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RESUMEN

En el presente trabajo se expone el desarrollo de un sistema de clasificacion y distribucién de
errores por medio de técnicas de Machine Learning la cual permita dar solucién a una de las
probleméticas mas comunes en el area de automatizacion de la empresa Digital Ware como lo
es la dificultad en la revisién y reajuste de pruebas automatizadas debido al alto manejo de
pruebas e informaciéon aumentando el tiempo requerido haciendo lento el proceso. Para ello se
plantea que este sistema haga uso de la seleccién y distribucion de errores teniendo como
referencia los resultados obtenidos en lanzamientos masivos en automatizacion a través de
pipeline de Azure conectados al proyecto empresarial, con los algoritmos y técnicas facilitadas
en las librerias de .NET tales como ML.NET y aplicaciones de consola como NET CORE; donde
el algoritmo tenga la entrada de datos previamente adecuada y estructurada, haciendo uso de
los formatos de trata de datos como .txt separando columnas con tabulaciones para facil lectura
por parte de las librerias, facilitando su extraccion, y clasificandolo a través del modelo binario
con técnica que mas estable como regresion logistica, entre otras. Finalmente se obtiene el
sistema de clasificacion funcional y evaluado por las métricas dadas estrictamente para
clasificaciones binarias dando como resultado un alto porcentaje de precision y confidencialidad.

Palabras clave: Machine Learning, pruebas automatizadas, ML.NET, Clasificacion, NET.CORE
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ABSTRACT

In this paper, the development of a system for classifying and distributing errors through Machine
Learning techniques is exposed, which allows solving one of the most common problems in the
automation area of the Digital Ware company, such as Difficulty in the revision and readjustment
of automated tests due to the high handling of tests and information increasing the time required
making the process slow. For this, it is proposed that this system make use of the selection and
distribution of errors, taking as a reference the results obtained in massive automation launches
through Azure pipeline connected to the business project, with the algorithms and techniques
provided in the .NET libraries such as ML.NET and console applications such as NET CORE;
where the algorithm has previously adequate and structured data entry, making use of data
processing formats such as .txt, separating columns with tabulations for easy reading by libraries,
facilitating its extraction, and classifying it through the binary model with more stable technique
such as logistic regression, among others. Finally, the functional classification system is obtained
and evaluated by the metrics strictly given for binary classifications, resulting in a high percentage
of precision and confidentiality.

Keywords: Machine Learning, automated tests, ML.NET, Classification, NET.CORE
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CAPITULO |. INTRODUCCION

Actualmente en el desarrollo de software y realizacion de pruebas automatizadas esta en
constante crecimiento gracias a su eficacia en evaluar la calidad del producto, de forma paralela
a su crecimiento, se empiezan a manejar grandes cantidades de datos y creacién de pruebas
automatizadas de alta demanda, generando grandes cargas a los programadores encargados de
la creacion, correccion y soporte constante a dichas pruebas.

Esta ultima accion depende mucho de la revision unificada de cada una de las pruebas lanzadas
para notificar cuales son las que necesitan correcciones de errores; el realizar esta revision
exhaustiva se requiere demasiado tiempo y en conjunto a la gran cantidad de pruebas que se
manejan da como resultado la problemética méas destacada en los equipos de automatizacion.

Actualmente una solucién que dan los avances tecnoldgicos, es hacer uso de las maquinas con
previo entrenamiento que sean capaces de tomar decisiones que simplifiquen las intervenciones
de los humanos, limitdndolos solo a extraer los datos y de ahi se parte ante la toma de decisiones,
esta tecnologia es conocida como Machine Learning, la cual presenta varios modelos de los
cuales se elige el adecuando para la funcionalidad del sistema, y basandose en ese modelo se
presentan infinidad de algoritmos que con comportamientos matematicos diferentes permiten
acoplarse a lo que se requiere. Por ello es importante saber al comienzo del uso de esta
tecnologia cual es el objetivo principal y funcional del proyecto donde se aplicara Machine
Learning para asi acoplarlo a los mejores modelos y tecnicas mas precisas para tener un modelo
con alto porcentaje en efectividad.

Es por ello que para este proyecto se plantea el desarrollo de un sistema de clasificacion de
errores con Machine Learning haciendo uso de herramientas como ML.NET y NET.CORE, que
permita redecir que tipo de error se presenta en las pruebas lanzadas y se tenga acceso
instantaneo con previo conocimiento para aplicar el soporte, disminuyendo asi la carga de los
programadores y el tiempo necesario para realizar soporte.
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PROBLEMA

1.1 JUSTIFICACION

Hoy en dia las empresas tienen como principal objetivo dar productos y servicios de alta calidad
que a través del tiempo con sus constantes cambios tecnoldgicos deriva a la implementacion de
actualizaciones mejorando la experiencia del cliente, por lo cual para que dichas experiencias
sean positivas internamente en la empresa se deben hacer pruebas de calidad funcionales con
todos los pardmetros dando el aval de que se liberen cada uno de esos paquetes de
actualizaciones, es ahi donde el testing es de suma importancia ya que a través de esta técnica
se puede automatizar las pruebas de calidad de los productos y servicios.

Debido a la alta demanda que requiere el uso esta técnica donde se desarrollan contantes
pruebas programadas por codigo donde las acciones permiten evaluar el funcionamiento de los
productos, en el area de automatizacibn se manejan dos tipos de pruebas, con pruebas
automatizadas dirigidas hacia programas del software empresarial Opheliay las pruebas web que
son dirigidas hacia las paginas web empresariales. [1]

Con el manejo de estos dos tipos, es constante observar muchos lanzamientos con gran nimero
de pruebas, da como resultado demasiados datos que analizar para hacer el reajuste
correspondiente, dificultando el acceso a las pruebas que obtuvieron errores y que tipo de error
presenta, es por ello que al revisar una por una se toma demasiado tiempo y hace dificil la rapida
respuesta por parte del equipo de automatizacién ante las asignaciones por parte de superiores.

Como respuesta a la problematica presentada, a través de este proyecto se desarrollara un
sistema como base principal el uso de Machine Learning haciendo uso de tecnologias .NET como
ML.NET y NET. CORE, en el cual se realiza la elecciéon de los errores resultantes en pruebas
automatizadas lanzadas en las plataformas de la empresa y paginas web, esto con el fin de
clasificarlos de acuerdo a ciertas caracteristicas especificas que permitan detectarlos con un alto
porcentaje de efectividad.

Para ello, se hace uso de datos con ciertas caracteristicas y etiquetas que permiten la
clasificacion de errores que se presenten por fallas del sistema o errores programados por
nosotros, facilitando asi el acceso a cada uno de ellos, realizar el ajuste correspondiente y agilizar
la revision por parte del equipo de automatizacion. [1]

Para la realizacion de este proyecto, se propone un paso a paso conformado de cuatro etapas,
donde la primera se basara en la adquisicion de herramientas necesarias para la codificacion del
algoritmo, en las que se destacan Visual Studio y sus respectivas extensiones, bases de datos,
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librerias ML.NET, aplicaciones de consola como Net. Core, ML. Data entre otras.

La segunda etapa se basa en la recoleccion de data necesaria efectuando el lanzamiento de
pruebas automatizadas tantas que sean necesarias para obtener efectividad de prediccion alta 'y
extraer los resultados erréneos obtenidos.

En la tercera etapa toda la informacion obtenida sera configurada para que el algoritmo responda
correctamente ante la presencia de errores, de tal manera que sea ingresada en un formato que
la maquina pueda entender cudl es la base para clasificar los errores.

Y finamente se da la etapa de aplicacién donde se montara las partes implicadas en el proceso,
dando al final el programa estructurado completamente, donde se unan todas las partes
presentadas como entrenamiento, prediccidn e ingreso de datos, de donde se obtiene los datos
de entrada y cudl es la prediccion que clasifique el error.

1.2 DIAGRAMA CAUSA-EFECTO

TIEMPO

Perdida de tiempo al
realizar relanzamientos de — g

ERRORES

Lenta aplicacion de
carrecciones a los errores
presentados.

Presencia de diferentes
tipos de errores

pruebas.
DIFICULTAD EN LA
REALIZACION DE REAJUSTE
C > DE PRUEBAS
AUTOMATIZADAS EN EL AREA
DE AUTOMATIZACION.

Variedad en pruebas
automatizadas

Manejo de grandes
cantidades de datos
resultantes

ACCESO

Alta demanda de pruebas
automatizadas

Revision lenta en
cada una de las
pruebas para
concocer la
causa del error.

PRUEBAS

llustracion 1.Planteamiento del problema [Propia]
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1.3 DELIMITACION

131 OBJETIVOS
1311 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema de clasificacion haciendo uso de Machine Learning para distribuir los
errores de pruebas automatizadas.

1.3.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Obtener conocimientos sobre el manejo de Machine Learning y pruebas automatizadas

con las herramientas necesarias para su correcto desarrollo.
* Recopilar la data necesaria para el entrenamiento del algoritmo ante la deteccion de

errores.
* Crear el sistema de clasificacién y distribucion de errores basandose en la técnica

escogida y la data previamente extraida.
* Validar el funcionamiento del sistema desarrollado analizando los resultados obtenidos.
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CAPITULO IIl. MARCO INSTITUCIONAL

El desarrollo de la practica empresarial en la empresa DIGITAL WARE fue desarrollada por un
tiempo de 6 meses a partir del 6 de julio 2021 hasta el 6 de enero del afio 2022 de manera remota
en la ciudad de Pamplona, Norte de Santander.

2.1 DIGITAL WARE

Digital Ware es una de las empresas mas importantes a nivel nacional e internacional en el &mbito
de software de ndmina y gestibn humana, software para registros en clinicas e ips ya que cuenta
con casi tres décadas en el mercado creando sistemas financieros, de némina, de importacion,
de salud, de seguridad entre otros. Es catalogada como la casa de software colombiana debido
a que facilita la transformacion digital en mas de 1.000 empresas del sector publico y privado en
Colombia y Latinoamérica proporcionando software de némina, gestion humana, ERP, BPM y
soluciones especializadas por industrias.

Jorge Camilo Bernal fundo la empresa en el afio 1992 y desde ese momento ha recibido mas de
11 reconocimientos nacionales e internacionales por ser una de las multinacionales mas
innovadoras en el sector econémico del pais aumentando asi la economia nacional.[1]

2.1.1 MISION

Mejorar la vida de las personas, y ayudar a las empresas a cumplir sus metas, utilizando el
conocimiento, el talento y la tecnologia, soportados en visién, pasién, conciencia, disciplina e
intensidad. [2]

2.1.2 VISION

Nos convertiremos en la mas innovadora, motivadora y servicial empresa de tecnologia en
América Latina en el desarrollo de plataformas informaticas enfocadas en ERP (Planeacién de
Recursos Empresariales), HR (Recursos Humanos), HIS (Sistemas de Informacién Hospitalaria),
BPM (Gestién por Procesos Inteligente). También queremos que para el 2023, tener operaciones
en 5 paises de América Latina, con ventas por US$ 100 millones. En el 2025, Empresa Publica
con operacion en toda Ameérica y ventas por US$ 1 Billén. [2]
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2.1.3 CARGO DESEMPENADO

El cargo desempefiado en la practica empresarial corresponde a programar y parametrizar casos
de uso asignados por parte del area de calidad correspondientes al proyecto Ophelia y proyecto
Smart People, donde se realiza la programacion de pruebas automatizadas con unas
parametrizaciones previas para evaluar la calidad de las actualizaciones aplicadas a los
productos empresariales en KACTUS-SCM y SMART PEOPLE.

Inicialmente se desarrolla el proceso de adaptacién correspondiente a la programacion de las
pruebas automatizadas para testear las funciones principales del programa hibrido Ophelia tales
como editar, borrar, afiadir y consultar registros que a su vez permita evaluar otras funcionales
tales como exportar archivos en Excel, pdf e informes preliminares, estas programaciones en el
proyecto son conocidas como CRUD. Para el proyecto correspondiente a Smart People las
pruebas automatizadas se realizan para evaluar el estado de los elementos de la pagina web y
los campos donde se ingresan los datos, también se evalla el comportamiento de las solicitudes
tanto en registro como en aprobaciones, lo cual es conocido como flujo.

El lenguaje de programacion usado para el desarrollo de las pruebas en ambos proyectos
corresponde a C# y trabaja en conjunto con Selenium y Appium, ademas de ser controlado
haciendo uso de Azure y almacenando la informacion en Test Manager y bases de datos como
SQL y Oracle, en cuanto a la herramienta donde se programa, se usan dos versiones de Visual
Studio, para Ophelia corresponde a Version 2019 y para el proyecto web la version 2017.

Con todo lo anterior, se inicid6 con la creacidon de nuevas pruebas automatizadas debido a
lanzamiento de actualizaciones en el proyecto de Ophelia, se realiz6 la programacion de
aproximadamente 50 por semana durante un periodo de mes y medio, dando como resultado 300
pruebas realzadas, donde se dio uso de nuevas herramientas como validacién del correcto
funcionamiento de lo programado, uso de tecnologia que permitié el lanzamiento de varias
pruebas en un buen lapso de tiempo. De manera paralela se realizé el proyecto de Microsoft Edge
en el cual se realizé la adecuaciéon del Modo internet Explorer en este navegador para el correcto
funcionamiento del software empresarial debido a la caducidad que presenta Internet Explorer en
la actualidad, para ello se dio uso de politicas de Windows donde se habilitaba la integracion de
modo internet Explorer y aplicAndolo a todo el dominio de la empresa para que todos los
colaboradores, de esa manera solo quedaba configurar el navegador para que al ingresar a las
paginas que manejan el software de la empresa y este abriera sin ninglin problema en la
funcionalidad que tenian en el modo internet Explorer, dando un resultado positivo en las
ejecuciones, actualmente con las actualizaciones que ha tenido el navegador Edge con el modo
internet Explorer que pueda permitir una configuracion mas dindmica en el futuro que se esta
empezando a desarrollar.
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Con los numerosos cambios a los que se vio expuesto el area de automatizacion se me realizo
la asignacion del reajuste y estabilizacion del proyecto web Smart People el cual no tenia un
mantenimiento correcto en muchos meses en los cuales a nivel de pagina y HTML se habian
realizado muchos cambios, este tipo de pruebas se desarrollan haciendo uso de lenguaje C# ,
librerias de Appium y Selenium, y algunas funciones de Windows tales como TAB, ENTER,
DOWN Y UP, entre otras, y para el lanzamiento masivo se realizan dos configuraciones a nivel
de Pipelines como lo es el compilador correspondiente al lanzamiento de los sitios web a usar
para la realizacion de las pruebas, se realizaron dos correspondientes a la base de datos de SQL
y otro para la base de datos de Oracle. Al tener las configuraciones de estos sitios web listos, se
inicié con el lanzamiento masivo de manera local, es decir, en mi maquina Unicamente, de
pruebas NTC, las cuales corresponden a observar el correcto disefio de la pagina y de la
funcionalidad de los campos de ingreso de texto, check, seleccion, etc. Para ello, la programacion
se basa en hacer uso de xpath ya sean relativos o absolutos los cuales ayudan a identificar las
caracteristicas de donde se da el click para validar que el nombre este correcto o donde enviar la
funcién Tab para verificar que el campo de texto o seleccidn estén activos, en este proceso se
realizé la reprogramacion de aproximadamente 300 pruebas web correspondientes a todos los
programas posibles para ingresar desde el aplicativo web. También se realiz6 una segunda parte
de las pruebas web llamadas continuas ya que se programas para validar que los registros,
solicitudes y aprobaciones correspondientes a un flujo se desarrolle correctamente, para ello se
usaba en la programacion variables almacenadas en Test Manager con la informacién que el
robot ingresaba a la pagina al lanzar la prueba y observar su comportamiento, no obstante, este
tipo de pruebas, alrededor de 140, necesitaban una parametrizacion previa donde se debian
cumplir ciertas secuencias de bases de datos que fueron creadas de mi parte basandome en el
programa de Kactus donde se almacenaban todos los registros, cumpliendo esa etapa inicial de
parametrizacion de dio la correcta estabilizacién de todo el proyecto web y con la generacién de
los reportes para ser informados al jefe del proceso.

También como mejora contante del proyecto se realizé la creacion de pipeline en la herramienta
Azure para cada uno de los modulos de pruebas previamente estabilizados, en el cual se
realizaban 3 configuraciones importantes como lo son: creacion del agente en la maquina
asignada en las instalaciones de la empresa, la instalacion de archivos en disco local
correspondientes para el encolamiento de las pruebas en la tabla almacenada en la base de
datos de SQL de manera automatizada con su respectiva configuraciéon en el pipeline con la ruta
especifica de estos archivos y finalmente se selecciona que modulos se van a lanzar los cuales
se almacenan en el Test Manager. Con todas estas configuraciones se realiza la programacién
de que dias se lanzan estas pruebas y a que horas para estar pendiente del proceso de
estabilizacion y si presentan errores nuevamente poder saberlo inmediatamente y realizar el
respectivo soporte. Después de realizado este proyecto web, almacenado los informes y
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estadisticas en porcentaje de pruebas correctas, se envio la informacién al ingeniero para su
revision y a su vez informado a el area de calidad.

Seguido, se me asigno la tarea de actualizar funciones presentes en el cédigo de tal manera que
el 100% del mismo sea configurado usando Selenium y Appium, y a si vez sea configurado en
modo headless lo cual permite la ejecucién de las pruebas web en segundo plano permitiendo el
uso del computador en otras funciones sin ningln problema, para eso se inicié con la creacion
de Una funcion global en la cual se crearon dos métodos por los cuales se puede iniciar la prueba
el primero es en el modo headless y el segundo modo normal, para el primero se realizé la
configuracion la funcion de Screenshots para que esté fuera realizada basandose Unicamente en
el navegador para esto se uso la libreria de Selenium con su respectiva configuracién de gpu,
tamarnio de la ventana, etc. Al tener este modo sin cabeza configurado y totalmente funcional, se
prosigue al cambio de las funciones del proyecto que usaban elementos de Windows por
funciones Selenium para que trabajaran al 100% con el navegador.

Como primer paso se realizd el remplazo de la funcién de Screenshots anterior, por la nueva
manejada en Selenium haciendo uso de expresiones regulares para asi hacerlo en todo el
proyecto sin necesidad de ir por cada madulo presente. Después de ello se realizd la investigacion
sobre el envio de secuencias del teclado como Tab, enter, Down , up entre otros haciendo uso
de Selenium donde se hace uso del xpath del elemento donde se realizara el envio de la
secuencia del teclado, después de tener claro la funcionalidad se procede a la realizacion de
pruebas para ver la total funcionalidad de lo implementado para luego hacer su remplazo global
en todos los mdodulos presentes, en cada una de estas secuencias se cre6 una funcién global
llamada Scroll, Tab, Enter, que son las que mas se usan en pruebas automatizadas web. Todo
este proceso fue mostrado y reportado al Ingeniero con visto bueno a seguir la mejora del
proyecto y dejar una base estructurada de como debe ser programada cada una de las pruebas
para futuros responsables del proyecto.

De manera diaria, también se realizaban una de las actividades mas importantes a nivel
empresarial que corresponde a una reunion de aproximadamente una hora con el equipo de
automatizacion donde se tratan los temas mas importantes asignados tanto para automatizacion
como para mantenimiento de las bases de datos y servidores, en estas reuniones se tienen tres
aspectos importantes tratados como lo es: que se hizo el dia de ayer, qué problemas se tuvieron
y que se va a realizar el dia de hoy; esto con el fin de llevar un seguimiento de las actividades
gue se realizan y la cantidad de tiempo que debe cumplir las funciones que nos asignan también
es un espacio para realizar solicitudes o ser asignados nuevos temas, en el equipo de trabajo
esta reunién se hace de 8 de la mafiana a 9 de la mafana.
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Todo lo anterior abarca las actividades asignadas y realizadas de manera global en la empresa
Digital Ware en el equipo de automatizacién, por lo tanto en el mismo transcurso de las practicas
se dio un espacio para la investigacion y desarrollo del proyecto de clasificacion de errores de las
pruebas automatizadas que se venian presentando a medida de la creacién de médulos, que
permitiera clasificar y distribuir los errores de tal manera que al revisar sea un error de sistema o
uno generado por nosotros como programadores, haciendo uso de tecnologia Machine Learning
de Visual misma herramienta donde se configuran las pruebas conocida como ML.NET ayudando
al rapido y eficiente proceso de reajuste.
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CAPITULO Ill. MARCO REFERENCIAL

3.1 ESTADO DEL ARTE

La utilizacion de la tecnologia Machine Learning ha generado innovacion tecnologia de alta
demanda generando miles de proyectos con distintos propésitos para la mejora de ambitos
laborales generando una alta expectativa en sus implementaciones.

Es por ello, que para este proyecto se tuvieron en cuanta dos estudios internacionales y dos
nacionales que sirven para la guia de la implementacién de nuestro proyecto de clasificacién de
errores usando tecnologia Machine Learning, estos son:

Autor: Fabian Farola, Carlos Ivdn Chesfievar, Carlos Alvez, Graciela Etchart, Ernesto, Miranda
Silvia Ruiz, Juan José Aguirre, Juan Carlos Teze.

Titulo: FRAMEWORK SDF MACHINE LEARNING EN TRANSACCIONES
FINANCIERAS Y DETECCION TEMPRANA DE FRAUDES

Institucidn: Universidad Nacional del Sur, Argentina.

AiRo: 2017

Resumen

En el estudio planteado, se implementa un modelo de deteccion de fraudes haciendo uso de
tarjetas de crédito, implementando modelos predictivos combinando dos importantes técnicas
de Machine Learning como lo son el aprendizaje supervisado y no supervisado, que es
ingresado a un base de datos, procesada segtn sus atributos y finalmente implementada para
su visualizacion.

Objetivo

El objetivo es identificar las mejoras aplicables a la clasificacion de datos en la clase
minoritaria, en entornos de transacciones financieras, para la

minimizacion de falsos positivos. [55]

Gracias a Fabian Farola, Carlos Ivdan Chesiievar, Carlos Alvez, Graciela Etchart, Ernesto, Miranda Silvia Ruiz,
Juan José Aguirre, Juan Carlos Teze, esta tesis permitié conocer las diferentes formas en la que se puede
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clasificar datas haciendo uso de Machine Learning, en este caso uso dos modelos importantes como lo son

aprendizaje supervisado y no supervisado dando una comparativa técnica de los tipos de machine Learning
existentes, determinando asi cual era la mejor para el proyecto a desarrollar y para determinar la cantidad
de casos positivos. en esta tesis explican los modelos y tecnicas a usar de acuerdo a la seleccion que se
haga desde regresion logistica hasta aprendizaje sin etiquetas, serd de gran ayuda para entender mejor lo
que ofrece Machine Learning, dando apoyo total a la eleccion de aprendizaje automdtico adecuado.

