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Analisis de la Legibilidad y Comprensibilidad en
Documentos Académicos

José Medardo Tapia Téllez

Resumen

Esta investigacion es un analisis lingiiistico-computacional de textos académicos a
través de su Comprensibilidad y Legibilidad. En nuestro trabajo nos referimos a
Comprensibilidad como la facilidad o dificultad para entender un texto, y la Legibi-
lidad la entendemos como la facilidad de lectura de un texto para un lector con un
determinado nivel educativo. Utilizamos tres medidas de Comprensibilidad: Carga
de Comprensibilidad (que refiere a la correcta secuenciacién entre los conceptos),
Conectividad (que se enfoca en la conexién entre conceptos) y Dispersion (que des-
cribe la densidad de informacién para el lector por parrafo). Metodoldgicamente,
para Comprensibilidad, de una coleccién de documentos académicos seleccionados,
se obtienen estas tres medidas y con ellas se generan parametros de valoracion,
asi como un proceso de evaluacion que consiste en retroalimentacion visual para el
reporte parcial de las métricas en un documento nuevo (borrador). Para Legibili-
dad, se construyen clasificadores a través de aprendizaje de maquina los cuales son
capaces de distinguir entres dos textos, cual de ellos es mas o menos legible y es
con estos clasificadores se crean evaluadores que son capaces de acotar superior e
inferiormente el nivel académico de un nuevo documento (borrador). Nuestras apor-
taciones son entonces: un procedimiento para evaluar la Comprensibilidad basado en
tres medidas validadas a través de una coleccién de textos, un proceso de evaluacion
preliminar de Comprensibilidad de borradores de tesis a través de retroalimentacion
visual, clasificadores/comparadores basados en documentos académicos de diferentes
niveles y evaluadores capaces de acotar el nivel académico de un texto. Finalmente
y como trabajo a futuro, buscamos la evaluacion del proceso de retroalimentacién
visual, la construccion de clasificadores basados en una LSTMR y la generacién de
una API capaz de evaluar un documento de tesis en proceso a través de nuestras
aportaciones.



Legibility and Comprehensibility Analysis on
Academic Texts

José Medardo Tapia Téllez

Abstract

This research is a computational linguistic analysis of academic texts through its
Comprehensibility and Legibility. In our work we refer to Comprehensibility as the
ease or difficulty to understand a text, and we understand Legibility as the ease
of reading of a text for a reader with a specific academic level. We utilize three
Comprehensibility measures: Comprehensibility Burden (which refers to the correct
sequentiality between concepts), Connectivity (that focuses in the connection bet-
ween concepts), and Dispersion (which describes the density of information for the
reader). Methologically, for Comprehensibility, from a collection of selected academic
documents, we obtain these three measures and, with them, we generate evaluation
parameters as well as a evaluation process which consists in visual feedback for the
partial report of the metrics in a thesis draft. For Legibility, we build classifiers th-
rough the use of machine learning which are capable to distinguish between a couple
of texts, which one of them is more or less legible than the other. Based on these
classifiers, evaluators are built, which are instances capable of creating top and bot-
tom limits on the academic level of a working thesis document. Our contributions
then are: a procedure to evaluate the Comprehensibility based on three measures
validated through a collection of texts, a process of preliminary evaluation of thesis
drafts based on visual feedback, classifiers based on academic documents of different
leves, and evaluators that limit the top and bottom level of an academic thesis draft.
Finally, and as future work, we want to evaluate our visual feedback process, modify
the construction of classifiers and now base it on a LSTMR, and the generation of
an API capable of evaluating a thesis draft through our contributions.
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Capitulo 1

Introduccion

En este primer capitulo presentamos, en primera instancia, la tematica que se
aborda en este proyecto de investigacion al identificar definiciones introductorias
clave. Después brindamos la motivacién del trabajo, donde se indica el porqué se
decide realizar la investigacién. A esto le siguen los beneficiarios directos del pro-
yecto de investigacion, asi como a quién estd dirigido. Posteriormente, planteamos
la problematica y el porqué ésta es pertinente, es a través de ella que después se
presentan los objetivos del trabajo, general y particulares. A continuacién de los
objetivos, se presenta la metodologia a seguir para abordarlos y el capitulo cierra
describiendo la organizacién del documento en general.

1.1. Tematica

El tema principal de este trabajo de investigacion cae en el area de la lingiiistica
computacional. En especifico trabajamos sobre dos aspectos del area: Comprensibi-
lidad y Legibilidad. La primera refiriéndose a la facilidad o dificultad para entender
un texto y la segunda entendida como la facilidad de lectura de un texto para un
lector con un determinado nivel educativo. Con base en la Comprensibilidad son tres
las medidas de nuestro interés: Carga de Comprensibilidad, Conectividad y Disper-
sién. Todas las medidas se basan en el andlisis de los conceptos en un documento
de tesis, en especifico, la primera analiza la secuencialidad, la segunda la conexion y
la tercera la densidad. Con estas medidas generamos parametros de valoracién para
finalmente utilizar el mismo proceso de obtencion de las medidas en la creacién de
un proceso de retroalimentaciéon visual.

Finalizada la primera parte de nuestro proyecto de investigacion, se pasa a la que
involucra a la Legibilidad. Aqui se construyen clasificadores a través de aprendizaje
de maquina, los cuales fungen como comparadores que son capaces de determinar
entre dos textos, cudl de ellos es mas o menos legible, i.e. cual de los dos es mas
facil de leer que el otro. Es con estos clasificadores que se construyen evaluadores
los cuales son capaces de acotar superior e inferiormente el nivel académico de un
documento nuevo o en proceso.

En resumen, nuestro proyecto utiliza Mineria de Textos, Procesamiento de Len-
guaje Natural, Aprendizaje de Maquina, visualizacion de texto y Linglistica para
generar evaluaciones tanto de Comprensibilidad como de Legibilidad en documentos
de tesis en proceso (borradores).

Enfocédndonos al drea més general, la Lingiiistica Computacional. Segin [5], ésta
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busca el desarrollar maquinaria con contenido lingiiistico necesario para que un agen-
te (ser humano o programa computacional) exhiba algiin comportamiento lingiisti-
co. Entonces, y con base en la definicion, concluimos que la Lingiiistica Compu-
tacional es una integracién de las Ciencias Computacionales y de la Lingiiistica. En
principio, la conexion entre estas dos areas, puede parecer extrana, sin embargo, el
lenguaje involucra sistemas de simbolos y las computadoras son rapidas al procesar
éstos. El desarrollo sobre estas dos areas en conjunto, ha permitido herramientas
tan poderosas como los motores de buisqueda en Internet.

Los motores de bisqueda mencionados, asi como nuestra investigacién, utilizan
el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN). Segin [22], PLN es un rango de
técnicas computacionales motivadas tedricamente para analizar y representar texto
que ocurre naturalmente en uno o méas niveles de anélisis lingiiistico, esto para lograr
un procesamiento humanoide de una gama de tareas o aplicaciones lingiiisticas.

Con base en la definicién, el “rango de técnicas computacionales” refiere a que
encontramos multiples métodos para lograr un anélisis de lenguaje en particular. La
nocion de “textos que ocurren naturalmente” expresa que pueden ser de cualquier
lenguaje, moda o género. El tinico requerimiento para los textos es que sean de un
lenguaje usado por humanos y que no sea construido solo para su analisis, sino que
tenga un uso natural. La nocién de “niveles de andlisis lingiiistico” refiere a que hay
multiples tipos de procesamiento de lenguaje y tedricamente los humanos ocupamos
todos al mismo tiempo. El “procesamiento humanoide de lenguaje” rebela que PLN
es considerado una disciplina de la Inteligencia Artificial (IA) dado que proviene de
una capacidad humana. Finalmente utilizarlo en una “gama de tareas” indica que
PLN no es la meta como tal, excepto quiza para investigadores en TA. Para otras
personas, PLN es el medio por el cual se realizan ciertas tareas, como podria ser
sistemas de Recuperacion de Informacién (RI), asi como sistemas de evaluacién de
Comprensibilidad o de Legibilidad.

[ntimamente relacionado con PLN, se encuentra la Minerfa de Textos [15], que
trata sobre el andlisis de texto con apoyo de maquinas. Mineria de Textos utiliza
técnicas de RI, extraccion de la informacién, asi como PLN y las conecta con los
algoritmos para mineria de datos, aprendizaje de maquina y estadistica. En nuestro
proyecto de investigacion, utilizamos Mineria de Textos para la extraccion de infor-
macién e identificacion de patrones en los textos, esto tanto para Comprensibilidad
como para Legbilidad.

1.1.1. Legibilidad

Segun [3], la Legibilidad implica referirnos a la suma de todos los elementos en un
material textual que afectan el entendimiento del lector, la velocidad de lectura y el
nivel de interés del material. Estos elementos pueden incluir caracteristicas como lo
serian complejidad de la sintaxis de la oracion; la familiaridad de la seméantica hacia
los conceptos discutidos, si hay apoyos visuales; la sofisticacion de los argumentos
l6gicos o la inferencia utilizada para conectar las ideas; y muchas otras dimensiones
de contenido. Asi mismo, la legibilidad también depende del lector, sus antecedentes
educativos y sociales, intereses y motivacion para aprender.

El aprender se traduce hacia una necesidad de informacion y para que el apren-
dizaje sea efectivo se necesita una informacién de calidad. Evaluar eficazmente do-
cumentos de texto es entonces imprescindible y esto es posible a través de medidas
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de Legibilidad, que toman de entrada un texto y estiman un valor numérico, asi
mismo hay otro tipos de formas de evaluacién. La evaluacién predictiva indica el
nivel o grado de legibilidad, siendo de nuestro interés ya que nos interesa evaluar un
documento de texto dentro de un cierto nivel académico.

Las medidas de legibilidad han venido evolucionando fuertemente en anos re-
cientes, a través de nuevos métodos computacionales, asi como de nuevas fuentes de
datos y aplicaciones en linea y redes sociales. Por un lado se tienen las medidas de
legibilidad tradicionales, e.g. [33], que estima la legibilidad de textos basdndose en
funciones simples de dos o tres variables lingtiisticas como el conteo de silabas y pa-
labras. Actualmente vemos un cambio de estas medidas tradicionales y superficiales
en favor de algoritmos de evaluacién basados en datos. Estos se basan en represen-
taciones derivadas a través lingiiistica computacional y se combinan con sofisticados
modelos de prediccién basados en aprendizaje de maquina, para asi lograr analisis
mas profundos, precisos y orientados a textos mas diversos.

Nuestra evaluacion en legibilidad, utiliza aprendizaje de méquina y, en general,
un enfoque para prediccion de la legibilidad, consiste de los siguientes pasos:

1. Un conjunto de datos con un etiquetado generado a través de un panel de
expertos.

2. Un conjunto de caracteristicas que se definen y deben ser obtenidas de un
texto. Estas capturan atributos semanticos, sintécticos o de otro tipo.

3. Un modelo de aprendizaje de maquina que aprende a predecir las etiquetas
proveidas por nuestro panel de expertos y que son parte del conjunto de datos
de entrenamiento. Esto se logra a través de los valores de las caracteristicas
extraidas, de aqui que para cada texto de entrenamiento se extraen caracteristi-
cas especificas para formar un vector representativo a ese texto. El modelo se
entrena con base en estos vectores representativos y su respectivo etiquetado.

Con base en el primer punto, la coleccién utilizada en nuestro proyecto de in-
vestigacion se compone por tesis de cuatro diferentes niveles académicos: Técnico
Superior Universitario, Licenciatura, Maestria y Doctorado. Esta coleccién ha sido
sometida a un panel de expertos que aceptd y valord los proyectos de investigacion
(instituciones educativas, sinodales y directores de tesis) y fue construida por [9].
Con base en el segundo punto, las caracteristicas que hemos elegido para repre-
sentar a los documentos son las léxico-semanticas. A continuacién presentamos las
exploradas en la literatura:

» Léxico-semanticas: palabras raras, no familiares o ambiguas.

= Morfolégicas: La morfologia, en lingiiistica, estudia la relacion entre el sig-
nificado y la forma tanto en las palabras como entre ellas. Un ejemplo del
estudio de estas caracteristicas podrian ser las particulas morfoldgicas, éstas
son caracteristicas basadas en inflexion y derivacién del idioma Alemén [12].

= Sintaxis: estructuras gramaticales
= De discurso:

e Organizacion micro-estructural del texto: utilizacién de conectivos y otras
caracteristicas de cohesién para clarificar relaciones o transiciones.
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e Organizacion macro-estructural: partes explicitas que caracterizan una
estructura argumental

= Semanticas de alto nivel: utilizacion de inusual de sentidos, idiomas, o connota-
ciones sutiles; dominio o conocimiento del mundo requerido para comprender
el texto

= Pragmaticas: contextuales o sujetas a influencia de género, e.g. sarcasmo.

Finalmente, en cuanto al punto tres, los ejemplos de modelos para la predicciéon de
legibilidad, la mayoria caen en regresién o clasificacién y una excelente comparacién
de varios modelos de clasificacion y regresiéon para prediccion de Legibilidad, la
encontramos en [13]. Otros estudios como el de [27], [32], [37] tratan a la prediccién
de Legibilidad como un problema de preferencias entre dos textos, de tal forma
que predicen la dificultad relativa de un par de documentos. Nuestro proyecto de
investigaciéon construye Clasificadores/Comparadores de este tipo segin el método
reportado en [35].

1.1.2. Comprensibilidad

El segundo tema central en nuestra investigacion es la Comprensibilidad. Definir
comprensibilidad de un texto no es facil y cae mas sobre qué elementos necesita un
texto para estar bien escrito y seguin [18] son los siguientes:

1. Los conceptos en el documento estan conectados correctamente unos con otros.

2. Los conceptos en el texto estan organizados de tal forma que multiples ocurren-
cias de un concepto estédn posicionadas cercanamente entre si (caracteristica
de dispersién).

3. Los conceptos en un documento estan organizados de tal forma que un con-
cepto es primero explicado y luego este concepto es usado para explicar otro
concepto (propiedad de secuencialidad).

Adoptamos estas propiedades cualitativas para considerar qué tan comprensible es
un texto. En especifico, a través de tres medidas ya propuestas en la literatura que
son: Conectividad, Dispersién y Carga de Comprensibilidad.

1.2. Motivacion

Una vez ya introducidos los conceptos y factores basicos de la investigacién,
pasaremos a presentar las motivaciones que llevan a realizar este proyecto de in-
vestigacion. En primer lugar motivaremos la investigacion en el area de lingiiistica
computacional, continuando con mineria de datos, evaluacién de Legibilidad y final-
mente en Comprensibilidad.

El éxito de la lingiifstica computacional se debe en parte a su capacidad de pro-
cesar rapidamente una gran cantidad de datos que provienen de la web. Esto ha
llevado a la utilizacion de enfoques estadisticos que desplazan los enfoques tradicio-
nales que involucraban modelos “hechos a mano” para su uso lingiiistico. El éxito
de estos nuevos modelos y la vasta cantidad de datos empiricos que éstos proveen,
nos brinda una cantidad abundante de informacion para plantear nuevas preguntas.
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Mientras que los algoritmos computacionales y modelos estadisticos estan bien
estudiados, el hacer que las computadoras adquieran una vasta informacién tanto
lingiiistica como de conocimiento todavia continta siendo un reto. Dicho de otra
manera, lograr que una computadora aprenda de datos no es facil y tiende a ser
costoso. Los métodos de extraccion de la informacién pueden adquirir informacion
valiosa acerca del mundo y los retos actuales que enfrenta la lingiiistica computacio-
nal estan intimamente relacionados con el problema de representar el conocimiento
humano del mundo y esto solamente se logra a través del estudio de céomo los hu-
manos representan y comunican este conocimiento a través de lenguaje natural.

De aqui nace la motivacién principal de estudiar escritos de tesis, ya que repre-
sentan una parte fundamental de cémo comunicamos y aprendemos ciencia como
estudiantes e investigadores. Si somos capaces de generar herramientas computacio-
nales que logren facilitar esta comunicacién, o a la tarea de favorecer la creacién de
este tipo de textos, estamos entonces desarrollando una investigacion de importancia
en un area que apoya a lectores, estudiantes, asesores/editores e investigadores en el
area. Ahora, si nos interesa el andlisis cualitativo de tesis de grado, la siguiente pre-
gunta es como generar una evaluacion de las mismas. De aqui que investigando en la
literatura encontramos medidas lingiiisticas para la Comprensibilidad y Legibilidad.

La eleccién de evaluar la Legibilidad esta motivada con base en la naturaleza
de su definicién. Nos interesa, para una tesis de grado, la evaluacién de su nivel
académico a través de la dificultad de su lectura para asi mejorarlo. Como siguiente
punto, se elige esta caracteristica debido a la informacién abundante que encontra-
mos sobre ella, posibilitando realizar evaluaciones exitosas de la legibilidad en tesis
a través de una metodologia en el estado del arte. Al revisar la literatura, en general
se reportan modelos que se basan tanto en regresion como en clasificacién, nues-
tra investigacién en cambio, utiliza un modelo de ranqueo de legibilidad. Esto es
motivante debido a que no es un modelo que se utilice cominmente pero ha demos-
trado buenos resultados, e.g. en [35]), asi mismo y debido a que nuestro corpus de
datos es limitado, utilizar modelos profundos de aprendizaje de méquina se vuelve
complicado y este ranqueador se puede construir con los datos disponibles.

Con base en Comprensibilidad, las principales motivaciones para realizar nues-
tra investigacion a través de este atributo lingiiistico son tres. En primer lugar, es
un area de estudio importante donde no hay tanta literatura, de aqui que realizar
investigaciéon en ella es relevante. En segundo lugar, gracias al trabajo de [29] y
[18], pudimos identificar representaciones que con ciertas modificaciones se podian
adaptar a nuestro tipo de documentos para asi poder extraer informacién cuanti-
tativa sobre la dificultad de estos textos. Asi mismo, en la revisién del estado del
arte, observamos que no se han obtenido ni representaciones ni extracciones de es-
tas métricas de comprensibilidad para tesis de grado, de aqui que hacerlo se vuelve
pertinente para la investigacion en lingiiistica-computacional. Como ultima moti-
vacion, el mismo proceso de obtencién de estas medidas puede ser utilizado para
retroalimentar visualmente al autor del texto, son este tipo de herramientas que en
un futuro pueden asistir tanto a estudiantes como a revisores en la correccién de
una tesis en proceso.
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1.3. A quién esta dirigido

A continuaciéon presentamos lo que nosotros consideramos son los principales
beneficiarios de nuestro trabajo de investigacion.

Como beneficiarios directos de esta investigacién estan estudiantes que se en-
cuentren en el proceso de realizaciéon de una tesis de grado. Nuestro trabajo sienta
bases importantes para que en un futuro, un estudiante pueda introducir su trabajo
de tesis en una herramienta y ésta le regrese una evaluaciéon del nivel académico de
su tesis. Esta evaluacién se realizaria con base en la Comprensibilidad y Legibilidad
de la misma, asi mismo se incluiria una retroalimentacién que se basaria especifi-
camente en la Comprensibilidad del texto y que abordaria posibles problemas o
fortalezas que se observen en las medidas de Conectividad, Dispersion y Carga de
Comprensibilidad en el texto.

Otro beneficiario directo es el asesor o editor de la tesis. Investigaciones como
la presentada en este trabajo, sientan las bases para que en un futuro el asesor o
editor pueda introducir el borrador de tesis de un estudiante en la herramienta y
esta indique puntos relevantes que ameriten edicién o trabajo en un borrador de
tesis. El software senalaria problematicas o fortalezas de Conectividad, Dispersion
y Carga de Comprensibilidad para que el editor aborde éstas con el autor del texto.
Todo esto ciertamente le ahorraria trabajo al asesor y lo apoyaria a concentrarse en
avanzar la investigacion.

Debido a que nuestro trabajo se centra sobre el drea de Lingiiistica Computacio-
nal, investigadores relacionados con la teméatica pueden beneficiarse de nuestras
contribuciones. Asi mismo puede beneficiar a investigadores en Mineria de Textos,
Procesamiento de Lenguaje Natural y Aprendizaje de Méquina enfocado en clasifi-
caciéon de texto.

Finalmente, consideramos que los lectores de ciencia en general se pueden ver
beneficiados de esta investigacion. En este trabajo en especifico, la experimentaciéon
se realiza sobre secciones de documentos de tesis pero el procesamiento del texto
no esta limitado a este tipo de documentos. Si bien es cierto que se tendrian que
realizar ciertas modificaciones para incluir diferentes secciones, de diferentes tipos de
texto, el corazén del proyecto yace en el analisis de medidas de Comprensibilidad y
evaluaciones de Legibilidad sobre éstas. Las modificaciones no serian cuantiosas para
poder incorporar diferentes documentos, como, por ejemplo, podrian ser articulos
de investigacion. Es por esto entonces que consideramos que investigaciéon como la
nuestra, genera apoyos en el area de comunicacién de ciencia en general, esto debido
a que un texto legible y comprensible es un texto que comunica de manera mas
efectiva informacion.

1.4. Problematica y Justificacion

1.4.1. Problematica

La comunicacién de conocimiento en la ciencia se basa en el intercambio de ideas
a través de textos académicos, sin embargo, esta comunicacion se puede ver afectada
por diferentes factores que se reflejan en una baja Comprensibilidad y Legibilidad.
Asi mismo, la creacién de estos textos no es una tarea sencilla para los autores debido
a que se enfrentan a diversos obstaculos, que pueden llevar a la creacion de un texto
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vago o, en el peor de los casos, abandonar la escritura del mismo. Para evitar esto,
los autores reciben apoyo de evaluadores, editores y asesores, sin embargo, este no
es suficiente y hasta éstos se podrian beneficiar de recibir un texto de mejor calidad;
permitiendo que los revisores se concentren en el contenido de la investigacion en
vez de aspectos técnicos del texto en proceso.

Los problemas mencionados anteriormente nos llevan a nuestra problematica
técnica y que se abordd en este proyecto de investigacién: El diseno de métodos
y técnicas lingliistico-computacionales adecuadas para el andlisis y mejora de un
borrador de tesis.

1.4.2. Justificacion

La problematica mencionada estd, en esencia, relacionada con el lenguaje, asi
que es a través del procesamiento y andlisis de lenguaje natural que debe y puede
ser abordada. La Comprensibilidad, ya sea evaluarla o, en nuestro caso crear pro-
cesos para mejorarla, es de gran relevancia para poder impulsar el texto analizado.
Relacionado con esto estan las herramientas necesarias para poder mejorar la Com-
prensibilidad de un texto, éstas pudiendo ser aprovechadas tanto por revisores como
por autores. Investigacion como la encontrada en [29] y [30] es lo que permite la crea-
cion de este tipo de herramientas y es asi como nuestra investigacion apunta hacia
la creacién de técnicas lingiiistico-computacionales que contribuyan a la realizacion
de textos mas comprensibles y legibles.

Aunado a las técnicas y herramientas que se creardn basados en Comprensi-
bilidad, la Legibilidad es sustancial en nuestra investigacién y en general para el
desarrollo de herramientas de escritura para estudiantes. Particularmente investiga-
mos un método de clasificacién de Legibilidad que, contrario a literatura en general
para evaluacién de legibilidad, se basa en generar comparadores. Esto no se ha he-
cho antes para tesis en espanol, asi que el simple hecho de crear y reportar estos
resultados aporta al area de la Lingtiistica Computacional.

