pequeño de términos o
tokens sin repetir, siendo esta medida de similitud adecuada
para reducir el coste computacional del sistema. La Ecuación
1 muestra la forma de calcular el coeficiente de Jaccard para
Ti y PCi.

J(Ti, Tj) =
card(Ti ∩ Tj)

card(Ti ∪ Tj)

J(PCi, PCj) =
card(PCi ∩ PCj)

card(PCi ∪ PCj)

(1)

La segunda métrica de similitud utilizada, coseno vectorial,
evalúa el grado de semejanza entre dos vectores al examinar
el ángulo formado entre ellos, en lugar de su magnitud. Su
rango de definición es cos : X × Y ∈ [0, 1]. Para aplicar esta
métrica, es necesario vectorizar cada uno de los documentos
mediante la creación de una bolsa de palabras y ponderar
su importancia mediante la técnica Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF). Esta técnica proporciona un
puntaje de significancia a cada token para determinar su
relevancia en Doci. Una vez finalizado este proceso se calcula
la similitud entre los vectores que representan a los Doci.

El atributo Resumen Ri del dataset de documentos,
comúnmente, contienen una gran cantidad de términos o
tokens, donde la probabilidad de encontrar términos repetidos
es más alta, ergo, para medir la similitud entre un par de
Ri se empleó la medida de similitud del coseno Vectorial.
Esta métrica resulta útil para comparar documentos extensos y
capturar la similitud en función de la distribución de términos
en un espacio vectorial y está definida por la Ecuación 2.

cos(R⃗i, R⃗j) =
R⃗i · R⃗j

∥R⃗i∥ · ∥R⃗j∥
(2)

Entre cada instancia documental se calcula las divergencias,
bajo la metodologı́a descrita, y se genera una matriz de simil-
itudes para cada uno de los tres atributos MSTi

, MSPCi
y

MSRi
. Estas matrices de similitudes individuales se combinan

en una única matriz consolidada de similitudes, denotada por
MDT .

Algoritmo 1 Matriz de Similitud Total
Entrada: Ti, PCi, Ri

Salida: MDT
1: Paso 1: NLP
2: for i← 1, n do
3: Ti ← NLP (Ti);
4: PCi ← NLP (PCi);
5: Ri ← NLP (Ri);
6: end for
7: Paso 2: Matriz de Similitud
8: MSTi

← Jaccard(Ti);
9: MSPCi

← Jaccard(PCi);
10: MSRi

← Coseno(Ri);
11: Paso 3: Ponderación
12: MSTi

← (MSTi
∗ 0.2);

13: MSPCi
← (MSPCi

∗ 0.3);
14: MSRi

← (MSRi
∗ 0.5);

15: Paso 4: Matriz de Similitud Total
16: MDT ← (MSTi

+MSPCi
+MSRi

);

La unión de estas matrices se realiza mediante una com-
binación ponderada, asignando porcentajes de relevancia a
cada una. Para esta investigación, considerando la importancia



de cada atributo descrito en la literatura cientı́fica, las pon-
deraciones fueron de 20% para Ti, 30% en las PCi y 50%
para Ri. El proceso de creación de la matriz MDT sigue el
pseudocódigo representado en el Algoritmo 1. La Figura 3
resume el proceso metodológico descrito para la creación de
las matrices de similitudes.

Fig. 3: Cálculo de la matriz de similitudes con procesos de
NLP y métricas de divergencia

Este enfoque combinado de medidas permitirá analizar y
cuantificar la similitud entre los artı́culos cientı́ficos, con-
siderando los tres atributos seleccionados. Además, facilitará
la exploración y el descubrimiento de patrones y relaciones
dentro del dataset.

En la etapa tres del proyecto, se procedió al desarrollo
del frontend de la aplicación, implementado mediante el
framework Angular versión 14.2.7, que por su estructura,
permite crear interfaces de usuario dinámicas. Las librerı́as
de PrimeNG y PrimeFlex se incorporaron para estilizar la
interfaz y agregarle responsividad. La representación visual de
los resultados se logró mediante la integración de la librerı́a
amCharts5 para la creación de gráficos dinámicos.