Autor: Edwar Fabian Leén Mufioz

Titulo: MODELO DE MACHINE LEARNING PARA LA CLASIFICACION DE ESTUDIANTES DE
ACUERDO A SU RENDIMIENTO ACADEMICO EN EL CENTRO DE IDIOMAS DE LA UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL SANTA

Institucion: Universidad nacional de Santa, Pert

Aio: 2020

Resumen

En el estudio planteado, se implementa un modelo basdndose en Microsoft Azure Machine
Learning donde se ingresan los datos previamente estructurados de acuerdo a nombres,
apellidos, edad, curso, promedio y afio, donde se agrupan en una sola data. Se entrena el
modelo y verifica la efectividad resultante, también se afiade un componente web y un
componente API. Al finalizar la estructuracion, finalmente se aplica al sistema académico
obteniendo un porcentaje de satisfaccion por parte de docentes y estudiantes por encima del
70 %.

Objetivo

Segun Edwar Fabian Ledn Mufioz, el objetivo de dicha investigacion es permitir al Centro de
Idiomas de la Universidad Nacional del Santa, realizar la clasificacion de los estudiantes segtn
su rendimiento académico, ademds de contar con una plataforma tecnoldgica y tener una
mejor toma de decisiones. [56]

Con el estudio realizado por Edwar Fabian Ledn Mufioz, permitid profundizar mds en la funcionalidad que
tiene uno de los softwares mds importantes en Machine Learning en Microsoft como lo es Azure, dando al
proyecto conocimiento valioso en el manejo de la herramienta y como puede ser aplicada al proyecto,
ademds de dar una estructura correcta de que componentes debe tener la data y el orden para el ingreso
y ser usado para entrenar el algoritmo, dando un aporte para la aplicacion de nuevas tecnologias de
Microsoft en el Machine Learning acorde a la compatibilidad de recursos que se tiene con la empresa.
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Autor: Arles Felipe Garcia Maya

Titulo: Estudio comparativo de técnicas de clasificacion binaria con multiples anotadores
Institucion: Universidad Nacional de Colombia. Medellin.

Afo: 2020

Resumen

Arles Felipe Garcia Maya, realizé la seleccion, implementacion, pruebas y andlisis de las
métricas precision, Recall, F1 Score y ROC de cinco técnicas de aprendizaje de mdquina con
multiples anotadores, lo cual permite a la comunidad cientifica o profesional tener mds
criterios de seleccion a la hora de seleccionar alguna de las técnicas mencionadas aqui.
Objetivo

El objetivo es conocer el comportamiento de estas técnicas frente a diferentes bases de datos
basados en las métricas de rendimiento obtenidas sobre las pruebas en las diferentes bases de
datos evidencian grandes diferencias entre las técnicas para la misma base de datos. [57]

Esta tesis desarrollada por Arles Felipe Garcia Maya, informo de manera detallada las diferentes métricas
que existen para evaluar y medir el estado del modelo de machine Learning, permitiéndome escoger de
manera mas segura cual de todas es la que necesito y mirar su andlisis matemdtico y como es su
comportamiento, entre las que se destacan precision, F1, AUC o area bajo la curva, Recall y ROC, las cuales
serdn analizadas a lo largo de este proyecto.
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CAPITULO IV. MARCO TEORICO

Para poder contextualizar el desarrollo del proyecto es necesario comprender las partes
implicadas, conocer su significado y clasificacion que permitan entender de forma més clara el
desarrollo de la metodologia del proyecto, para ello se realiza la investigacion de las definiciones
de los elementos mas importantes acompafiado de las caracteristicas mas sobresalientes e
ilustraciones que expliquen de manera sencilla el concepto.

1. AUTOMATIZACION

Es una disciplina de control realizada a sistemas para poder controlar los diversos procesos
haciendo uso de elementos tecnolégicos que evallan los comportamientos permitiendo el
incremento de la produccion sin necesidad de la intervencién significativa del ser humano.[3]

Usa sistemas de software para poder crear procesos repetitivos con el objetivo de reducir el
tiempo en produccion obteniendo una optimizacion de entornos totalmente funcional, donde solo
se tengas procesos codificados y no manuales.[4]

2. AUTOMATIZACION DE PRUEBAS

Las pruebas automatizadas son ejecuciones de una serie de comandos en cierto lenguaje de
programacion que permitan la ejecucion de manera automatica sin intervencion del usuario en
todo su proceso. Este tipo de pruebas mejoran la confiabilidad, también aceleran el proceso de
prueba, mejoran la cobertura de prueba y brindan confianza a los evaluadores para una prueba
de mejor calidad del producto, siendo de las mejores actualmente para probar el funcionamiento
de los productos donde se apliquen, como web o programas.[5]

Este tipo de pruebas son las mas eficientes, rapidas y confiables para implementar en los
procesos de software, dependiendo del estado del cédigo determinan el paso a paso de la prueba
y por consiguiente el alto porcentaje de acierto de los resultados.[6]

2.1 Tipos de pruebas automatizadas
2.1.1 Unitarias

Este tipo de pruebas consiste en probar de forma individual los métodos y/o funciones de todos
los programas realizados en el proyecto, son consideradas unitarias debido a que son pruebas
gue verifican el método correcto donde todos sus componentes sean correctos y el resultado sea
el esperado, esto es realizado para cada uno de los métodos de forma independiente. [6]
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Suelen realizarse en la fase de desarrollo de las aplicaciones de software, ya que al analizar
secciones del cédigo permiten la deteccidn de los errores en cada fase de avance evitando que
salgan en el producto final, por lo que al realizarlas de manera frecuente suponen un ahorro de
tiempo y dinero. También son consideradas para refactorizar el cédigo asegurando garantias de
gue el médulo programado siga funcionando correctamente.[7]

Las pruebas unitarias deben cumplir con la regla de las 3 A’s:

Tabla 1. Regla de 3A’s [Propia]

ARRANGE ACT ASSERT

Define los requisitos Ejecuta el test configurado Comprueba los resultados
previos que debe tener el basandose en los requisitosy obtenidos si  son los
cbdigo. listo para el andlisis de esperados o no, decidiendo
resultados. continuar si es correcto y si no

corregir la causa del error.

2.1.2 Funcionales

El tipo de pruebas funcionales corresponde a la verificacion de los resultados de los procesos
para garantizar que las funcionalidades del software son las correctas y que funcionan sin ningun
problema segun lo planteado inicialmente.[8]

Principalmente se caracterizan por centrarse en comprobar que los sistemas desarrollados
baséndose en los requisitos previos funcionen de manera correcta que cumplan con el principal
objetivo que se planted Para asi realizar la retroalimentacion.[9]

2.1.3 Pruebas de Integracién

Verificar los distintos modulos que son utilizados para evaluar el correcto funcionamiento de las
aplicaciones o sistemas software con las distintas interacciones que se puedan presentar, por
ejemplo, el enlace con base de datos o asegurar que los servicios adjuntos funcionen de manera
correcta y segun lo esperado, requieren varias partes de la aplicacion estén en funcionamiento
para dar un diagnéstico especifico siendo asi las mas costosas [10].

2.1.4 Pruebas de punta a punta

Este tipo de pruebas son las correspondientes a evaluar el entorno que tiene el usuario al usar la
aplicacion, verifican que los flujos que tiene el usuario a disponibilidad trabajen como se espera,[6]
por ejemplo:
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e Iniciar sesidn correctamente
e Cargar enlace web

e Verificacion envié email

e Pagos en linea, entre otras.

El propésito principal de estas pruebas es llevar a cabo pruebas que identifiquen las
dependencias del sistema y garantizar que el flujo de informacion se realice de forma correcta.[11]

2.1.5 Pruebas de Regresidn

Son pruebas que se realizan el momento de llevar a cabo un cambio en el sistema, para la
correccion de errores como para la mejora del cédigo, esto con el fin de asegurar que no se
introduzcan errores que comprometan el funcionamiento de otras pruebas ya estabilizadas.[12]

Si al realizar este tipo de pruebas alguna falla es sefial de que la nueva actualizacién ha afectado
otra funcionalidad por lo cual es recomendable que hasta que las pruebas de regresion sean
totalmente correctas, no se realice ninguna actualizacién al cédigo fuente.[6]

2.1.6 Pruebas de humo

Son pruebas que aseguran el correcto funcionamiento de las principales caracteristicas de los
programas, o sitio dando aval de la correcta operabilidad, por lo cual es una de las pruebas que
es recomendable ejecutar cada dia o en cada entorno.[6]

Si la compilacién falla en el escenario donde se aplique se debe investigar mas a fondo donde se
encuentra el error y corregirlo antes de poder realizar otra actualizacién para evitar errores graves
en el resultado esperado.[13]

2.1.7 Pruebas de aceptacion

Son pruebas formales necesarias para verificar si el sistema cumple con todo lo que en un
principio se dio como requisito, para ejecutarlas es necesario que la fase de desarrollo haya
finalizado. Permiten verificar que las caracteristicas finales estén alineadas con los criterios
iniciales y ser aceptadas finalmente.[6]

2.1.8 Pruebas de rendimiento

Comprueban el comportamiento del sistema cuando esta sometido a cargas de alto nivel para asi
medir la fiabilidad, estabilidad y disponibilidad analizando los tiempos de respuesta a ver si son
cortos incluso en situaciones complejas.[10]
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3. SELENIUM

Es una herramienta de c6digo abierto que permite la automatizacién de pruebas a través de
navegadores web tales como Mozilla, Chrome, internet Explorer, etc, para asi poder interactuar
con las paginas y los elementos que tiene cada una de ellas.[14]

Este entorno se utiliza para ayudar a comprobar si las pruebas se desarrollan de manera correcta
siendo parte del codigo que controla el robot, esta herramienta tiene la facilidad de que al escribir
el cédigo se pueda autocompletar permitiendo la programacion rapida, también puede referenciar
a los objetos por medio de Nombres ID, Xpath, tiene funciones globales por defecto que al ser
complementadas permite que se desarrolle el c6digo de manera concisa, tales como enviar texto,
dar click, enviar secuencias del teclado. Etc. [15]

4. BASES DE DATOS SQL Y ORACLE

4.1 Oracle

Es una herramienta de la relacion cliente/servidor que permite la gestién de bases de datos con
la funcionalidad de controlar y administrar grandes voliumenes de datos para evitar la pérdida de
informacion y la mala organizacion. Para ello, hace uso de una distribucion gréfica y comoda de
usar, alta seguridad, consultas sencillas y faciles de entender, usa modelo relacional para
visualizar los datos en tablas, etc. [17]

42 SQL

Es una de las bases de datos mas usadas ya que usa un modelo relacional con lenguaje de
consulta estructurado para la gestion de datos en gran escala donde se pueden asignar permisos
en tablas procedimientos y vistas, también ejecutar consultas, recuperaciéon de datos, crear
nuevas tablas, bases de datos y a su vez insertarle datos, actualizarlos o eliminarlos.[18]

A continuacién, se muestra las acciones mas importantes y usadas que se pueden realizar a
través de la base de datos de SQL, entre las que se destacan las consultas y el manejo de los
datos, insertar, actualizar o borrar, que a nivel empresarial es de lo mas importante, el manejo de
los registros.
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¢Qué permite hacer el SOL con la base de datos?

Asignar permisos en

tablas, procedimientos y Ejecutar consultas
vistas
Crear vistas Recuperar datos
Crear nuevas tablas Insertar / actualizar /
en la base de datos borrar registros

Crear procedimientos

B o Crear base de datos

tic.PORTAL

llustracion 2. Que permite hacer SQL [18]

5. LENGUAJE C#

También conocido como “C Sharp” es uno de los lenguajes de programacién moderno que
basado en lenguajes C, C++, Java y JavaScript, el cual es orientado a objetos proporcionando
construcciones naturales para crear y usar componentes de software, permitiendo asi la creacién
de variedad de proyectos como aplicaciones seguras y solidas. [20]

Este lenguaje adapto también la creacién de cddigo en toda la tecnologia de la plataforma NET
tanto en Framework como Core haciéndolo mas polivalente y facil de aprender sin perder el
potencial que adquirié originalmente. [21]

o Puede acceder a el bajo nivel de sistemas operativos

e Trabaja con punteros a memoria

e Interactia con elementos fisicos de los dispositivos como puertos.

e Crea aplicaciones de forma sencilla

¢ Elimina los elementos que no son necesarios dejando Gnicamente los importantes.

¢ Incorpora un mecanismo para el acceso correcto a los datos evitando errores dificiles de
arreglar

e Usa bases de datos para interactuar en futuras codificaciones.

¢ Facil manejo debido a la compatibilidad que tiene con otros lenguajes.
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La plataforma de desarrollo donde se puede utilizar ese lenguaje, es conocida como Visual Studio
totalmente gratuita bajo el entorno .NET en todas las versiones, ya que ha sido disefiado
exclusivamente para ello y soporta toda la carga que deriva el uso del mismo. [21]

llustracion 3. C# [22]

6. NET FRAMEWORK

Es un entorno de ejecucién que administra aplicaciones que incorporan dos componentes como:
Common Language Runtime (CLR) y la biblioteca de clases, donde almacena un cédigo ya
probado y reutilizable donde se pueden llamar para la creacion de propias aplicaciones.

e Proporciona servicios que permitan administrar la vida 0til de los objetos como la
liberacién de memoria a través de CLR.

e NET Framework define los tipos basicos de compilacién en su mismo sistema, y son
comunes en todos los lenguajes.

e Contiene cantidad de librerias accesibles en todo momento para simplificar la tarea del
programador em la creacién de cddigo.

¢ Incluye bibliotecas especificas para el desarrollo de aplicaciones web ASP.NET y para
acceso de datos ADO.NET, aplicaciones orientadas a servicios y aplicaciones de
escritorio Windows.

¢ Interoperabilidad de lenguajes

e Compatibilidad entre todas las versiones
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4

o Permite la ejecucién de varias CLR en un mismo equipo sin generar inconvenientes entre
ellos. [23]

Arquitectura del .NET Framework

4

Common Language Specification

ASP.NET Windows Forms

ADO.NET y XML

Areiqi sse|n

| .NET Framework SDK |

Base Class Library

ylomaweld | IN°

NET Framework
Redistributable

Common Language Runtime

Windows COM+ Services

% 7A > . / =
AIA TECNOLOGICO

Campus Ladn

llustracion 4. Arquitectura NET Framework [24]

La arquitectura de NET Framework se basa en las capas mostradas en la imagen anterior, donde
como base se observan el sistema operativo donde también tiene presencia los servicios,
actualmente la total disponibilidad de NET esta es en Windows per hay un proyecto llamado
MONO para llevarlo a otros sistemas operativos.

En la siguiente capa, se observa el CLR donde se presentan los servicios fundamentales para la
correcta ejecuciéon de NET como lo es administrar la memoria, recoleccion de objetos no
utilizables, multiprocesos entre otros, controlando todas las aplicaciones.

Siguiendo con el modelo, se presenta la capa de bibliotecas de clases comunes, donde se
almacenan gran numero de clases agrupadas en mas de 3 ensamblados que permiten el
despliegue de ventanas, lectura de archivos, envié de HTML, define los tipos de datos como el
objeto base, entre otros.
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Para la cuarta capa se presentan las librerias especializadas en la conexion con las bases de
datos conocida como ADO.NET y su interaccion con ellas gracias a XML para realizar todo de
manera transparente.

En la quinta capa se dan las herramientas que permiten la creacion de aplicaciones de internet e
intranet en la parte ASP. NET y Windows Forms donde se crean aplicaciones para el escritorio
de Windows.

Para la capa seis se definen las reglas basicas y comunes que deben cumplir todo lo codificado
como tipos de datos, propiedades, métodos, como se deben heredar y la posible estructura de
los miembros, intercambiando la informacién entre lenguajes de programacién de .NET.

Finalmente se da la capa de lenguajes de programacion donde en Visual Studio se pueden
contener mas de 30 lenguajes de programacion tales como C#, F#, J#, C++, Delphi, Visual Basic,
entre otros. [25]

7. NET CORE

Es otra plataforma de desarrollo de Microsoft de cédigo abierto, funcional en cualquier plataforma
y de alto rendimiento den la creacion de aplicaciones de todo tipo, ya que no tiene dependencia
total del sistema Windows, sino que usa un sistema conocido como NuGets donde se pueden
subir actualizaciones mas seguidas.[26]

o Es multiplataforma, funciona en cualquier sistema operativo

o Permite el funcionamiento en alto rendimiento

e Esopen source

e Permite realizar aplicaciones web

e Tiene compatibilidad con contenedores Docker, Azure, entre otras

e Se usa actualmente para el desarrollo de inteligencia artificial, internet de las cosas y
desarrollo de juegos.
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DESKTOP

.NET CORE

LIBRARIES

INFRASTRUCTURE

mureras coupowes o wooes |

llustracion 5. Estructura NET CORE [27]

En la imagen anterior se observan los componentes que forman la estructura de NET CORE
actual, donde se destacan en la base los componentes Runtime, los compiladores y los lenguajes.
Mas arriba se destacan todas las librerias necesarias para el funcionamiento de Core en sus
implementaciones, y finalmente se muestra la suite de trabajo donde se destacan las aplicaciones
gue se pueden realizar a través de NET CORE donde se destacan la inteligencia artificial base
primordial del proyecto a desarrollar en este escrito. [27]

8. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial es una base donde se realiza la imitacion de los procesos de inteligencia
humana donde se crean y aplican algoritmos codificados en un entorno dinamico de computacion,
todo con el fin de entrenar a las maquinas de tal manera que lleguen a pensar y actuar como los
humanos.

La IA supone la base de todo el aprendizaje automéatico debido a que actualmente se manejan
cantidades gigantes de informacién que para el ser humano pueden ser imposible de absorber,
interpretar y tomar decisiones basandose en dichos datos, es por eso que ante esta problematica,
los ordenadores son mucho mas eficientes y programados para ser capaces de manejar
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informacion de en grandes cantidades, realizar combinaciones complejas y con un entrenamiento
adecuando predecir decisiones como las tomaria un ser humano. [28]

La inteligencia artificial debe cumplir con cinco criterios para ser considerado de utilidad y
totalmente funcional:

e Auto gestionables.

¢ Resilientes.

e Rendimiento mejorable.

e Medibles.

o Aprendizaje continuo y evolutivo. [29]

8.1 Técnicas de inteligencia artificial

8.1.1 Machine Learning: Es la rama que busca el desarrollo de técnicas que permitan a los
ordenadores realizar un auto aprendizaje, es decir, aprender por ellos mismos donde se
crean programas gue permitan generalizar las respuestas a partir de una data previa, y
asi realizar la prediccion de la decision tomada por el ordenador.

8.1.2 Ldgica difusa: Usa un escenario relativo observado como posicién diferencial tomando
asi dos valores al azar para ser contextualizados y relacionados entre si.

8.1.3 Vida artificial: Estudia las cualidades de los seres humanos a través de una simulacion
tomando como referencia su entorno de vida.

8.1.4 Sistemas expertos: Permite la creacién de sistemas de informacién con aplicaciones
realmente complejas donde se puede configurar la maquina para que de respuestas sobre
problematicas muy especificas.

8.1.5 Minerias de datos: Extrae la informacién que se encuentra implicita en datos, totalmente
desconocida, para poder ser usada en otros proyectos, obteniendo asi toda la informacion
gue se oculte en ellos.

8.1.6 Redes de creencia: Crea probabilidades al relacionar las variables aleatorias en un
modelo pirobalistica haciendo uso de grafos dirigidos para indicar una influencia.

8.1.7 Ingenieria de conocimiento: Genera nuevos conocimientos inexistentes a partir de
informacion de bases de datos haciendo cruce de informacion ya sean documentos,
archivos, etc.

8.1.8 Redes neuronales artificiales: Sistema de interconexion de neuronas en una red
relacionadas para crear una respuesta de salida ante la presencia de variables de entrada.

8.1.9 Sistemas reactivos: Sistemas que ante la presencia de errores puede afectar en alto
nivel a los usuarios que dependen de su uso, ya que son ejecutadas en tiempo real.
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8.1.10 Redes semanticas: Representaciones mediante grafos del conocimiento linguistico
usadas para mapas conceptuales, mapas mentales y demas funciones.

8.1.11 Linguistica computacional: Campo de las linglisticas que es aplicada en la informética,
haciendo posible el estudio y tratamiento del lenguaje modelando la légica del lenguaje
natural desde la programacion.

8.1.12 Procesamiento del lenguaje natural: Rama de la ingenieria con el objetivo de la
lingliistica computacional donde se realizan sistemas para la comunicacion entre humano

y maquina haciendo uso de lenguajes naturales. [30]

=
@ o
=

. BUSQUEDA
PLANIFICACION

VISION
ARTIFICIAL

REDES NEURONALES
ARTIFICIALES <

RAZONAMIENTO

EN INTELIGENCIA
ARTIFICIAL HOY
ES POSIBLE:

PROCESAMIENTO
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PROCESAMIENTO
DEL LENGUAJE NATURAL

llustracion 6. Inteligencia Artificial [31]
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9. MACHINE LEARNING

Como se observé en la seccion de inteligencia artificial, entre una de sus técnicas sobresale
Machine Learning la cual es una de las mas importantes debido a su gran alcance y facilidad de
crear algoritmos que permitan a las maquinas entender y captar informacion sin necesidad de
una programacion previa, por lo tanto, esa va a ser la base de nuestro proyecto y se dara una
definicion para entenderla un poco mas.

Machine Learning es una disciplina del ambito inteligencia artificial que permite la creacion de
sistemas predictivos haciendo uso de diferentes algoritmos y técnicas, en la cual la maquina
pueden aprender automaticamente al identificar patrones en datos prediciendo los
comportamientos futuros, facilitando la operativa humana ya que entrega resultados sin
necesidad de intervencion humana. [32]

El funcionamiento de Machine Learning se basa principalmente en los algoritmos ya que a través
de él se define el contexto a usar y que es lo que debe aprender o no la maquina, de donde saca
la informacion para su entrenamiento, y mucho mas. Al tener este algoritmo programado con los
pardmetros necesarios, la maquina procede a realizar sus propios calculos programandose a si
mismas para asi disefiar sus predicciones, guardarlas y al momento de evaluar el sistema creado
tenga la capacidad de dar una respuesta correcta. [33]

El comportamiento de esta tecnologia se basa en cinco etapas primordiales que siempre se
cumplen a cabalidad para tener un aprendizaje automatico de correcto funcionamiento, como se
muestra a continuacion:

Obtiene la informacién con la que se entrenara el algoritmo.
Limpia, prepara y manipula la informacion.

Entrena el modelo basandose en la informacién previa.