Finalmente, nuestro método es una combinacién de dos evaluaciones, una para
Legibilidad y otra para Comprensibilidad, incluyendo también una retroalimentacion
visual basada en el proceso de obtencién de medidas de Comprensibilidad. Son estos
tres factores en conjunto que crean un innovador proceso de ataque a un problema
que es el de mejorar la comunicacién de conocimiento en documentos cientificos.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

El objetivo general de nuestro proyecto de investigacién es la realizacién y valora-
cién de métodos y técnicas lingiifstico computacionales basadas en Comprensibilidad
y Legibilidad para la evaluacion y retroalimentacion de documentos académicos en
proceso.

1.5.2. Objetivos Especificos

Los objetivos en especifico para lograr alcanzar nuestro objetivo general, son los
siguientes:
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Comprensibilidad

1. Generacién y validacién de resultados para las medidas de Comprensibilidad
sobre los cuatro niveles académicos.

2. Generacion de un proceso de retroalimentacién basado en medidas de Com-
prensibilidad para un documento académico.

Legibilidad

1. Creacién de clasificadores/comparadores a través de modelos de aprendizaje
de maquina que sean capaces de diferenciar, entre dos documentos de texto,
cudl es mas legible que el otro.

2. Creacién y seleccion de evaluadores capaces de evaluar el nivel académico de
un documento en terminos de Legibilidad.

1.6. Contribuciones

Las principales contribuciones generadas por nuestro proyecto de investigacién
son las siguientes:

1.6.1. Comprensibilidad

1. Un proceso para evaluar la comprensibilidad basado en tres medidas validadas
sobre una coleccién de textos escritos en espanol. Las medidas que evalia este
proceso son la Carga de Comprensibilidad, Conectividad y Dispersién y se
realiza a través de los siguientes pasos para cada uno de los documentos:

a) Extraccién de las secciones

b) Divisién de secciones en parrafos

c) Divisién de parrafos en oraciones

d) Etiquetado de partes de discurso

e) Extraccién de conceptos

f) Creacién del grafo de conceptos que incluye ocurrencias por parrafo, asig-

nacién del parrafo clave y relaciones entre conceptos.

2. Retroalimentacion visual para la evaluacion de escritos de tesis en proceso.
Este proceso de retroalimentacion utiliza el proceso de evaluacion descrito
anteriormente en conjunto con herramientas de visualizaciéon como lo son nubes
de términos, grafos y graficas de barras para proveer retroalimentacion visual
a un escrito en desarrollo. A través de este procedimiento somos capaces de
observar las siguientes propiedades de un texto:

a) Conceptos recabados y su frecuencia

c

)
b) Las relaciones entre los conceptos que aparecen en el documento
) Relacién entre conceptos y su parrafo clave

)

d) Conceptos con mayor carga de comprensibilidad
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e) Conceptos con mayor valor de conectividad
f) Parrafos con alta dispersion

g) El grafo de conceptos del documento

1.6.2. Legibilidad

1. La construccién y comparacién de Clasificadores/Comparadores de legibili-
dad basados en documentos de tesis escritos en espanol para cuatro niveles
académicos diferentes: T'écnico Superior Universitario, Licenciatura, Maestria
y Doctorado. Estos Clasificadores/Comparadores se construyeron con la utili-
zacion de aprendizaje de maquina y son capaces de evaluar, entre dos secciones
de tesis diferentes, cudl de ellas es mas o menos legible que la otra. Las seccio-
nes utilizadas para la construccién de estos Clasificadores/Comparadores son:
Planteamiento del Problema, Resultados y Justificacién.

2. La construccién y evaluacién de evaluadores basados en los Clasificadores/Comparadores.

Se construyeron cuatros diferentes: Aleatorio, que se basa en la seleccién de un
referente aleatorio para comparacién; Centroide, el cual utiliza un centroide
como referente de evaluacién; Maximo, que hace uso de un referente méaximo
para comparar y Minimo, que compara a través del referente minimo entre un
conjunto de documentos. Estos evaluadores son capaces de recibir un documen-
to de entrada y acotar tanto superior como inferiormente el nivel académico
del mismo.

1.7. Organizacién del Documento

El presente trabajo de tesis se encuentra organizado de la siguiente forma:

» Kl capitulo dos incluye una revisiéon de los conceptos tedricos fundamentales
para lenguaje, computaciéon lingiiistica, Matematicas Discretas, Estadistica,
Tesis de Grado que se consideran pertinentes para entender este trabajo de
investigacion.

= En el capitulo tres se presenta una descripcién de los trabajos realizados en
el drea de comprensibilidad y legibilidad. Para cada uno de estos trabajos se
analiza el problema abordado, el enfoque del mismo, resultados y metodologia.
Finalmente cada articulo se compara con nuestro trabajo de investigacion y se
senalan similitudes y diferencias.

= En el capitulo cuatro describimos el conjunto de datos con el que se trabajara,
primero en aspectos generales, después a través del proceso de depuracién que
se llevé a cabo con el mismo, las secciones en especifico con las que se trabajé
y finalmente estadisticas obtenidas sobre las palabras en los documentos.

» El capitulo cinco presenta la metodologia utilizada para el estudio de Com-
prensibilidad. En primer lugar se detalla la representacién usada para los do-
cumentos y el segundo apartado se da la metodologia para la obtencién de las
tres medidas de comprensibilidad: Carga de Comprensibilidad, Conectividad
y Dispersion.
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El capitulo seis aborda los resultados para las medidas de Comprensibilidad.
Primero se presentan las tablas de resultados para las tres secciones recabadas
de cada tesis (Planteamiento del Problema, Justificacién y Resultados) con
su respectivo analisis por tabla asi como andlisis de los resultados en general.
La segunda parte del capitulo muestra el sistema de retroalimentacién visual
basado en el proceso de obtencion de las medidas de comprensibilidad. Se
incluyen ejemplos asi como anélisis y explicacién de éstos.

El capitulo siete aborda la metodologia para Legibilidad. Este se divide en
dos partes, la relacionada con el Comparador y la del Evaluador. En la primer
parte se explica la representacién de documentos y la forma en que se entrena
al clasificador/comparador. La segunda parte explica la metodologia para la
construccién de los diferentes posibles evaluadores.

El capitulo ocho muestra los resultados relacionados con el area de Legibilidad.
El capitulo se divide en dos partes, la primera muestra los resultados de los
clasificadores/comparadores en las tres posibles operaciones (Diferencia, Divi-
sién y Concatenacion) asi como el anélisis de los mismos. La segunda parte
del capitulo muestra los resultados para el Evaluador asi como su analisis.

Finalmente, el capitulo nueve incluye las conclusiones del trabajo de investiga-
cién y se divide en dos partes. La primera parte aborda nuestras conclusiones
y trabajo a futuro en Comprensiblidad y la segunda parte aborda las conclu-
siones y trabajo a futuro en Legibilidad.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Aspectos del Lenguaje

2.1.1. Lenguaje

Segun [5], el lenguaje se define como un sistema finito de elementos y principios
que hacen posible a los hablantes construir oraciones para hacer trabajos comuni-
cativos particulares. La parte del sistema que se encarga de producir e interpretar
oraciones gramaticales se llama competencia gramatical, e incluye el conocimiento
de los sonidos del habla que son parte de un lenguaje y cémo podrian o no encade-
narse unos con otros. Asi mismo, la competencia gramatical incluye también el saber
los significados que se generan al usar diferentes secuencias de sonido en un lenguaje
y como combinar esas unidades de significado en palabras, frases y oraciones. La
competencia gramatical contribuye de forma similar a la comprension en todos los
lenguajes humanos.

En cuanto a la segunda parte de la definicién, la que se refiere a la realizacién de
trabajos comunicativos en particular, esta caeria en ejemplos como lo serian la co-
municacién con otras personas. La competencia gramatical es, de hecho, inttil sin la
competencia comunicativa. Actualmente el uso de lenguaje no esté en las oraciones
como tal, sino en unidades mas largas o pequenas de discurso. Para ser efectivos, los
comunicadores tienen que combinar la competencia gramatical con el conocimiento
de como “ocupar” las oraciones y otras piezas de estructura lingiiistica apropia-
damente al propdsito y contexto en mano. Estas dos, en conjunto, componen a la
competencia comunicativa. De aqui que el conocimiento incluido en la competencia
gramatical mas la habilidad de utilizar ese conocimiento para lograr una amplia
variedad de trabajos comunicativos, constituyen al lenguaje.

Existen diversos lenguajes y, cada uno de ellos difiere en diferentes aspectos, sin
embargo, cada uno, en general, comparte las mismas caracteristicas de diseno. El
entender las caracteristicas y propiedades que son universales para los lenguajes,
asi como las que no lo son, es el trabajo fundamental del lingiiista. A continuacion
abordamos las propiedades universales del lenguaje, de acuerdo a [5]:

» Modularidad: Se cree y es aceptado en general que el lenguaje es un siste-
ma modular, esto queriendo decir que cada individuo produce e interpreta el
lenguaje utilizando un conjunto de subsistemas (0 médulos) de forma coordi-
nada. Cada mdédulo es responsable de una parte total del trabajo; éste toma
la salida de otros modulos como entrada y distribuye su propia salida a otros

11
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modulos. Hay médulos que son centrales para la lingiiistica: La fonética, que
habla de la produccién e interpretacion de los sonidos del habla; la fonologia
estudia la organizacién de la fonética; la morfologia estudia la estructura den-
tro de las palabras; la sintaxis nos habla de la estructura de las oraciones;
el lexicén, es un repositorio de elementos lingiiisticos con sus significados y
propiedades estructurales; la semantica, recién introducida y definida como el
analisis detallado del significado literal; y finalmente, el discurso, que se refiere
a la organizaciéon del lenguaje méas alld de la oracién.

Circunscripcion y Recursividad: Todos los lenguajes estan organizados
a través de divisiones y esto permite que unidades més complejas surjan de
unidades mas simples. De tal forma que podemos decir “Ella se senté”, “La in-
teligente mujer se sentd”, “La alta, de pelo negro e inteligente mujer de suéter
rojo y collar negro se sentd.” Esta capacidad del lenguaje da entrada también
a la recursividad, la cual permite la aplicacién de procesos gramaticales re-
petidamente. Por ejemplo, la recursiéon permite la expansién de una oracion
corta, en una larga como lo seria “El era alto” en lugar “El era alto y fuerte
y atractivo y pensativo y...”

Discretizacion: La discretizacién del lenguaje se puede observar en el signi-
ficado, e.g. el espectro de color es continuo, sin embargo, todos los lenguajes
dividen el color en categorias discretas que son representadas por colores que
estos significan. Cada lenguaje estd compuesto de sonidos separados, palabras,
oraciones y otras unidades, el hecho de que escuchemos esta separacion es un
hito ya que, por ejemplo, al aprender un idioma completamente nuevo, en un
inicio no logramos distinguir separaciones y conforme avanzamos en nuestro
nivel logramos percibir estas separaciones y, por ende, su discretizacion.

Productividad: La productividad se refiere a la capacidad de los lenguajes
de “producir” nuevas palabras. Los lenguajes pueden, sistematicamente, com-
binar las unidades minimas de significado (morfemas), y formar palabras que
originalmente no existian en el lenguaje. La mayoria de estas invenciones no
llegaran a un diccionario, sin embargo, algunas si logran introducirse a largo
plazo.

Arbitrariedad: La arbitrariedad se refiere a que, a pesar de pocas excepcio-
nes, las palabras no requieren un principio o conexion sistemdtica con lo que
significan. Un ejemplo de esto lo encontramos en los nimeros; donde en inglés
son “one, two, three” y en mandarin “yi, er, san”. En ninguno de los casos,
existe una manera “correcta” de haberlo colocado de esta forma, de aqui que
encontramos arbitrariedad al colocarle nombre a los niimeros. Similarmente
pasa para los sonidos, los patrones en los que los sonidos y las palabras son
acomodados son arbitrarios.

Dependencia sobre el Contexto: El hablar de la palabra “uno”, refiriéndo-
nos al nimero o el hablar de la palabra “uno” refiriéndonos al pronombre, pue-
de prestarse a confusion. Este no es el caso, si, por ejemplo colocamos contexto,
de tal forma que si yo escribo “El uno es uno de los simbolos més exquisitos.”,
aqui somos capaces de entender, debido al contexto, que el primer “uno” se
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refiere a un simbolo que probablemente es un nimero y el segundo “uno’es
un pronombre. El contexto es una propiedad crucial de los lenguajes.

» Variabilidad: Aunque todos los lenguajes comparten caracteristicas universa-
les, los lenguajes también son diferentes en distintas formas. El lenguaje varia
desde aspectos tan pequenos como lo serian la persona que lo estd comunican-
do hasta por zonas geograficas. Para tener una perspectiva de lo importante
que es la variabilidad del lenguaje, sin ésta no habria lenguaje, de aqui que
la variabilidad en el lenguaje permite a la gente comunicarse de una manera
mas intrinseca que el contenido semantico de las palabras y las oraciones que
procesan. Es en esta variabilidad que los hablantes se basan para senalizar su
identidad social, geografica, estatus, etnicidad y hasta género.

2.1.2. Palabras

Las palabras son los bloques fundamentales que construyen un lenguaje, segin
[10] una palabra es la unidad minima independiente del lenguaje, y que puede ser
separada de otras unidades en un enunciado. Asi mismo, las palabras usualmente
son separadas por espacios cuando se escriben y cada una suele tener una distincion
fonética. Esto es parcialmente preciso debido a que tanto hay palabras que pueden
compartir fonética como hay lenguajes que no separan palabras, como el mandarin,
sin embargo, en ese lenguaje uno es capaz de distinguir entre palabras. Las palabras
pueden entrar en construcciones gramaticales, como lo serian frases y oraciones.

Otra posible definicién para palabra, que considera aspectos gramaticales es la de
[5] que la definen como un signo abstracto que es la unidad independiente gramatical
mas pequena del lenguaje.

2.1.3. Oracién

Para definir una oracién partimos del hecho de que no encontramos una definicién
unica aceptada en general. En nuestro trabajo de investigacién adoptamos la defini-
cién de [28]. Ellos definen la oracién como una estructura morfosintactica, entendido
como un conjunto de elementos y reglas para construir frases con sentido y carentes
de ambigiiedad, mediante la utilizacion de relaciones gramaticales, indexaciones y
estructuras jerarquicas. En esta estructura es que en una lengua determinada se
expresa un evento completo estructuralmente independiente. Su forma es de nicleo
mas elementos independientes, pudiendo estos tltimos tener una estructura similar
de forma recursiva.

2.1.4. Parrafo

Al igual que las concepciones lingiiisticas ya mencionadas, definir el parrafo es
complicado debido a sus caracteristicas y a la falta de investigacién en el tema. En
este trabajo utilizamos una de las definiciones de [8], donde el parrafo corresponde
al conjunto de enunciados que tienen una unidad tépica y expresan un sub-tépico
del tema general del texto, ya que éste se desarrolla de forma secuencial. Asi mismo,
los parrafos son las divisiones que hace el hablante en su texto siguiendo criterios
informativos, partes en las que se divide el tema sobre el que versa el texto y también
segun la superestructura, es decir, el tipo de texto.
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2.2. Lingiiistica

La Lingiiistica es el estudio del lenguaje, segiin [20] . Esto abarca el andlisis de
las partes que lo integran y los métodos para modelarlo. La lingiiistica, en su ma-
yoria, estudia signos y los signos en el lenguaje estan constituidos de cuatro niveles
diferentes: fonéticos, morfolégicos, sintacticos y semanticos. La semantica se encarga
del significado, la sintaxis de como las palabras se organizan para formar oraciones,
la fonética establece como los lenguajes organizan sus sonidos y la morfologia estu-
dia la formacién de palabras y su relacién con otras palabras en el mismo lenguaje.
Finalmente, la lingiiistica se estudia desde diferentes perspectivas, como lo podrian
ser la psicoldgica, neuronal, histérica, etc. En nuestro trabajo de investigacion, el
paradigma que utilizaremos es el de lingiiistica computacional, que implementa cons-
trucciones tedricas para analizar gramaticalmente o producir lenguaje natural.

2.2.1. Lingiiistica Computacional

La lingtiistica computacional, de acuerdo con [5], es el estudio de sistemas compu-
tacionales para entender y generar el lenguaje. Los objetivos de investigacion re-
lacionados con lingiiistica computacional se desarrollaron primeramente con fines
practicos y estos podrian ser la traduccion de texto a través de maquinas, la recupe-
racion de informacion y las interfaces de hombre méquina. La tltima refiriéndose a
sistemas que permitan comunicacion entre un humano y la maquina, donde lo més
natural serfa comunicarnos con éstas a través de sistemas interactivos que se basen
en lingiifstica computacional.

Asf mismo, la lingiiistica computacional busca desarrollar la maquinaria compu-
tacional necesaria para que un agente exhiba varias formas de comportamiento
lingiifstico. Por “agente” nos referimos tanto a seres humanos como a agentes artifi-
ciales como lo podrian ser programas computacionales. Y por “maquinaria” nos refe-
rimos a los programas computacionales como tal, asi como al conocimiento lingtiisti-
co que éstos deben poseer.

De lo anterior, entonces concluimos que la lingiifstica computacional involucra
el diseno y desarrollo de programas que realicen faréa lingiiisticas. Estos programas
entonces deben de basarse en métodos desarrollados por cientificos computacionales
pero que utilizan el conocimiento lingiiistico desarrollado por lingtistas. De aqui
que la lingiiistica computacional integra ideas tanto de lingiiistica como de ciencias
computacionales

2.2.2. Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

La definicién que utilizaremos en este proyecto de investigacién para PLN la
encontramos en [22].

Definicién 2.2.1. PLN es una gama de técnicas computacionales motivada teori-
camente, para analizar y representar textos que ocurren naturalmente en uno o mas
niveles de andlisis lingiiistico. Esto para lograr procesos de lenguaje parecidos a los
de los humanos en una gama de tareas o aplicaciones.

Ciertamente hay elementos en la definicion anterior que podrian ahondarse, co-
mo lo seria la idea de “gama de técnicas computacionales”. Esta parte del hecho
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de que hay multiples métodos o técnicas de dénde se escoge para lograr un tipo
particular de analisis del lenguaje. Al hablar de “textos que ocurren naturalmente”
nos referimos que pueden ser orales o escritos, el Unico requerimiento es que sea
en un lenguaje utilizado por humanos y que el texto no sea especificamente para
propositos de la investigacion como tal. La nocion de “niveles de andlisis lingtifsti-
co” se refiere al hecho de que hay multiples tipos de procesos de lenguaje en accion
cuando los humanos producen o comprenden lenguaje y, diferentes sistemas de PLN
utilizan diferentes niveles. Cuando hablamos de “parecidos a los humanos”, esencial-
mente estamos hablando de que PLN es considerado una disciplina de Inteligencia
Artificial. Finalmente, “en una gama de tareas o aplicaciones” se refiere a que PLN
normalmente no es la meta por si sola, para la mayoria es el medio para lograr una
tarea en especifico, como lo podria ser Recuperacion de la Informacién.

2.2.3. Etiquetado de Partes del Discurso

De acuerdo con [19] el etiquetado de partes del discurso es el proceso de asigna-
cién de una parte del discurso (verbo, pronombre, sustantivo, etc...) a cada palabra
en un texto. La entrada es una secuencia xq,xs, ..., z,, de palabras (toquenizadas),
y la salida es una secuencia yi, s, ..., Yy, de etiquetas; cada salida y; corresponde
exactamente a cada entrada z;. Etiquetar es una tarea para desambiguar y como
las palabras son ambiguas (tienen més de una posible parte del discurso), la tarea
es encontrar la etiqueta correcta para cada respectiva situacion. La exactitud de los
algoritmos de etiquetado de partes del discurso (esto refiriéndose al porcentaje de
etiquetas del conjunto prueba que coincide con las etiquetas valoradas por el panel
de expertos) es alto, llegando a un 97 %, segun [19].

En nuestro trabajo de investigacion, utilizamos un etiquetado de partes del dis-
curso NER (“Named Entity Recognition”, por sus siglas en inglés) a través de las
librerfas de libre acceso de [14]. Este tipo de etiquetador, lleva su nombre, en pri-
mer lugar, debido a que usa entidades nombradas. Esto quiere decir que si en una
oracion aparece un nombre propio, el etiquetado aparte de indicar que es un sus-
tantivo, indicaria que es un nombre propio. El término “nombrado de entidad” se
puede extender a términos que no son necesariamente entidades, como lo podrian
ser fechas, organizaciones, temporalidades, etc. Es importante aclarar que en nuestro
proyecto de investigacion no se utiliza esta caracteristica del nombrado de entidades
del algoritmo de etiquetado de partes del discurso.

2.3. Documentos Académicos

En este trabajo de investigacion, analizamos tesis de grado de diferentes niveles
académicos, a continuacion incluimos las definiciones pertinentes para este tipo de
documentos.

1. Tesis o Tesina Segun [4] la tesina o tesis de grado de licenciatura, como
suele denominarse en el ambito de estudios superiores de nuestro pais, del
mismo modo que los trabajos finales en los ciclos de especializacién, constitu-
ye el requisito académico final de la formacion en esos niveles. Por ello, en la
elaboracion de ese documento el estudiante debera demostrar la capacidad de
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integracion de los conocimientos adquiridos mediante la aplicacién de instru-
mentos metodoldgicos probados en un asunto o tema en especifico, este, claro
esta, vinculado con la carrera o especializacién que ha seguido. Este documen-
to puede desarrollarse como estudios exploratorios acerca de algin tema, o
bien como la compilacién ordenada de una problemética o su actualizacién en
el ambito de la disciplina.

2. La Tesis de Maestria exige al aspirante, por lo menos, que aplique, profun-
dice y en lo posible amplie los conocimientos propios del area de la mencién de
maestria; examine y plantee un problema tedrico o practico con cierto grado
de creatividad y sepa responder a ese problema con un diseno de investiga-
cion apropiado y habitualmente consolidado por los paradigmas vigentes en el
campo de referencia.

3. La Tesis de Doctorado retine todos los requerimiento formales de una inves-
tigacion cientifica, aunque acompanada por las exigencias de caracter académi-
co propias de la institucién en la cual el candidato al titulo de doctor debe
defenderla. Contribuye al enriquecimiento significativo del saber y, especial-
mente, debe demostrar en lo posible la independencia de criterio del autor
en relaciéon con los paradigmas en uso, tanto metodolégicos como teodricos. Es
decir, conviene que reuna los requisitos normales de todo proyecto de investi-
gacion cientifica.

El trabajo de tesis es, a final de cuentas, un informe de investigacién. Las exigencias
para su realizacién varian dependiendo del tipo de titulacién que se pretende.

2.3.1. Secciones Seleccionadas de la Tesis

En esta investigacion analizamos tres secciones de tesis: Planteamiento del Pro-
blema, Justificacion y Resultados. A continuacién se detallan cada una de acuerdo
a [5].