En la interfaz web se cargará el archivo CSV que será
enviado, por medio de la API, hacia el backend donde se
realizará el proceso de NLP y cálculo de la matriz de simili-
tudes devolviendo los resultados al frontend para su posterior
representación gráfica mediante un mapa de calor, un grafo y
un diagrama de dispersión utilizando la librerı́a amCharts5.

Para llevar a cabo la clasificación de los documentos, de
cada de área de conocimiento, se utilizó un algoritmo de
clustering aglomerativa que es una técnica de aprendizaje no
supervisado que recibe como entrada la matriz de similitudes
ponderada y devuelve como salida a cada articulo cientı́fico
agrupado en un cluster. Las etiquetas de las instancias repre-
sentan la pertenencia de cada documento a uno de los grupos
que se identificaron, i.e., cuatro grupos, uno por cada área de
conocimiento.

Con los grupos previamente obtenidos del clustering aglom-
erativo y utilizando la matriz MDT se extrajeron las coorde-
nadas de cada elemento de la matriz, valor de la fila y valor
de la columna, junto con el valor de la celda que representa
la distancia entre cada documento. El proceso etiqueta a
cada documento a un grupo, lo que permite visualizar las
similitudes entre los documentos mediante colores donde los

más intensos indican mayor similitud, mientras que tonali-
dades más tenues resaltan las diferencias. Esta combinación
de agrupamiento y representación gráfica del mapa de calor
facilita la identificación de patrones y relaciones dentro del
conjunto de datos.

Adicionalmente, se generó un diagrama bidimensional (2D)
mediante un Escalamiento Multidimensional (MDS) que sigue
Algoritmo 2. Esta técnica permite la identificación de agru-
pamientos naturales, patrones de distribución, outliers y rela-
ciones entre los documentos. Los puntos cercanos en el dia-
grama indican documentos con mayores similitudes, mientras
que aquellos más distantes representan a los menos relaciona-
dos.

Algoritmo 2 Escalamiento Multidimensional de los Doci
Entrada: MDT
Salida: distanceData
1: Paso 1: Instanciar algoritmo
2: hc← AgglomerativeClustering();
3: Paso 2: Obtener etiquetado
4: yhc← hc.predict(MDT );
5: Paso 3: Formato para el gráfico
6: mds←MDS();
7: Paso 4: Coordenadas
8: coor ← mds.predict(MDT );
9: Paso 5: Formato para el gráfico

10: for i← yhc.length do
11: distanceData← formatData(coor(i), yhc(i));
12: end for

Finalmente, se elaboró un grafo que sigue el pseudocódigo
del Algoritmo 3. El resultado obtenido representa las conex-
iones entre los documentos agrupados, donde cada nodo
del grafo representa un documento y las aristas indican las
relaciones de similitud entre ellos.

Algoritmo 3 Diagrama de Grafo con Clustering
Entrada: MDT
Salida: clusters
1: Paso 1: Instanciar algoritmo
2: hc← AgglomerativeClustering();
3: Paso 2: Obtener etiquetado
4: yhc← hc.predict(MDT );
5: Paso 3: Formato para el gráfico
6: yunique← getunique(yhc);
7: for label← cluster, yunique do
8: Clusterlabel ← formatData(cluster, yhc);
9: end for

10: Clusters← Clusterlabel;

C. Descripción Funcional de la Herramienta Web

La aplicación web está compuesta por cinco páginas. En
la página principal se encuentra información detallada del
proyecto. La página denominada papers es el lugar donde los
usuarios cargarán la información de sus datos para obtener los
resultados del sistema web. Aquı́ se puede subir el conjunto
de datos recopilado en formato CSV y se debe seleccionar el
separador correspondiente al dataset. Una vez que el archivo
se ha cargado y se ha elegido el parámetro de separador, se
debe hacer clic en el botón Subir.



Es necesario tener en cuenta que para que el sistema web
acepte el archivo, el dataset recopilado debe contener los tres
atributos Ti, PCi y Ri. Caso contrario, la aplicación notificará
al usuario sobre las inconsistencias en el archivo. Una vez
que la información se ha cargado con éxito en el sistema
web, se presentará de manera resumida en una tabla toda la
información del conjunto de datos.