Se hace el testeo de como se comporta el modelo creado.
Finalmente se evalla y si es necesario, mejorar el algoritmo.

aprwONE
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Get Data Train Model Improve

Clean, Prepare
& Manipulate Data

llustracion 7. Comportamiento Machine Learning [34]

9.1 Tipos de Machine Learning
Machine Learning al ser una técnica de IA tan amplia, presenta varios tipos, como se muestra a
en la siguiente imagen, los cuales se explicaran de manera detallada a continuacion.

Aprendizaje

Binario Multiclase semi-supervisado

Clasificacion Clustering

Regresion
Aprendizaje

Aprendizaje z i
supervisado Machine Learni ng no supervisado

Reduccion de la
dimensionalidad

Aprendizaje
por refuerzo

llustracion 8. Tipos de Machine Learning [34]
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9.1.1 Aprendizaje Supervisado

Este tipo de aprendizaje se caracteriza principalmente por tener en cuenta datos etiquetados, es
decir, etiguetas para conocer qué es lo que debe aprender, siendo uno de los aprendizajes mas
usados en ambitos de clasificacién. Para el desarrollo de este aprendizaje se dan dos modelos
de suma importancia como lo son: [34]

o Clasificacion: Tiene como objetivo predecir las etiquetas de clase por categoria de
registros nuevos en base a lo aprendido con el entrenamiento al que fue creado el modelo.

Esta etiqueta dependiendo del caso puede ser binaria o multiclase dependiendo
de lo que se quiere predecir; para ser binaria si solo existen dos estados de la
etiqueta mientras que si existen mas de dos clases es conocida como multiclase
[35].

Para entender un poco mas esta clasificacion binaria y su comportamiento en
cuanto a matematica y probabilidad, se tiene la siguiente imagen donde se tienen
las variables X1 Y X2 las cuales representan las caracteristicas de las dos clases
presentes, como se muestra en la ilustracion 11.

Teniendo estas dos variables, esta tecnologia realiza la relacion entre ellas para
encontrar un punto en el cual se pueda trazar la linea de separacién generando
asi una puntuacién de prediccion. [59]

o O Nf;v [:?ta Point
o * ,I +

X, O o III++++
(@) (@) I,
oo / + + +
o/ ,++ 7
o/ * + +

llustracion 9.Clasificacion [36]
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La puntuacién mencionada anteriormente, se comporta como la ilustracién 12, alli
se compara con el umbral que determina en que seccidn se encuentra la
clasificacion positiva (parte derecha de la grafica) o negativa (parte izquierda de la
gréfica). Al ser predicciones de puntuaciones se pueden presentar otros dos
estados distintos al positivo o negativo, conocidos como falsos positivos y falsos
negativos, estos tienen una zona especial correspondiente a la zona con lineas
rojas, evitar la presencia de las puntuaciones en esta zona se basa en la excelente
eleccion del algoritmo y se puede conocer haciendo uso de métricas, las cuales se
explicaran mas adelante. Las puntuaciones de verdaderos positivos y hegativos se
encuentran en los picos altos de cada separacion y mas alejadas del limite del
umbral, apoyada en el nivel de precision que del modelo. [58]

Observations

———— g e ‘
wor Score wqe !l
True False False True
Negative Negative Positive Positive

llustracion 10. Comportamiento matematico de clasificacion binaria [58]

El analisis anterior se basa en la evaluacion del algoritmo basandose en elementos
muy importantes en el machine Learning como lo son las métricas, las cuales
permitiran realizar un barrido de lo que se presentd en la clasificacion binaria
creada, por ello se hace uso de las siguientes:
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Matriz de e Indica la cantidad de verdaderos

positivos o negativos y los falsos 0 1
CO nfu S | on positivos o negativos. 0o TN Ep
1 FN TP

e Mide la calidad del modelo al
ejecutar la prediccion con la

P recis | é N razon entre verdaderos positivos
y la suma entre ellos mas flasos L L
positivos. prectsion = TP + FP

e Cantidad de predicciones que es

Reca ” posible identificar el modelo. e TP
TP + FN
* Permite comparar el rendimineto precision - recall
del modelo haciendo uso de F1=12-- recision - recall
Recall y presicion. p '
® Porcentaje de acierto de las wecuracy — TP +TN

Accuracy

predicciones. TP +TN + FP + FN

= TP (Positivo verdadero) FP (Positivo falso) TN (Negativo verdadero) FN (Falso
negativo). [60]
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Una de las aplicaciones mas comunes donde ser usa este tipo de Machine
Learning, especificamente clasificacion binaria, es en la deteccion de correos
spam, ya que solo maneja 2 clases como lo son el si o el no, entonces el algoritmo
recibe el correo electrénico y basadndose en las caracteristicas aprendidas predice
si pertenece a spam 0 no-spam.

( New Mail \
Not . ©
spam - - )] categorical Not

i Separation SPam

® Learns
Spam®

n

Spam

Enables the machine to be trained to classify observations

\ into some class

llustracion 11. Clasificacion Binaria [37]

Para el uso de clasificacion multiclase, se comporta de igual manera que la binaria
en cuestion de analisis de las predicciones, pero al ser muchas clases presentes,
se deben tener en cuenta si es aplicable la técnica de lineas o es necesario hacer
uso de otras tecnicas de machine Learning, se tiene en cuenta la siguiente imagen,
donde se observa el comportamiento de las lineas de separacion ante la presencia
de varias clases para su separacion, si las métricas dan un porcentaje bajo, es
necesario hacer uso de nuevas tecnicas para mayor precision.

ﬂ “Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

m [(2Net & Universidad de Pamplona
Pamplona - Norte de Santander - Colombia 42
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750
www.unipamplona.edu.co




ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE
/ S eyuwhef aoinzal nq-{:f,/

One-vs-Rest (OVR) with linear SVM
nix) =0

y(x) =0

ya(x) =0

llustracion 12. Comportamiento clasificacion multiclase [59]

Un ejemplo, seria predecir los tipos de perros que existen, en este caso se hace
uso de 4 clases que corresponden a las etiquetas Pitbull, Beagle, Pastor Aleman y
Chihuahua, al entrenarse el algoritmo e ingresarle la imagen permita clasificarlos

segun las razas.

Modelo de Clasificacion

llustracion 13. Clasificacion multiclase [38]
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Para realizar clasificacion de 2 o mas clases, se destacan varias técnicas que permiten la
realizacién de este tipo de machine Learning, como las siguientes:

©

Icontec

Regresion Logistica: Es una técnica que simula una red neuronal con la diferencia que
solo hace uso de una neurona para realizar su prediccion, es un método muy simple,
efectiva, facil de interpretar para muchos problemas que necesitan clasificacion. [39]

Esta técnica se basa en la funcién de proporcién de probabilidades, donde la letra P

- L, iy P
corresponde a probabilidad de una predicciéon verdadera, Probabilidades = 5 due
permite conformar la formula principal para expresar las relaciones lineales entre los

variables de caracteristicas y el algoritmo de funciones impares,

Log(P) = log

1-P
Log(P(y = 1|x)) = WoXo + -+ + WmXm

Donde en la probabilidad se ingresa a que clase, este caso 1, y las caracteristicas X, pero
para realizar la probabilidad de que la prediccion realice la clasificacion se aplica la inversa
a la ecuacion de Log, dando como resultado la funcién sigmoide, como la siguiente
formula, y se comporta como la ilustracion 14, dando un valor entre 1 y 0 siendo
probabilidades.

1
PO =1e=

Sigmoid function

10

1
1
1
1
1
08 |
1
1
1
1

0.6

04

0.2

00

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100

llustracion 14.Funcién Logistica [39]
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Para entender ver graficamente el proceso, se hace uso de la siguiente imagen, en ella
se muestran unas series de variables que corresponden a lo siguiente:

o Los valores de X corresponden a los distintos atributos que presenta el
problema, en el ejemplo del correo spam, los valores de X serian
cuantas veces aparece cada palabra en un texto y asi realizar la
prediccion.

o La prediccion resultante corresponde a la variable Y.

o La primera funcién corresponde a una combinacién lineal, sacada de
aplicar la funcion de logit anteriormente.

o La segunda funcion corresponde a una funcién logistica, en la cual se
representa de la forma mostrada en la ilustracion 14, en ella se observa
el comportamiento que tiene donde se destacan: Acotada entre Oy 1,
Sus resultados se interpretan como probabilidades, 85% seria 0.85y e
clasificacién binaria se clasifican con probabilidades mayores a 0.5 o
menores a 0.5

o Las variables W hacen referencia a los coeficientes con los que se
combinan los datos de entrada formando la linea. [39]

o(z)

llustracion 15. Modelo regresion lineal [39]

e Vectores de Soporte (SVM): Es una técnica de machine Learning para clasificacion que
hace uso de una linea que maximiza el margen de separacién entre las clases presentes,
si se habla de clasificacién binaria o multiclase, sirve de igual manera. [40]
Para realizar el margen maximo se establece lo siguiente, a nivel matematico:
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Margen

Vectores Soporte

Frontera X7 A w
de Decision ‘/‘;/

x=0 N

o AR | ++
\
"1"\_.‘ \ {"‘-..: i

Hiperplano °° Q) \\‘*‘ + thpe'rplarlo
“Negativo” o N\ Positivo

wix=-1 o \ > wix=1

SVM: X1

Maximizar el margen

llustracion 16. Maximizar margen [60]

Primero se deben establecer dos lineas paralelas a la linea de decision original, en
la ilustracion anterior corresponden a las lineas de color gris, entre mas ancha sea
la distancia entre ellas, menos es el error de prediccion que se puede presentar, la
distancia del margen se detiene hasta encontrar los vectores de soporte de
diferentes clases, permitiendo que se detecten las zonas de las clases presentes,
en este caso seria el positivo y negativo, conocidos como hiperplanos.

De manera matematica, estos hiperplanos se comportan de la siguiente manera,
donde se basa en los coeficientes con cada atributo necesario para predecir, en
sumatoria.

Wo+WTXpps =1
Wo+WTXpeq =—1

Y al restarse entre ellas y haciendo uso del vector normalizado conocido como W,
se obtiene la funcién que da como resultado el margen que se requiere:
T
w (Xpos - Xneg) _ 2
W] W]

La parte izquierda corresponde al tamafio del margen maximizado. [60]

= ., L p
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Como se observa, en la siguiente ilustracion, otra forma de aplicar vectores
y hallar el hiperplano con mejor clasificacion de las clases, se puede usar
el truco del Kernel, este consiste en crear una dimension nueva que permita
la separacion de cases, es decir pasar de un plano XY a uno XYZ, que no
sean posibles de manera lineal, para ello se trazan lineas horizontales que
separen los datos ubicados en el valle y pico de la grafica normalizada,
como se muestra en la ilustracion 18, separando asi los hiperplanos. [40]

° o El truco del kernel
(o]
o Oo ™ - | @ Superficie de Decisién
o | | l; (o]
° o a gin®
o Y | a 1 Bggt
e ® o -.. ° ... [
Co g mmE o ' a"Sggu ¥
° C Bggat
o o.:..l LIPS |
il ® o o 0 0
L T B - e 0e° 00,00 "0 O
(e} :o . 0%08 00 © 0%0)88
4 oo 8 050 9,500 9=
% ~_ 0 ¢°

llustracion 17. Truco Kernel [40]

llustracion 18. Separacion Hiperplanos [60]

e Arbol de decision: Técnica de Machine Learning para clasificacion que permite la
separacion de datos teniendo varias clases con caracteristicas especificas, haciendo uso
de preguntas en secuencia hasta encontrar la prediccién adecuada, siguiendo el modelo
de la siguiente imagen:
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llustracion 19. Arbol de decision [60]

Como ejemplo, la ilustracién 19, crea un arbol de decisiones basandose en si es
recomendable o no prestarle el auto a un amigo, por lo cual el algoritmo toma en cuenta
3 ramas y 6 hojas, ante una respuesta de porque no o porque si, creando asi nodos que
al final le permitan tomar la mejor decision, que en este ejemplo es un si debido a las
previas experiencias con el [60]

o Regresion: Es otro modelo de Aprendizaje supervisado en el cual se predice un resultado
numeérico dentro de infinidad de posibilidades, es decir ayuda al desarrollo de algoritmos
que permitan clasificar por ejemplo cuanto va a vender una inmobiliaria basdndose en
infinidad de datos. Por ejemplo, calculo de probabilidades de tener un buen beneficio con
respecto a la inversion que se realiza. [42]

Su comportamiento se puede evidenciar de las siguientes maneras:

o Regresion Lineal: Es una técnica paramétrica donde se saben con anticipacion
cuantos parametros se van a usar, estos equivalen a los coeficientes, todo esto
con el fin de encontrar los mejores pardmetros para los datos, entre menor sea las
posibilidades de error mas asertivo sera la prediccion. [43]
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Simple Regression 2 |y=mx+b

-20 -10 10 20 30 40 50 60

llustracion 20. Comportamiento de Regresion Lineal [61]

De manera matematica, la regresion lineal se basa en probabilidades que indiquen
la tendencia que toman un conjunto de datos continuos conocidos como
caracteristicas ante un resultado final, conocido como variable independiente o
predictora.

La férmula en la que se basa el comportamiento de Regresion Lineal es la
siguiente:

Y=wx+b»b

Donde el correcto proceso de aprendizaje se deriva en estimar los parametros w y
b con los mejores valores posibles, para que la linea creada tenga el porcentaje
de error minimo y el mayor acierto. [61]

Para la medicién de regresiones lineales, se hace uso de métricas en las que se
destacan:

— rs .z rs
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o Regresion no lineal: Esta técnica que permite hacer predicciones basandose en
variables independientes y los atributos conocidas como variables dependientes
haciendo uso de funciones no lineales que permitan acoplarse a la posicion que
tienen los datos y tener altas probabilidades de acierto, como se muestra en la
siguiente imagen, se tiene un conjunto de datos que su posicidn no permite acoplar
la regresion lineal, por lo que se recurre a usar la no lineal basandose en la curva
gue adquiera la mayor cantidad de datos.

llustracion 21. Regresion no lineal [61]

Todo con el propésito de obtener los valores de los parametros asociados que
hagan una mejor curva de ajuste. [61]

9.1.2 Aprendizaje no supervisado: Es un tipo de aprendizaje que realiza el entrenamiento
y predicciones con datos que no poseen una etiqueta, por lo cual usan técnicas que
permitan las agrupaciones de datos con afinidad o similitudes realizado comparaciones y
distribuirlos en grupos de acuerdo a los atributos parecidos.
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llustracion 22. Aprendizaje no supervisado [45]

Este tipo de machine Learning usa dos modelos de aprendizaje muy importantes como lo
son el Clustering y la Reduccién de dimensionalidad, los cuales serdn explicados a
continuacion:

o Clustering: Modelo que clasifica los datos haciendo uso de grupos para clasificar
teniendo en cuenta las caracteristicas de las variables, como el color, la forma, tamafio,
etc

Por ejemplo, se tiene una canasta con diferentes frutas y se realiza la configuracion
del modelo de Clustering de tal manera que clasifique esas frutas teniendo en cuenta
sus caracteristicas como lo son su color, tamafio, forma, obteniendo como resultado
la siguiente prediccion
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llustracion 23. Clustering [46]

La mejor técnica se hace pie en este modelo es conocida como cluster k-means,
se comporta basandose en la variable K ya que ahi se coloca cuantos grupos
gueremos usar para la prediccion, teniendo esto se basa en centroides de puntos
donde los distribuye de la manera que se hagan notar los claramente los

grupos.[47]
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llustracion 24. Técnica KMEANS [47]
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e Reduccion de dimensionalidad: Este modelo tiene como finalidad reducir el nimero de
variables a tener en cuenta para el andlisis y en que magnitud de importancia tiene cada

una de ellas. [45]
Para entender un poco mejor la definicidn, se pone de ejemplo, la siguiente imagen:

A f
N N /
N %
1 i
1 23.32m -
:12m P
AN X V- O
[l
-+ = » « =
Y A J

llustracion 25. Reduccién de dimensionalidad [48]

En la parte izquierda, se observa la ubicacién de la animacion conocida como
Pikachu, donde para dar las coordenadas se necesité de dos variables como lo es
distancias en Norte y Este. Mientras que en la parte derecha se encuentra una
forma de dar esa misma ubicacion necesitando Unicamente una sola variable
realizando un calculo matematico entre las dos variables de entrada realizando asi
la misma funcion, ese es el objetivo de la reduccién de dimensionalidad.

Las técnicas usadas para realizar este modelo se resumen en el siguiente cuadro
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de la Dimensionalidad

Seleccion de Reduccion de
Caracteristicas Dimensionalidad
= Ratio de valores perdidos Lineales No Lineales

= Filtro de baja varianza
= Filtro de alta correlacion
= Bosques aleatorios

Técnicas de Reduccion ]

= Eliminacion de = Analisis factorial = Escala multidimensional
caracteristicas hacia atras = Analisis de componentes = Mapeo de caracteristicas

= Construccion de principales isométricas
caracteristica secuencial = Analisis discriminante lineal = Incrustacion localmente
hacia adelante lineal

= Mapas Hessien

= |Incrustacion espectral

= Incrustacion de vecinos
estocasticos distribuidos en
t

llustracion 26. Técnicas de Reduccion de dimensionalidad [49]

9.1.3 Aprendizaje por refuerzo: El ultimo tipo de Machine Learning es un aprendizaje
basado en prueba y error, es decir, el algoritmo aprende basandose en los comportamientos
deseados y penalizaciones ante los no deseados logrando asi la percepcion del entorno en que
es lo correcto y lo incorrecto. [34]

o [:i
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recompensa

llustracion 27. Aprendizaje por refuerzo [50]
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Basandose en toda la informacién presentada acerca de machine Learning y sus modelos, para
el desarrollo de este sistema de clasificacion se aplicara el aprendizaje supervisado, gracias a la
facilidad que da el uso de etiquetas, con el modelo de clasificacion, especificamente, la binaria,
se hara uso de tecnicas mas estables como lo es la regresion logistica gracias a su facil entender
matematico y alta precision para este tipo de clasificacion.

10.ML.NET (MACHINE LEARNING .NET)

Es conocida por ser una multiplataforma de Machine Learning totalmente gratuita que hace parte
de la tecnologia de NET. Framework para ser ejecutada en Windows y NET. Core para su uso
en demas sistemas operativos. Permite el total uso de la tecnologia de inteligencia artificial en el
ambito de aprendizaje automatico en las aplicaciones que se crean con .NET permitiendo la
programacion del algoritmo que recibe los datos para su entrenamiento y evaluacion. [51]

Esta plataforma puede usar Machine Learning haciendo uso de sus librerias en la creacion del
algoritmo a el gusto del programador, unos ejemplos de que se puede hacer con esta plataforma.

Clasificacién de comentarios positivos o negativos.

Valores de prediccion y regresion para ubicar una vivienda
Detecta anomalias, usado en bancos para detectar fraudes
Recomendaciones para las empresas y sus productos
Clasificacion de imagenes, muy usadas en el ambito de la salud

Y como las aplicaciones anteriores, se pueden realizar muchas mas gracias a la facilidad que da
ML.NET de aplicarlo a proyectos con toda su compatibilidad con la tecnologia NET, ya que esta
funciona en la mayoria de los dispositivos actuales, es por ello que los programadores tienen la
facilidad de programar a su estilo sin ninglin problema. [52]

Esta tecnologia es de las mejores en los siguientes modelos de machine Learning vistos
anteriormente, como lo son:

e Agrupacién
e Regresién
e Clasificacion

10.1 Caracteristicas

e Creado para desarrolladores que manejen la tecnologia .NET y todos los lenguajes de
programacion

= ., L p
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o Ofrece herramientas productivas que permitan crear, entrenar e implementar facilmente
los modelos de ML a su gusto de alta calidad.

e Permite el uso de otras bibliotecas de aprendizaje automético como lo es Infer.NET,
TersorFlow y ONNX.

e Confiable, ya que se han desarrollado algoritmos de ML para programas como Bing,
Outlook, Microsoft Defender. [53]

o Permite entrenar, construir y enviar modelos personalizados en ML usando C# o F#.

e Hace uso de ciertas caracteristicas y herramientas como ML.NET CLI, ML.NET Model
Builder, AutoML facilitando la integracion del ML en las aplicaciones.

e Tiene compatibilidad con sitios de Azure en la cual puede realizar modelos en los servicios
de nube.

e Puede ser usado en cualquier aplicacion de la tecnologia .NET son sus aplicaciones,
servicios, Docker, etc. [54]

10.2 Componentes de ML.NET

Para iniciar la creacion de modelos, en ML. NET se tienen en cuenta 7 pasos principales para
considerarlo completo y estable.

Tabla 2. Paso a paso para crear un modelo con ML, NET [54]

Paso ¢, Qué se hace?

Crear contexto Es el punto de partida hecesario para aplicar todas las operaciones ML.NET, es el ambiente
ML.NET donde se utilizan todos los aspectos de creacion del modelo, por lo general, se maneja de
la siguiente manera.

var mlContext = new MLContext ();

Cargar los  Estos la entrada de datos que son los utilizados para entrenar el algoritmo, que, al ser
datos aprendido, permitan que el modelo de una prediccion.

Se representan como un IDataView, donde describe la forma de los datos por ejemplo filas
y columnas. Estos datos pueden contener niumeros, texto, valores booleanos, vectores y
mas.

Una forma de cargar datos seria la siguiente:

IDataView trainingData = mlContext.Data. LoadFromTextFile
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IDataView trainingData = mlContext.Data. LoadFromEnumerable

El ultimo cédigo es otra forma de cargar datos desde colecciones en memoria como
XML/JSON, bases de datos, etc.

Es el paso en el que se toman los datos cargados, se trabajan y devuelven datos nuevos
y transformados de tal manera que puedan ser usados para entrenar el modelo de ML,
para hacer eso, ML.NET hace uso de:

Text Featurized text

Wow... Loved this place [0.76,0.65, 0.44, ...]
Crustisnotgood. - P FeaturizeText(..) - P [0.98,043,054, ..]
Not tasty and the texture was just nasty. [0.35,0.73, 046, ..]
The selection on the menu was great. [0.39, 0.00, 0.75, ...]