1. La seccién de Planteamiento del Problema tiene el objetivo de la presen-
tacion del problema de una forma no-ambigua, tanto a nivel superficial como a
detalle. Describir el problema en detalle engloba declarar las miras y objetivos,
asi como describir las limitaciones existentes y los supuestos que se han hecho
respecto al problema.

2. La seccion de tesis referente a Justificacién debe mostrar por qué el problema
de estudio es importante, argumentando el porqué debe ser estudiado.

3. Finalmente la seccion de Resultados se refiere a la presentacion de los datos
obtenidos durante la investigacion. Hay diversas formas de presentar estos
datos y en [5] encontramos informacién relevante a cémo hacerlo. Una vez
presentados los datos, la seccion termina por incluir un breve analisis de los
datos evaluados en contra de los objetivos del proyecto de investigacién. El
objetivo de este andlisis es presentar los hallazgos de la investigacién y la
evaluacion de la hipdtesis con base en los datos obtenidos.
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2.4. Entropia de Shannon

Este trabajo de investigacién utiliza una definiciéon del area conocida como teoria
de la informacién. Segun [2], Shannon asegura que una medida de la cantidad de
informacién H(p) contenida en una serie de eventos p; ... py debe satisfacer tres
requerimientos:

= H debe ser continua en p;;

= Si todos los p; son igualmente probables, esto es p; = 1/N, entonces H debe
ser una funcién monoténicamente creciente de IV;

» H debe ser aditiva (preserva la operaciéon de suma), es decir H(x + y) =
H(z) + H(y).

Shannon después demostré que la inica H que satisface estos tres requerimientos es

H(P)=-K Zpi In p; (2.1)

donde K es una constante positiva. Esta cantidad se ha vuelto desde entonces cono-
cida como la entropia de Shannon y ha sido utilizada en una variedad de aplicaciones,
en nuestro caso, la hemos utilizado para obtener la Dispersiéon de un documento,
la cual es una medida de Comprensibilidad. Esta medida nos otorga informacion
relacionada con la densidad de informacién contenida en un parrafo.

2.5. Retroalimentacion Visual

2.5.1. Nube de Términos

Las nubes de términos son representaciones graficas de la frecuencia de un
término. Estas representaciones dan mayor prominencia a términos que aparecen
de forma mas frecuente en un texto, de tal forma que si la palabra es mas fre-
cuente en el texto, ésta tiene mayor tamano en la imagen producida en la nube de
términos. Este tipo de asistencia visual puede ayudar en el analisis exploratorio al
identificar términos que aparecen de manera mas frecuente a lo largo de un conjunto
de documentos. En 2.1 se ilustra una nube de términos.

biblioteca técnica

informacion técnica
manejo de la informacion técnica

aérea de mantenimiento ==

. e o es decir
tiempo valioso
tiempos pasadosSpersonal de tierra

volumenes de hojas

~C0stos de operacion

Figura 2.1: Ejemplo de una Nube de Términos
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2.5.2. Teoria de Grafos

La Teoria de Grafos fue primeramente estudiada en 1735 por el matemético
Leonhard Euler y hoy dia es una herramienta poderosa y 1til en varias areas de
la ciencia, que van desde la quimica, computacion, lingiiistica, genética, ingenieria
eléctrica, geografia, sociologia, arquitectura y, claro estd, las ciencias computacio-
nales. Al mismo tiempo, la Teoria de Grafos ha emergido como una disciplina ma-
tematica por si sola. En nuestra investigacion utilizamos las definiciones de Teoria
de Grafos dadas en [21].

Definicién 2.5.1. Un grafo es un par ordenado G = (V, E) que consiste de un
conjunto no-vacio V' (que se llaman vértices o nodos) y un conjunto E (que se
llaman aristas) de subconjuntos de bi-elementos de V.

Con la definicién de un grafo dada anteriormente, ahora compete explicar cémo se
representa un grafo visualmente, ya que se utiliza en el proceso de retroalimentacion
visual basado en Comprensibilidad. Supongamos que se tiene el siguiente grafo:

9= ({a,b, ¢, d}, {{a, b}, {a, ¢}, {b, ¢}, {b, d}, {c, d}}) (2.2)

Otra forma de representar dicho grafo de forma visual seria de la siguiente manera:

a b

C d

Figura 2.2: Ejemplo de grafo no dirigido

Asf mismo, en esta investigacion se utiliza un Grafo Ponderado, con la siguiente
definicién formal:

Definicién 2.5.2. Un grafo ponderado (o grafo con pesos), es un grafo en el cual
un numero (el peso) es asignado en cada arista.

Los grafos ponderados aparecen en diversas circunstancias, e.g. en problemas
donde se busca el camino mas corto o en el famoso problema del agente viajero. Un
ejemplo visual de un grafo ponderado es el siguiente:

Figura 2.3: Ejemplo de grafo ponderado
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2.5.3. Grafica de Barras

Finalmente en el proceso de retroalimentacién visual utilizamos una grafica de
barras, la cual es una forma de representar graficamente un conjunto de datos o
valores mediante barras rectangulares de longitud proporcional a los valores repre-
sentados. A continuacién incluimos una grafica de barras.

Figura 2.4: Ejemplo de grafica de barras

2.6. Aprendizaje de Maquina

Este trabajo de investigacion hace uso de aprendizaje de maquina para la realiza-
cién de un clasificador/comparador capaz de identificar, entre dos textos de entrada,
cudl de ellos es mds o menos legible que el otro. De acuerdo con [34], la nocién de
Aprendizaje de Maquina refiere a un programa o sistema que entrena un modelo
predictivo a partir de datos de entrada. El sistema usa el modelo aprendido para
realizar predicciones ttiles a partir de datos nuevos (nunca antes vistos) obtenidos
de la misma distribucion que la que se usé para entrenar al modelo. El aprendizaje
automatico o de maquina, también se conoce como el campo de estudio relacionado
con estos programas o sistemas.

La primer aplicacion de aprendizaje de méaquina que se utilizé a gran escala,
segtn [6] es el filtro para “spam” y si quisiéramos construir uno con técnicas de
programacion tradicionales lo hariamos de la siguiente forma:

1. Encontrariamos patrones en palabras especificas que se usan en correos de este
tipo, nombre de destinatarios, cuerpo del correo y asi.

2. Realizariamos un algoritmo de deteccion de estos patrones y nuestro programa
calificaria los correos electrénicos como “spam” si detectase alguno de ellos.

3. Probariamos nuestro programa y repetiriamos los pasos anteriores hasta estar
satisfechos.

Debido a que nuestro problema no es trivial, nuestro programa podria volverse una
larga lista de reglas complejas y dificiles de mantener. Si en cambio, hubiésemos
utilizado un filtro de “spam” basado en técnicas de aprendizaje de maquina, es-
te hubiese aprendido cuales palabras y frases son buenos para predecir el “spam”
al detectar patrones frecuentes inusuales en los ejemplos de “spam” proveidos. Es-
te programa seria corto, facil de mantener y probablemente seria mas preciso. En
general, el aprendizaje de maquina es excelente para:
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= Problemas donde las soluciones existentes requieren una amplia cantidad de
afinacién manual o una larga lista de reglas.

= Problemas complejos para los cuales no hay una buena soluciéon al utilizar
enfoques tradicionales.

= Problemas en los cuales el sistema tenga que adaptarse a nuevos datos.

= Para la obtencién de perspectivas sobre problemas complejos y con una basta
cantidad de datos.

Dentro del drea de aprendizaje de maquina hay diferentes tipos de sistemas y
es util clasificarlos en categorias. Estas categorias no son exclusivas y puede haber
sistemas donde hasta se combinen. Las principales categorias que se pueden encon-
trar son: aprendizaje supervisado, donde los datos de entrenamiento con el que se
alimenta al sistema incluye las soluciones; aprendizaje no-supervisado, donde los da-
tos de entrenamiento no estan etiquetados; aprendizaje semi-supervisado, donde los
datos de entrenamiento estan parcialmente etiquetados; y aprendizaje de refuerzo,
donde el sistema de entrenamiento (llamado agente) puede observar el ambiente,
seleccionar y realizar acciones para obtener “recompensas”’ a cambio, es con base en
éstas y una “politica”, que el sistema debe aprender por si solo cudl es la mejor es-
trategia para obtener mayores “recompensas”. En nuestro proyecto de investigacion
utilizamos aprendizaje de maquina supervisado con los siguiente modelos: Maquina
de Soporte Vectorial Lineal, K-vecinos méas cercanos y Perceptron.

2.6.1. Maquina de Soporte Vectorial Lineal

Las MAaquinas de Soporte Vectorial (SVM por sus siglas en inglés) se utilizan
para detectar y éxplotar patrones complejos en datos al utilizar el agrupamiento.
Son maquinas que aprenden y son usadas para realizar clasificaciones binarias y
estimaciones de regresion. Comunmente utilizan métodos basados en “kernels” para
aplicar técnicas de clasificacion lineal a problemas de clasificacion no-lineales. Hay
diferentes tipos de SVMs como lo podrian ser las lineales, polinomiales y sigmoidales;
en este trabajo de investigacién se ocupa la lifieal.

La idea fundamental detrds de una SVM lineal es mas sencillamente explicada
a través de la Figura 2.5. En ésta podemos observar que contamos con dos clases
de datos que son linealmente separables. La grafica del lado izquierdo nos muestra
posibles limites de decisién que podrian actuar como clasificadores lineales. El mo-
delo que obtiene la linea de decisién punteada, es claramente el peor de los tres ya
que no separa las clases apropiadamente, y los otros dos funcionan para separar las
clases exitosamente. Ahora, pasando a la grafica del lado derecho, podemos observar
un limite de decisién de un clasificador SVM, la linea no solamente separa las dos
clases pero también se coloca lo mas lejos posible de la instancia de entrenamiento
mas cercana. Se puede pensar a un clasificador SVM como el encontrar la “calle”
mé&s ancha posible (ésta representada por las lineas punteadas) entre las clases: a
esto se le llama el margen de clasificacion amplio. Es importante notar aqui que el
anadir mas instancias de entrenamiento fuera de la “calle” no afectaria el limite de
decision, ya que éste esta completamente determinado por las instancias localiza-
das en el borde de la “calle”. Estas instancias se llaman vectores de apoyo (estdn
circuladas en rojo en la Figura 2.5) y de ahi viene el nombre de las SVMs.
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Figura 2.5: Ejemplo de clasificacién a través de una SVM que aparece en [6]

Mas informacién respecto a la formulacion matematica de las SVMs se puede
encontrar en [34] y no se incluye aqui debido a que estd fuera del alcance de este
trabajo de investigacién.

2.6.2. K-vecinos mas cercanos (KNN)

El algoritmo de los vecinos mas cercanos pertenece a la clase de métodos es-
tadisticos de reconocimiento de patrones. El método no supone algo a priori acerca
de la distribucién de la cual el modelado de la muestra de datos es tomado y requie-
re un entrenamiento con datos, tanto positivos como negativos de la muestra. Una
nueva muestra es clasificada al calcular la distancia al vecino més cercano del caso
de entrenamiento. El signo de ese punto determinara la clasificacion de la muestra.
En KNN los K puntos mas cercanos son considerados y el signo de la mayoria es
utilizado para clasificar a la muestra.

El costo computacional de KNN se ve influenciado por tres factores:

1. La medida de distancia utilizada para localizar el vecino mas cercano.

2. La regla de decision utilizada para derivar la clasificacién de los k vecinos mas
cercanos.

3. El niimero de vecinos utilizados para clasificar la nueva muestra.

Es posible demostrar, al contrario de otros métodos, que este método es univer-
salmente asintético, i.e. mientras el nimero de datos de entrenamiento incrementa,
si las observaciones son independientes y distribuidas idénticamente, no importa la
distribucion de donde la muestra es tomada, la clase predicha convergera con la asig-
nacion de clase que minimiza el error de clasificacién errénea. En [34] se encuentran
los detalles matematicos.

2.6.3. Perceptréon

El perceptron es un sistema ya sea de hardware o software, que toma de entrada
uno o mas valores, aplica una funcién en la suma de las entradas, y computa un solo
valor de salida. En aprendizaje de maquina, la funcién tipicamente es lineal, como
podrian ser ReLLU, Sigmoide o Tanh. Por ejemplo el siguiente perceptron utiliza la
funcién sigmoidal para procesar tres entradas.

f(x1, 22, x3) = sigmoide(wx1 + waxe + w3x3) (2.3)
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Figura 2.6: Ejemplo de perceptrén

salida

perceptron

La Figura 2.6, representa al perceptrén tomando tres entradas y como éstas se
modifican por un peso antes de entrar al perceptron como tal y generar una salida.
Para entrenar a un perceptron se utilizan dos ideas: La primera consiste en
aumentar el peso entre la conexion entre dos neuronas siempre y cuando tengan la
misma salida. La segunda, es tomar en cuenta el error que se realiza por la red, de tal
forma que se refuerzan las conexiones que ayudan a reducir el error. Especificamen-
te, el perceptron es alimentado una instancia a la vez y para cada instancia realiza
predicciones. Para cada una de las neuronas de salida que se predijeron incorrecta-
mente, se refuerzan los pesos que conectan las entradas que hubiesen contribuido a
una prediccion correcta. La regla la podemos observar en la siguiente ecuacion,

w IR — ;5 n(y; — ) (2.4)
Donde w; ; es la conexién entre el peso ¢ y la neurona de salida j, z; es el i-ésimo
valor de la correspondiente instancia de entrenamiento, y; es la j-ésima neurona de
salida para la instancia de entrenamiento correspondiente, y; es la salida requerida
para la instancia de entrenamiento correspondiente y 7 es la razén de entrenamiento.
Es importante senalar que el limite de decision para cada neurona es lineal, de aqui
que los perceptrones son incapaces de aprender patrones complejos.

2.6.4. Exactitud

Las métricas de eficacia, son parte de cualquier modelos de aprendizaje de maqui-
na. A través de ellas somos capaces de saber si se esta logrando un progreso y, poner
un numero en éste. La exactitud o “accuracy” en inglés, es quiza la mas sencilla
de las métricas y se define como el niimero correcto de predicciones, dividido por el
nimero total de predicciones, esto multiplicado por 100. También se le conoce como
la fraccién de predicciones que un modelo de clasificacién tuvo correctamente.

En clasificacion de multiples clases la exactitud se define de la siguiente forma:

predicciones correctas

Ezactitud = —; - (2.5)
niumero total de ejemplos
En clasificacién binaria, la exactitud tiene la siguiente definicion:
verdadero positivo + falso positivo
Ezxactitud = P i P (2.6)

nimero total de ejemplos
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2.6.5. Evaluacion Automatica de Texto

De acuerdo con [3] actualmente nos encontramos en lo que se conoce como el
enfoque de TA (Inteligencia Artificial) hacia Legibilidad. Estos nuevos enfoques,
tipicamente combinan una rica representacion del texto a ser evaluado que se basa
en la extraccién de una variedad de caracteristicas lingiiisticas, con la combinacion
de sofisticados modelos predictivos que utilizan técnicas de aprendizaje de maquina.
Estos avanzados modelos llegan a utilizar de docenas, a miles de caracteristicas
y son capaces de expresar sofisticados “espacios de decision” que son excelentes
para capturar las complejas interacciones entre las muchas variables que pueden
caracterizar la dificultad de un documento para diferentes niveles de lectura o de
lectores. Estos modelos, también han aumentado la exactitud y seguridad para las
tareas especificas que fueron entrenados, a continuacion hablamos en especifico de
como exactamente se trabaja la evaluaciéon de la legibilidad como un problema de
aprendizaje de maquina.

Evaluacién de la Legibilidad a través de Aprendizaje de Maquina

Un problema tipico de evaluacién de la legibilidad, basado en un enfoque de
aprendizaje de maquina consiste en tres pasos: En primer lugar se requiere de un
conjunto de datos de entrenamiento con un etiquetado realizado través de un panel
de expertos. En segundo lugar, se habla de definir un conjunto de caracteristicas
que seran extraidas de un texto; éstas deberan capturar caracteristicas semanticas,
sintacticas y otro atributos del texto que sobresalgan para la tarea de prediccion
de Legibilidad. Finalmente, se necesita un modelo de aprendizaje de méquina que
aprenda a predecir el etiquetado generado por nuestro panel de expertos a través de
las caracteristicas extraidas de nuestro texto. Esto, en conjunto, es cémo se realiza
la prediccion de legibilidad a través de técnicas basadas en aprendizaje de maquina.

Concentremos nuestra atencion un momento en la selecciéon de un conjunto de da-
tos de entrenamiento. Este conjunto de datos, en primer lugar debe estar constituido
por textos individuales que sean representativos del género objetivo, lenguaje u otro
aspecto de texto para el cual la tarea de evaluacion de legibilidad sea necesaria. Cada
texto en este conjunto de datos, debe tener un etiquetado de legibilidad realizado a
través de un panel de expertos, aunque ha habido casos donde utilizar tecnologias
como lo serian “crowdsourcing” han resultado ttiles. Este etiquetado debe ser dis-
creto o continuo, un etiquetado discreto puede ser la representaciéon numérica de
diferentes niveles académicos, como se maneja en nuestro proyecto de investigacion.
En especifico, nuestro conjunto de datos se puede encontrar en el Capitulo 5 de
nuestra tesis.

Una vez con el conjunto de datos, pasamos a la seleccién de caracteristicas. Las
categorias son amplias y se hablo de ellas en el Capitulo 1, éstas son: léxico-semanti-
cas, morfologicas, sintacticas, de dicurso, seméanticas de alto nivel y pragmaticas.
Uno tiene que seleccionar cudl o cudles de estas categorias se seleccionaran para
representar un documento de texto, y lo que se busca es que a través de estas ca-
racteristicas de representacién se obtengan los atributos necesarios para la tarea
en puerta. Como ejemplo, un modelo sencillo de prediccion de legibilidad para lec-
tores aprendiendo un segundo idioma, pudiese escoger la proporcion de palabras
no-familiares en un texto relativo a una lista de referencia. De esta forma, para cada
texto se generaran vectores del tamano de esta lista y si el texto contiene palabras
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en esta lista, se tendrd un uno en la representacion y cero en el caso contrario. Intui-
tivamente, podemos hablar de que vectores con una mayor cantidad de unos tienden
a ser textos con una mayor dificultad de lectura para el aprendiz de un segundo
idioma.

Una vez que las caracteristicas que representaran a nuestros textos sean seleccio-
nadas, pasamos al modelo de aprendizaje de maquina. En la mayoria de los casos,
este modelo sera simplemente una funcién que mapee texto a un valor numérico
que representa la dificultad o el nivel académico. Dependiendo de la escala de me-
dida de la variable de salida, la evaluacién de legibilidad puede ser tomada como
un problema de clasificacién (valores discretos) o un problema de regresién (valo-
res continuos). Aun asi encontramos casos como lo serfa [27], donde el problema de
prediccién es uno de comparacion entre pares, de tal forma que entre dos textos el
modelo predice cual de ellos es mas o menos legible que el otro. Nuestro proyecto
de investigacién utiliza este tipo de modelo al crear Clasificadores/Comparadores.
Es entonces, nuestro conjunto de datos, las caracteristicas seleccionadas para repre-
sentar el texto y un modelo de aprendizaje maquina que se agrupan para lograr la
evaluacion automatica de la Legibilidad de un texto.



Capitulo 3

Trabajo Relacionado

3.1. Comprensibilidad

A continuacion presentaremos el trabajo relacionado para el area de Compren-
sibilidad. Especificamente, para cada uno de los trabajos que fueron base en este
proyecto de investigacion, se incluira el problema que abordaron, cémo lo abordaron,
sus resultados y su relacion con nuestro proyecto. Los trabajos que se presentan a
continuacién tienen un factor comun, en cada uno de ellos, pero de distintas formas,
se aborda la problemadtica de evaluar la Comprensibilidad de un texto. En [23], esto
se realiza para calificar traducciones; en [30], para evaluar traducciones intralingua-
les; en [17], para disminuir o aumentar valores en medidas de Comprensibilidad, en
[29] se valoran “ebooks”; y en [38], se evalian ensayos. Algunos de estos métodos
de evaluacion de Comprensibilidad si fueron utilizados en nuestro trabajo de in-
vestigacién, como seria el caso de [29] y [17], donde a través de medidas como la
Conectividad, Dispersién y Carga de Comprensibilidad, se evalian textos o libros
digitales. Asi mismo, trabajos como el de [30] y [29], nos invitaron a la generacién de
ideas para la creacion de un proceso de evaluacién basado en comprensibilidad que,
al mismo tiempo de valorar un texto en proceso, también provee perspectivas sobre
cémo mejorarlo. En los trabajos restantes ([38] y [23], no utilizamos los métodos en
especifico que ellos desarrollan, pero fuimos capaces tanto de validar la relevancia del
estudio de la Comprensibilidad en textos, asi como aterrizar la idea de la necesidad,
como trabajo a futuro, de un procedimiento de evaluacion para nuestro proceso de
retroalimentacién visual. A continuacién, presentamos los articulos en lo que se basa
nuestro trabajo de investigacion.

La primera parte de este trabajo de investigacién se centra en la creacion de
métodos y técnicas para obtener pardametros de evaluacion basados en medidas de
Comprensibilidad de textos académicos. Una vez con este proceso de obtencion de
parametros de evaluacion la idea es generar retroalimentacion visual basada en el
mismo. Finalmente tanto la evaluaciéon como la retroalimentacion proveera un apoyo
para los autores de escritos en desarrollo (o borradores).

Si deseamos mejorar la comprensibilidad de un texto, lo primero que podriamos
pensar en realizar, serfa tener una evaluacién de su nivel. En el articulo [23], se crea
un proyecto llamado ArisToCAT que aborda el problema de evaluar la Comprensibi-
lidad de texto en “crudo” a través de sistemas de traduccién automatica. Este es un
problema relevante ya que los sistemas de traduccion son cada vez mas frecuentes y
evaluar su comprensibilidad de forma automatica es de suma importancia. Entonces,
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al igual que nosotros, en [23] se enfrentan al problema de generar una evaluacién de
comprensibilidad de textos y, a diferencia de nosotros, ellos buscan hacerlo por la
evaluacion en si, mientras que nosotros buscamos utilizar tanto el proceso de eva-
luacién como los valores generados por el proceso para la creacién de parametros de
evaluacion.

Para evaluar la calidad de estas traducciones, ellos comparan tres diferentes tra-
ductores que traducen Inglés-Holandés: un sistema neural comercial, uno basado en
frases y otro basado en reglas. Para evaluar el texto traducido utilizan un proceso
que anota los errores de los textos basado en dos pasos: el primer paso marca los
errores de fluidez y en el segundo paso se marcan los errores de precision; esto tan-
to para el texto fuente como para el texto traducido. Su proceso de evaluacion de
comprensibilidad difiere del nuestro ya que nosotros evaluamos con base a tres medi-
das de Comprensibilidad: Carga de Comprensibilidad (Secuencialidad), Dispersién
y Conectividad; se podria decir que nuestro proceso mas que basarse en errores en el
texto para la evaluaciéon de comprensibilidad, se basa en conexiones en el contenido
conceptual.