Además, se ha implementado un controlador que permite
al usuario seleccionar los atributos a visualizar, e.g., si el
usuario hace clic en Tı́tulos, la tabla presentará exclusivamente
los tı́tulos correspondientes; de manera similar, al seleccionar
Resúmenes o Palabras Clave, la tabla se ajustará para mostrar,
únicamente, la información seleccionada por el usuario, tal
como se muestra en la Figura 4.

Fig. 4: Previsualización de la información cargada por el
usuario en el sistema web

Al seleccionar la opción Subir toda la información del
archivo se envı́a al backend en formato JSON mediante la API,
para que ejecute el proceso de NLP y cálculo de matrices de
similitudes. Cuando este proceso termina se devuelve todas
las matrices de similitudes calculadas al frontend, por cada
atributo del artı́culo cientı́fico, ası́ como la matriz ponderada
total. Los resultados del cálculo de similitud entre artı́culos
cientı́ficos se presentan de forma gráfica en las siguientes tres
páginas.

Fig. 5: Mapa de calor para representar similitud entre los
documentos cargados en la interfaz web

En la sección Heat Map se muestra un mapa de calor, como
se ilustra en la Figura 5, donde se representan visualmente los

valores de similitud entre los artı́culos cientı́ficos. Este mapa
de calor cuenta con dos controladores que permiten realizar un
acercamiento a la imagen, facilitando una mejor visualización
de las similitudes entre los papers. Además, al seleccionar
uno de los cuadros dentro del diagrama, se presenta el valor
de similitud entre dos artı́culos, contenido en un rango entre
0 y 1, donde los valores más cercanos a 1 representan mayor
similitud.

En la sección MDS, se presenta un diagrama de dispersión
bidimensional que representa la categorización de documentos
según su similitud, como se observa en la Figura 6. Este
diagrama, también permite el acercamiento mediante dos
controladores y al seleccionar un punto dentro del diagrama,
se muestra la etiqueta del artı́culo correspondiente.

Fig. 6: Diagrama MDS para representar las relaciones de
similitud entre los documentos

En la sección Graph, los documentos son mostrados en
forma de un grafo, como se ilustra en la Figura 7. Las rela-
ciones entre los papers, cargados por el usuario, se agrupan de
acuerdo al resultado del algoritmo de clustering que segmentó
en cuatro grupos a los artı́culos cientı́ficos.

Fig. 7: Grafo de agrupamiento de los Doci aplicando el
algoritmo de clustering

El sistema web desarrollado como parte de
esta investigación está disponible en el siguiente
enlace https://scientificrelevancedetector.onrender.com.
Adicionalmente, el código fuente completo se
encuentra alojado en el repositorio público Github:
https://github.com/nicasop/ScientificRelevanceDetector.git.
Los usuarios interesados pueden acceder al código fuente

https://scientificrelevancedetector.onrender.com
https://github.com/nicasop/ScientificRelevanceDetector.git


para revisar, contribuir o utilizar el sistema de acuerdo con
las licencias y polı́ticas establecidas en el repositorio.

IV. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

El proceso experimental, se dividió en tres etapas,
las cuales utilizan el dataset disponible en el reposito-
rio: https://raw.githubusercontent.com/sebas979/archicosCSV/
main/DataSet.csv. Este conjunto de datos contiene artı́culos
cientı́ficos recopilados manualmente, cumpliendo con todas las
reglas, clarificadas en la metodologı́a, para su indexación como
un dataset válido.

En la primera etapa de la experimentación, se generó un
mapa de calor y un diagrama de caja y bigotes para cada
subconjunto de datos correspondiente a las cuatro áreas de
conocimiento. El objetivo es evaluar la precisión del algoritmo
implementado en el cálculo de la matriz de similitudes en
el backend, para identificar los artı́culos cientı́ficos similares
recopilados en el dataset. Para lograr esto, se dividió el
conjunto de datos, asignando cada Doci a su respectiva área
de estudio, resultando en la creación de cuatro subconjuntos
de datos, cada uno compuesto por 48 documentos.