En este paso, se elige una tarea de ML que se adapte a su escenario donde se pueden
escoger entre mas de treinta algoritmos para la variedad, entre las que se destacan:

¢ Clasificacion binaria:
AveragedPerceptronTrainer,
SdcalLogisticRegressionBinaryTrainer
e Clasificacion multiclase:
LightGbmMulticlassTrainer, OneVersusAllTrainer
e Regresion:
LbfgsPoissonRegressionTrainer, FastTreeRegressionTrainer
e Agrupacion o Clustering:
KMeansTrainer
e Deteccion anomalias
RandomizedPcaTrainer
e Recomendaciones:
MatrixFactorizationTraliner
e Clasificacion:
LightGbmRankingTrainer, FastTreeRankingTrainer

Este es el paso donde teniendo todo lo anterior se procede con el inicio del entrenamiento
del modelo configurado con su respectivo algoritmo y con data inicialmente cargada. Par
ello se hace uso de la funcién Fit (); la cual toma los datos, los aprende y crea un
transformador el cual convierte los datos de entrada en las predicciones de salida que se
requieren y da el modelo entrenado como salida.
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Evaluacion del Para verificar la calidad que tiene el modelo de ML.NET, esta plataforma ofrece

modelo evaluadores que permiten diagnosticar el rendimiento y la precisién de las predicciones,
entre ellos se destacan:

Precision

Area bajo la curva o0 AUC

R2 o R-cuadrado

Error cuadratico medio o RMSE

Implementar y En este ultimo paso y tener todo el modelo evaluado y con alto porcentaje de acierto, se
consumir puede realizar un guardado mediante archivo zip, lo cual permite el uso de este modelo en
modelo mas aplicaciones .NET

Para empezar a realizar las predicciones se hace uso de un motor de prediccion que
corresponde a una APl en la cual se realizan Unicas predicciones o por lotes haciendo uso
de Transform.

Con todo lo anterior, esta tecnologia es muy amigable con el desarrollo web de las empresas
actualmente, por el manejo de codigo abierto, ser multiplataforma, ser amigable con el lenguaje
de programacién de los expertos, contiene demasiadas opciones para la creacién de modelos
con alta eficiencia y confiabilidad, es por lo cual, a través de esta plataforma se realiza el presente
proyecto para ser el inicio del uso de esta tecnologia en la empresa Digital Ware, y permite seguir
con la compatibilidad que llevan al usar tecnologias NET en los proyectos.
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CAPITULO V. METODOLOGIA

Para la realizacion de este proyecto, se toma en cuenta la siguiente metodologia, la cual consta
de 4 fases que conforman la realizacion del clasificador de los errores de pruebas de
automatizacion en la empresa de Digital Ware.

5.1 DESCRIPCION DEL LUGAR DE TRABAJO.

Digital Ware tiene la sede principal ubicada en la ciudad de Bogot4, pero con sedes secundarias
en ciudades como Cali, Medellin, Bucaramanga y Barranquilla; y em paises como Ecuador, Perd,
México, Chile, Venezuela, Bolivia y Salvador, para la realizacion de este proyecto se hizo parte
del equipo de automatizacion de la sede Bogotéa, Calle 72 # 12 - 65 Piso 2, el cual es dirigido por
el Ingeniero Edwin Barreto y conformado por 7 personas que realizan todo el proceso de
automatizacion del producto Kactus-SCM, evaluando la calidad de los productos empresariales
y reportando el proceso a area de calidad.

El tipo de metodologia que se planteo para la realizacion del proyecto se basa en el modelo mixto,
ya que se hace uso de datos cualitativos como datos cuantitativos, para el primer caso, se
presenta en la fase 1 de la metodologia planteada, ya que en ella se realiz6 un analisis
caracteristico de la informacién necesaria y adecuada para la aplicacion del proyecto, tales como
la eleccién del mejor modelo, técnica y algoritmo basandose en los atributos que presentan mejor
acople al proceso a desarrollar, y también en la eleccién de las herramientas a usar para el
proyecto, a través de las opiniones y valoraciones que se le dan de manera mundial a estas
herramientas siendo las mas precisas para el proyecto. En el segundo caso, para el analisis
cuantitativo, se hace presente en las fases 2, 3 y 4 de la metodologia, ya que en ellas se hace el
andlisis numérico de la informacion al ser adecuada en variables numéricas, se incursiona en la
matematica del modelo, técnica y algoritmo escogido, con creaciones de algoritmos basados en
tratamiento de variables enteras, y basandose en las métricas que dan validez al modelo creado.
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BASES TEORICO-PRACTICAS

e Seleccion y adquisicidn de las herramientas necesarias para la configuracién del algoritmo.
¢ Configuracidn pruebas automatizadas y sus herramientas de manera correcta.

DATA SISTEMA

eLanzamiento de las pruebas automatizadas.
eRecoleccion de la data necesaria para entrenar el algoritmo.
eAdecuar la informacién orientada al lenguaje de la adecuando para el algoritmo.

ENTRENAMIENTO

¢ Codificacion del algoritmo con la data previamente adecuada, haciendo uso de
ML.NET

VALIDACION

eValidar que la clasificacion de los errores se realice adecuadamente.

llustracion 28. Metodologia [Propia]

Como primera etapa de esta metodologia planteada, se destacan dos secciones muy
importantes, la primera es la seleccion de las herramientas necesarias para la creacion del
algoritmo, en esta seccion, se hizo la seleccion del mejor modelo, técnica y algoritmo basandose
en la investigacion tedrica realizada, teniendo aspectos importantes como la matematica del
proceso, y en la segunda seccion, se realiza la configuracion de las pruebas automatizadas a
través de herramientas de la empresa Digital Ware, como Visual Studio, Proyecto Web Kactus
con las pruebas automatizadas previamente creadas con lenguaje C# y los pipelines en Azure,
donde se configura la canalizacion y los agentes necesarios para el lanzamiento masivo de las
pruebas automatizadas y obtener la mayor cantidad de resultados erréneos, la cual se convertira
en la data de entrenamiento.

Para la segunda etapa de la metodologia, se realizan 3 secciones, la primera corresponde a inicial
el lanzamiento de las pruebas automatizadas haciendo uso de la canalizacion en Azure en
conexién con el proyecto web de la empresa, la cual facilita y agiliza el lanzamiento masivo de
las pruebas vy la visualizacién de los errores presentados para proceder con la extraccion de los
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mismos; en la segunda seccidn, se inicia con la revision de cada uno de los resultados que dio el
Pipeline en Azure, en las compilaciones resultantes, y la extraccion de los textos de los errores
presentados, para almacenarlos de manera momentanea en un archivo como Excel. Para luego
en la tltima seccion, adecuarlo de tal manera que sea editado en un archivo .txt donde se aplique
el formato necesario para a carga de la data a través de ML.NET, es por ello que se acomoda de
tal manera que la etiqueta y el texto del error sean separados por tabulaciones y la libreria al
hacer el llamado sepa diferenciar la posicion de las columnas.

Para la tercera etapa de la metodologia, se inicia con la ubicacion de la data adecuada en el
directorio correspondiente a la creacion de la aplicacion de consola con NET. CORE, y se
prosigue con sumar al proyecto las librerias ML.NET agregando Nuggets a la solucion para que
sea importada de manera general en todo el cddigo, el cadigo se divide en 4 partes como lo son,
la caracterizacién y carga de la informacion, la creacion del modelo, la evaluacién del modelo y
finalmente la prediccién que realiza basandose en el texto aleatorio que se ingresa para mirar su
efectividad y comportamiento.

Finalmente se da la etapa de validacion donde teniendo todo el modelo, se realiza el ingreso de
errores aleatorios resultantes de pruebas automatizadas para validar con varios intentos la
calidad y prediccion del modelo, a su vez analizando la medicion de esta calidad con el uso de
las métricas estipuladas para la técnica de clasificacion binaria.

5.2 DESARROLLO DE LA METODOLOGIA
FASE 1

1.1 Seleccidn y adquisiciéon de seleccion y adquisicion de las herramientas necesarias para
la configuracion del algoritmo.

Inicialmente se llevd a cabo el proceso de eleccion de las herramientas que permitiran la
estructuracion del modelo de clasificacién de errores, las cuales se destacan en el siguiente
gréfico.
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NET CORE VISUAL STUDIO 2019

CLASIFICACION BINARIA
LENGUAIJE C#

SdcalogisticRegression

Como primera herramienta se destaca NET CORE, esta plataforma es una seccién de .NET que
permite la creacién de aplicaciones de consolas en la cual se realizara la ejecucién del proyecto
de manera correcta debido al manejo que tiene con el lenguaje C#, la facilidad de usar mas
tecnologias de .NET sin tener problemas de compatibilidad. Es un ambiente agradable para la
creacion del modelo de prediccion de errores.

La segunda herramienta es la més importante de todas, ML.NET va a permitir la codificacion del
cbdigo personalizado para la creacion del modelo de machine Learning, esta plataforma al tener
como base la tecnologia NET.CORE permite su ejecucién de manera correcta, cuenta como
muchas librerias y compatibilidades otras bibliotecas como Tensorflow y ONNX, dando adun mas
facilidades en la creacion del algoritmo, con ML.NET se puede realizar la carga de los datos,
creacion del contexto donde se va a ejecutar el cddigo, la canalizaciéon de conexion, entrenar el
modelo, evaluarlo y finalmente comprobar su precision.

La tercera herramienta corresponde a el ambiente de trabajo que mejor se comportaba en el uso
de las dos tecnologias mencionadas anteriormente de manera paralela, para la creacion de la
aplicacion de NET. CORE, la administracién del NuGet de ML.NET, la facilidad de interactuar con
demas tecnologias de .NET, Visual Studio 2019 es el mejor software para este proyecto, mantiene
muchas actualizaciones de tecnologias al dia permitiendo trabajar con tecnologias de ultimo
lanzamientos.
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El lenguaje de programacion escogido es el C#, es el lenguaje que mejor trabaja las aplicaciones
de ML.NET actualmente permite el facil entendimiento del cédigo con el creador, y a su vez es el
lenguaje que la empresa usa a nivel de programacion de pruebas automatizadas, por lo cual
genera una compatibilidad acorde para hacer uso de las mismas, y extraccion de los datos de
manera sencilla y préctica.

Finalmente, se eligid el tipo de machine Learning que se va a desarrollar ademas de su modelo
y su técnica, en el ambito del modelo, el proyecto se basa en clasificar errores basandose en
etiquetas por lo cual corresponde al aprendizaje supervisado en la seccion de clasificacion, aqui
se destacan dos clases la binaria y la multiclase, como en el proyecto desarrollado se
determinaba la prediccion entre dos estados, un error por programador y otro por sistema,
entonces se realizo la eleccion de clasificacion binaria. Teniendo lo anterior finalmente se hizo la
eleccion de la técnica, en este tipo de clasificacion se destacaban varios algoritmos de alto nivel,
pero el que mejor se acomodo al sistema fue el SdcalogisticRegression, el cual se podia usar en
la tecnologia ML.NET.

1.2  Configuracion pruebas automatizadas y sus herramientas de manera correcta.

Para la configuracion de las pruebas automatizadas a utilizar para la extraccion de data y para la
validacion del funcionamiento, se hace necesario el uso de las herramientas:

VISUAL

STUDIO ORACEE

NAVEGADOR

MTM SELENIUM IE CHROME
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Primera herramienta necesaria para las pruebas automatizadas, hace referencia a Visual Studio,
este es el ambiente donde actualmente el equipo de automatizacién de Digital Ware realiza las
creaciones de los cddigos, es una herramienta que permite la escritura en lenguajes de
programacion variados, pero a nivel empresarial se usa el C#, por lo cual facilita la compatibilidad
con la creaciéon del modelo de machine Learning planteado.

La segunda y tercera herramienta son las bases de datos que la compafiia usa actualmente para
el manejo de la informacion que se usan para las pruebas, también son herramientas que
permiten encolar las pruebas que se desean ejecutar haciendo uso de las caracteristicas que nos
ofrece el manejo de los casos con la herramienta Microsoft Test Manager.

La cuarta herramienta hace referencia al Microsoft Test Manager (MTM), es una plataforma que
permite la conexion con el servidor principal de la empresa donde se crean las variables
necesarias para el almacenamiento de los datos para ser llamados por el cédigo y realizar la
prueba, tales como el usuario, contrasefia, url, entre otros. En esta aplicacion se almacenan los
datos generales de cada prueba para ser encolada en las tablas de las bases de datos.

Las dos herramientas, Selenium IDE y Chrome, son las correspondientes al ambiente donde se
hace la interaccién de las pruebas con la aplicacion de la empresa, las pruebas del proyecto web
Kactus, son automatizadas en su totalidad en el navegador de Chrome al ser el mas estable en
mantener la ejecucion de las pruebas automatizadas. Selenium IDE es una herramienta
importante que permite la lectura de los xpath de los campos, variables, botones, titulos entre
otros componentes de la pagina, los cuales son de mucha importancia en la creacién del codigo
para cada una de las pruebas. Para el uso de esta herramienta se hace a través de las
extensiones del navegador Chrome donde se ingresa el sitio a interactuar y se da click en los
elementos que se necesitan y este devuelve el xpath del valor del boton, campo o texto a nivel
de lenguaje de pagina.

Finalmente se presenta la herramienta de Azure, en esta herramienta se realiza la configuracién
de pipelines encargados de activar la ejecucién de pruebas en maquinas especificas ubicadas en
la empresa, donde se realiza la configuracion de un agente, se activan las opciones para
actualizar las tablas de encolamiento de manera automatica, y el lanzamiento masivo de las
pruebas basandose en los datos guardados en el MTM. A través de Azure se realiza el
lanzamiento pruebas automatizadas.
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FASE 2

2.1 Lanzamiento de pruebas automatizadas.

Para realizar este proceso, se tomd como base las pruebas automatizadas del proyecto web las
cuales corresponden de alrededor 400 pruebas tanto para el motor de Oracle como para SQL, y
asi lograr la mayor cantidad de data necesaria para el entrenamiento del algoritmo, para ello se
usaran las pruebas dadas a continuacién:

mpilar  Depurar  Eq

Debug - Any

Explorador de pruebas > I x
Q|2 = & Busca P

fa] Web_Kactus_Test {457 pruebas)
4 (D Web_Kactus Test (457)
4 @ Web_Kactus Test (457)

b @ CodedUlest1 (2)

b @ Pruebas V3 (1)

P @ ReclutamientoNew_1 (7)
@ ReclutamientoMNew_2 (3)

ReclutamientoV/2 (11)

@ SelfService_Envio_Correa (1)

b @ SelfService_Nuevo (25)

B @ SelfService_MNuevol (49)

b @ SelfService_Solicitud_de_Permisos (6)

Self Service V2 (18)

b @ SmartPeople_NTC (119)

b @ SmartPeaple_NTC_1 (124)

b @ SmartPeople_NT:
@SmarlF'ecane_NTC._ 3)

b SmartPeople_NTC_4 (21)

P @ SmartPeople_NTC_5 (8)

b @ SmartPeople NTC_6 (12)

llustracion 29. Pruebas automatizadas [Propia]

Como se observa, en la ilustracidon anterior, estas son las pruebas automatizadas presentes
actualmente en el proyecto Web Kactus, las cuales seran la fuente principal para la extraccion de
los errores necesarios para el entrenamiento del algoritmo, donde cada modulo contiene una
serie de métodos donde se realiza la configuracién de la prueba en un programa especifico. De
manera general se manejan dos estilos de pruebas como lo son Reclutamiento y Self Service,
estas son pruebas continuas que validan el correcto funcionamiento de los registros y
aprobaciones de solicitudes, las pruebas Smart People NTC son pruebas de validacion donde se
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prueba si el estado de la pagina web esta de manera correcta, como campos, nombres botones
etc. A continuacion, un ejemplo del codigo de estas pruebas, de como es la estructura y el
esquema que se maneja de manera interna. Son programadas en lenguaje C# en la herramienta
Visual Studio, con uso mayoritario de librerias Selenium, debido al trato de automatizaciones web,
creando un repositorio que se conecta con el servidor Azure de la empresa donde se realiza el
lanzamiento masivo a la par de lo que se desarrolla. A continuacién, se muestra un ejemplo de
una prueba codificada en las herramientas empresariales.

ilar  Depurar Equipo  Herramientas Prueba  Analizar Ventana Ayuda
Debug ~ AnyCPU = P Iniciar ~ M N |

* 1 X ervice_R 5 SmartPeo
- #3Web_Kactus_Test.5martPeople NTC ~ ~ © SmartPeople_.

Web_Kactus_Test (457 pruebas)
4 @ Web _Kactus Test [457)
4 (D Web Kactus Test (457)
b @ CodedUlTest1 (2)
b @ Pruebas V3 (1)
> @ ReclutamientoNew_1 (7)

3 ® Reclutamiento

b @ SelfService_Envio,

b @ SelfService Nuevo (25

b @ SelfService Nuevol (49)
icitud_de_Permisos (6)

I
8]

4 (@ SmartPeople_NTC (119)
@ SmartPeople_AdicionDeUVTNTC
@ SmartPeople_AdministracionActivosNTC
@ SmartPeople_AnalisisDeEvaluacionNTC
®SmaﬂF‘Ec-ple_Anal EvaluacionNTC
® SmartPeople_
@ SmartPeople. NovedadesTe...
@ SmartPaonle AnnishaRachazaNTC

=", "_")).ToUpper();

SmartPeople_AdicionDeUVTNTC

Source:

llustracion 30. Ejemplo codigo pruebas automatizadas [Propia]

Para le correcto funcionamiento de estas pruebas, se hace necesario el uso del MTM donde se
almacenan las variables con sus datos necesarias para la ejecucién correcta del codigo, seria de
la siguiente forma, este MTM es obligatorio para el control de las variables que el cédigo necesita
para su funcionamiento, y administracion de la informacion por parte de mi como programadora.
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g_ Contenido

&) Nuevo ~ 4 Agregar requisitos | X

Conjunto de pruebas: SmartPeople NTC_ORA_1 (Id. de conjunto: 1869)
Windows8 ~

Configuraciones predeterminadas (L}

4 ® &) seifsenvice -

Bl [e} MuevosCasosSelfService [§ Abric §§ Agregar ] Nuevo % | A Asignar [ Configuraciones 4] Ordenar
) Nuevo conjunto Amastre aqui un encabezado de columna para agrupar por esa columna,
[} NuevosSelfServiceORA
| Orden |1 | Titulo | Pricri... | Confi... | Evaluadores | Ruta de acceso del érea
[} NuevosSelfServiceSQL
- o 1872 SmartPeople_ReporteManualFuncionesNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
(® & PruehaReqPersonalSQL
, W2 1872 SmartPeople SolicitudinscripcionRPICNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
® [} PrusbasGeneralesORACLE
i, a3 1899 SmartPeople_OrganigramaPresidenciaNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
[} PruebasGeneralesSQL
& PRUEBASORA e 1900 SmartPeople_CarguePersonalAuditoriasNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
& martPeople_FrmBelncophTC. actus SCM <DIGIT. actus
5 1901 SmartPeople_FrmBelncopNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB K
(&) PruebasReqPersonalMIEmpresaORACLE
- 216 1902 SmartPeople_ReporteFinancieroNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
(® k& PruebasReqPersonalMIEmpresaSQL
, a7 1902 SmartPeople_NecesidadesDeFormacionNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
® [} PruebasReqPersonal ORACLE
5 () PRUEBASSQL a8 1904 SmartPeople_frmBeSelicColNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
®
- & SaharORACLE 9 2064 SmartPeople_MisldiomasNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
alvar
gL 2066 SmartPeople_MisDatosBasicosAuxNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
[} SalvarsQL P
alvar
'y martPeople_ExamenesMedicosNTC_ actus < actus
1 2067 SmartPeople_Ex MedicosNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB K
[} SeffService EnvioCorreo_ORA
ARt 2068 SmartPeople AdministracionActivosNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
[} SelfService EnvioCorreo_SQL
- IS RE] 2069 SmartPeople_ListadoRolesNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
(® ke SmartPecple NTC_ORA_L
A 2070 SmartPeople_RolesNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
(&} SmartPeople NTC_ORA_10
L1 2071 SmartPeople_PolizasNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
(2} SmartPeople NTC_ORA_11
W16 2072 SmartPeople_ProyectosylLograsNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
[} SmartPeople NTC_ORA 12
nu 2073 SmartPeople_MisPublicacionesNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
[} SmartPeople NTC_ORA_2 -
18 2074 SmartPeople_ServicioAlClientelntemoNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
[} SmartPeople NTC_ORA3
19 2075 SmartPeople_BeneficiosOrganizacionalesNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
[} SmartPeople NTC_ORA 4
- o 2076 SmartPeople_MisCentrosVacacionalesNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
(® k& SmartPecple NTC_ORAS
, Ja 2077 SmartPeople_ListaColaboradoresNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
® [} SmartPeople NTC_ORA 6
- N2 2078 SmartPeople_MisPrestamesNTC_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
() [z} SmartPeople NTC_ORA_7
IRl 2079 SmartPeople_EntrevistaDeRetiro_ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus
[} SmartPeople NTC_ORA 8
g 2080 SmartPeople_MisSolicitudesCertificaciones ORA 2 1 Kactus SCM <DIGIT... WEB Kactus

llustracion 31. Datos almacenados en MTM [Propia]

Caso de prueba 1872: SmartPeople ReporteManualFuncionesNTC ORA “aCopiarvinculo  [gfGuardary cemar [ (] 7]
SmartPeople ReporteManualFuncionesNTC ORA 1872
Iteracion WEB Kactus
ESTADO DETALLES
Asignado s Kactus SCM Prioridad 2
Estado  Diseiio Estado de automatizacion Automatizada
hrea WEB Kactus
PASOS  RESUMEN  ELEMENTOSDE TRABAJO PENDIENTEPROBADOS  VINCULOS — DATOSADUNTOS  AUTOMATIZACION ASOCIADA
ol Insertar paso 24 Insertar pasos compartidos
1 Accién Resultado esperado
Al Login @url @Empleadolser @EmpleadoPass
2 Varibles @Tituloks @HomeEy @ConCodCargEsp @ConNomCargEsp @CodCargisp @NomCergisp @Versiontsp @Vigenciaksp @FechalabEsp @Grupotsp @Cadigok:
P p P rgEsp gEsp gEsp gEsp P @Vigenciaksp P @Grupoksp P P
@Autorizadoksp @Descripcionksp @Observacionesksp
o Haga clc agui para agregar un paso
Valores de pardmetro
" Eliminar iteracin
url | EmpleadoUser EmpleadoPass TituloEsp SubtituloEsp HomeEsp Guardarksp RegresarEsp ConCodCargEsp | ConNomCargEsp | CodCargEsp NomCargEsp VersionEsp VigencisEsp FechaElabEsp
htps//dhtfskscmy/sel.. 79907078 124 Manual de Descripci.. Manual de Descripci... Inicio Guardar Regresar Consultar codigo car... Consultar nombre ca... Codigo cargo Nombre cargo Version Vigencia desde *Fechs elabora

llustracion 32. Caso en MTM [Propia]
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En la ilustracion 31 se observa como se clasifican los casos de acuerdo las normas estéticas de
la empresa como lo son maximo 40 casos por suite, entre otras. Mientras que en la ilustracién
namero 32 se observa como se almacenan las variables necesarias para el buen funcionamiento
de las pruebas tales como el nombre, el contenido, numero caso y nombre caso etc.