Los resultados para su evaluaciéon de comprensibilidad refieren al sistema neu-
ronal comercial como el mejor entre los tres sistemas ya que presentdé menos erro-
res gramaticales. En cuanto a precision, los resultados no fueron concluyentes. En
comparacion con nuestros resultados, nuestro proceso de Comprensibilidad obtiene
parametros de valoracién a través de medidas, donde claramente algunas seran de
mayor utilidad que otras, sin embargo, la investigacion en [23] sienta las bases de
como podriamos evaluar nuestro proceso de Comprensibilidad. Finalmente, en cuan-
to a las metodologias, claramente, tanto nuestro proyecto de investigaciéon como [23]
utilizan metodologias que no son equiparables, ya que nuestro interés yace mas en
el sentido de evaluacién de la Comprensibilidad.

Otro trabajo de investigacion [30] aborda la utilizacién de un revisor de lenguaje
(RL) para semi-automatizar el proceso de una traduccién intralingual, refiriéndose
lo ultimo al proceso de simplificar texto médico. Este proceso tiene un efecto sobre
la comprensibilidad y legibilidad del texto, de aqui que una segunda tarea de este
trabajo de investigacién, es el medir el impacto del mismo.

El enfoque para atacar esta problemaética se realizo, en primer lugar a través de la
utilizaciéon de una herramienta que lleva por nombre Acrolinx, la cual se encarga de
asistir a los realizadores de traducciones intralinguales; ellos tienen la oportunidad
de utilizar las sugerencias de la herramienta o no, dependiendo de su criterio. La
herramienta provee dos tipos de sugerencias: la primera es de tipo lingiiista y la
segunda de contenido didédctico. Asi mismo se cuenta con tres diferentes conjuntos
de datos, los que utilizan la herramienta, los que utilizan el viejo esquema y textos
sin pasar por un proceso de traduccion intralingual.

Para poder realizar una comparacion de la legibilidad se utiliza una herramienta
llamada Coh-Metrix, la cual es una herramienta computacional que automaticamen-
te analiza la dificultad de un textoa lo largo de una variedad de dimensiones que
incluyen: vocabulario, sintaxis y cohesién. Las medidas Coh-Metrix utilizadas por
los investigadores son: narrativa, simplicidad sintactica, qué tan concretas son las
palabras, cohesion referencial, cohesién profunda y Flesch-Kincaid. Ahora, para me-
dir la comprensibilidad, esto se realiza a través de un proceso de recuento de texto
que consiste en leer un texto y luego escribir lo que uno recuerda del mismo. Esto se
realizo al reclutar participantes de la Universidad de Arizona ajenos al experimento.
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Los resultados obtenidos del proyecto de [30] indican que la utilizacién del RL
influencia en algunas caracteristicas de legibilidad pero no como tal en la parte de
comprensibilidad, en especifico se tiene una mejora en la simplicidad sintactica. Aun
asi y aunque hubo mejoras significativas en legibilidad, no se encontraron indicios
de mejoras en la comprensibilidad del texto. Esto puede ser debido a que aunque
hay mejoras a nivel de palabras y aspectos sintacticos, el RL no genera una mejor
cohesién, una caracteristica que facilita el desarrollo de conexiones entre las ideas.

Sobre la relacion con nuestra investigacién, la problematica que abordamos am-
bos no dista mucho, ya que pretendemos disminuir la dificultad de un texto a través
de la creacion de herramientas lingiiistico-computacionales que se basen en las medi-
das de Legibilidad y Comprensibilidad. Este articulo nos provee de ideas para, en un
futuro, crear un software que genere tanto la evaluacién como la retroalimentacion
para un borrador de tesis, de tal forma que el autor o revisor de este texto cuente
con la opcién de implementar o no los cambios sugeridos. Una vez implementado
este software, la metodologia que utilizan en este articulo, podria ser un excelente
punto de partida hacia la realizacion de experimentos y obtenciéon de resultados para
medir la efectividad de nuestro esquema de retroalimentacién. Un aspecto negativo
de este articulo y que encontramos a lo largo de evaluaciones de Comprensibilidad,
es que no tiene resultados significativos para ésta y, de hecho son las evaluaciones
de Comprensibilidad donde menos encontramos resultados ttiles o equiparables.

Otro articulo relacionado a nuestro trabajo es [38]. El problema que atacan es
el utilizar los sistemas de puntuacién automética de ensayos (AES por sus siglas
en inglés) entrenados de forma neuronal para apoyar a los sistemas de evaluacién
automatica de escritos (AWE por sus siglas en inglés), ya que los que son entrenados
de forma neuronal no proveen representaciones de caracteristicas ttiles a los AWE.
Nuestras problematicas presentan similitudes dado que ambos debemos evaluar tex-
tos, ellos a través de AES y nosotros en términos de Comprensibilidad; asi mismo
la idea de los AWE para crear retroalimentacién formativa va muy relacionada con
uno de los principales objetivos de nuestra investigacion, que es el crear retroalimen-
tacion visual, sin embargo, nosotros atacamos dicho problema a través del proceso
de obtencién de medidas.

[38] se centra en una tarea en especifico de escritura, que es la de evaluacién a
respuestas de texto (RTA por sus siglas en inglés). Recientemente se construyé un
sistema RTA AWE al extraer caracteristicas relacionadas con el uso de Componentes
Tépicos (CT) de un ensayo. Estos, sin embargo, fueron extraidos manualmente. Se
realiza un método que utiliza la salida interpretable de las capas de atencion del AES
neuronal con la meta de extraer los CTs y utilizarlos para crear la RTA AWE. El
enfoque de este trabajo va mas hacia la utilizacién de estas capas intermedias para
hacer la evaluacion, sin embargo, no podemos ignorar la similitud entre la extracciéon
de partes del texto para la realizaciéon de una evaluacién con nuestro trabajo, esto
debido a que extraemos conceptos de los documentos para con ellos calcular medidas
de comprensibilidad. En un futuro nuestra investigacion podria realizar la extraccion
de conceptos con otras ideas diferentes, como ésta.

Los resultados obtenidos en [38] son sumamente interesantes ya que, en primer
lugar los C'Ts obtenidas por humanos y los obtenidos a través del método neuronal
son iguales. Y en segundo lugar, los valores para las caracteristicas basadas en rubri-
cas de los ensayos y en las CTs automaticas estan correlacionados altamente con los
resultados humanos. De aqui que logran generar la automatizaciéon completa para a
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través de un AES, obtener un AWE y asi crear retroalimentacion formativa del tex-
to, similar a lo que nuestro proyecto de investigacién realiza; la retroalimentacion,
sin embargo con un método que difiere del nuestro.

Otro trabajo importante para el nuestro es [29]. La problematica que aborda
estd relacionada con “eBooks”, especificamente se busca producir sugerencias para
mejorarlos y una evaluacion de su calidad. La presencia de este tipo de libros esta
en crecimiento y en un futuro cercano dominara el mercado; de aqui que “eBooks”
de calidad son de suma importancia.

Para lograr su propoésito, los autores primero extraen partes de los “eBooks”, para
despties pasar a la extraccion de conceptos. Con los conceptos obtienen una medida
de cobertura que basicamente revisa si un concepto es abordado en el libro, i.e. si un
libro tiene por titulo “Teoria de la Informacion”, el concepto de informacion debe
darse en el libro. Otra medida de importancia es la de Carga de Comprensibilidad,
que se refiere a una medida de secuencialidad; la cual busca presentar conceptos
en orden, de tal forma que para presentar ideas que requieren de conceptos base,
primero se den los conceptos base y si no es asi, se habla de que hay una Carga
de Comprensibilidad sobre el lector. Finalmente, usan una medida de Legibilidad
(Flesch-Kincaid) que estima la facilidad de comprensién del texto.

Los resultados que obtienen muestran que su método es capaz de evaluar cualita-
tivamente los libros y esta evaluacién puede ser utilizada para otro tipo de contenido
digital. Como segunda idea, enfocada hacia la retroalimentacién, extienden la posi-
bilidad de un sistema de recomendacién de aprendizaje, esto basado en el proceso
de obtencién de la carga de comprensibilidad.

Este trabajo y el nuestro tienen similitudes, la problematica que abordamos
es semejante, sin embargo, nosotros buscamos la mejoria de textos académicos en
proceso (borradores). En cuanto al acercamiento, compartimos la extraccién de la
Carga de Comprensibilidad, sin embargo, nosotros anadimos otras dos medidas de
comprensibilidad como son la Conectividad y la Dispersiéon. Nuestro proyecto de
investigacion también realiza una evaluacién basada en legibilidad, pero contrario al
de ellos, la hacemos con base en la construccion de un comparador que después evalia
un borrador para obtener su Legibilidad. Otro punto donde compartimos ideas es en
la realizacién de un proceso de retroalimentacion visual, ellos no presentan el proceso
pero si proponen algunas posibles métricas para hacerlo. Probamos algunas de estas
propuestas visuales y aunque algunas no son apropiadas para nuestra coleccién de
documentos, otras si fueron efectivas y se incorporaron a nuestro proceso final.

El dltimo trabajo sobre Comprensibilidad, relacionado con nuestra investigacién
es [18]. Este trabajo se enfoca a la tarea de la creacién de documentos de texto
falsos para enganar a atacantes y asi guiarlos hacia informacién inadecuada. Este
documento tiene que ser creible y menos comprensible para el atacante, de tal manera
que llame su atencion para buscar informacién relevante. Mientras mas tiempo el
atacante dedique a este documento, mas recursos y esfuerzo gasta. La problematica
entonces es la generacion de estos documentos automaticamente, de tal forma que
sean atractivos y creiblemente falsos.

El enfoque para la creacion de estos documentos, ha sido el principal interés para
explorar esta investigacién. Los autores generan los documentos al modificar sus
caracteristicas de texto y asi disminuir su comprensibilidad. Asi, para poder realizar
esta tarea, los autores deben ser capaces de medir exitosamente la comprensibilidad
de los textos, asi como manipular el texto de tal forma que ésta disminuya.
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Los autores adoptan tres medidas para estimar la comprensibilidad de un docu-
mento: Conectividad (basada en teorfa de grafos), Dispersion (utilizada en teorfa de
la informacién) y Secuencialidad (basada en principios psicolingiiisticos). La crea-
cion de los documentos falsos se realiza a través de un algoritmo genético que en cada
generacién va disminuyendo la Secuencialidad y la Conectividad, y aumentando la
Dispersion.

Los resultados para el trabajo de investigacion son favorables ya que los auto-
res son capaces de generar documentos falsos para una amplia clase de documentos
legitimos, con una variedad de caracteristicas de texto. Dado que el algoritmo genéti-
co funciona, el método desarrollado puede ayudar a mejorar los sistemas de engano
cibernético al proveer documentos de texto falsos dificiles de comprender que puedan
enganar a atacantes.

La investigacién realizada en [18] es de suma importancia para nuestro proyecto
de investigacién. Es a través de la misma que se seleccionan dos de las medidas
de comprensibilidad por extraer (Conectividad y Dispersién), sin embargo, nuestro
documentos son diferentes. Para poder llevar nuestros documentos a una represen-
tacion adecuada se tuvo que realizar un PLN como el que aparece en el ejemplo de
corrida del Capitulo 5. Con base en los resultados, éstos no son comparables con los
nuestros debido a que ellos buscan como tal la disminucién o el aumento de ciertas
medidas de comprensibilidad, mientras que nosotros buscamos la obtencién de ran-
gos numéricos para poder evaluar borradores segin su nivel académico. Asi mismo,
el articulo no presenta los rangos de los resultados obtenidos sino el porcentaje de
cambio de los mismos y esto tiene sentido, ya que lo que buscaban era un cambio
en la medida, ya sea positivo o negativo.

3.2. Legibilidad

A continuacién presentamos el trabajo relacionado con nuestro proyecto de inves-
tigacion para el area de Legibilidad. Al igual que con Comprensibilidad, para cada
articulo que presentamos, se incluye el problema que éste abordd, como se abordd,
sus resultados y una comparacién con nuestro proyecto de investigacién. El primer
articulo que se presenta, es [3], y para nosotros funcioné como una introduccién al
area de evaluacion automatica de Legibilidad; a través de su investigacién logramos
generar fuertes puntos de partida para iniciar el proyecto de investigacién. Después
de esto, se estudié a [7], el cual es un trabajo hibrido entre evaluacién de Legibilidad
y Comprensibilidad, el trabajo senté bases importantes sobre qué necesitaba poseer
nuestro proceso de evaluacion de Legibilidad y Comprensibilidad. Finalmente, y de-
bido a que nuestro trabajo de investigacion utiliza técnicas de ordenamiento de texto
donde para pares de documentos se obtiene el méas legible entre los dos, tanto [27],
[35], [37] v [32] nos presentan trabajos donde la evaluacién de Legibilidad se centra
en esta técnica. [27] analiza caracteristicas relevantes para generar ranqueadores de
Legibilidad efectivos y, a través de ese trabajo validamos la utilizacién de la repre-
sentacion seleccionada para nuestros documentos de texto. Tanto [37] como [32],
incorporan a nuestro proyecto una validez necesaria y actual sobre la utilizacién de
ranqueadores como una técnica de evaluacion en Legibilidad para el ordenamiento
de textos. Finalmente, en [35], encontramos la base metodoldgica para crear estos
ranqueadores, para asi después construir evaluadores con ellos.

El primer articulo a discutir se utiliza en el drea de Legibilidad es [3]. Es un
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articulo central, ya que provee antecedentes sobre la evaluaciéon automatica de le-
gibilidad, revisa el estado del arte de los algoritmos para modelado automatico y
prediccién de legibilidad y finalmente propone retos y oportunidades para futura
exploracion en el drea.

El enfoque del articulo es completamente introductorio hacia el area de la eva-
luacion de la Legibilidad de textos. De tal forma que comienza por presentarnos
la problemética asi como la relevancia y primeros intentos de ataque hacia este
problema. Después visita superficialmente los métodos automaticos para evaluar la
legibilidad de textos, partiendo del paradigma de la clasificacién de texto como un
problema aprendizaje maquina, las caracteristicas posibles en la representacién del
texto, los modelos de aprendizaje méaquina y las evaluaciones, medidas y resultados
que éstos obtienen.

El articulo concluye convenciéndonos que la evaluacién de la legibilidad del texto
es un area importante y de continuo crecimiento. Asi mismo, nos indica hacia dénde
se dirige la investigacion en el drea y nos invita a enfocarnos en ciertas areas de
oportunidad actuales.

En cuanto a la relacién de este articulo con nuestro trabajo de investigacién es
claro que se tomé como una introduccién a lo que es el area de evaluacion de la legibi-
lidad de textos. Se nos presenté un amplio panorama del cual, nuestra investigacién
en especifico tomo partes pequenas para a partir de ellas, construir el proyecto de
investigacion. Ejemplo de éstas podrian ser la utilizacion de aprendizaje méaquina
para clasificar, asi como la variabilidad de posibilidades que existe para representar
nuestros documentos de texto y las caracteristicas lingiiisticas para hacerlo; esto lo
podemos ver en los resultados de nuestros comparadores asi como los experimentos
realizados para los mismos.

El siguiente articulo que tocaremos es [7], en él se aborda la problemadtica de gene-
rar una validacion automatica de los requerimientos en la creaciéon de un documento
de informacién del paciente (IP). Estos documentos contienen toda la informacién
relevante del proceso al que se someteran los pacientes, en relaciéon con un ensayo
clinico. Es facil ver que es de suma importancia que este tipo de documento sea
entendible, ya que asi el paciente es capaz de tomar una decision mas informada y
posee la capacidad de tomar una decision veraz sobre lo que acontecera en su cuer-
po. El crear entonces una validacién en automatico del IP, es una ayuda al paciente
pero también a los que aplican el documento, ya que estas herramientas inteligentes
proveen una asistencia en la escritura del documento y en el proceso de la aplicacién
del IP.

El enfoque que proponen los autores del articulo para abordar el problema ante-
rior, es la creacion de un sistema automatico que revise tanto la legibilidad como la
comprensibilidad del IP. Una vez con este sistema montado, se invita a los creadores
de documentos IP a realizar documentos mas entendibles a través de sugerencias
que tedricamente mejoran la calidad de éste.

La metodologia que ellos siguen para cumplir con esta tarea comienza por un
pre-procesamiento del lenguaje natural del documento. A esto le sigue el andlisis de
componentes métricos de legibilidad como lo serian Flesch-Reading-Ease, gSMOG,
etc. Una vez con esta informacién, contintian a la tarea de detectar términos técni-
cos y analizar si han sido o no explicados claramente; para realizar esto se utiliza
un sistema de reconocimiento de entidades nombradas. Debido a que no todas las
entidades nombradas son ajenas a los pacientes, un analisis de familiaridad de las
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mismas es necesario y esto se logra a través del andlisis de la ocurrencia de la palabra
en un corpus de noticias. Es con base en el resultado de qué tan comtun o no es la
palabra que se decide si se queda en el documento IP o no.

El detectar si un término técnico ha sido o no abordado se realiza siguiendo
reglas de expresiones regulares. Esto quiere decir que las explicaciones para ciertos
términos técnicos tienden a estar, por ejemplo, entre paréntesis, de aqui que podemos
identificar a través de expresiones regulares si un término ha sido o no explicado.

El articulo presentado, como tal no tiene resultados ya que no implementan el
método propuesto y, por ende, no hay una experimentacién sobre el sistema. En
cuanto a la problematica que abordan, es similar a la nuestra ya que a través de la
evaluacién de la Comprensibilidad y la Legibilidad, los autores pretenden generar
un sistema automatico para la mejoria de documentos de IP. Su metodologia tiene
similitudes con la nuestra; una de ellas es la utilizacién de familiaridad de pala-
bras, ya que en nuestro trabajo de investigacion utilizamos la familiariadad como
caracteristica de representacion en nuestros textos. En cuanto al uso de expresiones
regulares, nosotros también utilizamos esta idea pero para la identificacion de con-
ceptos en el drea de Comprensibilidad del proyecto de investigacién. Hubiese sido
interesante observar la implementacién del sistema para poder realizar comparacio-
nes y asi obtener ventajas y desventajas de su sistema y el nuestro, asi mismo para
obtener ideas de posibles implementaciones de nuestro proyecto de investigacion ya
que como trabajo a futuro nos interesa generar un software que evalie y retroali-
mente un documento de tesis en proceso basado en medidas de Comprensibilidad y
Legibilidad.

Pasamos ahora a analizar el articulo que mayor relacién tiene sobre nuestro
trabajo de investigacién en el area de Legibilidad. La problematica que abordan en
[35] es el tener que evaluar la legibilidad de textos y asi clasificarlos entre 12 niveles
diferentes. Otro reto al que los autores de este trabajo de investigacién se enfrentan
es la falta de datos de entrenamiento para la realizacion de esta tarea, de aqui que
la utilizacién de métodos tradicionales como los que aparecen en [3], no brindan la
solucion.

Para atacar este problema ellos se enfocan en realizar la tarea a través de un
ordenamiento de los documentos de texto. De tal forma que primero generan un
comparador al entrenar una SVM. Este comparador es capaz de juzgar la legibilidad
relativa entre dos textos, i.e. es capaz de decidir cudal de los dos textos es mas dificil.
Finalmente los textos son ordenados con la utilizacién del clasificador/comparador
y un algoritmo de ordenamiento.

El clasificador/comparador que utilizan en el trabajo de investigacién se cons-
truye a través de aprendizaje maquina. Dados dos textos a,b € S, donde S es un
conjunto de textos, los vectores de caracteristicas V, y V;, que corresponden a cada
documento se construyen. Una vez con estos vectores se aplica un operador o y Vg,
es construido por la operacion V, o V;,. Cuando V,;, se introduce al comparador, este
regresa 1 si a > by —1 cuando a < b. En cuanto a los términos de las caracteristi-
cas que representan a los vectores, se utilizan caracteristicas Locales (frecuencia)
y Globales (familiaridad). Los operadores que se manejan son diferencia, divisién
y concatenacion. Finalmente, y una vez que se tiene el comparador construido, se
ordenan los textos a través del algoritmo de insercién binaria, esto debido a que
tiene la busqueda mas veloz.

El trabajo realizado por los autores logra construir un clasificador/comparador
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con una precisién por encima del 90 % y con base en este comparador son capaces
de ordenar los textos. Este tipo de modelo es capaz de resolver el problema de
categorizar datos en multiples clases, esto recurriendo solamente a dos clases de
datos de entrenamiento. Asi mismo, los autores presentan una aplicacién construida
con base en este sistema que se llama Terrace; este siendo un sistema que recupera
un texto de nivel de legibilidad similar, de un conjunto de textos una vez que ha
recibido un texto de entrada.

Las similitudes entre nuestro trabajo y el de ellos son bastantes. En primer lugar
nuestro trabajo de investigacién construye el clasificador/comparador basandose en
este articulo. Esto se hizo asi por dos razones: la primera es que se cuenta con pocos
datos y la segunda es debido a que se pretende aprovechar el hecho de que solamen-
te necesitamos dos clases de datos de entrenamiento para la construccion de esta
maquina. Con esta base pudimos realizar experimentos con diferentes combinaciones
de clases de datos de entrenamiento y asi seleccionar el clasificador/comparador con
mejores resultados.

Algo que difiere en nuestros trabajos de investigacion es el qué se hace una
vez que se tiene construido el clasificador/comparador. Ellos utilizan el clasifica-
dor/comparador para ordenar los textos académicos, nosotros, en cambio, utilizamos
esta maquina para acotar el nivel académico de un texto con base en su Legbilidad.
Es importante mencionar que ellos llegan a construir un comparador con una preci-
sién por arriba del 90 % mientras que el mejor comparador que logramos construir
nosotros llega apenas al 90 %, esto lo culpamos a la diferencia en el tipo de docu-
mentos, es posible ver dentro de sus resultados que mientras subimos la calidad de
un escrito, es mas dificil distinguir su Legibilidad. Nuestros documentos, aunque de
diferentes niveles académicos, son todos de niveles académicos altos, mientras que
los de ellos van desde un nivel de aprendizaje de inglés o japonés cero, hasta un nivel
doce.

El siguiente articulo que llamé la atencién en nuestro trabajo de investigacion
es [27]. La problemdtica que ellos abordan es el combinar caracteristicas léxicas,
sintacticas y de discurso para con ellas producir un modelo capaz de predecir la
legibilidad de un texto. Una vez realizado esto, se dan a la tarea de comparar estas
caracteristicas para poder asi observar cudl de ellas cumplen mejor la funcién de
predecir la legibilidad de un texto al nivel de cémo lo juzgaria un humano. El articulo
todavia va mas alla y compara si algunas caracteristicas son especificamente ttiles
para predecir la legibilidad de un texto, para ranquear o para las dos.

Para realizar esta tarea los autores utilizan textos del periédico norteamericano
“Wall Street Journal”. Particularmente se seleccionan treinta textos de forma alea-
toria y para cada uno de estos textos se analizan factores de legibilidad que incluyen
medidas base (como lo podrian ser la longitud del articulo), vocabulario, sintaxis,
cohesion, coherencia de identidades y de discurso. Para cada articulo se extraen es-
tos factores y se estudia tanto su capacidad para predecir, como para para ranquear
legibilidad. Finalmente, también se analiza la asociacién entre estos factores de le-
gibilidad al realizar las combinaciones posibles entre ellos, esto para poder ver si la
combinacion de factores genera mejores resultados.