Durante el análisis, se observó que el algoritmo para el
cálculo de las matrices de similitudes obtenı́a valores cercanos
entre documentos, indicando una relación fuerte entre varios
artı́culos cientı́ficos. Para observar los resultados obtenidos,
en cada una de las áreas analizadas, se tomaron en cuenta
dos valores estadı́sticos: la media de similitud y su desviación
estándar, como se muestra en la Tabla I. En cada área se
observó que los valores se encuentran en un rango normalizado
de 0 a 1, donde 1 representa que los documentos son idénticos
y 0 que son distintos.

Grupo Área de Estudio Media (µ± σ)
1 Ciencias Exactas 0.11 ±0.14
2 Ciencias de la Computación 0.15 ±0.14
3 Medicina 0.1 ±0.14
4 Ciencias Sociales 0.1 ±0.15

Tabla I: Media y desviación estándar de cada área de estudio

En la Figura 8, que muestra los mapas de calor generados
por cada área de conocimiento, se observa que en Medicina
y Ciencias Sociales existe una baja similitud dentro de su
respectivo conjunto de datos, esto concuerda con los valores
de media y desviación estándar obtenidos. Por otro lado, en
Ciencias de la Computación y Ciencias Exactas, se observó
que existe mayor similitud entre los Doci de sus respectivas
áreas.

Además, en la representación gráfica que se muestra en la
Figura 9, se observa que la media de las distancias presenta
asimetrı́a en las similitudes entre los documentos, indicando
que la tendencia central de los datos no se encuentra en un
punto medio. Se observa la presencia de valores atı́picos en
el diagrama de caja y bigotes, señalando artı́culos cientı́ficos
cuyas distancias difieren de la mayorı́a. Esta variación puede
atribuirse a distintas caracterı́sticas en los tokens de los docu-
mentos recopilados.

Fig. 8: Mapas de calor distribuidas por cada área de estudio

La presencia de valores atı́picos sugiere que algunos docu-
mentos tienen similitudes bajas en comparación con el resto
de instancias, mientras que la ubicación no centrada de la
media refuerza la idea de que ciertos documentos presentan
similitudes más notables que otros, como se evidencia también
en el mapa de calor. Esta combinación de valores atı́picos y
asimetrı́a en la media de las distancias revela una diversidad en
las relaciones entre los documentos, demostrando la compleji-
dad y variabilidad en la similitud entre los artı́culos cientı́ficos
del conjunto de datos.

Fig. 9: Diagrama de caja y bigotes, distribuidas por cada área
de estudio

La segunda etapa de experimentación analiza las medias
obtenidas de las matrices de similitud por cada subconjunto
de datos. Para esto se han planteado las hipótesis nula y
alternativa, mostradas a continuación:

H0 : µ1 = µ2 = µ3 = µ4

H1 : µ1 ̸= µ2 ̸= µ3 ̸= µ4

Mediante un Análisis de Varianza (ANOVA) se compro-
barán o rechazarán las hipótesis planteadas. Este análisis
requiere agrupar los valores de la media y la desviación
estándar como se muestra en la Tabla I. El análisis de las
medias fue realizado mediante una ANOVA de dos factores
los cuales fueron: el grupo al que pertenece la media y su

https://raw.githubusercontent.com/sebas979/archicosCSV/main/DataSet.csv
https://raw.githubusercontent.com/sebas979/archicosCSV/main/DataSet.csv


desviación estándar. Además se realizó la prueba de Tukey,
que es utilizada para comparar las posibles combinaciones de
las medias de cada subconjunto para identificar cuáles son
significativamente diferentes entre sı́.

El nivel de confianza determinado para la aceptación o
rechazo de una hipótesis fue del 97%, esto implica que el
nivel de significancia sea de 0.03. Al analizar los resultados
obtenidos, en el lenguaje de programación estadı́stico R, se
obtuvo un p−value asociado de 2×10−16, el cual es inferior
a 0.03, lo que significa que se puede rechazar la hipótesis
nula y aceptar la alternativa, por lo tanto los valores de las
medias son diferentes entre sı́. El valor del estadı́stico F fue
de 4.528×1030, que al ser un valor alto, implica que al menos
una de las clases muestra diferencias significativas entre si.
Para conocer las diferencias entre clases se utilizó la prueba
de Tukey, los resultados se muestran en la siguiente Tabla II.