Teniendo el MTM vy el cédigo listo, se procede a realizar las configuraciones en Azure, para la
creacion de los pipelines donde almacenaran los médulos de las pruebas automatizadas a lanzar,
para ello se realizé el siguiente procedimiento:

o Primero se hace la creacién del pipeline, para ello se muestra el proceso con uno y ese
mismo se repite para todos los pipelines que correspondan a las pruebas automatizadas
a lanzar. Para el ejemplo se creara un pipeline para las pruebas correspondientes a los
moédulos NTC_1 Y NTC_2 para el motor de Oracle.

LanzarPruebas_SmartPeople NTC1_NTC2 ORA ¢ eiar

Historial Eliminada Analytics

llustracion 33. Creacion Pipeline [Propia]

En la configuracion general del proyecto se debe verificar que el agente que tiene el
equipo de la empresa se encuentre activo, asi como lo muestra la siguiente imagen, es
muy importante para que se realice la conexion correcta entre maquina y pipeline. Este
agente por politicas y administracion de la empresa, viene configurado a nivel de CMD en
cada una de las maquinas presentes en el dominio de Digital Ware, para su activacion en
la configuracién de pipeline, como se muestra a continuacion:
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Configuracion del proyecto

Equipos

Seguridad
Notificaciones
Enlaces de servicio

Paneles

Boards

Configuracidn del proyecto

Configuracién del equipo

<
[ —. - . ;
General Nuevo grupo de agentes.. Agentes para el grupo DW-ATl42 | Descargar agente

Informacién general Administrar grupos de agentes de organi  Agentes Roles  Detslles  Diractivas

Todos los grupos de agentes Habilit. ombre

Grupos de agentes

& Compiladores (Compiladores) I DW-A1143 Enlinea Inactivo X

& CompiladoresC (CompiladoresQ)

& Compiladorifx (Compiladorifx)
& CompiladorifeAuto (Compilador...
& CompiladorifxRL (Compiladorifx...
& CompiladorifxSO (Compiladorif...
&F CompiladorTest (CompiladorTest)
o Despliegues (Despliegues)

& DW-A1143 (DW-A1143)

llustracion 34. Grupo Agentes [Propia]

e Teniendo ya creado el pipeline, se da click en Editar, desde alli se abren varias secciones
necesarias:

o Canalizacién: En esta seccion se configura el grupo de agentes encargado de
mantener la conexion para que el lanzamiento se realice de manera correcta, en
este caso se configuro con el nombre de la maquina a usar DW-A1143.

é@ - > LanzarPruebas_SmartPeople NTC1_NTC2_ORA

Tareas Varizbles Desencadenadores

Resumen  [> Poneren cola

Opciones  Retencion  Historial

Canalizacion

Canalizacion de compilacion

z= Obtener origenes
o WEB_Kactus_Tests I* master

Trabajo pruebas de agente 1

52 e Py
tiete—Conjuntetarmot

Nombre *

LanzarPruebas_SmartPeople_NTC1_NTC2_ORA
Grupo de agentes * (i) | Informacién del conjunta | Administrar
DW-A1143

Parametros @

llustracion 35. Canalizacion [Propia]

e Siguiendo con el proceso de configuracién, se hace la creacion de los siguientes
parametros.
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B Restaurar paguetes

bql Compilar solucion **\*.sln

@ Copiar archivos

ActualizaTablaOrderExecutionDatos_1
; i ImEIementar TestAgent 1
» SmartPeople_NTC1_ORA_1
EEDED) =ecutsr prusbes funcionsies
ActualizaTablaOrderExecutionDatos_2

; i ImEIementar TestAgent 2

m SmartPeople_NTC2_ORA_2
BN secutar oruehas funcionales

llustracion 36. Parametros pipeline [Propia]

o Restaurar Paquetes: Es una seccion donde se hace la descarga de todos los
NuGets necesarios para el correcto desarrollo del cédigo.

o Compilar Solucién: Es la seccién donde se realiza la configuracion de las
herramientas donde se desarrollo la codificacion de las pruebas y a su vez
compilarla para ratificar su correcto funcionamiento, aqui se configura dénde esta
la solucién, en que programa se desarrolla, VS 2017, plataforma y configuracion.
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Nombre para mostrar *

Compilar solucidn **\*.sln
Solucian * (D
**\*cln
'Y

Version de Visual Studie (D)

Wisual Studio 2017 hd

Argumentos de MSBuild (D)
/P:0utDir="3(build.binariesdirectory}y\"
Plataforma ()

S(buildPlatform)

Configuracién ()

$(buildConfiguration)

|:| Limpiar (@D

llustracion 37.Compilar Solucion [Propia]

o Copiar archivos: Seccion donde se facilita al equipo los archivos necesarios
para la recepcion de las pruebas por parte del pipeline.

o ActualizaTablaOrderExecutionDatos_ 1: Aqui se facilita la ruta especifica
donde se almacena el programa de TargetCase gque es un programa encargado
de actualizar la tabla de encolamiento con la informacion de las pruebas a lanzar
y el orden en el que se lanzaran, este programa debe estar ubicado en la maquina
donde se lanzan las pruebas, es decir, DW-A1143. También se afiade el nombre
de las pruebas a ejecutar, el id del pipeline, la maquina donde se lanzaran y demas
caracteristicas mostradas a continuacion:
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Mombre para mostrar *
ActualizaTablaOrderExecutionDatos_1

Herramienta* (i)
E\TfsScripts\TargetCase\ TargeCaszes.exe

Argumentos (i)

"SmartPeople_NTC1_ORA_1" "60" "$(Maquinas)" "TEAMSERVER"

Avanzado
Opciones de control ~

Variables de salida ~

llustracion 38. Actualizar Tabla [Propia]

o Implementar TestAgent: Se facilita la informacion més importante necesaria
para activar el agente y crear la conexion con la maquina a ejecutar las pruebas,
se le anexa en que maquina esta el agente, con que usuario y clave se accede
con permisos de administrados, al igual que el usuario y contrasefia de la sesion,
todo esto es manejado con variables globales para mantener la informacion en

total confidencialidad.

o~ ) iy .,
(@) ﬂ “Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

Icontec m [(2Net & Universidad de Pamplona
w Pamplona - Norte de Santander - Colombia 73
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750

SC-CER96940

www.unipamplona.edu.co




ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE
/S’ eﬂuw-wf a2zl nq{c'/

Mombre para mostrar *

Implementar TestAgent 1
Maquinas de prueba ~
Maquinas * (O]

5(Maquinas)

Inicio de sesidn del administrador * ®

S(User)
Contrasefia de administrador * [0}
5(Pass)

Protocolo * 0]

@ Http Https
Configuracién de agente -~
MNombre de usuario * @
S(Usar)
Contrasefia * ®
5(Pass)

Ejecutar pruebas de lU (i)
—

llustracion 39. TestAgent [Propia]

o SmartPeople NTC 1 ORA: Es la seccion donde se especifica el grupo de
pruebas almacenadas en la herramienta MTM que se van a lanzar, primero se
nombra de la misma manera que se configuro en la seccidén de implementacion de
agente, luego se especifica que plan se va a usar en este caso solo existe Test
Plan, que seccién de este plan se va a ejecutar, caso Self Service, y finalmente
el conjunto de pruebas que se van a lanzar, estas opciones son sacadas de la
misma manera que estan organizadas las pruebas en el MTM.
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Nombre para mostrar *

SmartPeople_NTC1_ORA_1
Opciones de instalacion ~
Maquinas * (O]

$(Maquinas)

Ubicacién de almacenamiento de la prueba * @)
S(testAssemblyDroplocation)
Opciones de ejecucién ~

Selaccion de pruebas * ®

Test Plan hd
Plan de prugbas * D]

Selfservice v O
Conjunto de pruebas * 0]

SelfService\NuevosCasosSelfService\SmartPeople_NTC_ORA_1 hd O

llustracion 40. Pruebas a lanzar [Propia]

o Este mismo proceso se realiza con el médulo NTC_2, configurando nuevamente
el agente, actualizar la tabla de encolamiento con los nuevos datos y finalmente
se crea otra seccion, donde se cambia el conjunto de pruebas por el que se esta
configurando.
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Mombre para mostrar *

ActualizaTablaOrderExecutionDatos_2
Herramienta * (i)

ENTf=Scripts\ TargetCase'\ Targelases.exs
Argumentos (i)

"SmartPeople NTC2_ORA_2" "60" "$(Maquinas)" "TEAMSERVER"

Avanzado v
Opciones de control

Variables de salida ~

llustracion 41. Actualizar Tabla 2 [Propia]

Se ingresa los datos adecuados para el las pruebas del médulo NTC_2, donde se ingresa
la misma informacion que el anterior lo Unico que varia es los nombres.
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Nombre para mostrar *

Implementar TestAgent 2
Maquinas de prueba ~
Maquinas * (O]

S(Maguinas)

Inicio de sesidon del administradaor * @
S(User)

Contrasefia de administrador * (O]
5(Pass)

Protocolo * ®

@ Http Hitps

Configuracién de agente ~

Nombre de usuario * 0]
S(User)

Contrasefia * ®

§(Pass)

Ejecutar pruebas de U (1)

llustracion 42. Test Agent 2 [Propia]

En la anterior ilustracibn se muestra como se configura el segundo agente para el
lanzamiento de NTC_2 donde se usa la misma informacion que la primera configuracion.
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Mombre para mostrar *

SmartPeople_NTCZ_ORA_2
Opciones de instalacion ~
Maquinas * ()

5(Maguinas)

Ubicacion de almacenamiento de la prueba *  (7)
S{testAssemblyDroplocation)

Opciones de ejecucién ~

Seleccion de pruebas * )
Test Plan

Plan de pruebas ® ()]
SelfService

Conjunto de pruebas * Q)

SelfService\MuevosCasosSelfService\SmartPeople_NTC_ORA_2

llustracion 43. Conjunto Pruebas 2 [Propia]

En la ilustracién 43 se muestra la seleccion del conjunto de pruebas correspondientes al
ma&dulo NTC_2 y acomodando el nombre para diferenciarlo de la primera configuracion,
teniendo asi todo definido para dar por finalizada la configuracién del pipeline en su
totalidad.

o Finalizada las configuraciones de las secciones necesarias se guarda el proceso y se
Pone en cola el pipeline para que empiece a realizar la preparacion e inicio de las pruebas
automatizadas, como se muestra a continuacion:
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X
Poner compilacion en cola para LanzarPruebas_SmartPeople...

Grupo de agentes

| g

Rama

¢ master e

Canfirmar

Variables  Demandas

system.debug false

T Agregar

Poner en cola Cancelar

llustracion 44. Poner en cola [Propia]

LanzarPruebas_SmartPeople_NTC1_NTC2_ORA 7 kditar

Historial Eliminada Analytics e

o 10112021 s

llustracion 45. Compilaciones del Pipeline [Propia]

Todo el proceso realizado anteriormente se desarrolla para los demas médulos presentes en las
pruebas automatizadas, dando como resultado la siguiente lista de pipelines a la espera de
lanzamiento para obtener los resultados de las pruebas automatizadas.
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Ly LanzarPruebas_NuevosSelfService_PruebasGenerales_ORA
iy LanzarPruebas_MNuevosSelfService_PruebasGenerales_SQL
iy LanzarPruebas_Reclutamiento_V2ORACLE

4 LanzarPruebas_Reclutamiento_\25QL

iy LanzarPruebas_5elfService_RequisicionesORA

i LanzarPruebas_SelfService_RequisicionesSQL

E-

LanzarPrusbas_SelfService V20ORACLE

E-

LanzarPrusbas_SelfService_V35QL

E-

LanzarPruebas_SmartPeople_EnvioCorreo_ORA

E-

LanzarPrusbas_SmartPeople EnvioCorreo_SQL

E

LanzarPruebas_SmartPeople_NTC1_NTC2_ORA

E-

LanzarPrusbas_SmartPeople NTC1_NTC2_SQL

E

LanzarPruebas_SmartPeople_NTC11_NTC12_ORA

E-

LanzarPrusbas_SmartPeople NTCT1_NTC12_SQL

E

LanzarPruebas_SmartPeople_NTC3_NTC4_ORA

E-

LanzarPrusbas_SmartPeople NTC3_NTC4_SQL

E

LanzarPruebas_SmartPeople_NTC5_NTC6_ORA

E-

LanzarPruebas_SmartPeople_NTCS_NTCH_SQL

E

LanzarPruebas_SmartPeople_NTC7_NTCS8_NTC10_CORA

E-

LanzarPruebas_SmartPeople_NTC7_NTC8_NTC10_SQL

llustracion 46. Pipelines [Propia]

Y se realiza el lanzamiento masivo de todos estos pipelines de acuerdo a la disponibilidad de la
maquina ubicada en Digital Ware, esta ejecucion continua de pruebas es de larga duracion por
lo cual se distribuyé en horas diarias su compilaciéon para evitar saturaciones y sobreponer
ejecuciones.
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2.2 Recoleccion de la data necesaria para entrenar el algoritmo.

Para realizar esta seccion de la fase 2, se procede a ingresar al Azure y observar en cada uno
de los pipelines creados anteriormente, accediendo a la compilacién realizada y observar los
resultados erréneos y asi extraer la mayor cantidad de errores presentados y almacenarlos en un
Excel como borrador, para luego realizar su respectiva adecuacion.

e Se accede a Azure, seccion de Pipelines y observar el proceso realizado por la
compilacion obtenida de cada uno de los lanzamientos de los pipelines con médulos de
pruebas automatizadas, y en la seccién de Pruebas, se observa el porcentaje de las
pruebas correctas e incorrectas, y lo mas importante para la extraccion de la data, los
errores que se presentaron. En la siguiente imagen, se observa como se muestran los
resultados al acceder a la compilaciéon resultante, mostrando el paso a paso que se
configuro en cada uno de los pipelines.

Trabajo pruebas de agente 1Job
Grupo: DW-AT143 - Agente: DW-A1143

Preparar el trabajo - correcta

nicializar trabajo - correcta

Checkout - correcta

Restaurar paguetes « correcta

Compilar solucién **\*sln - correcta

Copiar archivos - correcta
ActualizaTablaOrderExecutionDatos_1 - correcta
mplementar TestAgent 1 + correcta
SmartPeople_NTC1_ORA_1 -+ correcta

ActualizaTablaOrderExecutionDatos_2 - correcta

mplementar TestAgent 2 - correcta

SmartPeople_NTC2_ORA_2 -

Posterior al trabajo: Checkout - correcta

° Notificar estado de compilacién - correcta

llustracion 47. Proceso compilacion desarrollado [Propia]

= ., L p
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#14364: 10112021
Ejecutada manualmente ayer a las 15:40 por Kactus SCM ¢ WEB_Kactus_Tests }» master
Registros Resumen Pruebas
Resumen ~
2 series completadas (1 correctas, 1 con error, 0 sin impacto, 0 otros)
10 Error en (+8)
80 69 @ Correcta las
I 10 @ Con errores biuebas
Frusbesotaes & @ Nueva
1 Otros
2 Existente
[ Error v @ Vinculo {2 Serie de pruebas ~ /? Opciones de columna 'Y
v X Test_SelfService_NTC_ORA__$(ConjuntoCambios)_2 (10/40 0:39:54.18
Q et SmartPeople_frmBpCenvalNTC_ORA 0:04:30.14
X SmartPeople_frmLINmCtrreAutNTC_ORA  Nueva 0:00:00.95
X SmartPeaple_frmLINmCtrreDesNTC_ORA  Nueva 0:00:00.56
X SmartPeople_frmLINmHopreLNTC_ORA Nueva 0:00:00.58&:
X SmartPeople_frmLINmHopcoNTC_ORA  Nueva 0:00:00.56
et SmartPeople_frmLINmHoprePNTC_ORA 0:00:00.56
X SmartPeople_frmLINmCtrreAutLNTC_ORA Husva 0:00:00.56.
X SmartPeople_frmLINmHopcoPNTC_ORA  Nueva 0:00:00.56
et SmartPeople_frmBeSoliclCenServNTC_ORA  Nuevwa 0:00:00.58!
X SmartPeople_frmLINmHopcolNTC_ORA  Nueva 0:00:00.58&!
e —

llustracion 48. Resultados Pruebas [Propia]

Al dar click en Pruebas, se observa todas las caracteristicas globales de los
resultados haciendo un balance de las correctas y las que presentaron errores,
representdndose como se da en la ilustracién 48.
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Para obtener la data, es necesario extraer todos los errores posibles, para ello se
ingresa a cada una las pruebas con errores y se extrae el mensaje de error que
muestran, como por ejemplo el siguiente:

S X
SmartPeople_frmBpCenvalNTC_ORA
X Con errores hace 14 horas en DW-A1143 0:04:30.144
Compilacién con errores 14341 Propietario Servicio de compilacion de colecciones ...

Depurar Elementos de trabaje  Datos adjuntos  Historial

Mensaje de error ~

Error de Assert.Fail. 1921 ::
http://localhost:5415%/session/a4616314f c7edde82b5a58236f214bad/element timed out after 248 secondd

tiempo de espera de la operacidn

en System.MNet.HttpWebReguest.GetResponse()

en OpenQA.Selenium.Remote.HttpCommandExecutor.MakeHttpRequest (HttpRequestInfo requestInfo)

--- Fin del seguimiento de la pila de la excepcién interna ---

en OpenQA.Selenium.Remote.HttpCommandExecutor.MakeHttpRequest(HttpRequestInfo requestInfo)

en OpenQA.Selenium.Remote.HttpCommandExecutor.Execute(Command commandToExecute)

en OpenQA.Selenium.Remote.DriverServiceCommandExecutor.Execute(Command commandToExecute)

en OpenQA.Selenium.Remote.RemotelebDriver. Execute(String driverCommandToExecute, Dictionary” 2 paran
en OpenQA.Selenium.Remote.RemoteWebDriver.FindElement (String mechanism, String value)

en OpenQA.Selenium.Remote.RemoteWebDriver. FindElementByXPath(String xpath)

en OpenQA.Selenium.By.<>c_ DisplayClass19_e.<XPath>b_ @(ISearchContext context)

en OpenQA.Selenium.By.FindElement (ISearchContext context)

en OpenQA.Selenium.Remote.RemotelebDriver. FindElement (By by)

en APITest.APISelenium.Click(String control) en C:\TfsAgentDWA1143%_work\1\s\SeleniumAPITest\APISell
en Web_Kactus_Test.SmartPeople_NTC_1.SmartPeople_frmBpCenvalNTC() en C:\TfsAgentDWA1143% workiy1\s\k

Seguimiento de la pila ~

en Web_Kactus_Test.SmartPeople_NTC_1.SmartPecple_frmBpCenvalNTC({) en C:\TfsAgentDWA1143\_work\1

llustracion 49. Errores Presentados [Propia]

Finalmente se extrae todos estos mensajes de errores en un borrador, en este
caso, se hizo uso de la herramienta Excel para llevar una mejor organizacion del
proceso, como se muestra a continuacion:
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A B C D E F
etiqueta errores I
1 OpenQA.Selenium.ElementNotinteractableException: element not interactable 1 sistema
0 MSG: El Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Lugar Administrativo y el encontrado es: Lugar administrativo 0 nosotros

0 MSG: El Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Tipo de Operacidn y el encontrado es: Tipo de

1 Message: Test 'SmartPeople_frmBiDatadNTC' exceeded execution timeout period.

1 element click intercepted: Element <span id="ctl00_ContenidoPagina_KCtrITxtvalMTEX_FORT_IblTexto"

1 : The HTTP request to the remote WebDriver server for URL http://localhost:65306/session/36dc89627h554ac8ad22655a6cc0ed9d?/element timed out after 240 seconds. --
0 MSG: El Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Identificacion Jefe y el encontrado es: Identificacidn

0 MSG: El Nembre Emergente es incorrecto, el esperado es: N. Contrato y el encontrado es: Nro. Contrato

0 MSG: El titulo es incorrecto, el esperado es: Mis Solicitudes de Paz y Salvos con Flujo de Aprobacién y el

0 MSG: El Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Nro. Carnety el encontrado es: Nro.carnet

0 MSG: El Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Hora de Inicio HH/MM y el encontrado es: Hora de

0 MSG: El Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Nombres y Apellidos y el encontrado es: Nombres

0 El caso de prueba presento los siguientes errores:

0 El caso de prueba presento los siguientes errores:

0 El caso de prueba presento los siguientes errores:

0 El caso de prueba presento los siguientes errores:

1 The HTTP request to the remote WebDriver server for URL http://localhost:15041/session/ef5ac83110ed91521839fa2c618855be/element timed out after 240 seconds
0 El caso de prueba presento los siguientes errores:MSG: El Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: N.

0 El caso de prueba presento los siguientes errores:

1 The HTTP request to the remote WebDriver server for URL http://localhost:15560/ session/42a5ff2c217af4e6f3ff74bf7eb2d444/element timed out after 240 seconds

1 The HTTP request to the remote WebDriver server for URL http://localhost:15665/session/d57b96fc49d 12486b0c3abf7491e7ddf/element timed out after 240 seconds
1 The HTTP request to the remote WebDriver server for URL http://localhost:15893/session/1d84d61la7lcceee259c¢7390938824374/element timed out after 240 seconds
1 Referencia a objeto no establecida como instancia de un objeto.

1 The HTTP request to the remote WebDriver server for URL http://localhost:16134/session/290cf10a043d69184174409f94d66470/ element timed out after 240 seconds,
0 El caso de prueba presento los siguientes errores:

0 El caso de prueba presento los siguientes errores:

0 El caso de prueba presento los siguientes errores:

1 element click intercepted: Element <input name="ctl003ContenidoPaginaStxtNomEmpl" type="text"

llustracion 50. Errores obtenidos de los resultados pruebas automatizadas [Propia]

2.3  Adecuar lainformacion orientada al lenguaje de la adecuando para el algoritmo.

Con el uso de la plataforma ML.NET, para que el algoritmo detecte cuales son las filas y columnas
correctas, se debe manejar la mejor estructura para llevar un orden de los datos, se deben hacer
modificaciones en el tipo de archivo, ML.NET acepta de manera correcta los archivos donde:

e Formato CSV Delimitado por comas de Excel.
¢ Delimitado por tabulaciones en formato txt.
o Valores separados por tabulaciones en formato tsv de Excel.