Entre sus resultados, los investigadores encuentran una alta correlacién que los
factores considerados capaces de predecir legibilidad de un texto son las relaciones
de discurso, el promedio de frases verbales, caracteristicas basadas en vocabulario y
el nimero de palabras; es importante enfatizar aqui que los factores de legibilidad de
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vocabulario y de relaciones de discurso son los predictores mas fuertes, seguidos por
el promedio de frases verbales y la longitud de texto. Con base en la combinacion
de factores de legibilidad como predictores de texto, los investigadores comentan
que los resultados son complicados de interpretar, sin embargo, las relaciones de
discurso, caracteristicas de vocabulario y la longitud, son factores importantes a lo
largo de combinaciones con mejores resultados. Finalmente, y con base en el ranqueo
de legibilidad (Esto quiere decir que en lugar de intentar predecir legibilidad de un
solo documento, se consideran dos y se selecciona cuél de ellos es mejor.), los mejores
resultados se obtienen a través coherencia de entidades y caracteristicas de discurso
y sintaxis.

Es claro entonces como el trabajo de investigacion presentado tiene similitudes
con nuestro proyecto de investigacion. En primer lugar, se analiza el problema de
ranqueo de un texto, esto quiere decir que en lugar de predecir la legibilidad de un
texto, se consideran pares de documentos y entre ellos se analiza el mas o menos
legible entre los dos. En segundo lugar, los investigadores analizan caracteristicas
de vocabulario y su correlacion como factores predictivos efectivos en legibilidad; en
nuestro trabajo de investigacion utilizamos de hecho caracteristicas basadas en vo-
cabulario para representar nuestros textos. El hecho de que sus resultados muestren
a estas caracteristicas como factores predicitivos efectivos de ranqueo en legibilidad,
valida la utilizacién de este tipo de caracteristicas. Es un trabajo que ciertamente
aportd cuerpo a nuestro proyecto de investigacion.

El siguiente articulo que le compete a este trabajo de investigacién es [37]. Es-
te trabajo se enfoca a la tarea de la evaluacion de la legibilidad para textos que
se enfocan en la ensenanza de un segundo idioma. Esto debido a que un sistema
especificamente disennado hacia la percepcion de la dificultad de lectura de textos
para segundo idioma puede producir una estimacién mas exacta de la dificultad de
lectura para un lector no-nativo de la lengua y asi facilitar su aprendizaje. Este
tipo de trabajos, se enfrentan también a un segundo reto: la falta de datos con un
etiquetado a través de expertos.

Para abordar el problema los investigadores desarrollan un sistema que produce
una estimacion de legibilidad en el estado-del-arte a través de la exploracién de una
gama de factores de legibilidad y el andlisis de su poder predictivo. En particular,
comparan un modelo basado en ranqueo con uno de clasificacion tradicional. Ellos
creen que el problema de la dificultad de texto es una variable continua mas que una
discreta, de aqui que en lugar de asignarle un valor absoluto a un nivel de texto, es
mas natural la prediccion de la dificultad de un texto a través de la comparacion
con otros textos.

Los resultados obtenidos con base en entrenamientos realizados con datos de tex-
tos no especificos para estudiantes de un segundo idioma son interesantes. Primero
que nada observan que los mejores resultados se encuentran con la combinacién de
todas las caracteristicas, algo que era de esperarse. En segundo lugar y basando-
se en la comparacién entre el modelo basado en ranqueo y el modelo basado en
clasificacion, se hace notar que los dos modelos varian a lo largo de las diferentes
caracteristicas y ninguno de los dos modelos es consistentemente mejor que el otro.
Finalmente, cuando se combinan todas las caracteristicas, el modelo de clasificacion
obtiene mejores resultados que el de ranqueo, de aqui que el modelo de ranqueo no
es necesariamente el mejor modelo para la tarea de prediccion de legibilidad.

En el trabajo de investigacion se hizo una segunda ronda de experimentos, pero
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ahora con datos (textos) en especifico para estudiantes de un segundo idioma. En este
caso el modelo de clasificacion obtuvo resultados negativos y el modelo de ranqueo
se mantuvo constante. Esto mostré que el modelo de ranqueo generaliza mejor y
esto se debe a que no trata de generar un empate entre los documentos hacia uno
de los niveles, sino que captura la dificultad relativa entre los documentos.

El previo trabajo fue de interés para nuestro proyecto de investigacion por dife-
rentes aspectos. En primer lugar, crea un modelo de evaluacién de legibilidad en el
estado del arte a través de ranqueo de forma similar a nuestra investigacién. Des-
pués, compara este modelo con uno tradicional de clasificacion y, aunque no obtiene
resultados para indicar que el de ranqueo es mejor, obtiene resultados que parecen
indicar que considerar la clasificacion de texto como un problema continuo generali-
za de mejor manera. Asi mismo los resultados cercanos entre el modelo de ranqueo
y el de clasificacion nos indica que los modelos de ranqueo son 1tiles y merecen su
exploracion. Finalmente los resultados para las caracteristicas nos muestran que la
combinacion de las mismas da los mejores resultados, tanto para el modelo de ran-
queo como al de clasificacion tradicional, esto abre a que en algtin trabajo a futuro
podamos incorporar multiples caracteristicas para refinar nuestro modelo basado en
ranqueo.

A continuacién se presenta el ultimo articulo de investigacién que llamé la aten-
cién para nuestro proyecto de investigacion. En [32], se dan a la tarea de predecir
la dificultad relativa de oraciones a lo largo de un conjunto de oraciones. Este es un
problema interesante y no ha recibido tanta atencién ya que en general se predice
la dificultad de un texto en su totalidad, pero al hablar de oraciones, la literatura
es escasa. El problema, también es complicado debido a que las oraciones proveen
menos datos que los que son requeridos para estimar de forma confiable la dificultad
de éstas, particularmente para medidas que dependen en estadistica agregada.

Para lograr resolver el problema propuesto, los investigadores primero recolecta-
ron datos de “American National Corpus”, “New York Times” y “North American
News Text Corpus”, estos datos se etiquetaron utilizando “crowdsourcing” con dos
experimentos. El primer experimento consistia en proporcionar dos oraciones y un
sujeto tenia que determinar cual de ellas era mas dificil que la otra, el segundo
era similar, solamente que las dos oraciones estaban en su respectivo contexto. En
cuanto a la generacion del ranqueo, se utilizé el algoritmo “Trueskill”, el cual es un
algoritmo de ranqueo a través de decisiones por parejas (como lo serian las oracio-
nes). Finalmente, y a través de aprendizaje de méquina, se genera un proceso para
predecir entre pares de oraciones o pares de oraciones con su contexto, cudal de ellas
es mas complicada que la otra, asi mismo en medio de estos dos procesos, se incluye
un proceso de seleccion de caracteristicas a través del sistema “Oracle”.

Los resultados que se obtuvieron para la prediccién de dificultad por pares en-
contraron que el modelo que mejor predecia la dificultad utilizaba todas las carac-
teristicas, esto tanto para oraciones sin contexto como para oraciones con contexto.
Atn asi, representaciones mas sencillas basadas en caracteristicas 1éxicas, se acerca-
ban a los resultados obtenidos por todas las caracteristicas; de aqui que se logré la
construccién de un modelo capaz de predecir la dificultad relativa entre oraciones
con éxito. En cuanto a los resultados para el ranqueo de las oraciones, se encontraron
diferencias pequenas pero significativas entre oraciones solas o con contexto y este
resultado sugiere que las propiedades que rodean a una oracion pueden, de hecho
afectar la dificultad de una oracion.
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Este articulo y nuestro proyecto de investigacion ciertamente tienen similitudes.
En primer lugar, una parte del proyecto construye ranqueadores de legibilidad que,
entre dos oraciones o dos oraciones acompanadas de su contexto, predicen cual de
ellas es mas o menos legible. Nuestro proyecto de investigacion realiza lo mismo,
solamente que se comparan dos secciones de tesis, de aqui que el método utilizado
para comparar dos oraciones acompanadas de su contexto es de interés en nuestro
trabajo. Otro aspecto importante que vemos en este proyecto de investigacién, es
la conclusién que las caracteristicas léxicas predicen la legibilidad con efectividad,
esto valida la utilizacion de caracteristicas léxicas en nuestro trabajo. Finalmente,
invita, como trabajo a futuro, utilizar los modelos de aprendizaje de maquina que se
utilizan en este proyecto, ya que asi podriamos comparar resultados con el modelo
que utilizamos y que aparece en [35].



Capitulo 4

Metodologia en Comprensibilidad

A continuacién presentamos la metodologia utilizada para la obtencién de nues-
tras medidas de Comprensibilidad. El capitulo estda organizado de tal forma que
primero se presenta la representacién de los documentos. A continuacion se aclara
la metodologia precisa para la obtencién de cada una de nuestras medidas de Com-
prensibilidad: Carga de Comprensibilidad, Conectividad y Dispersion. Finalmente,
el capitulo cierra con la explicacién del proceso de retroalimentacién visual basado
en Comprensibilidad.

4.1. Representacion

A continuaciéon abordaremos la representacion que se utilizo para el manejo de
los documentos. Una vez que se tiene dicha representacion uno es capaz de extraer
las medidas de Comprensibilidad.

4.1.1. Secuencias de Oraciones y Conceptos

En primer lugar presentaremos la dinamica de representacion y extraccion tanto
de las secuencias de oraciones como para la obtencién de los conceptos.

Un documento d consiste en una secuencia finita de K péarrafos: d = (py, ..., px)-
El k-ésimo parrafo estd compuesto de una secuencia finita de oraciones ny, de tal
forma que py = (s1,...,5n,). La j-ésima oracién del parrafo p, consiste en una
secuencia finita de my; ) de palabras, tal que s;. = (W jk)s s Win, 4 k)

Una palabra w ;) o una frase (conjunto de palabras) en una oracién se define
como concepto ¢ si pertenece a un patrén de nuestras frases nominales ! predo-
minantes en el lenguaje. Identificamos un concepto al extraer el vocabulario de d
y etiquetar cada palabra a través de la identificacién de su parte del discurso con
spaCy 2.

Finalmente, un conjunto finito de conceptos en d es representado por C' y la
secuencia finita de X ocurrencias de los conceptos como O = (cy,...,cx), donde
¢, € C (Aclaramos aqui que al hablar de una ocurrencia nos referimos a la aparicién
del concepto a lo largo del documento, de aqui que O es un conjunto de conceptos
ordenado a través de la aparicién de éstos en el documento.) Asi mismo, un concepto

!Conjunto de frases nominales que de acuerdo con [26] regresa un concepto: N-N, N-A, N-[A]-
Prep-N-[A], N-[A]-Prep-Art-N-[A], N-[A]-Prep-V-[N-[A]].
2Una librerfa libre de Python para Procesamiento de Lenguaje Natural avanzado [14]

36
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c € C se llama concepto — relacionado de ¢ si co-ocurre en mas de un parrafo py,
al hablar de co-ocurrir nos referimos a que tanto ¢ como ¢ ocurren en un mismo
pr. Para modelar esto, se realiza un diccionario donde aparecen los parrafos que
se encuentran en la seccién con los respectivos conceptos que aparecen en dicho
parrafo; en la Figura 4.1 es posible observar este arreglo. Por otro lado, el conjunto
de conceptos que se relacionan con un ¢ lo denotaremos por R(c) y a la cantidad
de veces que un c¢ aparece en un parrafo (frecuencia) como f(c,pg). Por tltimo,
cada concepto posee su parrafo clave parrafo — clave py,, i.e. el parrafo donde
tedricamente dicho concepto es explicado.

4.1.2. Grafo de Conceptos

Las medidas de Conectividad y Dispersion son obtenidas a través de la creacién
de un Grafo de Conceptos. Para obtener este grafo, un documento se representa
como un grafo unidireccional de conceptos G = (C, E,w), donde C' es el conjunto
finito de los nodos concepto, E C C' x C' es el conjunto finito de aristas entre los
conceptos y w : £ — N es una funcién del peso que se le asigna a cada arista
(¢,d) € E, de tal forma que es la frecuencia total de la co-ocurrencia de ¢y ¢ a lo
largo de los parrafos en d.

4.2. Medidas

Habiamos mencionado anteriormente la obtencién de medidas de Comprensibili-
dad por documento y, éstas seran tres: Carga de Comprensibilidad (Secuencialidad),
Dispersion y Conectividad. A continuacion explicamos cada una de las medidas asi
como el proceso para obtenerlas.

4.2.1. Carga de Comprensibilidad (Secuencialidad)

Para introducir la idea de Carga de Comprensibilidad utilizaremos el trabajo
de [1]. Tres nociones son bésicas en textos bien escritos: enfoque, secciones clave y
secuencialidad en la presentacion de conceptos. La primera nos habla de que un texto
bien escrito explica pocos conceptos, de aqui que posee un enfoque. La segunda se
refiere a que para cada concepto en un buen texto, se tiene una seccién que se enfoca
en explicar este concepto en especifico. Finalmente, los conceptos en un texto bien
escrito, son discutidos en una forma secuencial, esto quiere decir que un concepto es
explicado de forma adecuada antes de que aparezcan ocurrencias de este concepto o
de conceptos relacionados a éste a lo largo del documento. Si un concepto, llamémosle
¢, es utilizado para explicar un concepto relacionado ¢’ antes de que ¢ sea explicado
adecuadamente, esto anade una Carga de Comprensibilidad al lector y es un error de
secuencialidad, i.e. si queremos que nuestro lector entienda ¢/, que esta relacionado
con ¢, tenemos primeramente que explicar c. La carga de comprensibilidad como se
obtiene en [18] se define a través del proceso que mostramos a continuacion.

Significancia

Lo primero que debemos obtener es la Significancia, y antes de formularla expli-
quémosla. La significancia es una medida de qué tan importante es la descripcion
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de un concepto en una cierta seccion para el entendimiento de otros conceptos en
un documento. Un posible enfoque seria definir la significancia en términos de la
frecuencia relativa del concepto en la respectiva seccién, sin embargo, el problema
con esta definicién es que no diferencia entre dos conceptos ¢; y ¢ que contengan
la misma frecuencia en una seccién en especifico. Asi mismo, el concepto ¢; puede
estar relacionado a multiples conceptos que ocurren en otras partes del documento
y pueden ser entonces mas significantes para entender todo el documento, mientras
que ¢y puede ser mas relevante solamente para la seccion analizada. Es por esto,
que la significancia de un concepto se define con base en dos cosas: la frecuencia de
un concepto en una respectiva secciéon, y la cantidad de conceptos relacionados con
éste.

Dado un documento d que contiene un concepto ¢, su conjunto de conceptos rela-
cionados R(c), un parrafo py y la frecuencia de ¢ en pg como f(c, pg); la Significancia
de ¢ en un p;, se define como

A(Cvpk> = f(ka) * ‘R(C” (41)

Carga de Comprensibilidad en un Parrafo

Intuitivamente, utilizaremos que el parrafo clave para un concepto, tendra un
valor de significancia alta. Entonces, algoritmicamente obtendremos el parrafo clave
para un concepto al comparar sus valores de significancia en todos los parrafos del
documento, de tal forma que el parrafo clave py_ de c se define como el primer parrafo
en d donde la significancia es maxima, y la Carga de Comprensibilidad para ¢ en un
parrafo py se define como

e, pr.)s si k <k,

) (4.2)
0, en cualquier otro caso.

(e, pr) = {

Donde k y k. se refieren a los nimeros que indican el parrafo, de aqui que k < k.
nos habla de los niimeros de parrafo anteriores al niimero del parrafo clave.

Para entender la formulaciéon anterior debemos observar con detenimiento que
una ocurrencia del concepto en andlisis en p;, o después, no presenta una carga de
comprensibilidad en el lector. Esto se debe a que el lector ya habra entendido el
concepto una vez que éste, haya sido explicado en lo que consideramos su parrafo
clave.

Carga de Comprensibilidad por Concepto

La Carga de Comprensibilidad total de c es solamente la suma sobre todas las
Cargas de Comprensibilidad de ¢ en cada parrafo, de tal forma que la ecuacion
quedaria como

Uie) = > e, p)- (4.3)

prED

Carga de Comprensibilidad del Documento

La Carga de Comprensibilidad se puede interpretar a través de lo presentado
anteriormente, como una medida que cuantifica la falta de organizacién en las ocu-
rrencias de los conceptos, ya que los conceptos organizados de forma secuencialmente
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correcta no deben generar una Carga de Comprensibilidad en el lector. De aqui que
la medida de secuencialidad de un documento es

Secuencilidad(d) = — Z U(c). (4.4)
ceC

Es claro también que un documento con una carga de comprensibilidad mayor, es
de menor calidad (menos comprensible) que uno con una carga de comprensibilidad
menor.

4.2.2. Conectividad

Un documento es mas facil de comprender cuando sus conceptos tienen una
conexién logica los unos con los otros, i.e. un documento debe escribirse de tal
forma que cada uno de sus conceptos tenga relacién con el concepto que le sigue,
esto hace que podamos comprender el texto de forma correcta. Basandonos en esto
es que empleamos la medida de Conectividad, que se define como el promedio de la
fuerza de las relaciones entre los conceptos en un documento, ésta esta basada en
la colocacién de los mismos y formulaciones de teoria de grafos para medir el grado
(el nimero de nodos al cual un nodo focal esta conectado) y la fuerza de un nodo
(esto basado en los pesos).

Conectividad de un Concepto

Dado el grafo G(C, E,w) de un documento d, conceptos ¢, ¢ € C, y las conexiones
de las aristas para ¢ como E; la conectividad de ¢ se define como

[0}

0(c) = Z w(e, d) (4.5)

(e,d)EE

donde w es el peso de las aristas que conectan a ¢ y « es una constante con valor
mayor a uno que proviene como un término para equilibrar tanto el grado como la
fuerza de un nodo focal, todo esto de acuerdo con [25].

La féormula proviene de formulaciones de teoria de grafos. El grado de un nodo
focal es el nimero de adyacencias en una red, esto quiere decir el niimero de nodos
al que un nodo focal esta conectado y la formulacion es la siguiente:

donde i es el nodo focal, j representa todos los otros nodos, N es el nimero total
de nodos y x es la matriz de adyacencia en donde x;; se define como uno si ¢ estd
conectado con j y cero de otra manera. El grado de un nodo focal se ha generalizado
y extendido a la suma de lo pesos y se le refiere como la fuerza del nodo. Esta medida
formalmente es, de acuerdo con [25]:

N
si=Cp = wy, (4.7)
;
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donde w es la matriz de pesos de ayacencia, en donde w;; es mayor a 0 si el nodo ¢
esta conectado al nodo 7 y el valor representa el peso de la uniéon. Aunque la medida
de fuerza es un buen indicador, no es un indicador directo del nimero de nodos
al que estd conectado el nodo focal. En [25] combinan estas dos medidas (fuerza
y grado) al incorporar «, que determina la importancia relativa entre uniones y el
peso de las uniones. En especifico, ellos proponen una medida centralizada que es el
producto del nimero de nodos al cual un nodo focal estd conectado y el promedio
de los pesos de estos nodos, ajustado con el parametro «. La medida es la siguiente:

Cp* =k; x (%) = 179 g

(4.8)
donde « es un parametro de afinacion. Es a través de este trabajo de investigacién
que se obtiene la férmula para la obtencion de nuestra medida de conectividad para
un concepto c. Es a través de estas formulaciones que se obtiene la definicion para
la medida de Conectividad.

Conectividad Total

La conectividad total del documento se define como la sumatoria sobre todos los
conceptos del documento, de tal manera que su ecuacién es la siguiente

e 00

Conectividad(d) = 15

(4.9)

Esta medida se puede interpretar como el promedio de la fuerza de las relaciones
entre los conceptos en un documento, en especifico de la fuerza y el grado de los
conceptos vistos como nodos, en un documento. De tal forma que una mayor conec-
tividad, nos habla de un documento que hilvana mejor las ideas entre los conceptos
que se abordan en él.

4.2.3. Dispersion

El enfoque es una parte esencial de un documento bien escrito, de aqui que la falta
del mismo puede ocasionar una carga de informacion sobre el lector y la necesidad
de recordar més informacién conceptual. En [17] ellos proponen una formulacién
basada en teoria de la informacion para evaluar la cantidad de informacion esperada
para ser recordada simultaneamente.

Dispersion por Concepto

Dado un documento d, un concepto ¢ € C, un parrafo py como P(c,py) (siendo
la razén de f(c, px) v el nimero total de conceptos en py; la dispersién de conceptos
en pi basado en la entropia de Shannon se define como:

O(p) = — Y P(c,px) * loga P(c, pr). (4.10)
ceC

Maés informacién, relacionada con el origen de esta formula, se abordé en el Capitulo
2 en Entropia de Shannon.
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Dispersion Total

La medida de dispersion de los conceptos en el documento d se define como

0(pr
Dispersion(d) = M (4.11)
Esta medida se debe interpretar inversamente, ya que que se busca que el lector no
necesite recordar informacién conceptual en demasia, de aqui que un alto valor de
la Dispersion total del documento equivale a un documento con una alta densidad

de conceptos y, por ende, un documento dificil de comprender.

4.2.4. Ejemplo de Obtencion de Representacion

A continuacion se incluye el ejemplo de una corrida para la obtencion de la
representacion de un documento aleatorio del corpus de datos, el ejemplo aparece
en la Figura 4.1.

1. Hasta arriba de la Figura 4.1, podemos observar que de un documento, se
extrajeron sus secciones, en especifico se observa la secciéon de objetivo con su
contenido.

2. A continuacién de esto, se divide el contenido de las secciones en parrafos, en
la Figura 4.1 se observa la seccién de problema con su contenido divido en
parrafos.

3. Después, cada parrafo se divide en oraciones, se puede observar en la Figura
4.1, como la seccién de objetivo se compone de un solo parrafo con una sola
oracion.

4. Le sigue el etiquetado de partes del discurso, y en la imagen se aprecia que la
seccién de objetivo, en el parrafo uno, en la oracién uno, la palabra “Describir”,
esta etiquetada como un verbo.

. Una vez con las palabras etiquetadas, extraemos los conceptos por parrafo

5. U 1 lab t tadas, ext 1 t fo,
para este documento en particular podemos observar que en el parrafo cuatro,
encontramos el concepto “monto de dinero”.

6. Ahora, obtenemos la ocurrencia de los conceptos por parrafo, de tal forma
que para cada concepto observamos exactamente en qué parrafo ocurre en el
documento.

7. Le sigue la asignacién del parrafo clave, y esto se realiza como se indica en la
Metodologia para Comprensibilidad, en nuestro documento se observa que el
concepto “departamento de contabilidad” tiene al parrafo doce y al cinco como
posibles parrafos clave, acabaremos seleccionando al cinco como su parrafo
clave debido a que este aparece antes en el documento.

8. Casi por finalizar, obtenemos los conceptos y su relacién con otros a lo largo
del documento. En la imagen se observa que el concepto “monto de dinero”
esta relacionado tanto con “seguimiento del proceso” como con “monto de
dinero solicitado”.
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9. Finalmente se construye el grafo de conceptos como aparece en el apartado de
Grafo de Conceptos. Una vez con éste, somos capaces de obtener la Carga de
Comprensibilidad, Conectividad y Dispersion del documento.

jetivo': 'Describir el desarrollo de las redes de computo.'