Grupo Dif Lim inferior Lim Superior Valor P
2-1 0.04 3.9× 10−2 4× 10−2 2.7× 10−14

3-1 -0.01 −1× 10−2 −9.9× 10−3 2.7× 10−14

4-1 -0.01 −1× 10−2 −9.9× 10−3 2.7× 10−14

3-2 -0.05 −5× 10−2 −4.9× 10−2 2.7× 10−14

4-2 -0.05 −5× 10−2 −4.9× 10−2 2.7× 10−14

4-3 0.00 −5.2× 10−17 5.2× 10−17 1

Tabla II: Resultado de la prueba de Tukey entre los valores de
las medias de cada área

De acuerdo a los resultados mostrados en la Tabla II, se
observa que entre los grupos 3 y 4 no existe una diferencia
significativa, i.e. que estadı́sticamente estos dos grupos son
iguales. Para el resto de combinaciones, entre áreas de estudio,
se puede apreciar que existe una diferencia estadı́sticamente
significativa. Esto permite concluir que los documentos selec-
cionados para los grupos 3 y 4 son similares a pesar de que
pertenecen a distintas áreas del conocimiento.

Para la última etapa de experimentación, se usó el conjunto
de datos completo con el objetivo de generar un mapa de
calor que represente la relación entre todos los documentos,
permitiendo ası́ visualizar su similitud. Además, se procedió
a calcular el tiempo de ejecución para evaluar la eficiencia de
los algoritmos implementados en el proceso de NLP, ası́ como
en el cálculo de matrices de distancia. En el mapa de calor de
la Figura 10 se muestran los 192 documentos y se observa la
diferencia entre los grupos de cada área.

Esta diferenciación entre grupos demuestra que la mayorı́a
de los documentos comparten similitudes más significativas
con otros dentro de la misma área. También se aprecia que
la relación entre artı́culos cientı́ficos de diferentes áreas es
mı́nima. La media para la matriz ponderada fue de 0.07 con un
valor de 0.08 para la desviación estándar. Este análisis refleja
la capacidad de los algoritmos para discernir la relevancia y
coherencia temática de cada documento, proporcionando una
herramienta capaz de identificar la importancia relativa de los
documentos de un conjunto de datos.

Por último, en la tercera etapa se evaluó el rendimiento de
los algoritmos implementados en el backend del sistema web,
para lo cual se llevó a cabo el proceso de NLP y el cálculo

Fig. 10: Mapa de calor de todas las instancias del conjunto de
datos

de matrices de similitudes en dos computadoras con carac-
terı́sticas distintas. La primera, mencionada en la metodologı́a
del desarrollo de software (PC1), y la segunda, equipada con
un procesador Intel Core i7 de décima generación, 16 GB de
memoria RAM, 1 TB de almacenamiento y 8 núcleos (PC2).
Los resultados indican que el tiempo de ejecución para la PC1

y PC2 fueron de 1.3555 y 1.2222 segundos respectivamente,
mostrando una reducción de tiempo en la computadora con
mejores caracterı́sticas.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo, se abordó el desarrollo de un sistema web
que tiene como objetivo identificar los documentos con mayor
relevancia mediante el cálculo de matrices de similitudes.
La finalidad del sistema es optimizar una etapa del proceso
de SLR, reduciendo el tiempo y esfuerzo para seleccionar
artı́culos cientı́ficos. Según los valores estadı́sticos obtenidos
durante la experimentación, se observa que el algoritmo
diseñado para calcular la similitud presenta una mayor pre-
cisión en las áreas de Ciencias Exactas y Ciencias de la
Computación. Sin embargo, se debe considerar la posibilidad
de que la eficacia del algoritmo para estas áreas se deba a un
sesgo generado al momento de seleccionar de manera subjetiva
los artı́culos cientı́ficos.

El prototipo inicial presentando en este articulo cientı́fico, se
limitó a la comparativa en cuatro áreas, con el objetivo de eval-
uar la eficacia al identificar documentos relevantes. En trabajos
futuros, se aspira eliminar esta restricción, permitiendo a los
usuarios definir el número de grupos a analizar. En trabajos
futuros, se sugiere considerar que para alcanzar una mejor
precisión, es necesario optar por un dataset compuesto por
documentos más homogéneos y heterogéneos dentro de cada
grupo.
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