Para los datos recolectados, se hizo la adecuaciéon de la informacion en un archivo .txt en la cual
se coloca primero el error y con tabulaciones se separa de la columna de etiqueta, quedando de
la siguiente manera:
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" data.tet: Bloc de notas -
Archive Edicion  Formato  Ver Ayuda

blement not interactable Session info chrome. 1

E1 caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1 Nombre Emergente e
E1l caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1 Nombre Emergente
El caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1 Nombre Emergente
El caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1 Nombre Emergente
E1l caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1 Nombre Emergente e
Message Test exceeded execution timeout perdiod. 1

element click intercepted Element is not clickable at point (635, 732). 1
The HTTP request to the remote WebDriver server for URL element timed out after 248 seconds Anulada la solicitud Se excedié el tiempo de espera de la operacién.

El caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1l Nombre Emergente es incorrecto el esperado es Identificacidn Jefe y el encontrado es Identificacidn jefe.

E1l caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1 Nombre Emergente incorrecto el esperado es Nombre Jefe y el encontrado es Nombre jefe. 2]

El caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1 Nombre Emergente incorrecto el esperado es Identificacién Autorizador y el encontrado es Identificacidn auf
El caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1 Nombre Emergente incorrecto el esperado es Mombres Autorizador y el encontrado es MNombres autorizador.

E1l caso de prueba presento los siguientes errores: MSG E1 Nombre Emergente es incorrecto el esperado es N. Contrato y el encontrado es Nro. Contrato. 2]

E1l caso de prueba presento los siguientes errores: MSG: El titulo es incorrecto, el esperado es: Mis Solicitudes de Paz y Salvos con Flujo de Aprobacidén y el encontrad
El caso de prueba presento los siguientes errores: MSG: El Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Nro. Carnet y el encontrado es: Nro.carnet MSG: E1 Nombre Em
E1l caso de prueba presento los siguientes errores: MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Hora de Inicio HH/MM y el encontrado es: Hora de inicio HH/ME
El caso de prueba presento los siguientes errores: MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Consultar por apellidos v el encontrade es: Consultar por
El casc de prueba presento los siguientes errores: MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperade es: Sub Proceso y el encentrade es: Sub proceso. @

MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Tipo Vinculacion y el encontrado es: Tipo vinculacion. @

MSG: E1 Mombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Estado Cargo y el encontrado es: Estado cargo. @

n

incorrecto el esperado es Lugar Administrativo y el encontrado es Lugar administrativo.
incorrecto el esperado es Tipo de Operacidn y el encontrado es Tipo de operacién. @
incorrecto el esperado es Tipo de Operacidn y el encontrado es Tipo de operacidn. @
incorrecto el esperado es Centro de Costos y el encontrado es Centro de costos. e
incorrecto el esperado es Valor Solicitado y el encontrado es Valor solicitado. e

mmm
won o

n
=

mmm
mononon N

MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Fecha Inicial y el encontrade es: Fecha inicial. 2]
MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Fecha Final y el encontrado es: Fecha final. e
MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Fecha Inicial y el encontrado es: Fecha inicial. a
MSG: E1 Mombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Fecha Final y el encontrado es: Fecha final. (5]
MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Fecha Inicial y el encontrado es: Fecha inicial. e
MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Fecha Final y el encontrado es: Fecha final. e

E1l caso de prueba presento los siguientes errores: MSG: El titulo es incorrecto, el esperado es: Resumen de la Solicitud Aprobada y el encontrado es: Resumen de la sol
MSG: El1 subtitulo es incorrecto, el esperado es: Resumen de la Solicitud Aprobada y el encontrado es: Resumen de la solicitud aprobada. 8

MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: N. de Solicitud y el encontrade es: N. de solicitud. e

MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Estado Actualizado y el encontrado es: Estado actualizado. e

MSG: E1 Mombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Persona que Actualiza y el encontrado es: Persona que actualiza @

MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Fecha de Actualizacion y el encontrado es: Fecha de actualizacidn. e

MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Nombre Solicitante y el encontrado es: Nombre solicitante. e

MSG: E1 Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Identificacién Solicitante y el encontrado es: Identificacidn solicitante. 4]
M5G: E1 Mombre Emergente es incorrecto. el esperado es: Cargo Scolicitante v el encontrade es: Cargo solicitante. @

<

llustracion 51. Datos adecuados formato txt con tabulaciones [Propia]
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FASE 3

3.1 Inicio de codificacién del algoritmo con la data previamente adecuada, haciendo uso
de ML.NET

e Como primer paso para el desarrollo del algoritmo en ML.NET es abrir un nuevo proyecto
en Visual Studio.

Visual Studio 2019

Abrir recientes Tareas iniciales

é‘ Clonar un repositorio
(

rio en linea,
Hoy

Esta semana

Este mes

Anterior

cualquier carpeta

Crear un proyecto
Elija una plantilla
scaff

llustracion 52. Visual Studio [Propia]

e Se busca la aplicacion de consola, que corresponde al escenario de NET. Core haciendo
uso del campo de blusqueda.
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Crear un proyecto

Aplicacion de consola|
Plantillas de proyecto recientes s lenguajes

B Aplicacion de consola Aplica de consolaj
o crear una aplic

B Aplicacién web de ASP.NET Core C: Linux ~ mac0S  Windows
crear una aplicacién [ Iin con e puede ejecutar en .NET Core

Visual Basic Linux mac0s Windows Consals

=S Aplicacion (.NET Framework)

llustracion 53. Aplicacion de consola [Propia]

e Se aflade el nombre del proyecto y también el nombre de la solucién, en este caso se hizo
uso del que se muestra a continuacion.

Configure su nuevo proyecto

Ap“cacién de consola c# Linux macO5s Windows Consola
MNormbre del proyecto
TesisErroresAutomatizacion
Ubicacion
dekal\source\repos
MNombre de la solucién

TesisErroresfutomatizacion

D Colocar la solucién y el proyecto en el mismo directorio

llustracion 54. Nombre Proyecto y Solucion [Propia]
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Se agrega la version de Net. Core, para compatibilidad con futuras actualizaciones, la

[ )
mejor version es la 3.1 que tiene un desarrollo compatible con aplicaciones futuras.

Informacion adicional

Aplicaciél1 de consola c# Linux macOs Windows Consola

Plataforma de destino

.NET Core 3.1 (Compatibilidad a largo plazo)
llustracion 55. Version Net. Core [Propia]
e Se da inicio a la creacion de la aplicaciéon y se obtiene el siguiente ambiente de trabajo

por defecto.

Editar Ver Proyecto  Compilar Depurar  Prueba  Analizar :  Ventana  Ayuda pel TesisErroresAutomatizacion -

- b s -0 R (@

& Live Share

2 b G Debug ~ AnyCPU

. Program.cs

omatizacion

»

Team Explorer

llustracion 56.Ambiente de trabajo [Propia]
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Ahora teniendo ya creada la aplicacion de consola, se prosigue a agregar la plataforma

[ )
ML.NET adjuntandolo al proyecto a través del administrador de NuGets, para ello se va al
explorador de soluciones y se da click derecho en la solucién.

=1 Solucion "TesisErroresAutomatizacion” {1 de
P TesisErroresAutomatizacion
P @ Dependencias
B €# Program.cs
Team Ex
llustracion 57. Solucién Proyecto [Propia]
e Luego se desplegar un menud, en donde se busca la opcion Administrar paquetes
NuGets para la solucion, y se da click en ella
Ctrl+Mayis.+B
nistrador de configuracion...
istrar paquetes NuGet para la selucidn...
Restaurar paquetes de MuGet
Ejecutar pruebas
llustracion 58. Administrador de NuGets [Propia]
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e Se abre un mend, en el cual se hace la blsqueda del NuGet llamado Microsoft.ML, se
selecciona la primera opcion, se realiza el check para que se aplique a todo el proyecto y
se inicia el proceso de instalacion, al presentarse la licencia de los productos se acepta 'y

se sigue con el proceso.

NuGet - Solucion + X Program.cs - &

Instalado Actualizaciones Consolidar Administrar paguetes para la solucién

Microsoft.ML (v} I:‘ Incluir versién preliminar Origen del paguete: nuget.org = 4}

nd components that
ematized data for machine learn...

Microsoft. ML.CpuMat|

Micr uMath cont:

llustracion 59. NuGet ML [Propia]

Administrar paquetes para la solucién

Origen del paquete: nuget.org - LF

Version  Instalado

Instalado: no instalado

Version:  Version estable mas re Instalar

llustracion 60. Instalacion NuGet ML [Propia]
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e Ahora, se debe agregar el archivo txt con la data adecuada en la fase anterior en la
ubicacién de la solucién, para ello se da click derecho a la solucién, se busca la opcion
abrir carpeta en el explorador de archivos

~ # Explorador de soluciones = » X

Zontext, |DataView dataTrainSet) ~ A o
(5

"&  Ejecutar pruebas

Depurar pruebas

Agregar solucién al control de cédigo fuente...

Cambiar nombre

Copiar ruta de acc

Abrir carpeta en el

Abrir en terminal

Guarda

Ocultar proyectos sin cargar

Propiedades Alt+Entrar

llustracion 61. Abrir carpeta en Explorador de archivos [Propia]
o Se abre el explorador de archivos de Windows, y se accede a la siguiente ruta

C:\Users\dekal\source\repos\TesisErroresAutomatizacion\TesisErroresAuto

matizacion\bin\Debug\netcoreapp3. 1

e Cuando ya se esté dentro de la carpeta Debug/netcoreapp3.1, se inicia el proceso de la
creacion de un directorio con el nombre Data y alli se copiara el archivo txt con la data
gue se usara para el entrenamiento del algoritmo llamado data.txt
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isErroresAutomatizacion » TesisErroresAutomatizacion * bin » Debug » netcoreapp3.l » v O Sh:
~ MNombre Fecha de modificacion Tipo Tamaric
9/11/2021 10:46 p. m. Carpeta de archivos
llustracion 62. Directorio Data [Propia]
ErroresAutomatizacion » bin » Debug > netcoreapp3.l » Data v O
~
Mambre Fecha de modificacian Tipe Tamafic
|Z| data.txt 6/11/2021 11:07 a. m. Decumento de te... 21 KB

llustracion 63. Copia data adecuada en txt. [Propia]

e Teniendo ya lista la data a usar en el directorio correspondiente y el NuGet de ML, se
inicia con la creacioén de la primera clase necesaria para el inicio de la programacion del
algoritmo, para ello se va a aplicacion, en el explorador de soluciones y dar click derecho

Explorader de soluciones

= Solucidn "TesisErroresAutomatizacion” (1 de
4 TesisErroresAutomatizacion

P 2§ Dependencias

P Program.cs

llustracion 64. Aplicacion en explorador de soluciones [Propia]
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Compilar
TesisErroresAutomatiza: Recompilar
Limpiar
limpieza de cédigo
Paquete
Publicar...
Ejecutar pruebas
Depurar pruebas
Limitar el ambito a
Nues sta de Ex or de soluciones
Editar archivo de proyecto
Nuevo elemento... Agregar
Elemento tente.., Vi A Y Administrar paquet
Nueva carpeta Administrar secretos de usuario

- . Quitar referencias sin usar...
Compatibilidad con el orqu dor de contened - ST

Compatibilidad con Docker... Establecer como proyecto de inicio
Machine Learning Model Tspeer
T Control de codigo fuente
lefere del proye
rencia del proyecto compartido... Cortar Ctrl+X
Quitar Supr
Cambiar nombre F2
Descargar el proyecto
Cargar dependencias directas del p

Cargar todo el drbol de dependencias de

Copiar ruta de acceso completa
Abrir carpeta en el Explorador de arch

Abrir en terminal

Propiedades Alt+Entrar

llustracion 65. Agregar nuevo elemento [Propia]

e Luego se escoge el archivo de clase y se coloca el nombre MistakeData, en esta clase
se realizara todo lo correspondiente a las especificaciones de la carga de la data.
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Agregar nuevo elemento - TesisErroresAutomatizacion

4 Instalado Ordenar por:  Predeterminado

.

- . — ipo: Elementos de Visual C#
Clase Elementas sual C# Tipo: Elementos de Visual C

Definicion de clase vacia

~ Class for U-SQL Elementos de Visual C#
General

" Interfaz Elementos de Visual C#

Clase de componentes Elementos de Visual C#

A
S
Storm Items
b En linea | Archivo de codigo Elementos isual C#
Archivo de configuracién Eleme isual C#
Archivo de configuracién de aplicaciones  Elemel
Archivo de configuracion JSON de JavaScript Elementos
Archivo de configuracion JSON de TypeScriptElementos de Visual C#
Archivo de cursor Elementos de Visual C#
Archivo de icono Elementos de Visual C#

Archivo de informacién de ensamblado Elementos de Visual C#
Mombre: MistakeData.cs

Agregar Cancelar

llustracion 66. Clase MistakeData [Propio]

o Al tener ya esta clase creada, se inicia con la programacion. Como primer paso se hace
el llamado de las librerias a usar para esta clase, haciendo uso del using. La Liberia a
usar se llama

using Microsoft.ML.Data;

llustracion 67. Librerias clase MistakeData [Propia]
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e Luego dentro de la clase de MistakeData, se procede a hacer la carga de las columnas
presentes en la data de entrenamiento y que contiene cada una de ellas:

LoadColumn---- corresponde a la carga de la columna del archivo

0 y 1---- hacen referencia al orden en el que estan las columnas

Public string MistakeTest---- le aclara al cédigo que la informacién en
la columna cero contiene los textos de los errores.

Public bool Mistake---- le aclara al cédigo que la informacién que se
encuentra ahi hace referencial estado del error, si es por sistema o programador.
ColumnName (“Label”) ---- nombra que el contenido en la columna nimero
1 de los datos es considerada como la etiqueta y asi sepa identificar el atributo de
clasificacion.

sAutomatizacion

llustracion 68. Cédigo Clase MistakeData [Propia]

o Después de clase MistakeData se crea una nueva llamada MistakePrediction que
hereda informacion de la funcién anterior, en donde almacenara:

O
O
O

[ColumnName ("PredictLabel™) ] ---- Asigna el nombre de PredictLabel y una columna
para que almacene la informacién de las variables que almacenan la prediccién, probabilidad y
puntaje de la respuesta del sistema.

public bool Prediction {get; set;} ---- Variable de prediccion
public float Probability {get; set;} ----- Variable de probabilidad
public float Score {get; set;} ---- Variable de puntaje

Las tres ultimas variables corresponden a las métricas de evaluacién para sistemas que
manejan clasificacion binaria donde score hace relacién al puntaje que se comportara
como umbral como se explicO6 en la seccion teorica, para clasificacion binaria.
Prediction es la variable donde se almacena la respuesta que da el algoritmo de
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acuerdo a su entrenamiento y Probability corresponde a la variable que almacena la
probabilidad resultante del algoritmo basandose en regresion logistica.

Estas variables obtienen data y dan informacion se ahi sus propiedades get y set, dando
paso a ejecucion de varias predicciones.

llustracion 69. Clase MistakePrediction [Propia]

e Con estas dos funciones se da por finalizada la programacion en la clase de MistakeData
para el sistema en desarrollo.
Ahora se sigue la programacion en la clase Program, la cual venia por defecto en la
creacion de la consola, estando ahi se hace el llamado de varias librerias que se usaran
al avanzar con el codigo, estas serian:

using System;
using System.Collections. Generic;
using System.IO;
using System.Ling;
using Microsoft.ML;
using Microsoft.ML.Data;
using static Microsoft.ML.DataOperationsCatalog;
using Microsoft.ML.Trainers;

using Microsoft.ML.Transforms. Text;
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llustracion 70. Librerias clase Program [Propia]

e Estando en la clase Program, como primer paso, dentro del método main que viene por
defecto, se crea el contexto en el cual se hara el desarrollo del algoritmo ya que en ese
espacio se desarrolla todo el entrenamiento y validacion.

mlContext

llustracion 71. Contexto ML.NET [Propia]

e Luego al comenzar la clase Program y afuera de la funcibn Main, se realiza la
programacion de una linea de cédigo en la cual se explica de manera general la ubicacién
exacta en la que se encuentra el archivo txt con la data necesaria.

o Readonly ----solo lectura

o Path----permite realizar acciones en el directorio o archivo que contiene la
informacion
Combine ---- permite que se especifique la ruta haciendo uso de tres datos path.
Enciroment.CurrentDirectory ----esta seccidon permite obtener todas las
caracteristicas del directorio donde se trabajara, seguidamente dando el nombre
de la carpeta donde se encuentra y como se llama el archivo con informacion de
entrenamiento.
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llustracion 72, Ubicacion archivo txt [Propia]

e Fuera de la clase Program, se crea el método llamado LoadData, en él se hace la
configuracion y llamado de los datos para usar en el entrenamiento.

o 1IDataView--- permite describir los datos que tengan formato de tabulacion y
contengan datos numéricos y de texto.
datavView--- es lavariable donde se almacenan los datos.

mlContext---siempre debe hacerse una acciébn basandose en el contexto
creado en la funcion main.

Data —--- libreria de ml.net que permite la administracion de los datos.
LoadFromTextFile--- permite definir el esquema que maneja los datos y la
lectura de los archivos. Para ello se le deben pasar la funcién donde se definié que
contiene cada columna y cudl es la etiqueta, en este caso MistakeData, seguido
se da la ruta del archivo que se declar6 al comienzo de la clase el cual se llamoé
load, y el ultimo parametro a pasar es si el documento donde se almacena la
informacion tiene una primera fila tiene encabezado o no, en este caso no la tiene
por eso se hace el envio de hasHeader: false.

o TrainTestData--- elemento que permite el manejo de los datos de tal manera
gue una parte pueda ser para entreno y otra para evaluar el algoritmo.
Data--—variable que guarda la cantidad de datos que se usan para el entreno
TrainTestSplit--- es un método de ML.NET que permite dividir los datos
cargados en datos de entrenamiento y datos de prueba, para ello se le pasan dos
pardmetros importantes, donde estan los datos cargados, es decir dataView, y la
fraccion que se quiere para entrenamiento, se escogio el 50% del total, haciendo
uso de testFraction:0.5.
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TrainTestData data

data;

llustracion 73. LoadData [Propia]

e Después del método LoadData, se crea el método donde se construye y entrena el
modelo, el cual llamaremos Model, el cual va a recibir dos parametros, el contexto de ML
y los datos que se asignaron para el entrenamiento.

o Este método se basa en ITransformer, un componente que permite la
transformacion de los datos, para mejor entendimiento del algoritmo.
o Transform— variable que almacena los datos de entrenamiento transformados
o Transform.Text.FeaturizeText --- funcionalidad de ml.net la cual permite
transformar los datos de entrenamiento en el lenguaje natural de la maquina, en
este caso, se dan dos parametros, outputColumnName : "Features”, en la cual
se almacenaran todos los datos de clave numérica resultado de la transformacion
agregandola al conjunto de datos que usa para el entrenamiento del modelo,
inputColumnName : nameof(MistakeData.MistakeText), hace referencia a la
columna de entrada donde se almacenan los errores.
Append--- €s una funcionalidad de Ml.net la cual permite agregar un parametro a
la linea que se lleva, en este caso se agregara con que algoritmo se va a realizar
el modelo de clasificacion, para asi crear el pipeline del modelo.
BinaryClassification—al ser una clasificacion de solo dos estados en las
predicciones se hace el llamado de este parametro que permite el total manejo de
problemas con esta caracteristica.
Trainers--- seccion dentro del catalogo de clasificacion binaria donde se
encuentran los entrenadores de algoritmos.

O

O

e}
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o SdcalogisticRegression --- €s la técnica dentro de los entrenadores que
mejor se comporta en problemas de clasificacién binaria, donde hace uso de la
regresion lineal para realizar la correcta prediccién del tipo de error, para su
funcionamiento se envian dos parametros importantes como lo es la columna de
los datos de entrenamiento que corresponde a la etiqueta, el cual llamamos en la
clase MistakeData como Label, y el segundo pardmetro es la columna de
caracteristicas que se desarroll6 en el paso anterior donde se hizo la
transformacion de los errores de texto a clave numérico, el cual llamamos
Features.

Model--- es la variable donde se va a guardar el modelo entrenado
Transform--- se hace el llamado de la transformacion de texto realizada al
comienzo del método.

o Fit---- es una funcion de Ml.net que permite iniciar el entrenamiento del modelo
teniendo en cuenta los datos asignados para el mismo, el cual se llamé
dataTrainSet, y devuelve el modelo ya finalizado y entrenado, con las
especificaciones realizadas respecto al algoritmo escogido.

ITransformer M (ML xt mlContext, IDataView dataTrainSet)
transform = mlContext.Transforms.Text.FeaturizeText(outputColumnName: “Features”, inputColumnName: (r MistakeText))

.Append(mlContext.BinaryClassification.Trainers. ticRe on(labelColumnName: "Label”, featureColumnName: “Features"});

WriteLine("

model = transform.Fit(dataTrainSet);

WriteLine("

return model;

llustracion 74. Model [Propia]

e Teniendo ya el modelo listo, se procede a crear un método para evaluar el modelo
haciendo uso de métricas, disponibles gracias a ML.Net, este se va a llamar Evaluate, el
cual va a recibir tres parametros, el contexto ML, el modelo entrenado y el porcentaje de
datos fraccionados para evaluar, el cual corresponde al otro 50% de la data cargada.
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o IDhataView--- se vuelve a usar este escenario ya que se va a ser uso de la
fraccion de data asignada para evaluar el modelo.

o dataTest --- donde se realiza la transformacion de la data de evaluacion del
modelo, de tal manera que sea entendible para el modelo, por ello se hace uso del
mismao.

o CalibrateBinaryClassificationMetrics---esunafuncionde Ml.netque
permite evaluar las mediciones que se realizan en clasificadores binarios.

o Measurement --- variable donde se almacena la evaluacion que se hace al
modelo de clasificacién binaria basandose en la funcion Evaluate.

o Evaluate--- EvallGa los puntajes de la clasificacion binaria de la data asignada
para evaluacion, es por eso gque se le deben ingresar dos pardmetros, la data
transformada que se usara para evaluar, la cual se llam6 dataTest, y el segundo
parametro es el nombre de la columna donde se almacena la etiqueta que clasifica
los errores.

o Después se hace uso de 3 métricas de evaluacion que se usan en modelos de
clasificacion binaria, como lo son Accuracy (Precision): permite conocer el
porcentaje de precision del modelo entrenado basandose en datos de evaluacion,
entre mas cercano este de 100% mejor es la calidad del modelo.
AreaUnderRocCurve (Area bajo la curva), permite evaluar la tasa de
predicciones verdaderamente positivas y falsas positivos, si esta entre el 50 % y
100% es considerado un modelo aceptable. Y finalmente F1Score es una métrica
exclusiva de clasificacién binaria, que abarca dos valores que dan que tan preciso
es el clasificador, 0 si es pesimo y 1 si es muy bueno.