Extraer las secciones

0'}, 'problema': {'parl': 'AUTOMATIZACION DEL MODULO\nDE CAJA.El proceso que se realiza
en la actualidad no permite conocer la informacidén\noportunamente, ya que el tiempo que
se llevan en recopilar la informacidn depende\nde las personas involucradas en el proces
o, ademds de que se presta a errores y\nmalos manejos', 'par2': 'El usuario tiene que tr

Dividirlas en parrafos

nable su buen funcionamiento.'}}, 'objetivo': {'parl': {'senl': 'Describir el desarroll
o : 'justificacion': {'parl': {'senl': 'El departamento de ca

Dividir los parrafos en oraciones

, 'objetivo': {'parl': {'senl': [('Describir', 'VERB'), ('el', 'DET'), ('desarrollo', 'N
OUN'), ('de', 'ADP'), ('las', 'DET'), ('redes', 'NOUN'), ('de', 'ADP'), ('cémputo', 'NOU
N'), ('.', 'PUNCT')1}}, 'justificacion': {'parl': {'senl': [('El', 'DET'), ('departament

Etiquetado de las partes del discurso con spaCy

cos']}, 'paré': {'senl': ['tipo de reporte'l}}, 'objetivo': {'parl': {'senl': ['redes de
cémputo'1}}, 'justificacion': {'parl': {'senl': ['departamento de caja'l}, 'par2': {'se

Extracciéon de Conceptos

{'Pari1': [], 'Par2': [], 'Par3': [], 'Par4': ['monto de dinero', 'seguimiento del proces
o', 'monto de dinero solicitado'], 'Par5': ['departamento de contabilidad', 'final del m

Obtencién de ocurrencias por parrafo

{'monto de dinero': ['Par4'], 'seguimiento del proceso': ['Par4'], 'monto de dinero soli]
citado': ['Par4'], 'departamento de contabilidad': ['Parl2', 'Par5'], 'final del mes': [

Asignacion del parrafo clave por concepto

'monto de dinero': ['seguimiento del proceso', 'monto de dinero solicitado']

Obtenemos los conceptos relacionados a cada concepto

'monto de dinero': {'seguimiento del proceso': 1, 'monto de dinero solicitado': 1

Construccion del grafo de conceptos

Figura 4.1: Ejemplo de corrida para obtencion de la representacion en un documento
aleatorio del corpus de datos

4.3. Retroalimentacion Visual

A continuacién presentamos la metodologia para la obtencién de nuestros tres
objetos visuales: Nubes de Términos, Grafos y Grafica de Barras.
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4.3.1. Nubes de Términos

Para la visualizacion de los valores por concepto que son encontrados en el do-
cumento, probamos diferentes tipos de graficas y no nos eran ttiles debido a que
en algunos documentos la cantidad de conceptos podia ser sustanciosa. De aqui
que decidimos utilizar Nubes de Términos para poder visualizar los conceptos y su
frecuencia a lo largo del documento: la Carga de Comprensibilidad por concepto y
la Conectividad por concepto. Las Nubes de Términos son una técnica para mos-
trar qué palabras (en nuestro caso utilizaremos conceptos) son mas frecuentes a lo
largo de un texto. Para crear este tipo de visualizacién, utilizamos la paqueteria
“wordcloud” que aparece en [24].

El proceso de obtencién de una nube de términos consta de los siguientes pasos
y se puede observar en la Figura 4.2:

1. Extraccién de los conceptos (La Figura 4.2, muestra los conceptos encontrados
en un respectivo documento, mientras el concepto tenga mayor tamano esto

significa que su frecuencia es mayor.)

2. Creacién de un diccionario que contenga la forma concepto y valor (este puede
variar en frecuencia, valor de Conectividad y Carga de Comprensibilidad)

3. Generacion de la imagen de la Nube de Términos

4. Visualizacion de la imagen

biblioteca tecnica

informacion técnica

manejo de la informacion tecnlca
aerea de mantenlmlento -

—es decir

tiempo valioso
tiempos pasadoSpersonal de tierra

volumemes dP hojas

costos de operac1on

Figura 4.2: Nube de términos para un documento aleatorio de Doctorado

4.3.2. Grafos

Nuestro proyecto de investigacién utiliza relaciones entre conceptos para la ob-
tencion de las medidas de Comprensibilidad, algunas de éstas son relevantes en el
proceso de edicion de un borrador de tesis de aqui que las incluimos en nuestro
proceso de Retroalimentacién Visual. Para mostrar estas relaciones utilizamos Gra-
fos, y a través de ellos mostramos la relacién que existe entre los conceptos y su
parrafo clave y el Grafo de Conceptos del Documento, el segundo siendo base para
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la construccion de las medidas de Conectividad y Dispersion. Para la construccién
de este Grafo se utilizé la paqueterfa del lenguaje Python: NetworkX 3.

El proceso general para la obtencién de nuestros grafos se enumera a continuacion
y un ejemplo de un grafo, en especifico un ejemplo de un grafo que muestra relaciones
entre conceptos se muestra en la Figura 4.3:

1. Creacion del Grafo

2. Anadir un nodo por cada concepto al grafo (en la Figura 4.3 se observa que
para cada concepto existe un nodo)

3. Generacién de aristas por cada relacion entre conceptos

4. Generacién de posiciones para los nodos

5. Para cada una de nuestras aristas, generar el trazo de la arista entre los nodos
6. Graficacion y personalizacion del Grafo

7. Impresiéon del grafo para su interaccion con el usuario

suceso reciente

sistemas desde afios creacion de los equipos

maquina para recib

Figura 4.3: Grafo de relaciones entre conceptos para un documento aleatorio de
Doctorado

4.3.3. Grafica de Barras

Finalmente, para mostrar la dispersion por parrafo en nuestro documento, la me-
todologia seleccionada fue una grafica de barras donde senalamos con una linea roja
la media del resultado para dispersién de la seccién y nivel académico correspondien-
te. La paqueteria que utilizamos es la perteneciente al lenguaje Python: Matplotlib
1y esta aparece en [16].

3NetworkX es una paquete del lenguaje Python para la exploracién y andlisis de redes y algo-
ritmos de redes. El paquete base ofrece estructuras de datos para representar diferentes tipos de
redes o grafos, incluyendo grafos simple, dirigido y grafo con aristas paralelas y con bucles internos.

4Matplotlib es una paquete del lenguaje Python para desarrollo de aplicaciones, secuencias de
comandos interactivos y generacion de imagenes con calidad de publicacién.
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El proceso general para la generacion de una gréafica de barras en nuestro proyecto
se enumera a continuacion y se muestra un ejemplo de de una gréafica de barras para
una seccién en especifico de un documento de Doctorado en la Figura 4.4:

1.

2.

Obtencion de los valores para dispersion por parrafo

Generacion del diccionario que contenga la relacién del parrafo y su valor de
dispersion.

Creacion de la figura.
Generacién de la grafica de barras sobre la figura.

Obtencién del valor medio de Dispersion para la seccién y nivel académico
especifico y creacién de linea roja horizontal (ver Figura 4.4

Impresion en pantalla de la figura.

Q
R @ @ R
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I
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Figura 4.4: Grafica de barras para un documento aleatorio de Doctorado



Capitulo 5

Coleccion de Datos

Los documentos que se recolectaron a partir del trabajo de [9], estdn compuestos
por tesis y propuestas de investigacion desarrolladas por estudiantes. La coleccién
consta, por el momento, de 712 documentos que se dividen en cuatro niveles académi-
cos: Técnico Superior Universitario (TSU), Licenciatura, Maestria y Doctorado.

Los documentos se obtuvieron de repositorios de universidades publicas y centros
de investigacién, el 97 % de ellos corresponde a instituciones mexicanas y el restante
a universidades de otros paises de habla hispana. Las secciones totales de cada uno de
los documentos son: Titulo, Planteamiento del Problema, Justificacién, Preguntas
de Investigacion, Hipotesis, Objetivos, Metodologia y Conclusiones. Y, de todas
ellas, nuestro estudio se centra en tres secciones en especifico: Planteamiento del
Problema, Justificacion y Resultados.

5.1. Numero de Documentos

A continuacién se incluye una tabla que indica la cantidad de documentos que
se tiene por nivel académico.

Nivel Académico Numero de Documentos
Técnico Superior Universitario 227
Licenciatura 150
Maestria 269
Doctorado 66
Total 712

Tabla 5.1: Nivel académico y nimero de documentos

En 5.1 podemos observar que Doctorado posee la menor cantidad de documentos,
esto se puede explicar a través de la naturaleza del nivel académico. Debido a lo
anterior, es claro que nuestros datos no estan balanceados, algo que puede afectar a
nuestros resultados y en las conclusiones comentamos este aspecto.

46
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5.2. Documentos Depurados

Tanto en los experimentos realizados para Comprensibilidad como los realizados
para Legibilidad, hemos extraido tres secciones de cada documento de tesis: Plantea-
miento del Problema, Justificacién y Resultados. Escogimos dichas secciones debido
a que contienen mayor informacién en relaciéon con el documento de tesis, e.g. la
seccién “Titulo” es muy breve y por ende no fue seleccionada.

La tabla que mostramos a continuacion nos muestra la cantidad total de tesis, asi
como la cantidad total de tesis seleccionadas después de un proceso de depuracién.
Por proceso de depuracion nos referimos a que seleccionamos aquellas tesis que
tenfan al menos una secciéon con un parrafo, refiriéndonos a un parrafo como un
conjunto de texto que al menos contiene dos oraciones.

Nivel Académico Numero de Tesis Depuradas
Técnico Superior Universitario 227 202
Licenciatura 150 136
Maestria 269 254
Doctorado 66 64

Tabla 5.2: Nivel académico y documentos depurados

En la Tabla 5.2 podemos observar que todos los niveles académicos disminuyen
los documentos de tesis, sin embargo, Técnico Superior Universitario es el que pierde
el mayor numero y Doctorado pierde el menor. Esto se da ya que los documentos
de Técnico Superior Universitario presentan mayor cantidad de errores y son mas
cortos, en tanto que los de Doctorado son documentos con mayor cuerpo que fue-
ron escritos por estudiantes con una mayor maduraciéon académica y préactica en la
escritura de documentos académicos.

5.3. Secciones

La Tabla 5.3 muestra la cantidad de secciones (Planteamiento del Problema,
Justificacion y Resultados) recabadas por nivel académico. Es importante recalcar
que estas secciones fueron obtenidas del conjunto de documentos ya depurados.

Nivel Seccién
Académico Planteamiento Justificacion Resultados
Técnico Superior Universitario 80 104 102
Licenciatura 28 31 7
Maestria 92 81 179
Doctorado 21 13 43
Total 221 229 401

Tabla 5.3: Secciones por nivel académico

En la Tabla 5.3 observamos que la mayor cantidad de secciones recabadas corres-
ponde a la seccién de Resultados, seguida por Justificacién y finalmente Plantea-
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miento, aunque estas tltimas dos tienen buen balance. Asi mismo, podemos observar
que Doctorado tiene el menor niimero de secciones recabadas, seguido por Licen-
ciatura. El nivel académico que mayor nimero de secciones tiene es el de Maestria,
seguido por Técnico Superior Universitario. Resultados es la secciéon con méas ejem-
plos debido a que tiende a ser donde se presentan resultados y se puede dar mas
informacion que en la seccion de Planteamiento del Problema y Justificacion. Con
base en los niveles académicos y su cantidad de secciones recabadas, esto esta inti-
mamente relacionado con la cantidad de tesis que contienen los niveles académicos,
de aqui que estos resultados eran esperados.

5.4. Estadistica para Palabras

Finalmente, incluimos la Tabla 5.4 donde presentamos estadisticas para las Pa-
labras/Tokens por seccién y nivel académico. Para cada nivel académico, recabamos
sus secciones (Problema, Justificacién y Resultados) y por cada seccién obtenemos
el promedio de palabras que aparecen por documento, asi como el documento con
el mayor y menor nimero de palabras/tokens.

Nivel Planteamiento de Problema Justificacién Resultados
Académico Promedio Maiéximo Minimo Promedio Miximo Minimo Promedio Maiaximo Minimo
Técnico Superior Universitario 409.33 1708 75 385.07 1123 110 493.55 1883 138
Licenciatura 477.60 1253 114 342.33 820 109 508.92 2386 121
Maestria 399.39 1063 121 407.81 1612 113 656.65 5184 137
Doctorado 754.85 1643 310 433.84 802 247 840.27 3765 59

Tabla 5.4: Estadisticas para palabras por secciones y nivel académico

En la Tabla 5.4 podemos observar una tendencia a mayor nivel académico, mayor
cantidad de palabras en promedio, en cada una de las secciones. Asi mismo, se
observa que la seccion de Resultados, en promedio, posee una mayor cantidad de
palabras que las otras secciones. La explicacion de esto se debe a que, de nuevo, la
seccion de Resultados tiende a ser mas extensa y elaborada que las otras dos. Lo
mismo ocurre para el nivel académico, ya que las tesis de Doctorado tienden a ser
mas extensas que aquellas de menores niveles académicos.
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Evaluacion y Retroalimentacion
Visual en Comprensibilidad

6.1. Evaluacion

Dado que uno de los propoésitos de nuestra investigacion es el tener una eva-
luacién de los escritos en proceso (borradores) para asi proveer una gufa al autor,
se decidi6 obtener las medidas de Comprensibilidad de la coleccién de textos que
previamente hemos presentado. Este andlisis previo, ademas de validar el proceso
computacional en textos de diferentes niveles académicos, es capaz de proveer va-
lores de referencia para evaluar nuevos textos. Esta evaluacion se realiza sobre tres
secciones (de longitud amplia) especificas por cada documento de tesis; éstas son:
Planteamiento del Problema, Justificacion y Resultados.

6.1.1. Experimentos

Los resultados que se mostraran a continuacion se basan en la serie de experi-
mentos que explicaremos a continuacién. Recordemos que por cada seccién de in-
terés (Planteamiento del Problema, Justificacién y Resultados), se obtuvieron tanto
promedio, desviacién estandar y porcentaje de valores no-nulos (refiriéndose a docu-
mentos donde el valor de la medida fue diferente de cero) de nuestras tres medidas:
Carga de Comprensibilidad, Conectividad y Dispersién. Debido a que contamos con
cuatro niveles académicos, esto se hizo para TSU, Licenciatura, Maestria y Docto-
rado, dando lugar a las Tablas 6.1, 6.2 y 6.3.

En total entonces, se tienen tres diferentes tablas asociadas a tres diferentes
experimentos. Dentro de cada medida se decidié reportar al promedio debido a
que nos daria una vision general del valor de la medida a lo largo de todos los
documentos correspondientes a un nivel académico, ésta, tentativamente 1util para
la generacién de valores de referencia. La desviacion estandar, se selecciond para
observar la variabilidad en este promedio, ya que estd en nuestro interés observar la
viabilidad de este valor como referente de evaluacién de una medida para un cierto
nivel académico. Finalmente, y debido a que tenemos medidas dificiles de recabar,
como lo serian la carga de comprensibilidad, se decidi6 realizar tanto el promedio
como la desviacién estandar sobre los documentos que otorgaran un valor diferente
de cero; esto por dos cosas: para estabilizar el resultado de la desviacién estandar
y debido a que los valores nulos no aportaban informacion relevante fuera de su
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porcentaje, que ya esta siendo reportado en la columna “No-nulos( %)”.

6.1.2. Evaluacion de la seccion “Planteamiento del Proble-
ma”

El niimero de textos para esta seccién no es la mas abundante como podemos ver
por la Tabla 6.1. As{ mismo, podemos observar que los resultados para la carga de
comprensibilidad con base en el nivel académico de Técnico Superior Universitario
en la Tabla 6.1, son bastante altos para los pocos documentos de tesis utilizados
al obtener esta medida; el nivel académico que le seguiria seria Doctorado pero
con una diferencia de valor sustancial: 1,181.8. Un problema que se observa con la
desviacién estandar es que, en general, tiene valores superiores a los encontrados
en el promedio. Finalmente y con base en el porcentaje de valores no-nulos para
carga de comprensibilidad, observamos que los resultados llevan sentido, ya que en
documentos mas complicados, como lo serian los de Doctorado, se logra recabar un
mayor porcentaje de valores.

Enfocando nuestra atencién sobre la Conectividad ahora, podemos observar una
mejoria en el porcentaje de datos no-nulos recabados, que va desde un 80.95 % hasta
un 21.25%, en el peor de los casos. La desviacién estandar contintia por arriba de
los valores del promedio, esto tanto para valores con bajo nivel de porcentaje de
no-nulo, como para los altos. En cuanto al promedio, fuera del resultado para el
nivel académico de Licenciatura, se observa una tendencia hacia una disminucién de
valor relacionada con el nivel académico, de tal forma que a menor nivel académico,
menor promedio.

Refiriéndonos ahora a la medida de Dispersion, encontramos que sus valores para
promedio no varian en demasia entre los diferentes niveles académicos, obteniendo
la mayor diferencia entre Licenciatura y TSU con un valor de 0.38. Contrario a
la Carga de comprensibilidad y Conectividad, aqui observamos que la desviacion
estandar estd por debajo de los valores del promedio. Asi mismo, somos capaces de
obtener la medida de Dispersién de absolutamente todos los documentos para cada
uno de los niveles académicos.

La resultados para la secciéon de “Planteamiento del Problema” nos invitan a
pensar que contrario a una de nuestras hipotesis iniciales, no encontramos una rela-
cion clara entre nivel académico y mayor o menor valor del promedio para ninguna
de nuestra tres medidas de Comprensibilidad. La desviacién estandar se comporta
erratica tanto para la medida de Conectividad como para la de Comprensibilidad y
esto sucede debido al bajo porcentaje de valores no-nulos, presencia de valores ex-
tremos y alta variabilidad en nuestros resultados. Finalmente, al encontrar un alto
valor de porcentaje de valores no nulos para Dispersién, un nivel medio para Co-
nectividad y uno bajo para Carga de Comprensibilidad, nos indican que la ltima,
es una medida mas dificil de recabar. Esto, intuitivamente lo explicamos debido a
que por su naturaleza, es una medida que profundiza més el andlisis de un docu-
mento de texto, recaba sus conceptos, la relacion de éstos y su aparicion a lo largo
del documento asi como su ordenamiento; de aqui que una seleccién cuidadosa de
documentos acompanada de de un proceso 6ptimo para obtenciéon de conceptos y
sus relaciones, es necesaria si queremos recabarla. Un indicio que indica esto, es el
hecho de que a mayor porcentaje de valores no-nulos, entonces vemos un mayor nivel
académico, esto nos indica que en un documento de mayor nivel académico (mejor
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escrito), recabar esta medida se vuelva més sencillo.

Conectividad Dispersion Carga de Comprensibilidad

Promedio (+/-)SD No-nulos(%) Promedio (+/-)SD No-nulos(%) Promedio (+/-)SD No-nulos( %)
TSU 1.02 1.26 21.25 1.21 0.53 100.00 1340.00  1058.42 5.00
Licenciatura 5.51 12.45 25.00 1.59 0.85 100.00 54.00 63.69 10.71
Maestria 1.97 2.86 45.65 1.37 0.53 100.00 48.60 91.16 10.87
Doctorado 4.09 6.07 80.95 1.27 0.76 100.00 158.20 185.97 23.81

Tabla 6.1: Estadisticas de las Medidas de Comprensibilidad para la seccion de
Planteamiento del Problema

6.1.3. On de la seccion “Justificacion”

Esta seccién fue la més escasa, como podemos observar en la Tabla 6.2, esto claro
con excepcién del nivel académico de Técnico Superior Universitario. Los valores de
Carga de Comprensibilidad son méaximos para el nivel académico de Técnico Supe-
rior Universitario, al igual que con la seccién de “Planteamiento del Problema”. No
se observa un decrecimiento del promedio mientras aumentamos el nivel académi-
co y, otro aspecto clave a notar es que debido al reducido nimero de documentos
de Doctorado, ningtin documento tuvo una Carga de Comprensibilidad distinta de
cero y, por ende, no se tiene informacion respecto a esta medida. La desviacion
estandar, se comporta igual que los resultados para la seccién de “Planteamiento
del Problema” y el porcentaje de valores no-nulos es el peor recabado para las tres
secciones.

Con base en la medida de Conectividad, se observa que el porcentaje de valores
no-nulos que se recaba es relativamente constante entre los cuatro diferentes niveles
académicos y ronda entre un 30 % y 40 %. La desviacién estandar, se comporta mejor
que para la seccion de “Planteamiento del Problema” y tanto para Licenciatura
como para Doctorado, se obtienen valores menores al promedio. El promedio en
Conectividad, fuera del valor de Doctorado, tiene un comportamiento tal que para
un mayor nivel académico, se tiene un mayor valor de Conectividad; debido a que
no funciona asi para todos los niveles académicos, no podemos concluir nada.

La medida de Dispersién se comporta de forma similar a la seccion de “Plan-
teamiento del Problema”. Los resultados del promedio no varian en demasia y van
desde 1.18 hasta 1.50. Los valores de la desviacion estandar estdan por debajo de los
valores de promedio y el porcentaje de valores no-nulos es perfecto, recabando asi
para cada documento, su respectivo valor de Dispersién.

La seccién de “Justificacién” muestra un comportamiento similar al de la seccion
de “Planteamiento del Problema”, donde la Carga de Comprensibilidad tiene el peor
porcentaje de no-nulos, seguido de Conectividad y finalmente Dispersién. La tesis
de que la Carga de Comprensibilidad es mejor recabada en documentos de mayor
nivel académico aqui no se hizo vélida ya que incluso, no recaba ningin valor para
Doctorado, esto podria deberse a la poca cantidad de documentos o debido a la
seccion en particular. La desviacion estandar se comporta de forma erratica y esto
empeora en niveles donde tenemos una menor cantidad de valores no-nulos, valores
extremos y una alta variabilidad en los resultados; atin asi, observamos una mejoria
en Conectividad en comparacion con la seccion de “Planteamiento del Problema”.
Esto no se explica a través del porcentaje de valores no-nulos, ya que es mejor en
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la seccién anterior, quiza la respuesta se encuentre en el tipo de textos que provee
la seccion en especifico. Finalmente, la dispersién se comporta de forma similar a la
seccion de “Planteamiento del Problema” y una de las preguntas de interés seria el
porqué no encontramos valores con poca variabilidad.