Evaluate (M

Cc .WriteLine("

IDataView dataTest = model.Transform(data

libratedBin 1 icati ics measurement = mlContext.BinaryClassification.Evaluate(dataTest], "Label”);

llustracion 75. Evaluate [Propio]
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o Después de tener el cédigo correspondiente al ingreso de la data, creacion y
entrenamiento del modelo de ML, y el método que evalla a través de métricas especiales
el correcto funcionamiento del modelo. Ahora se va a crear un pequefio método llamado
DataTest, que recibe dos parametros, el contexto ML y el modelo previamente entrenado.
Alli se ingresa un texto aleatorio correspondiente a un error que se presenta en las
pruebas automatizadas, y obtener la prediccion de que tipo de error.

o PredictionEngine---- es una funcionalidad de ML.NET donde permite crear
el ambiente para realizar las predicciones sencillas basandose en un modelo
previamente entrenado, que hace uso de las clases llamadas MistakeData, y
MistakePrediction, configuradas al comienzo de la codificacion.
Prediction—variable donde se almacena la prediccion que realice el algoritmo
Model--- permite realizar operaciones haciendo uso del modelo entrenado
CreatePredictionEngine--- funcionalidad que permite la creaciébn de
prediccion para el texto ingresado haciendo uso del modelo entrenado, para ello
se le deben pasar los parametros de MistakeData y MistakePrediction, a su vez
del modelo de entrenamiento.

o Como se hace el ingreso de un texto aleatorio y totalmente nuevo, se realiza la
creacion de la variable text, la cual va a ser considerada como el nuevo valor de
MistakeText en la clase MistakeData.

o resultPrediction---- variable que almacena el resultado de la prediccion
realizada por el modelo respecto al texto ingresado, es por ello que se hace el
llamado del motor de prediccion, la funcion Predict para realizar dicha accion y
el texto que se ingresa al algoritmo.

o Luego se muestra a través de la consola los resultados de la prediccién y que tan
probable es, los errores de sistema siempre manejan una probabilidad mayor a
0.5 mientras que las dadas por el programador son de baja probabilidad, para eso
se hace uso de if para reafirmar el tipo de error que se da.
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ext mlContext, ITransformer model)

n> prediction = mlContext.Model.CreatePredicti

sultPrediction.Prediction) ? ™"

.WriteLine()};

llustracion 76. Prediccion [Propia]

e Con todos los métodos necesarios creados, se procede a realizar el llamado de cada una
de ellas en el orden adecuado en la funcion principal llamada Main.

o Después de la creacion del ML. context, se hace el llamado del método LoadData
el cual maneja el escenario de TrainTestData ya que se fracciona un porcentaje
de los datos totales, y se le da el parAmetro que necesita para funcionar que es el
contexto y se guarda en la variable data el valor que retorna LoadData.

o Luego de tener la data necesaria, se hace el llamado del método Model, para
realizar el respectiva construccién y entrenamiento del modelo, se le dan los dos
pardmetros que necesita para su funcionamiento tales como el contexto y la
fraccion de los datos totales destinados al entrenamiento a través de data.
TrainSet, devolviendo el modelo listo el cual guarda en la variable llamada

model.

o El siguiente paso es evaluar el modelo haciendo el llamado del método Evaluate,
dandole los parametros necesarios tales como el contexto, el modelo entrenado,
y la fraccion de la data destinados para evaluar a través de data. TestSet.
Mostrando las métricas de clasificacion binaria que dan el porcentaje de precision,
verdaderos positivos y que tan preciso es el modelo.
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o Y finalmente se hace el llamado del método DataTest, el cual realiza la prediccién
del tipo de error basandose en un texto aleatorio, es por ello que para su
funcionamiento se le dan dos parametros, el contesto y el modelo entrenado y
evaluado. Mostrando la predicciéon de que tipo de error se presento.

TrainTestData data ata(mlContext);
ITransformer model = Model(mlContext, data.TrainSet);

Evaluate(mlContext, model, data.TestSet);

DataTest(mlContext, model};

llustracion 77. Main [Propia]

FASE 4

4.1  Validar que la clasificacion de los errores se realice adecuadamente.

En esta fase se hace uso de nuevas pruebas a las cuales se le realizaron actualizaciones que
permitan dar resultados diferentes a los recibidos en las primeras pruebas lanzadas, para que asi
los errores obtenidos sean diferentes a los cuales se entrenaron y evaluar su funcionamiento de
manera correcta.

Es por ello, que se realizo un lanzamiento masivo de pruebas nuevamente y se extrayeron los
siguientes errores, tales como las ilustraciones 78,80,82 y 84 y se incluyeron en el sistema de
clasificacion obteniendo las predicciones para cada uno de ellos en el orden dado por las
ilustraciones 79,81,83 y 85.

Error numero 1, presentado en la pruebas de automatizacion del programa Beneficios
organizacionales en la seccion de rechazo
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) . - .
%) BeneficiosOrganizacionalesRechazo

Message: Error de Assert.Fail. 1546 =
HTTP request to the remote WebDriver server for URL
timed out after 240 seconds.

— > System.Net.WebException: Anulada la solicitud: Se excedi6 el tiempo de espera
de la operacion.

en System.Net.HttpWebRequest.GetResponse()

en DpenQA.Selenium.Remote. HttpCommandExecutor.MakeHttpRequest
(HttpRequestinfo requestinfo)

--- Fin del seguimiento de la pila de la excepcién interna ---

en DpenQA.Selenium.Remote. HttpCommandExecutor.MakeHttpRequest
(HttpRequestinfo requestinfo)

en DpenQASelenium.Remote. HttpCommandExecutor.Execute{Command
commandToExecute)

en DpenQASelenium.Remote. DriverServiceCommandExecutor. BExecute(Command

llustracion 78. Error validacion #1 [Propia]

Alingresar el anterior error al sistema de clasificacion se obtuvo una prediccion, totalmente
acertada, ya que ese error corresponde a un error de sistema, como se muestra en la
siguiente imagen:

llustracion 79.Prediccion algoritmo error #1 [Propia]

Error #2, correspondiente a la prueba automatizada del programa de préstamos sin
interés, conocido internamente como BpSopreSi.
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I.'E:' EnvieCorreoBpSopreSi

Message: Error de Assert.Fail.
1386 :::0pen(A.5elenium.StaleElementReferenceException: stale element
reference: element is not attached to the page document

(Session info: chrome=96.0.4664.45)

en OpenQASelenium.Remote.RemoteWeb Driver.UnpackAnd ThrowOnError
(Response errorResponse)

en OpenQASelenium.Remote.RemoteWebDriver.Execute(String
driverCommandToExecute, Dictionary™2 parameters)

en OpenQASelenium.Remote.RemoteWebElement.Execute(String
commandToExecute, Dictionary’2 parameters)

en OpenQASelenium.Remote.RemoteWebElement.SendKeys(String text)

en APITest.APISelenium.SendKeys(String control, String value) en C:\Users\deisyl
\Source\Repos\WEEB_Kactus Tests2\SeleniumAPITest\APISelenium.cs:linea 141

en Web_Kactus_Test.5elfService Nuevol.EnvioCorreoBpSopre5i0) en C:\Users
\deisyl\Source\Repos\WEE_Kactus Tests2\Web Kactus Test

llustracion 80. Error validacion #2 [Propia]

La prediccion dada por el sistema creado, correspondiente al error #2, se muestra a
continuacion, la cual es totalmente correcta al dar el error como error de sistema.

element is not document (Sess

Probabilidad:

llustracion 81. Prediccion error #2 [Propia]

Error #3 resultante de la prueba automatizada correspondiente a aprobacion de permisos
encargada por el jefe nivel especifico.
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Message: Error de Assert.Fail. 1774 ==
no such element: Unable to locate element: {“method”:"xpath”,"selector™:"ffinput
[@id="ctl00_ContenidoPagina_txtMotivoCanc']"}

(Session info: chrome=96.0.4664.45)

en OpenQASelenium.Remote.RemoteWebDriver.UnpackAnd ThrowOnError
{Response errorResponse)

en DpenQA.Selenium.Remote.RemoteWebDriver.Execute({String
driverCommandToExecute, Dictionary’2 parameters)

en DpenQA.Selenium.Remote.RemoteWebDriver.FindElement{String mechanism,
5tring value)

en OpenQASelenium.Remote.RemoteWebDriver.FindEementByXPath(String
xpath)

en OpenQASelenium.By.< >c_ DisplayClass19_0.<XPath>b_ 0(ISearchContext
context)

en OpenQASelenium.By.FindElement(lSearchContext context)

llustracion 82. Error validacion #3 [Propia]

Como tercera validacion del funcionamiento del sistema desarrollado, se obtuvo una
respuesta correcta ya que ciertamente corresponde al mostrado a continuacion:

no such element: to e element: {method H=T: r://input

ctle® ContenidoP: a txthk voCanc' ]} Probabilidad:

on: Error de si

llustracion 83. Prediccion error #3 [Propia]

Error #4 corresponde a seccion de pruebas conocida como NTC donde se examino el
estado de la pagina web, conocido como frmLISolvia.

5 L ., L
@t) m “Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

Icontec IK3N Universidad de Pamplona
m w Pamplona - Norte de Santander - Colombia 107
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750

SC-CER96940 www.unipamplona.edu.co




ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE
j‘~§375Wf A2 O \,{-é.,/

‘\

() SmartPeople frmLISohviaNTC

Message: Error de Assert.Fail.
Microsoft.VisualStudio. TestTools.UnitTesting.AssertFailed Exception: Error
de Assert.Fail. Hl caso de prueba presento los siguientes errores:
MSG: El Nombre Emergente es incorrecto, el esperado es: Tipo de

'J' tlcn y &l encontrado es: Tipo de viatico

en Microsoft.VisualStudio. TestTools.UnitTesting.Assert. HandleFail{String
assertionMame, String message, Object][] parameters)

en Microsoft.VisualStudio. TestTools.UnitTesting.Assert.Fail (String message)

en Web_Kactus Test.SmartPeople_NTC_1.SmartPeople_frmLISolviaNTC({) en C:
\Users\deisyl\Source\Repos\WEB_Kactus_Tests2\Web Kactus Test
\SmartPeople NTC_1l.cs:linea 17053

llustracion 84. Error validacion #4 [Propia]

Se obtiene la siguiente prediccion, la cual concuerda rotundamente con el tipo de error
presenciado, el cual corresponde al error generado por mi como programadora, siendo
correcta la clasificacion.

El caso de prue
: El Humbrﬂ Eme

llustracion 85. Prediccion error #4 [Propia]

Error #5 que corresponde tambien a la seccion de NTC, especificamente del programa
frmLINmJedes.
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() SmartPeople_frmLINmJedesNTC

Message: Error de Assert.Fail.
2009 =:z:Microsoft.VisualStudio. TestTools.Unit Testing.AssertFailed Exception: Error
de Assert.Fail. Bl caso de prueba presento los siguientes errores:
: ::MSG: El Nombre Emergente es incomrecto, el esperado es: * Fecha

Comunicacion y el encontrado es: * Fedha comunicacion

en Microsoft.VisualStudio.TestTools.UnitTesting.Assert.HandleFail(5tring
assertionMame, 5tring message, Object]] parameters)

en Microsoft.VisualStudio.TestTools.UnitTesting.Assert.Fail (String message)

en Web_Kactus_Test.5SmartPeople_NTC_1.5martPeople frmLINmJedesNTCO en C:
\Users\deisy\Source\Repos\WEB_Kactus_Tests2\Web Kactus Test
\SmartPeople NTC_1.cs:linea 13033

llustracion 86. Error validacion #5 [Propia]

En esta ultima prediccion ingresada al sistema se obtuvo una correcta prediccion como se
muestra a continuacion, totalmente correcta, dando un balance de 5/5 clasificaciones de
errores correctas por el sistema desarrollado.

El Nombre
cha comunic

Error

llustracion 87. Prediccion error #5 [Propia]

Teniendo en cuenta lo anterior, se puede observar la gran precisién que tiene en algoritmo al
momento de dar la respuesta a que tipo de error representa el ingresado, es por ello, que a través
del método previamente disefiado llamado Evaluate, permite obtener tres mediciones
importantes que evallan el rendimiento del modelo en nimeros, especificamente en porcentajes,
prediccion, area bajo la curva y una medicién especial correspondiente a clasificacion binaria
como lo es F1, obteniendo lo siguiente.

@ m “Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”
Icontec {3 Universidad de Pamplona
m w Pamplona - Norte de Santander - Colombia 109
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750

SC-CER96940

www.unipamplona.edu.co




ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE
j‘~§375Wf A2 O \,{-é.,/

‘\

llustracion 88. Evaluacion del Modelo [Propia]

Para la evaluaciéon del modelo, se hizo uso de tres métricas importantes al analizar
sistemas de clasificacion binaria, como lo son la precisién, el puntaje F1 y AUC.
Estas métricas, como se expuso en el marco tedrico, son basadas principalmente en el
comportamiento de los verdaderos positivos 0 negativos vs los falsos positivos o
negativos, permitiendo dar un balance en que tan preciso es el modelo, que tan capaz es
de distinguir entre las dos etiquetas presentes si tener entre las predicciones falsos
positivos o negativos.

o

Icontec

SC-CER96940

El rango de precision se da entre 0 y 100%, donde el modelo puede ser
considerado si maneja un rango mayor a 70% un modelo apto para su utilizacion,
en este caso el modelo cumple con esas espectativas obteniendo un porcentaje
de precicion del 98%, lo cual se noto al realizar las validaciones previas con errores
aleatorios.

El area bajo la curva es una medicion que permite obtener la tasas de verdaderos
positivos vs falsos positivos, es decir, mide que tan seguro es el algoritmo al
momento de predecir evitando la presencia de predicciones erroneas, para que el
modelo se considere aceptable y tenga valor, debe ser mayor al 50%. En este
caso, al presenciar errores con etiguetas muy contundentes que permiten la
clasificacion clara y consisa de que error es, esto permitio al modelo tener alta
seguridad dando un 100% en la toma de decisiones sin presencia de falsos
positivos.

Puntaje F1, da el valor de precision que tiene el modelo entre un valor de 0 a 1,
entre mas cercano a 1, su precision es mas alta,en sistemas de clasificacion
binaria, complementando el rango de precisiébn en porcentaje de la primera
medicion, en este caso su valor fue de 0.98 aproximadamente, dando credibilidad
de lo mostrado en la primera metrica y las validaciones realizadas.
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CAPITULO VI. RESULTADOS

Ante las necesidades del equipo de automatizacion en la compafia Digital Ware al realizar el
proceso de ejecucion, revision y soporte de pruebas automatizadas teniendo en cuenta la gran
cantidad que se ejecutan diariamente, semanalmente y mensualmente de manera masiva, se
cred un sistema de clasificacion de errores basandose en Machine Learning que permitid las
predicciones de los errores presentados en las pruebas automatizadas, especificamente del
proyecto web que maneje y controle, donde se obtuvo una respuesta positiva con resultados
altamente precisos dando validez al uso de este sistema dentro del equipo permitiendo asi facilitar
el reajuste de pruebas haciendo uso del menor tiempo posible.

Adquirir todos los conocimientos necesarios para la aplicacion de machine Learning en pruebas
automatizadas tuvo una influencia muy importante en el correcto funcionamiento del sistema
creado, donde la extracciéon de las clases de modelos presentes, cuales eran cada una de sus
tecnicas y como era el comportamiento a nivel matematico de los algoritmos, hizo que la eleccion
del aprendizaje supervisado, con la técnica de clasificacion binaria y el algoritmo de regresién
logistica fuera totalmente correcta y acertada que con el uso de herramientas .NET, este sistema
puede ser acoplado al proyecto raiz de la empresa ya que se cuenta con toda la compatibilidad
necesaria ya que se uso6 el mismo lenguaje, misma interfaz de trabajo, solo es necesarios NuGets
que facilmente pueden ser implementados en las soluciones sin afectar las configuraciones que
ya se tengan, dando la base necesaria de confiabilidad en uso de librerias como ML.NET para
proyectos de aprendizaje automatizado en el futuro de la empresa.

La implementacién de la tecnologia Azure permiti6 una mejor organizacion de los aspectos
importantes que conforman las pruebas automatizadas, que al funcionar en conjunto, permiten
obtener sus resultados de manera legible con uso de graficas obteniendo con exactitud los
porcentajes correspondientes las pruebas que obtuvieron errores, especificar cual fue el error
presentado, facilitando la extraccion correcta de todos estos errores necesarios para el
entrenamiento del algoritmo de manera sencilla y concreta, y como son compilaciones
programadas, al finalizarse su ejecucion alertan de presencia de mas datos que pueden fueron
usados para nuevos entrenamiento, evaluacion o prediccién, teniendo variedad de informacion
dando una correcta evaluacion de la precision del sistema creado. En conjunto con la tecnologia
de ML.NET, al manejar formatos especificos para la organizacion de los datos usados para el
entrenamiento, facilito la adecuacioén de la informacién extraida de los pipelines, a una estructura
gue al usar los escenarios que tiene ML.NET para manejo de data, tuviese esa facilidad de
identificar cual era el error y que etiqueta tenia cada uno, este aspecto al ser desarrollado
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correctamente implico mucho en el alto porcentaje de precisiébn que obtuvo el sistema de
clasificacion ya que se fue claro y conciso de lo que se requeria.

La creaciéon del sistema al ser dividido por secciones a nivel de codificacién, y en el orden
adecuado, permiti6 llevar una estructura ordenada que facilito el entendimiento del cédigo a su
vez analizar el paso a paso interno que realiza el cédigo. Como primer aspecto se realizé la
creacion del Contexto, el cual al ejecutarse obtiene un resultado positivo, ya que, en él, se realiza
toda la edificacion del sistema, como se observa alli se almacenaron todas las instrucciones
usadas en el codigo tales como la clasificacion binaria, los modelos, las transformaciones,
manejar de data, etc. Siendo la base méas importante de ML.NET.

miContext ) ) ) ) {M'icros'oﬂ.ML.MLCor'lteut'} ) ) ) ) ) ) | Microsoft. ML.MLContext

i {Micro VL. tectionCatalog}

ationCatalog}
ringCatalog}
P mponentCatalog}
y M Data icrosoft.ML.D erati talog}
> Forecasting i i
> Model
A Multi
> M Ranking
» & Regression
A TempFilePath dekaT\\AppD Wy o N i

>/ Transforms [Eeemil 2 h) Microsoft. ML TransformsC...
» @ Non-Public members

llustracion 89. Resultado Contexto [Propia]

Seguido de ello se muestra como se fracciona la data total en dos partes, una para entrenamiento
y otra para evaluacion, para la primera opcién, se da el resultado de lo indicado a través del
cbdigo, donde identifica las columnas que tiene, cual es el tipo de variable que almacena, en
donde esta almacenada la etiqueta, que posicion de la columna, que se ingresa y que se retorna.

e Muestra de que ruta se hizo el llamado de la data acoplada con el formato de ML.NET,
validando que adquiere la informacion del .txt correcto.

Mombre Valor Tipo

\\Users\\deka\\source\\repos\\TesisErroresAutomatizacion\\TesisErroresAutomatizaci.. &, - string |
b A miContext.Data {Microsoft.ML.DataOperationsCatalog} Microsoft.ML.Data...

llustracion 90. Ruta data [Propia]
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e Valida que la ubicacién de la etiqueta en el archivo .txt fue la correcta, para ello muestra
coémo se conforman los datos cargados, en que posicion estan a nivel de columnas y que
tipo de variable almacena cada una de ellas, las cuales coinciden con lo codificado.

b @ Raw View

llustracion 91. Data composicién [Propia]

e Realiza la correcta fraccibn de los datos, los cuales son divididos en uno para
entrenamiento y otro para evaluacion del algoritmo.

nsCatalog. TrainTestData}
b @ Testbet : orn umnSelecting Transformer.SelectColumnsDataTransform}
b @ TrainSet 1M AL. s umnSelecting Transformer.SelectColumnsDataTransform}

llustracion 92. Fraccion Data [Propia]

Validando que la informacién que recibe el sistema, con la informacion clara y concisa, a través
de la consola se indica en qué momento inicia y en qué momento termina, tanto la carga de los
datos como el entrenamiento del modelo, obteniendo una respuesta muy rapida que se reduce
en este caso a segundos, confirmando que el uso de la clasificacion binaria en la técnica de
regresion logistica se comporté adecuadamente al no presentar errores en la construccion del
modelo dandole 100% funcional.

B8 Consola de depuracién de Microsoft Visual Studio

Inicio
Finaliz

llustracion 93. Validacién carga y entreno correcto del modelo [Propia]

El tiempo de ejecucion varia en torno a la cantidad de datos que se manejaran y la técnica
aplicada, de ahi vale la correcta eleccién del algoritmo que permitieron que el sistema construyera
este modelo sin exceder mucho en tiempo y a su vez ahorrar recursos evitando saturaciones en
la ejecucién del mismo. Como se observa en las siguientes graficas, los recursos que consume
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a nivel de memoria y CPU son muy bajos, siendo de memoria un maximo de 40MB y un pico
maximo de consumo de CPU menor al 30% del total de todos los procesadores.

RECURSO DE CPU

H CPU TOTAL
m CPU USADA

llustracion 94. Consumo CPU [Propia]

MEMORIA VS TIEMPO

B MEMORIA

25
20
15

10

llustracion 95. Memoria vs Tiempo [Propia]
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Herramientas de diagnastico
& B @ &
Sesion de diagnostico: 5 segundo(s) (3,381 s selecci...

! s

4 Eventos

m

4 Memoria de proceso (MB)
A0 L) "

0
4 CPU (% de todos los procesadores)
100

llustracion 96. Consumo de recursos

Siendo asi un sistema muy trabajable a nivel de gastos de recursos, al alcance de todos y con
una tecnologia como ML.NET que tiene un alto grado de precision y siendo una de las mejores
tecnologias para machine Learning en la actualidad y futuro para innovacion de nuevos sistemas
de aprendizaje automatico. Al ejecutar el sistema de manera completa se pueden observar cada
una de las etapas indicando a través de la consola, el proceso que se esta llevando en paralelo
a la ejecucién del cddigo, por lo cual se observa cuando ya se realiz6 la carga de los datos,
cuando se inicid y finalizo la construccion del modelo, obtener las métricas del modelo gracias a
la evaluacion que se le hace al modelo haciendo uso de datos diferentes a los usados para el
entrenamiento, y finalmente se obtiene la prediccién del error ingresado para realizar la
clasificacion. En la imagen se hizo el ingreso de un error presentado en nuevas pruebas
automatizadas al sistema dando la prediccién correcta al tipo de error, ya que correspondia a un
error que como programadores generamos para la calidad del producto de Digital Ware.
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El Nombre E

llustracion 97. Visualizacién de la prediccion [Propia]

Al ser un sistema de clasificacion con un tiempo bajo de respuesta y procesamiento con bajos
recursos, aplica exactamente al propésito del desarrollo del mismo, hacer que el equipo de
automatizacion pueda disminuir el tiempo usado en reajuste y correccién de pruebas, agilizando
el proceso evitando saturaciones en el correcto flujo de la empresa ante la evaluacién de calidad.

A nivel de validaciones, las métricas destinadas al modelo de clasificacion creado, determina
cuan satisfactorio es el uso del sistema de clasificacion creado, ya que, a través de estas, se
analiz6 la efectividad con la que responde el sistema ante las predicciones que realizo, en el caso
actual, dando como resultado un buen balance entre precision y calidad de predicciones, se
obtuvo lo siguiente.
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PRECISION

B TOTAL mOBTENIDO

OBTENIDO

TOTAL —

llustracion 98. Precision sistema [Propia]

AUC

B TOTAL mOBTENIDO

OBTENIDO
TOTAL
llustracion 99. Area bajo la curva [Propia]
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PUNTAIJE F1

B TOTAL mOBTENIDO

0.98

OBTENIDO
TOTAL

llustracion 100. Puntaje F1 [Propia]

Tabla 3. Resultados en métricas [Propia]

PRECISION CONTUNDENCIA RANGO DE PREDICCION

Rango de 50 a 100% para Rango de 0 a 100% donde se Escala de 0 a 1, que tan
considerar el modelo apto, se mide la claridad de las preciso estuvo el modelo
obtuvo un porcentaje del 98% predicciones evitando la creado se obtuvo como
de precision. presencia de falsos positivos resultado un valor de 0.98,
fue de un 100% confirmando el porcentaje

obtenido a nivel de precision.

Estos resultados positivos obtenidos, se basan en la correcta estructuracion de la data que se
utilizé para el entrenamiento, ya que el algoritmo identifico facilmente la etiqueta y el error, por la
organizacion que llevaba el formato de separacion por tabulaciones que se configuro previamente
y con el manejo de data en ML.NET se obtuvo la informacién correcta dando un balance
realmente positivo en la creacion de este sistema catalogdndolo como un sistema altamente
preciso y confiable.
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CAPITULO VII. CONCLUSIONES

El desarrollo de este sistema usando modelos y técnicas de Machine Learning, con uso de
herramientas de una de las tecnologias mas importantes a nivel de Microsoft como es .NET fue
exitoso en todo sentido, en la eleccién de las herramientas dando total compatibilidad con las que
se usan en la empresa en el area de automatizacion, tales como Visual, lenguaje C#, Azure,
Selenium, la eleccién de las librerias de ML.NET para la aplicacién de inteligencia artificial por
su facilidad de entendimiento y llamado de las funciones globales que permitieron la codificacion
ordenada y estructurada, se hace uso de un modelo y una técnica correspondiente, como lo es
clasificacion binaria con la técnica de regresion logistica, formando el equipo perfecto para el
desarrollo final, en comparacion con los demas modelos expuestos que se enfocaban en objetivos
como aprendizajes al error, 0 aprendizaje sin etiquetas, no siendo el objetivo de este sistema.

Para el tratamiento de la data y toda la parametrizacién previa que requiere antes de ser usada
para el entrenamiento del sistema, al elegir las librerias de ML.NET, da varios formatos guias que
permitieron estructurar la informacion de tal manera que se viera ordenada y precisa para que al
momento de cargarla se pudo distinguir de manera automatica que filas y columnas conformaban
el archivo de texto, gracias a la separacion de tabulares y a las condiciones de c6digo donde se
daba la posicion donde se encontraba la etiqueta o texto. Por lo cual este paso debe tener el
mayor de los cuidados, ya que la manera en la que se distribuya la informacién va a determinar
la precision que tiene sistema de clasificacion, por lo tanto, es indispensable que entre la cantidad
de datos de una etiqueta 0 y datos de la etiqueta 1 sea la misma para evitar resultados inestables.

El uso de librerias ML.NET en la codificacion y de NET.CORE en el espacio de trabajo, se
complementaron de gran manera permitiendo la creacion de un sistema muy completo a nivel de
Machine Learning en herramientas de .NET con lenguajes de programacion variados para facilitar
al programador el proceso de creacion teniendo la posibilidad de escoger el que mas conozca e
implementarlo, es este caso, por compatibilidad empresarial, se hizo uso de C# y el uso de
aplicacion de consola permitié el ahorro de muchos recursos de maquina y rapida respuesta del
paso a paso gue realizo el sistema.

Este proyecto se usara como base en la creacion de varios sistemas de Machine Learning que
sigan beneficiando la integracion de aprendizaje en sistemas internos de la compaiiia, aclarando
gue se plantea ser compatible con las herramientas que se usan para la generacion de pruebas
automatizadas a nivel de Ophelia en Kactus, por lo cual este proyecto realizado facilitara la
continuacion del planteado por el equipo de automatizacion a largo plazo, debido a la fiabilidad
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que genera el uso de tecnologia .NET y el alto porcentaje de efectividad resultante, y su
compatibilidad a largo plazo con el lenguaje C# y Visual Studio, que fueron usadas en su totalidad
para la creacién de este sistema de clasificacion.

Al implementar el sistema de clasificacién se realiza la evaluaciéon del modelo con métricas
estipuladas para clasificacion binaria donde se consigui6 las correctas predicciones acerca del
tipo de error ingresado, teniendo un porcentaje de acierto mayor al 90 %, el cual toma como
muestra la mitad de la data de entrada, la cual se secciono para evaluacion del modelo, teniendo
cerca de 100 errores para cumplir este propdsito, obteniendo un 98% siendo un modelo de
clasificacion de alta efectividad, el cual es convalidado con la contundencia del 100% ante la no
presencia de falsos positivos, siendo un sistema de clasificacion confiable y efectivo. Este alto
porcentaje de debe también gracias a la correcta eleccion del algoritmo de clasificacion binaria y
el tratamiento de la data de entrenamiento la cual debe tener una divisién de errores equilibrada
donde se presenten errores de sistema de igual manera que se presenten errores generados por
nosotros, ademas de la estructuracion que se uso para la correcta lectura del sistema.

A nivel de consumo de tiempo y recursos de maquina, el sistema de clasificacién creado tiene un
punto positivo ante estos dos aspectos, ya que al ser configurado con tecnologia .NET permite
qgue el ahorro de recursos tanto de memoria como de CPU sea muy bajo, especificamente de
maximo 50Mb en memoria y menos del 30% en CPU siendo relativamente bajo en comparacion
a las especificaciones técnicas que manejan las maquinas de la empresa, por lo cual no genera
sobrecargas y se puede seguir usando la maquina sin problemas. A nivel de tiempo, usar este
sistema de clasificacion obtiene una respuesta rapida, ayudando a cumplir el objetivo de ahorrar
tiempo dedicado a reajuste y correccion de errores de pruebas, teniendo una respuesta casi
instantanea por parte del algoritmo, si se habla de tiempo de entrenamiento, depende de la
cantidad de datos ingresados y de objetivo final del modelo, en este caso al ser una clasificacién
de solo dos estados y tener informacion muy bien estructurada, se tardo aproximadamente 5
segundos siendo ademas de efectivo muy fluido y rapido su procesamiento.

“Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

Universidad de Pamplona

Pamplona - Norte de Santander - Colombia 120
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750

©

Icontec

=)

SC-CER96940 www.unipamplona.edu.co




ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE
jg’gyw N2 0 \,{:é',/

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1] Digital Ware (2020). Digital Ware, Tecnologia que cambia Vida de las personas. SOBRE NOSOTROS.
https://www.digitalware.com.co/sobre-nosotros/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[2] Digital Ware (2020). Intranet. INDUCCION CORPORATIVA.
http://intranet.digitalware.co/images/noticias/internas/Gestion_Humana/2021/Inducci%C3%B3n_corpo
rativa_06_09_2021.pdf (Consultado: 7 noviembre 2021).

[3] RIPISPA (2019). Ripispa, Tecnologia al servicio de Ila industria. AUTOMATIZACION.
https://ripipsacobots.com/automatizacion/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[4] RED HAT (2015). Red Hat Forum Madrid. Automatization de procesos. Que es la automatizacion.
https://www.redhat.com/es/topics/automation/whats-it-automation (Consultado: 7 noviembre 2021).

[5] Gary Bricefio (30 de marzo de 2020). Club de Tecnologia, Conocimiento es poder. Pruebas
Automatizadas: tipos y conceptos erréneos. https://www.clubdetecnologia.net/blog/2020/pruebas-
automatizadas-tipos-y-conceptos-erroneos/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[6] Programacidon y Mas. Blog. Buenas prdcticas. Diferentes tipos de testing en el Desarrollo de software.
https://programacionymas.com/blog/tipos-de-testing-en-desarrollo-de-software (Consultado: 7
noviembre 2021).

[7] Yeeply (2020). Yeeply, tendencias y habilidades. Que son las pruebas unitarias y como llevar una a cabo.
https://www.yeeply.com/blog/que-son-pruebas-unitarias/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[8] Datcom-monitor (octubre 16, 2020). Loadview. Tipos de pruebas de software: diferencias y ejemplos. h
https://www.loadview-testing.com/es/blog/tipos-de-pruebas-de-software-diferencias-y-ejemplos/
(Consultado: 7 noviembre 2021).

[9]  Wikipedia  (2018). Wikipedia, la  enciclopedia  libre.  Pruebas de  software.
https://es.wikipedia.org/wiki/Pruebas_de_software#Pruebas_funcionales (Consultado: 7 noviembre
2021).

[10] Sten Pittet (2016). Atlassian CI/CD. Los distintos tipos de pruebas de software.
https://www.atlassian.com/es/continuous-delivery/software-testing/types-of-software-testing
(Consultado: 7 noviembre 2021).

[11] Brian (2018). It-swarm-es.com. Diferencias entre pruebas functional y pruebas Punta a Punta.
https://www.it-swarm-es.com/es/testing/diferencia-entre-prueba-funcional-y-prueba-de-punta-

= ., L p
(@) ﬁ “Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

Icontec I&2Net Universidad de Pamplona
W W Pamplona - Norte de Santander - Colombia 121
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750
SC-CER96940 www.unipamplona.edu.co

e



ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE
/: S? gyw N2 0 \,{:é"/

punta/835959775/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[12]  Manual cillero (2017). Mi  circunstancia digital. Pruebas  de Regresion.
https://manuel.cillero.es/doc/metodologia/metrica-3/tecnicas/pruebas/regresion/ (Consultado: 7
noviembre 2021).

[13] Vipin Joshi (2021). Cynoteck. Que es la pruebas de humo. Su funicion y beneficios.
https://cynoteck.com/es/blog-post/what-is-smoke-testing/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[14] Juan Pablo Monsalve (2020). YouTube. Que es Selenium. Automatizacion de pruebas.
https://www.youtube.com/watch?v=PtmOR7GaAHI (Consultado: 7 noviembre 2021).

[15] Fernando Coelho (2019). Digital 55. Herramientas de testing: introduccion a Selenium.
https://www.digital55.com/desarrollo-tecnologia/herramientas-testing-introduccion-selenium/
(Consultado: 7 noviembre 2021).

[16] Reyes (2021). Programa en Linea. Selenium y la automatizacion de las pruebas.
https://www.programaenlinea.net/selenium-y-la-automatizacion-de-las-pruebas/ (Consultado: 7
noviembre 2021).

[17] Netec. Netec, Expertos ensefiando a expertos. Que es Oracle. https://www.netec.com/que-es-oracle
(Consultado: 7 noviembre 2021).

[18] Tic Portal (2019). Tic. Portal. Base de datos SQL. https://www.ticportal.es/glosario-tic/base-datos-sq|l
(Consultado: 7 noviembre 2021).

[19]  Neuronet  (2014). Bases de datos. Licenciamiento. Licenciamiento Oracle.
https://neuronet.cl/licenciamiento-oracle/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[20] Microsoft (2021). Microsoft Guia de C#. Paseo por el lenguaje C#. https://docs.microsoft.com/es-
es/dotnet/csharp/tour-of-csharp/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[21] BeSoftware. Soluciones TIC BSW. Que es C#y para que sirve. https://bsw.es/que-es-c/ (Consultado: 7
noviembre 2021).

[22] JorTurFer (2019). Fixed Buffer. Blog de divulgacion sobre tecnologias de Microsoft. La potencia de la
Reflexion en C#. https://www.fixedbuffer.com/la-potencia-de-la-reflexion-en-c-parte-2-ensamblados/
(Consultado: 7 noviembre 2021).

[23] Microsoft (2021). Microsoft Net Framework. Introduccion a .NET Framework.
https://docs.microsoft.com/es-es/dotnet/framework/get-started/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[24] Antonio Torres (2008). Slideshare. Tecnologia Microsoft.Net.

= ., L p
(@) ﬁ “Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

Icontec IK2Net g Universidad de Pamplona
w W Pamplona - Norte de Santander - Colombia 122
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750
SC-CER96940 www.unipamplona.edu.co

D



ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE
jg’pﬁw N2 0 \,{:é"/

https://es.slideshare.net/dixzan/tecnologia-microsoft-net (Consultado: 7 noviembre 2021).

[25] Henry Bonilla Castro (2010). Desarrollo en .NET. Arquitectura del Framework .NET.
https://boninet.wordpress.com/2010/08/29/arquitectura-del-framework-net/ (Consultado: 7 noviembre
2021).

[26] Cesar Diaz Alcolea (2020). Open Webinars. Que es .NET Core. https://openwebinars.net/blog/que-es-
net-core/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[27] Cesar Velarde (2020). Globant Stay Relevant. NET 5 Framework unificado.
https://stayrelevant.globant.com/es/net5-framework-unificado/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[28] NetApp. NetApp. Que es la inteligencia artificial. https://www.netapp.com/es/artificial-
intelligence/what-is-artificial-intelligence/ (Consultado: 7 noviembre 2021).

[29] Sebastian Molinetti (2019). Telefonica. Think Big Empresas. Conoce los tipos de inteligencia artificial
empresariales. https://empresas.blogthinkbig.com/tipos-inteligencia-artificial-empresariales/
(Consultado: 7 noviembre 2021).

[30] Redaccion APD (2021). APD. Metodos y tecnicas de inteligencia artificial: Cuales son y para que se
usan. https.//www.apd.es/tecnicas-de-la-inteligencia-artificial-cuales-son-y-para-que-se-utilizan/
(Consultado: 8 noviembre 2021).

[31] Fundacion Telefonica (2019). Espacio. Las posibilidades actuales de la inteligencia artificial.
https://espacio.fundaciontelefonica.com/noticia/las-posibilidades-de-la-inteligencia-artificial/
(Consultado: 8 noviembre 2021).

[32] Andrés Gonzales. Clever data. Machine Learning. https://cleverdata.io/que-es-machine-learning-big-
data/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[33] Redaccion APD (2019). APD. Que es Machine Learning y como funciona. https.//www.apd.es/que-es-
machine-learning/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[34] Datos Gob Es (2020). Innovacion. Como aprenden las maquinas. Machine Learning y sus Diferentes
tipos. https://datos.gob.es/es/blog/como-aprenden-las-maquinas-machine-learning-y-sus-diferentes-
tipos (Consultado: 8 noviembre 2021).

[35] Daniela Rodriguez Galindo (2021). CILIA. Aprendizaje Supervisado.
https://www.ciiia.mx/noticiasciiia/aprendizaje-supervisado-1 (Consultado: 8 noviembre 2021).

[36] Rafael  Zambrano (2019). OpenWebinars. Modelos de Machine Learning.
https://openwebinars.net/blog/modelos-de-machine-learning/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

= ., L p
(@) ﬁ “Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

Icontec I&2Net Universidad de Pamplona
w W Pamplona - Norte de Santander - Colombia 123
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750
SC-CER96940 www.unipamplona.edu.co

D



ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE
jg’pﬁw N2 0 \,{:é"/

[37] Ampatishan  Sivalingam  (2019).  Start it  up. What is machine  Learning.
https://medium.com/swih/what-is-machine-learning-9b569ff7858a (Consultado: 8 noviembre 2021).

[38] Content Writer GoTD (2019). The Learning Company got digital. Inteligencia Artificial un enfoque
para no tecnologos.  https://gotodigital.es/inteligencia-artificial-un-enfoque-para-no-tecnologos/
(Consultado: 8 noviembre 2021).

[39] José Heras (2020). IArtificial. Regresion Logistica para clasificacion.
https://www.iartificial.net/regresion-logistica-para-clasificacion/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[40]  José Heras (2020). IArtificial. Arboles de decision con ejemplos. https://www.iartificial.net/arboles-
de-decision-con-ejemplos-en-python/#Arboles_de_Decision_para_Clasificacion (Consultado: 8 noviembre
2021).

[41]  José Heras (2020). IArtificial. Magquinas de vectores de soporte.
https://www.iartificial.net/maquinas-de-vectores-de-soporte-svm/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[42]  José Heras (2020). IArtificial. Clasificacion o Regresion. https://www.iartificial.net/clasificacion-o-
regresion/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[43] José Heras (2020). IArtificial. Regresion Lineal: teoria y ejemplos.
https://www.iartificial.net/regresion-lineal-con-ejemplos-en-python/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[44]  Wikipedia  (2021). Wikipedia, la  enciclopedia  libre.  Regresion no Lineal.
https.//es.wikipedia.org/wiki/Regresi%C3%B3n_no_lineal (Consultado: 8 noviembre 2021).

[45] Diego Calvo (2019). Diego Calvo. Aprendizaje no supervisado.
https://www.diegocalvo.es/aprendizaje-no-supervisado/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[46] Michael Gogging (2018). Enstoa. Machine Learning in Construction: How Clustering Data Can Improve
Processes (part 2 of 2). https://enstoa.com/blog/machine-learning-construction-how-clustering-data-can-
improve-processes-part-2-of-2 (Consultado: 8 noviembre 2021).

[47] Jordi Olle (2020). Conceptos claros. Qué es y para qué sirve el clustering — un ejemplo de aplicacion
prdctico. https://conceptosclaros.com/que-es-clustering/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[48] Ainhoa Lafuente (2018). Aukera mastering data. Reduccion de la dimensionalidad.
https://aukera.es/blog/reduccion-dimensionalidad/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[49] Ligdi Gonzdlez (2020). Aprende IA. Reduccion de la dimensionalidad.
https://aprendeia.com/reduccion-de-la-dimensionalidad-machine-learning/ (Consultado: 8 noviembre
2021).

= ., L p
(@) ﬁ “Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

Icontec I&2Net Universidad de Pamplona
w W Pamplona - Norte de Santander - Colombia 124
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750
SC-CER96940 www.unipamplona.edu.co

D



ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE
jg’pﬁw N2 0 \,{:é"/

[50] Na8 (2020). Aprende Machine Learning en Espafiol. Aprendizaje por refuerzo.
https://www.aprendemachinelearning.com/aprendizaje-por-refuerzo/ (Consultado: 8 noviembre 2021).

[51] Linux Post Install. Desde Linux. .NET y ML.NET: Plataformas de Codigo Abierto de Microsoft.
https://blog.desdelinux.net/net-ml-net-plataformas-codigo-abierto-microsoft/ (Consultado: 9 noviembre
2021).

[52] Mayank (2019). CIS Make it possible. Una breve introduccion técnica de ML.NET.
https://www.cisin.com/coffee-break/es/enterprise/a-brief-technical-introduction-of-ml-net.html
(Consultado: 9 noviembre 2021).

[53] Microsoft (2021). Microsoft Machine Learning. ML.NET.
https://dotnet.microsoft.com/apps/machinelearning-ai/mi-dotnet (Consultado: 10 noviembre 2021).

[54] Microsoft (2021). Microsoft NET. What is MLNET and how does it work.
https://docs.microsoft.com/en-us/dotnet/machine-learning/how-does-mldotnet-work (Consultado: 10
noviembre 2021).

[55] Fabian Farola, Carlos Ivan Chesfievar, Carlos Alvez, Graciela Etchart, Ernesto, Miranda Silvia Ruiz, Juan
José Aguirre, Juan Carlos Teze. (2017). Universidad Nacional del Sur, Argentina. FRAMEWORK SDF
MACHINE LEARNING EN TRANSACCIONES FINANCIERAS Y DETECCION TEMPRANA DE FRAUDES.
(Consultado: 9 noviembre 2021).

[56] Edwar Fabian Leon Mufioz (2020). Universidad Nacional de Santa, Peru. MODELO DE MACHINE
LEARNING PARA LA CLASIFICACION DE ESTUDIANTES DE ACUERDO A SU RENDIMIENTO ACADEMICO EN EL
CENTRO DE IDIOMAS DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DEL SANTA. (Consultado: 9 noviembre 2021).

[57] Arles Felipe Garcia Maya (2020). Estudio comparativo de técnicas de clasificacion binaria con mdultiples
anotadores.https://repositorio.unal.edu.co/bitstream/handle/unal/75807/1088294092.2019.pdf Psequen
ce=4&isAllowed=y (Consultado: 9 noviembre 2021).

[58] Amazon Web Services. Clasificacion Binaria. https://docs.aws.amazon.com/es_es/machine-
learning/latest/dg/binary-classification.html (Consultado: 8 diciembre 2021).

[59] Victor Romdn (2019). Ciencia y datos. Aprendizaje Supervisado: Introduccion a la Clasificacion y

Principales Algoritmos. https://medium.com/datos-y-ciencia/aprendizaje-supervisado-
introducci%C3%B3n-a-la-clasificaci%C3%B3n-y-principales-algoritmos-dadee99c9407 (Consultado: 9
diciembre 2021).

[60] José Martinez Heras (2020). IArtificial.net. precision, Recall, F1, Accuracy en clasificacion.

= ., L p
(@) ﬁ “Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

Icontec I&2Net Universidad de Pamplona
w W Pamplona - Norte de Santander - Colombia 125
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750
SC-CER96940 www.unipamplona.edu.co

D



ACREDITADA INSTITUCIONALMENTE N
/S’ euismol avnirzak \q’sf,/ *

https.//www.iartificial.net/precision-recall-f1-accuracy-en-clasificacion/ (Consultado: 9 diciembre 2021).

[61] Victor Romdn (2019). Ciencia y datos. Machine Learning Supervisado: Fundamentos de la Regresion
Lineal. https://medium.com/datos-y-ciencia/machine-learning-supervisado-fundamentos-de-la-
regresi%C3%B3n-lineal-bbcb07fe7fd (Consultado: 9 diciembre 2021).

“Formando lideres para la construccion de un nuevo pais en paz”

w [2Net & Universidad de Pamplona
W Pamplona - Norte de Santander - Colombia 126
Tels: (7) 5685303 - 5685304 - 5685305 - Fax: 5682750
SC-CER96940 www.unipamplona.edu.co

D