Conectividad Dispersion Carga de Comprensibilidad
Promedio (+/-)SD No-nulos( %) Promedio (+/-)SD No-nulos(%) Promedio (+/-)SD No-nulos( %)
TSU 0.57 +0,65 30.77 1.18 +0,54 100.0 343.50  £272,75 7.69
Licenciatura 0.91 +0,89 38.10 1.39 +0,57 100.0 33.00 +27,00 9.52
Maestria 2.97 +5,91 30.86 1.50 40,71 100.0 90.67 +105,59 3.70
Doctorado 2.34 +2,22 38.46 1.36 40,61 100.0 0.0 +0,0 0.0

Tabla 6.2: Estadisticas relacionadas con las Medidas de Comprensibilidad para la
Seccién de Justificacién

6.1.4. Evaluacion de la seccion “Resultados”

Al observar la Tabla 6.3, el nivel académico de Técnico Superior Universitario
obtiene los resultados més altos para la medida de Carga de Comprensibilidad, un
resultado que lo observamos repetirse tanto para la seccion de “Planteamiento del
Problema” como para “Justificacién”. Es importante notar que los valores, en gene-
ral, son mas altos que para las dos secciones anteriores y fuera del nivel académico
de Maestria o de Doctorado, vemos una relacién tal que a mayor nivel académico,
menor Carga de Comprensibilidad. Esto lleva sentido con la construccion de la me-
dida ya que un documento de menor nivel académico debe ser menos comprensible
que uno de mayor y, esto se debe ver reflejado en una alta Carga de Comprensibili-
dad. Contrario a las dos secciones anteriores, se logra obtener un valor de desviacion
estandar menor para el nivel académico de Doctorado y esto es una indicacion de
que documentos con una mayor extension como lo serian los de la seccién de “Re-
sultados” recaban de una mejor manera la medida de Carga de Comprensibilidad.
El porcentaje de documentos con Carga de Comprensibilidad no-nula no son los
mejores de todas las secciones, ya que la seccion de “Planteamiento del Problema”,
en general, tiene mayores porcentajes.

Con base en la Conectividad, podemos observar una tendencia hacia mayor ni-
vel académico, mayor valor de promedio de Conectividad, sin embargo, el nivel
académico de Maestria rompe con ello. Ver una tendencia de este tipo hubiese lle-
vado sentido ya que esperariamos mayores niveles de Conectividad en documentos
de mejor calidad, como lo serian los de Doctorado. La desviacion estandar otorga
malos resultados en todos los niveles académicos, esto debido a que los resultados
presentan alta variabilidad y la presencia de valores extremos. En cuanto al por-
centaje de valores no-nulos, se observa un comportamiento similar al de la seccién
de “Planteamiento del Problema” con valores que van desde un 22.08 % hasta un
76.74 %, esto es de esperarse basdandonos en los dos experimentos anteriores. Vemos
también una tendencia donde a mayor nivel académico, mayor porcentaje de valores
no-nulos, ésta se rompe por el nivel académico de Licenciatura. Esperabamos encon-
trar este tipo de tendencias a lo largo de nuestras tablas pero siempre encontramos
un contraejemplo.

Finalmente, y con base en la Dispersion, los valores son muy similares a lo largo
de las tres secciones, en especifico en esta seccion van desde 1.02 hasta 1.29. La
desviacion estandar esta por debajo en todos los niveles académicos y esto tiene
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que ver con una baja variabilidad de los datos y también con el hecho de que el
porcentaje de valores no-nulos por nivel académico, se recaba perfectamente.

Conectividad Dispersién Carga de Comprensibilidad

Promedio (+/-)SD No-nulos(%) Promedio (4/-)SD No-nulos(%) Promedio (+/-)SD No-nulos( %)
TSU 4.59 23.39 35.29 1.02 0.41 100.0 1433.25  1920.65 7.84
Licenciatura 5.11 9.22 22.08 1.29 0.72 100.0 336.60 372.63 6.49
Maestria 29.07 257.22 58.10 1.07 0.54 100.0 138.27 237.50 12.29
Doctorado 18.72 57.74 76.74 1.16 0.79 100.0 270.25 233.17 18.60

Tabla 6.3: Estadisticas de las Medidas de Comprensibilidad para la Secciéon de Re-
sultados

6.1.5. Analisis de las Medidas en la Coleccion de Textos

Académicos

Con base en la estadistica proporcionada en las Tablas 6.1, 6.2 y 6.3, podemos
concluir que la Dispersién es la medida que muestra un comportamiento mas cons-
tante a lo largo de las tres secciones. Esta medida abarca valores que van desde 1.02
hasta 1.59 y debido a que es la medida que posee desviaciones estandar menores al
valor promedio a lo largo de todos los niveles académicos y todas las secciones, se
concluye que tiene valores con poca variabilidad y de confianza; esto permitiendo
utilizar los valores obtenidos como puntos de referencia en documentos en proceso
a valorizar. Asi mismo, somos capaces de recabar esta medida a lo largo de todos
los niveles académicos y secciones en cada uno de los documentos, siendo asi una
medida ideal para obtener informacién relacionada con la comprensibilidad de un
documento en proceso. Es importante aclarar que la dispersién es una medida que
se comporta asi debido a la naturaleza de su construccion, para obtenerla solamente
hacemos uso de los conceptos en un documento, de aqui que procesarla es sencillo
ya que conceptos encontramos en cada uno de nuestros documentos. Seria intere-
sante un andlisis mas profundo sobre la metodologia de obtencién de los conceptos
si queremos experimentar mas a profundidad con esta medida.

En lo que respecta a la conectividad, esta medida tiene cierta tendencia a com-
portarse de tal forma que un mayor nivel académico, indicaria un mayor valor de
promedio, sin embargo, siempre logramos encontrar un contraejemplo que rompe
con esto. La desviacién estandar para esta medida es mejor que para la Carga de
Comprensibilidad, logrando en algunos niveles académicos de algunas secciones es-
tar por debajo del promedio, sin embargo, es peor que para dispersion y, en general,
no se encuentra debajo del promedio. Esto implica que la medida tiene una alta
variabilidad, presencia de valores extremos y que podria mejorarse el porcentaje de
valores no-nulos que posee. Lograr esto, en esta medida en especifico, implicaria la
obtenciéon de documentos con mejores relaciones entre conceptos tanto de grado co-
mo de fuerza, esto quiere decir la obtencién de documentos con una mayor cantidad
de conceptos, mayores relaciones entre los mismos y una mayor cantidad de ocurren-
cias de ellos a lo largo de diferentes parrafos de la seccién. También seria importante
analizar la metodologia de obtencién de conceptos y cémo los consideramos rela-
cionados, esto seguramente aportaria experimentos interesantes. No alcanza a ser
una medida utilizable, pero con las mejores anteriormente mencionadas mejoraria
cuantiosamente para la valoracién de comprensibilidad, tanto con los pardmetros
generados en las tablas como para la entrada de un documento nuevo.
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La Carga de Comprensibilidad es la medida que refleja una evaluacién en general
del texto debido a que muestra como los conceptos se desarrollan a lo largo de los
parrafos del texto. Y no solamente nos muestra eso, también permite una valorizacién
de la secuencialidad de estos y si existe un enfoque en los mismos. Esta medida es
computada en el menor nimero de textos porque requiere un analisis a los conceptos,
relacién de los conceptos, parrafos y documento en general. Notamos que para las
tres secciones, los textos académicos pertenecientes a Técnico Superior Universitario
obtenian valores mas altos; posiblemente porque diversos conceptos son mencionados
pero no adecuadamente introducidos en el texto o llevados en secuencia. Asi mismo,
podemos observar una ligera tendencia tal que a menor nivel académico del texto,
mayor valor de promedio, sin embargo, no acaba por forjarse ya que siempre existe
un contraejemplo. La desviacién estandar para esta medida no fue un éxito, siempre
ronda por arriba del promedio indicando alta variabilidad y valores extremos, de
aqui que no se puede confiar en el promedio como un valor de referencia. Aunque
concluimos que es una medida que no esta lista para utilizarse como referente en una
valoracién de comprensibilidad, es la medida que més nos interesa para continuar
estudiando. Esto debido a que logramos ver respuestas interesantes de la misma,
por ejemplo, hay tendencias que muestran que documentos con mayor cuerpo como
lo serian los de Doctorado, tienen una mayor probabilidad de obtener un valor para
la medidad de Carga de Comprensibilidad. Asi mismo, un estudio en profundidad
sobre la metodologia para la obtencién de conceptos y sus relaciones seria de interés.

6.2. Retroalimentacion Visual

Ya que queremos proveer un recurso para evaluar documentos en proceso (bo-
rradores) y asi determinar la comprensibilidad en términos de las tres medidas que
hemos venido mencionando, algunos métodos para reportar la evaluacién al autor
han sido propuestos. Estos métodos muestran resultados preliminares relevantes a
lo largo de las diferentes etapas de la evaluacion y son presentados e ilustrados a

continuacion para dos niveles especificos: Técnico Superior Universitario y Doctora-
do.

6.2.1. Ejemplo de Retroalimentacion Visual en un Docu-
mento de TSU

Conceptos y Relaciones entre Conceptos

El primer paso en el andlisis es la identificacién de los conceptos que se abordan
en el documento sometido a evaluacion para asi construir la representacion necesa-
ria para obtener sus medidas de Comprensibilidad. Una vez que este conjunto de
conceptos es creado, una nube de términos es generada y reportada como se muestra
en la Figura 6.1a, de tal forma que los conceptos que aparecen con mayor frecuencia
poseen un mayor tamano de fuente. La segunda imagen, que se muestra en la Figura
6.1b, muestra un grafo que contiene a los conceptos que aparecen en el documento
y las relaciones que existen entre éstos.

Al presentarle la Figura 6.1a al autor del texto evaluado, éste es capaz, en primer
lugar, de observar los conceptos que aparecen en su documento de tesis y la frecuen-
cia de los mismos. Con esta informacién, el autor tiene la posibilidad de visualizar si
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efectivamente, aborda con la debida prioridad los conceptos que €l considera sustan-
ciales en esta seccién de su tesis. Por otro lado, el autor recibe un grafo interactivo
como aparece en la Figura 6.1b, donde es capaz de observar los conceptos encontra-
dos y su relacion con los otros conceptos que aparecen en el documento. El autor
puede hacer uso de este grafo para observar si conecta conceptos como se debe, de
tal forma que los conceptos principales de su investigacion deben estar conectados
con conceptos menos sustanciales, que son utilizados para explicarlos. Si este no es
el caso, el autor podria generar oraciones hilvanantes que asocien estos conceptos, y
no solamente eso, si se encuentran conceptos completamente aislados, es importante
generar oraciones que relacionen éstos con otros en el trabajo, ya que un documento
bien escrito, tiene alta Conectividad.

suceso reciente
b = creacién de los equipos
sistemas desde anos £ %hin méquina para recibif c. abid votos *

_—aom otd electrénico

€mputo =
= _régistro de votos

sistemas desde afios

voto pablico

(a) Nube de términos para conceptos (b) Grafo de conceptos

Figura 6.1: Representacion visual para frecuencia de conceptos y sus relaciones

Parrafos Clave y CC para Conceptos

La Figura 6.2 nos muestra un grafo que permite la visualizacién entre los concep-
tos y sus respectivos parrafos clave (ver seccién 5.2.1). Es importante recordar que
estos parrafos clave son los parrafos donde tedricamente, el concepto es explicado en
el documento. Una vez con este grafo, el autor debe de buscar en su documento y ver
si efectivamente el parrafo en cuestion es el parrafo que explica este concepto. Si este
no es el caso, el autor podria a analizar si hacer mas menciones sobre el concepto
explicado en el parrafo que él considera es el clave o disminuir las menciones sobre
el concepto si aparece en un parrafo donde no ha sido explicado todavia, esto con
miras a disminuir su Carga de Comprensibilidad.

Con base en la Figura 6.3, ésta nos habla de los conceptos y su Carga de Com-
prensibilidad. La Carga de Comprensibilidad se obtiene por cada uno de los con-
ceptos en el documento y una vez con esta informacion, se construye una nube de
términos para su visualizacion, de tal forma que un concepto con mayor tamano
de fuente, indica una Carga de Comprensibilidad mayor. A través de los valores de
Carga de Comprensibilidad por concepto, construimos la Carga de Comprensibili-
dad para todo el documento (ver seccién 5.2.1). Al observar la Figura 6.3, el autor
es capaz de visualizar los conceptos que mas peso generan al lector. Estos conceptos
deben ser abordados en su trabajo de investigacién para disminuir su Carga de Com-
prensibilidad y esto puede realizarse al analizar el parrafo clave de los mismos. La
problematica aqui, se genera debido a que el concepto aparece a lo largo de diferentes
parrafos antes de ser explicado en su parrafo clave. Para solucionar esto debemos
introducir un parrafo donde expliquemos debidamente el concepto, este parrafo debe
contener suficientes menciones al concepto para aumentar su secuencialidad y debe
estar lo antes posible en el orden de parrafos donde el concepto ocurre.
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Figura 6.2: Relacion entre conceptos y su parrafo clave
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Figura 6.3: Nube de términos con base en la medida de carga de comprensibilidad
por concepto

Grafo del Documento y Valor de Conectividad por Concepto

Anteriormente menciondbamos la creacién de un grafo del documento (ver Capitu-
lo 5.2.2) y en la Figura 6.4 podemos visualizarlo; gracias a él somos capaces de vi-
sualizar los conceptos, sus relaciones y dependiendo del radio del nodo, la cantidad
de relaciones que éste posee. Similar a la Figura 6.1a, el autor debe realizar lo que se
menciono para ésta, pero aunado a esto, el grafo contiene la cantidad de relaciones y
esto nos sirve para obtener la medida de Conectividad y Dispersién del documento.
El autor puede hacer uso de esta visualizacién para encontrar los conceptos mas
conectados en el documento y trabajar en los menos conectados a través de la crea-
cién de oraciones que los conecten con otros conceptos sustanciales en su trabajo de
investigacion.

Con base en la Figura 6.5, se construye una nube de términos con base en los
valores de Conectividad por concepto que aparecen en el documento; finalmente, es
con la suma de estos valores que se obtiene la Conectividad total del documento. La
imagen debe invitar al autor del texto a actuar sobre los conceptos con tipografia
pequena, esto debido a que son valores que tienen pocas relaciones con otros con-
ceptos y, en ocasiones, valores que no tienen conexiones. El autor podria revisar su
documento y, como sugerimos previamente, conectar estos conceptos al crear ideas
entre estos y conceptos sustanciales en la investigacion. Recordemos que todo esto
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parte de generar nodos con mayor Conectividad y de que un documento que conecta
bien todas las ideas, es un documento méas comprensible.
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Figura 6.4: Grafo de Conceptos para el Documento
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Figura 6.5: Nube de términos con base en la medida de Conectividad por concepto

Dispersion

Los resultados de calcular la medida de Dispersiéon de los parrafos son reportados
con una grafica de barras como se muestra en la Figura 6.6a, esta figura en especifico
es para un documento de Técnico Superior Universitario. Aqui se emplea un um-
bral de referencia (linea roja) para indicar esos parrafos con una densidad superior
al promedio obtenido en ese nivel académico. Los parrafos con una densidad supe-
rior al promedio son parrafos que intuitivamente consideramos deficientes debido
a que indicarian una densidad de informacion conceptual alta, de aqui que estaria
en nuestro interés modificar estos parrafos y quiza dividirlos en dos diferentes. Asi
disminuiria la densidad de informacion conceptual: recordemos que un texto con
menor informacién conceptual es un texto mas comprensible de acuerdo con [11]. La
Figura 6.6b, ilustra los resultados de la evaluacién para un documento extenso de
nivel doctoral con un niimero mayor de parrafos. En este caso, tanto la Figura 6.6a,
como la Figura 6.6b, deberian modificar el parrafo 2, ya que aparece por arriba del
umbral de referencia.
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(a) Grafica de barras de la medidad de Dis-
persién por parrafo (documento de TSU)

(b) Gréfica de barras de la medida de Disper-
sién por péarrafo (documento de Doctorado)

Figura 6.6: Representacion visual para la medida de dispersion a través de graficas
de barras (TSU Y Doctorado)

6.2.2. Ejemplo de Retroalimentacion Visual en un Docu-
mento de Doctorado

Incluimos aqui dos ilustraciones: una nube de términos para conceptos y un
grafo que muestra la relacion entre los parrafos clave y sus conceptos asociados. Las
ilustraciones pertenecen a un documento de doctorado seleccionado aleatoriamente
y las incluimos para que se pueda realizar una comparaciéon antagénica entre el
ejemplo de retroalimentacién visual de un documento de TSU que se mostré en
la Seccion 6.2.1 y, el de Doctorado, que se muestra a continuacién. Al observar la
Figura 6.7 podemos concluir que el nimero de conceptos que aparece en la nube de
términos, es mayor que el que aparece en la Figura 6.1a, asi mismo somos capaces de
ver una variabilidad marcada entre los tamanos de fuente de los diferentes conceptos
que apreciamos.

Con base en la Figura 6.8, el grafo que visualizamos es uno mas elaborado. Tan
es asi, que la cantidad de “clusters” que aparecen, nos indican diferentes niicleos de
relaciones entre conceptos. Con esta imagen se busca mostrar la diferencia en can-
tidad relaciones entre conceptos. En la Figura 6.1b, aparecia solamente un clister
de conceptos relacionados, es claro como una diferencia de nivel entre dos secciones
de documentos de tesis, se puede visualizar a través de nuestro proceso de retroali-
mentacién visual. Finalmente, aclaramos que en la seccién previa, pudimos apreciar
un ejemplo de una gréfica de barras para un texto de nivel doctoral (Figura 6.6b).
Si la comparamos con la Figura 6.6a, se observa la diferencia de parrafos para los
dos secciones, ya que la de nivel doctoral cuenta con doce y la de nivel técnico con
solamente dos.
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6.2.3. Analisis sobre Retroalimentacion Visual

Las nubes de términos desplegadas en diferentes etapas del andlisis permiten
visualizar conceptos en variedad de perspectivas. Inicialmente, denotando aquellos
conceptos extraidos que son mas mencionados y luego reflejando los que mayor valor
poseen tanto de Carga de Comprensibilidad como de Conectividad.

Los grafos de conceptos desplegados también muestran cémo el analisis de la
Comprensibilidad progresa, yendo desde cémo los conceptos se relacionan, hasta lle-
gar a grafos mas elaborados que nos muestran conceptos clave en cada uno de los
parrafos y el grafo general del documento con el que somos capaces de obtener las
medidas de Conectividad y Dispersion. Es importante senalar que estos grafos se
generan con una herramienta interactiva donde el usuario (autor del texto) puede
acercarse y alejarse para ver en detalle los diferentes conceptos asi como sus rela-
ciones. Esto se ilustra a través de la caja que aparece en la parte inferior izquierda
de la Figura 6.8, donde se hace un acercamiento hacia uno de los parrafos clave que
aparece en el grafo.

Finalmente, las barras son utilizadas para desplegar la evaluacién del valor de
la dispersién en los parrafos, ordenadas en orden descendente para que aquellas con
valores mas altos se identifiquen con claridad. Esto aunado a la linea de referencia,
indica inmediatamente aquellos parrafos que necesitan mejora.



Capitulo 7

Metodologia en Legibilidad

Como se menciond anteriormente, este trabajo de investigacion sobre legibili-
dad consiste en la creacién de un Clasificador/Comparador y, con base en éste, la
creacion, experimentacion y seleccién de Evaluadores. A continuaciéon describimos el
proceso de construccién del Clasificador/Comparador, basado en [35]. Asi mismo, y
después de la presentacién del Clasificador/Comparador se detalla cémo se utiliza el
Clasificador/Comparador para construir los diferentes Evaluadores que utilizamos.

7.1. Clasificador/Comparador

El Clasificador/Comparador que se construye en [35] es capaz de determinar, en-
tre un par de textos, cudl de ellos es mas o menos legible. Este Clasificador/Comparador
se genera a través de aprendizaje de maquina de la siguiente manera.

7.1.1. Representacion de Documentos

Para entrenar al modelo y obtener el Clasificador/Comparador, primero se obtu-
vieron datos de entrenamiento representados de la siguiente manera: A partir de dos
textos a,b € S, donde S es una conjunto de textos, la representacion vectorial de los
textos V,, V, se construye como se muestra en en la parte superior de la Figura 7.1.
Ahi podemos observar que cada vector ya sea V, 6 Vj, posee sus caracteristicas locales
(frecuencia relativa) y globales (familiaridad). La frecuencia relativa corresponde a
la frecuencia de cada palabra dividida por la frecuencia del niimero de palabras en
el texto y la frecuencia global corresponde al logaritmo de la frecuencia que aparece
en la lista de las 5000 (Se tuvo la opcién entre 1000, 5000 y 10000; se escogieron las
5000 debido a que estaba en el medio de las opciones pero estd en nuestro interés
experimentar con este nimero y observar efectos.) palabras mas comunes del Es-
pafiol!. Cabe hacer notar que la notacién V,;, corresponde al resultado de los vectores
V., v V, ya operados. Manejamos tres tipos de operacién: conjuncién (diferencia),
divisién y la concatenacién, la primera refiriéndose a una resta vectorial (entrada a
entrada), la segunda siendo la divisién entrada a entrada de los vectores y la tercera
a una concatenacion del vector V, con Vj, como se muestra en la parte inferior de la
Figura 7.1.

1[31] es un corpus de datos creado por la Real Academia Espafiola que provee una estadistica
de las palabras mas utilizadas en el Espanol.
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Conjuncioén:
IVal = Vbl
Vab = Local Global
Namero de
palabras en el
documento
Concatenacion:
IVal Vbl
Vab = Local Global Local Global

Figura 7.1: Representacion para documentos en legibilidad

7.1.2. Entrenamiento del Clasificador/Comparador

Una vez con la representacion para los textos se procede al entrenamiento del
Clasificador/Comparador. En la Figura 7.2 podemos observar que los datos de en-
trenamiento que se alimentan a la maquina de soporte vectorial (SVM por sus siglas
en inglés) corresponden a vectores del tipo V,;, mencionados anteriormente que son
el resultado de la operacién del vector V, con el vector V,. En especifico, la imagen
refiere a una operacién que llamamos conjuncién (diferencia).

Los datos de entrenamiento provienen del conjunto de documentos de texto de
dos niveles académicos diferentes, llamémosles A y B con n cantidad de documentos
cada uno, esto para facilitar la explicacién aunque no sea forzosamente asi. Cada
vector generado en A se opera con cada uno de los vectores que genera B y es
clasificado como +1 si A es mas dificil que B o —1 en el caso contrario; es importante
aclarar que consideramos un vector mas dificil que otro dependiendo de su nivel
académico, i.e. el vector generado por un texto de TSU es mas sencillo que uno
de Doctorado. Realizamos este proceso con A primero (generando vectores de la
forma V,;) y después con B primero (generando vectores de la forma V},), ya que un
vector V,, no tiene la misma clasificacién que un vector Vj,. Al terminar el proceso,
se observa que se termina con una matriz de vectores operados de 2 X n X n, ésta
servird como nuestra matriz de entrenamiento para el modelo de aprendizaje de
maquina seleccionado, en el caso especifico de la Figura 7.2, una SVM.

Una vez finalizado el entrenamiento del modelo y teniendo un par de documen-
tos de texto, obtenemos primero su representacion, los operamos, se introducen al
modelo predictivo y finalmente éste regresa una clasificacién sobre cual de ellos es
mas o menos legible que el otro. La Figura 7.2 muestra el proceso graficamente.

7.2. Evaluador

La creacién de los clasificadores es la primera parte del proceso, la segunda y
nuestra mayor aportacion en Legibilidad, consiste en la creacion de Evaluadores que
sean capaces de valorar el nivel del texto que le introduzcamos. Se construyeron
cuatro tipos de evaluadores diferentes: Aleatorio, Centroide, Maximo y Minimo.
Estos evaluadores llevan el nombre debido a los vectores referentes que utilizan para
operar el documento que queremos evaluar.

Ahora, el evaluador Aleatorio se construye para analizar si un documento aleato-
rio de un cierto nivel académico es capaz de acotar tanto superior, como inferiormen-
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Vectores de Entrenamiento

Vab = Local Global ]

Vab: dificil, facil +1
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Figura 7.2: Diagrama de entrenamiento del Clasificador/Comparador

te un nivel académico contiguo. El evaluador Centroide, se construye debido a que
este tipo de evaluador nos produce un referente promedio de todos los documentos,
este vector debe ser més representativo del conjunto en general y nos interesa ver
sus resultados, los cuales intuitivamente deben ser buenos tanto para acotar supe-
rior como inferiormente. El evaluador Maximo, se construye para experimentar que,
efectivamente, es un evaluador efectivo para acotar superiormente, sin embargo, es
también de nuestro interés observar si este evaluador nos sirve para acotar inferior-
mente. Finalmente, el evaluador minimo se construye para observar si, en efecto,
es una cota efectiva inferior, pero también nos interesa observar como acota supe-
riormente. Estos dos ultimos evaluadores pueden ser de gran utilidad si funcionan
para las cotas inversas a las que fueron originalmente construidos. A continuacion,
describimos la metodologia para cada uno de ellos.

7.2.1. Aleatorio

El evaluador Aleatorio se llama asi debido a que se escoge un referente aleatorio
para operar contra el documento que buscamos evaluar. El evaluador funciona de
la siguiente manera, en primer lugar se tiene un documento que queremos evaluar,
de aqui que primero lo llevamos a su representacion vectorial. Ya con dicha repre-
sentaciéon, escogemos un documento aleatorio entre nuestro conjunto de documentos
de un cierto nivel académico y también lo llevamos a su respectiva representacion
vectorial. Con éstos, los operamos, introducimos el vector resultante en nuestro mo-
delo entrenado (Clasificador/Comparador) y asi obtenemos la informacién de cuél
de ellos es mas legible que el otro.

Con esta informacion podemos acotar el nivel académico de nuestros documentos
por evaluar, e.g. si introducimos un documento por evaluar de nivel licenciatura y lo
operamos en contra de uno de Maestria, esperariamos que resultara de menor nivel,
contrariamente para uno de Técnico Superior Universitario donde esperariamos que
resultara de mayor nivel. La siguiente figura ilustra el evaluador Aleatorio y la
utilizaremos para la explicacién de los demés evaluadores ya que los cambios son
sutiles, sin embargo, si hay interés por las imédgenes especificas de cada evaluador,
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se pueden encontrar en el apéndice del trabajo de investigacion.

Conjunto de Documentos;
(Nivel Académico)
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Documento
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Documento
a Evaluar
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| Vectorizacién A | ® | Vectorizacién B |

N2

Vector Resultante

N2
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Clasificador 9

Figura 7.3: Esquema para el evaluador Aleatorio

7.2.2. Centroide

En el evaluador Centroide, la eleccion del referente para llevar a cabo la operacién
con un documento nuevo, es a través de la obtencién del centroide del conjunto de
documentos representados vectorialmente de un cierto nivel académico. Todo lo
demas del evaluador funciona de la misma forma que se explicé con el evaluador
Aleatorio, un esquema en especifico para este evaluador aparece en la Figura A.1 en
el apéndice de nuestro trabajo.

7.2.3. Maximo

En el evaluador basado en maximos, el vector referente para llevar a cabo la
operacion proviene del documento maximo o de mayor dificultad en el conjunto de
documentos de un determinado nivel académico. Tanto el documento maximo como
el minimo se obtienen por medio de la utilizacién del Clasificador/Comparador, de
tal forma que seleccionamos el primer o el segundo vector de la colecciéon como
méximo o minimo (esto dependiendo de si el primero o el segundo es mas dificil que
el otro) y esta seleccién se compara con todos los demds vectores en la coleccién, si
alguno resulta més dificil o menos dificil (esto a través del Clasificador/Comparador),
es nuestro nuevo maximo o minimo; el algoritmo en profundidad se puede encontrar
en el apéndice como Algoritmo 1. Una vez con el documento mas dificil, el evaluador
funciona como lo explicado para el evaluador Aleatorio, un esquema en especifico
para el evaluador maximo se encuentra en la Figura A.3 que aparece en el apéndice
del trabajo.
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7.2.4. Minimo

El dltimo evaluador que se utilizé se basa en el documento mas facil (minimo) de
una coleccion de documentos. El algoritmo que se utiliza para la seleccién de éste es
el que se explica para el evaluador Maximo y aparece en el apéndice de este trabajo
como Algoritmo 1. Una vez con el minimo el evaluador funciona de forma similar al
evaluador Aleatorio; su esquema aparece en la Figura A.2 en el Apéndice.



Capitulo 8

Resultados para Legibilidad

8.1. Clasificadores/Comparadores

8.1.1. Experimentos

Contamos con cuatro diferentes niveles académicos: Técnico Superior Univer-
sitario, Licenciatura, Maestria y Doctorado. Como el Clasificador/Comparador se
construye con dos niveles académicos tenemos la posibilidad de construir seis Clasi-
ficadores/Comparadores diferentes para cada seccién éstos son: TSU-Licenciatura,
TSU-Maestria, TSU-Doctorado, Licenciatura-Maestria, Licenciatura-Doctorado y
Maestria-Doctorado. Estos Clasificadores/Comparadores, son capaces de decidir en-
tre dos documentos de entrada, cual de ellos es més o menos legible. Y una vez
construidos, estos se ocuparan para la realizacion de evaluadores, los cuales son
maquinas que reciben un documento de entrada y son capaces de acotar tanto su-
perior como inferiormente el nivel académico de un texto.

Para cada una de las secciones (Planteamiento del Problema, Justificacién y Re-
sultados) somos capaces de construir seis Clasificadores/Comparadores. Esto lo hace-
mos debido a que estd en nuestro interés construir diferentes Clasificadores/Comparadores
para diferentes secciones del documento y asi tener Clasificadores/Comparadores
especializados en ciertas secciones. Asi mismo, tenemos curiosidad de observar si al-
guna seccién en especifico produce mejores Clasificadores/Comparadores que otra.
Entonces, por cada seccién y para cada Clasificador/Comparador utilizamos dife-
rentes modelos de aprendizaje de méquina. A través de [35], sabiamos que las SVMs
eran nuestra mejor apuesta, pero se decidié comparar con KNN y Perceptron tam-
bién.

Por otro lado, sabemos que la generacion de nuestros vectores de entrenamiento
se puede realizar a través de tres operaciones: Diferencia, Division y Concatenacion.
Esta en nuestro interés comparar estas operaciones para poder asi observar variacion
de resultados y rendimiento de las mismas. De hecho, los resultados de las tablas
que mostraremos a continuacion se dividen con base en estas tres operaciones y son
los resultados de nuestros experimentos. Las tablas son 8.1, 8.3 y 8.2; y cada una
de éstas muestra los resultados de los tres experimentos realizados con las diferentes
operaciones.

Especificamente cada resultado que aparece en cada tabla se refiere a la exacti-
tud (ver seccién 2.7.4) de cada Clasificador/Comparador construido a través de un
cierto modelo de aprendizaje de méquina. Cada Clasificador/Comparador se entrend
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con datos generados a través del nivel académico que lo nombra, de tal forma que
para entrenar el Clasificador/Comparador TSU-Licenciatura primero se gener6 una
matriz con el cojunto de documentos de TSU y Licenciatura a través de la meto-
dologia de entrenamiento que aparece en el Capitulo 7, y una vez con esta matriz
los datos se divieron aleatoriamente en un 80 % para entrenamiento y un 20 % para
evaluacién (datos prueba). Los resultados que se muestran en las tablas refieren al
resultado para un cierto modelo entrenado con un cierto par de conjuntos de datos
de un cierto nivel académico evaluado con sus datos prueba.

8.1.2. Resultados para Clasificadores/Comparadores Ope-
rados con Diferencia

Con base en la Tabla 8.1 se tiene que el Clasificador/Comparador con peor va-
lor de exactitud es TSU-Licenciatura, esto para las tres secciones analizadas de
los documentos de tesis. El mejor resultado lo tiene el Clasificador/Comparador de
Licenciatura-Doctorado, seguido asi por TSU-Doctorado. En cuanto a los prome-
dios, SVM tiene los mejores resultados para las tres secciones. En especifico, para
las secciones de Planteamiento del Problema y Justificacion, la diferencia puede lle-
gar hasta 6.35 puntos porcentuales mientras que para la seccion de Resultados la
diferencia se achica y es de 0.73 puntos porcentuales.

El hecho de que los peores resultados aparezcan para TSU-Licenciatura no es de
sorprendernos. Este tipo de Clasificador/Comparador se entrena y evaliia con niveles
académicos contiguos, e intuitivamente debe ser mas complicado distinguir documen-
tos académicos con niveles académicos contiguos. Uno esperaria resultados similares
en Licenciatura-Maestria y en Maestria-Doctorado, y si es el caso, ya que por cada
seccion, observamos que los Clasificadores/Comparadores mencionados tienen los
peores resultados. Contrario a esto, esperamos obtener los mejores resultados para
Clasificadores/Comparadores construidos a través de niveles académicos distantes,
y asi el caso a lo largo de las secciones, ya que TSU-Doctorado y Licenciatura-
Doctorado tienen los primeros lugares en resultados. Finalmente, y como era de
esperarse, las SVMs resultan con mejores resultados sobre los otros modelos y esto
lo sabiamos a través de trabajo de [35], pero también es conocido en la teoria de
aprendizaje de maquina que SVM es un modelo poderoso para clasificacion de texto.

kel (Gt Problema Justificacion Resultados
SVM KNN Perceptrén SVM KNN Perceptrén SVM KNN Perceptrén
TSU-Licenciatura 36.65 41.59 37.39 64.70  53.61 63.87 46.38  56.26 42.41
TSU-Maestria 5441  55.55 53.18 61.99 64.93 56.97 64.14  62.17 69.43
TSU-Doctorado 81.09 55.46 82.14 83.58  67.69 73.33 82.14  65.87 81.15
Licenciatura-Maestria 57.53  47.42 47.81 70.84  50.34 65.31 77.67  74.96 81.73
Licenciatura-Doctorado  90.58 77.64 87.64 90.58  77.64 87.64 86.11 62.64 85.64
Maestria-Doctorado 77.64 67.64 64.11 77.64 67.64 64.11 74.35  53.20 75.40
Promedio 66.31 57.55 62.04 74.88  63.64 68.53 7179 62.51 72.62

Tabla 8.1: Porcentaje de exactitud para Clasificadores/Comparadores con tres mo-
delos diferentes, SVM, KNN y Perceptrén sobre las tres secciones seleccionadas.
La representacién de entrenamiento utilizada en los Clasificadores/Comparadores
corresponde a Diferencia.
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8.1.3. Resultados para Clasificadores/Comparadores Ope-
rados con Division

Con base en la Tabla 8.2 tenemos que el Clasificador/Comparador que peores
resultados posee es TSU-Licenciatura, esto para las tres secciones analizadas de
los documentos de tesis. El mejor resultado lo tiene el Clasificador/Comparador de
TSU-Doctorado, seguido asi por Licenciatura-Doctorado. En cuanto a los promedios,
SVM tiene los mejores resultados para las tres secciones, con una diferencia de
hasta 9.33 puntos porcentuales para las secciones de Planteamiento del Problema
y Justificacion, mientras que para la seccion de Resultados la diferencia es de 0.53
puntos porcentuales.

Al igual que con los resultados para el operador de diferencia, vemos un com-
portamiento similar de los resultados, donde los Clasificadores/Comparadores con
peores resultados son los construidos con niveles académicos colindantes y los de me-
jores resultados los desarrollados a través de niveles académicos distantes. De nuevo,
esto intuitivamente lo esperdabamos debido al hecho de que es més sencillo identificar
diferencias de legibilidad en textos con diferencias de nivel académico mas distantes
y nuestros modelos son capaces de identificar estas variaciones en el entrenamiento.
Las SVMs, al igual que con el operador de diferencia, son los modelos que obtienen
los mejores resultados y esto se debe a que son modelos poderosos para clasificacién
de texto debido a su amplia capacidad en el manejo de multiples caracteristicas. La
seccion con mejores resultados, en promedio, es la de Resultados y esto se podria
explicar debido a que son los documentos més extensos.

Clliorilen | Crrammador Problema Justificaciéon Resultados
SVM KNN Perceptron SVM KNN Perceptréon SVM KNN Perceptrén

TSU-Licenciatura 48.73  53.15 42.33 54.97  49.69 50.00 41.97  56.61 43.38
TSU-Maestria 58.61  51.06 61.31 59.35 52.79 58.74 65.45 64.74 66.59
TSU-Doctorado 65.33  56.51 50.00 71.53  60.00 50.00 82.14  64.88 78.67
Licenciatura-Maestria 57.93 45.73 55.65 59.25 49.13 61.24 7247 7140 71.54
Licenciatura-Doctorado  65.81 58.16 66.83 73.52  50.58 50.00 82.25  68.05 83.48
Maestria-Doctorado 62.50  59.72 50.00 57.35 4441 50.00 69.55  53.20 73.39
Promedio 59.81  54.05 54.35 62.66 51.10 53.33 68.97 63.14 69.50

Tabla 8.2: Porcentaje de exactitud para Clasificadores/Comparadores con tres mo-
delos diferentes, SVM, KNN y Perceptron sobre las tres secciones seleccionadas.
La representacién de entrenamiento utilizada en los Clasificadores/Comparadores
corresponde a Division.

8.1.4. Resultados para Clasificador/Comparadores Opera-
dos con Concatenacién

Con base en la Tabla 8.3 se observa que el Clasificador/Comparador con los
peores resultados es el de TSU-Licenciatura, con resultados de exactitud tan bajos
como de 35.08. El mejor Clasificador/Comparador lo encontramos en Licenciatura-
Doctorado con una exactitud de 88.23, a este le sigue TSU-Doctorado, donde su
mejor resultado esta en 87.69. En cuanto a los promedios, para la secciéon de Plan-
teamiento del Problema el mejor modelo de entrenamiento corresponde al del Per-
ceptrén, para Justificacion corresponde a SVM y para Resultados también.

Los resultados son similares a los observados con los operadores de diferencia y
divisién, sin embargo, encontramos diferencias sutiles e interesantes. Una es el caso
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de que aqui el Clasificador/Comparador con mejores resultados no es Licenciatura-
Doctorado, sino TSU-Doctorado, esto valida la hipétesis que hemos venido mane-
jando en donde Clasificadores/Comparadores creados a través de niveles académicos
distantes, generardn mejores resultados. El segundo aspecto es que el modelo de SVM
no resulto ganador a lo largo de todas las secciones, sin embargo, y considerando
las tablas para los operadores de diferencia y divisién, en general tiene los mejores
resultados. Finalmente la seccién con los resultados més altos para promedio es la
de Justificacién, y lo mismo ocurrié para el operador de diferencia, esto no es lo
que se esperaria intuitivamente ya que no es la seccién que contiene documentos de
texto mas extensos.

kel (Gt Problema Justificacion Resultados
SVM KNN Perceptrén SVM KNN Perceptrén SVM KNN Perceptrén
TSU-Licenciatura 35.08  44.53 41.38 64.55  48.26 65.38 4541  61.19 44.22
TSU-Maestria 52.77  56.29 61.35 61.76  53.77 56.90 65.65 66.84 62.43
TSU-Doctorado 79.83 57.14 86.97 83.58 68.71 87.69 80.35  68.25 50.00
Licenciatura-Maestria 57.34  52.08 68.45 71.19  47.75 72.31 80.74  67.29 60.23
Licenciatura-Doctorado  74.48  40.81 64.79 88.23  75.29 80.58 80.24  66.35 50.00
Maestria-Doctorado 69.04  50.79 79.16 78.82  61.17 64.41 67.78  56.25 50.00
Promedio 61.42 50.27 67.01 74.68  59.15 71.21 70.02  64.36 52.81

Tabla 8.3: Porcentaje de exactitud para Clasificadores/Comparadores con tres mo-
delos diferentes, SVM, KNN y Perceptrén sobre las tres secciones seleccionadas.
La representacién de entrenamiento utilizada en los Clasificadores/Comparadores
corresponde a Concatenacion.

8.1.5. Conclusiones para Clasificadores/Comparadores

Los comportamientos que observamos para los resultados de las tres tablas 8.1,
8.2 y 8.3 son los siguientes: El mejor Clasificador/Comparador es el de Licenciatura-
Doctorado y le sigue TSU-Doctorado. El peor Clasificador/Comparador lo encontra-
mos en TSU-Licenciatura. Este tipo de comportamiento se explica a través de la idea
que los Clasificadores/Comparadores entrenados con niveles académicos “distantes”
clasifican con mayor exactitud que los que tienen niveles académicos contiguos, e.g.
TSU-Licenciatura tiene peores resultados de clasificacion que TSU-Doctorado. In-
tuitivamente, como humanos, somos mejores para distinguir el nivel de dificultad
entre dos textos si éstos tienen niveles académicos mas distantes, sin embargo, tex-
tos con niveles académicos contiguos, ciertamente nos seria mas complicado tomar
una decision.

En cuanto a los promedios, podemos observar que el operador de diferencia nos
arroja los mejores resultados, seguido de concatenacion y por ultimo se tiene al de
divisién. Esto lleva sentido con lo reportado en [35] y es importante aclarar aqui
que el operador de concatenacion arroja vectores del doble de tamano que los otros
dos operadores y esto alargaba temporalmente el entrenamiento de los Clasificado-
res/Comparadores cuantiosamente. Obtuvimos los resultados para los experimentos
pero no vale la pena continuar trabajando con este operador ya que no genera me-
jores resultados. Es claro que nuestra eleccion de operador apunta hacia diferencia.

En cuanto a los modelos de entrenamiento, para la operacién de diferencia, SVM
resulto mejor en las tres secciones. Para la operacién de division, SVM resulté mini-
mamente debajo de Perceptréon en la seccion de Resultados, mientras que arriba
para las otras dos secciones. Finalmente para la operacién de concatenacion SVM
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resulta mejor para la seccion de Justificacion y por debajo de Perceptrén para la
seccién de Planteamiento del Problema. SVM, en general resulta el mejor modelo
de aprendizaje de maquina para entrenar a nuestros Clasificadores/Comparadores y
esto se debe al poder que tiene para trabajar de manera mas efectiva en espacios de
altas dimensionalidades, esto incluso cuando son de mayor tamano que el niimero
de datos de entrenamiento.

8.2. Evaluadores

8.2.1. Experimentos

Los evaluadores acotan tanto superior como inferiormente el nivel académi-
co de un documento, y esto se logra a través de la utilizacién de un Clasifica-
dor/Comparador, ya que como sabemos, éstos nos regresan la dificultad relativa
entre pares de documentos. La idea tentativa, a largo plazo, es que una maquina
de este tipo nos sirve para poder obtener una valoraciéon del nivel académico de un
texto. A continuacién explicamos los experimentos realizados para la seleccion de
evaluadores efectivos.

Nuestros experimentos se concentran sobre la evaluacion de documentos de nivel
licenciatura, esto por dos razones: en primer lugar porque estos documentos estan en
un nivel académico que se encuentra entre los otros niveles académicos de estudio y,
en segundo, porque debido a que tenemos miras de utilizar estos evaluadores en una
aplicaciéon web, tendria mayor impacto, en un principio, hacerlo para personas cur-
sando una licenciatura que una maestria. Para nuestros experimentos, apartamos
aleatoriamente un 20 % de documentos de Licenciatura aleatoriamente; es impor-
tante aclarar que estos documentos no se utilizaron para el entrenamiento de los
Clasificadores/Comparadores.

En nuestros experimentos se busca analizar la capacidad de los evaluadores
para acotar tanto inferior como superiormente el nivel académico de los docu-
mentos de Licenciatura. Para acotarlos superiormente, se seleccionan Clasificado-
res/Comparadores que hayan sido entrenados con niveles académicos superiores o
iguales, por ejemplo, Licenciatura-Maestria, asi mismo estos Clasificadores/Comparadores
deben poseer los mejores resultados de la tabla 8.1. Los Clasificadores/Comparadores
seleccionados para experimentar fueron tanto Licenciatura-Maestria como Licenciatura-
Doctorado, el ultimo debido a que su clasificacion sobresalia notablemente de los
otros. El modelo de aprendizaje de maquina utilizado se basé en el que tuvo la
mejor exactitud para un respectivo Clasificador/Comparador, asi que podia variar
entre SVM, KNN y Perceptrén. En la tabla de resultados del experimento se acla-
ra cual de estos se utilizé en especifico. En cuanto a la seleccién de Clasificado-
res/Comparadores para las cotas inferiores, se seleccionaron los TSU-Maestria, esto
debido a sus resultados superiores comparados con TSU-Licenciatura como se ob-
serva en la tabla 8.1. Con base en los operadores y debido a los resultados de los
Clasificadores/Comparadores, se utiliz6 el operador de diferencia para realizar todos
nuestros experimentos.

Ahora, recordemos que tenemos cuatro evaluadores: Aleatorio, Centroide, Maxi-
mo y Minimo. Cada uno de éstos, lleva su nombre debido a que de una serie de
documentos representados en forma vectorial, obtiene un vector representativo que
lleva el nombre del evaluador: aleatorio, centroide, maximo o minimo; estos son
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vectores referentes a ese conjunto de vectores, y fungen como vectores que represen-
tan a ese nivel académico. Utilizaremos estos evaluadores junto con estos vectores
representativos para acotar superior e inferiormente el nivel académico de un do-
cumento de entrada. Los evaluadores en conjunto con su Clasificador/Comparador;
ya sea Licenciatura-Maestria o Licenciatura-Doctorado para las cotas superiores o
TSU-Maestria para las cotas inferiores acotan correcta o incorrectamente el nivel
académico de un documento de Licenciatura.

Para clasificar un documento como acotado correctamente, el documento (que
pertenece al nivel académico de licenciatura) de entrada se vectorizara y se operara
con un vector referente de un cierto nivel académico, una vez operados se recurre
al Clasificador/Comparador para saber cudl de los dos es mds o menos legible que
el otro, y con esta informacion si el documento efectivamente es menos legible que
el otro la cota se toma como correcta o incorrecta, dependiendo si es documento es
efectivamente de menor o mayor nivel que el otro. Por ejemplo, si opero mi documen-
to de entrada con el referente aleatorio de Maestria y obtengo que mi documento de
entrada es menos legible que el de Maestria, eso se categorizara como una prediccién
incorrecta y en el caso contrario, como una prediccién correcta. Esto se explica a
través del hecho de que un documento de Licenciatura es de menor nivel que uno
de Maestria. Este proceso lo realizaremos con cada uno de los niveles académicos y
para cada uno de los posibles referentes (evaluadores), obteniendo asi tablas como
la Tabla 8.7.

A continuacion se presentan los resultados de los experimentos para los evaluado-
res. En cada una de las tablas se subrayan los referentes de interés, i.e. si se estan es-
tudiando resultados con cotas superiores, nos interesan los resultados con referentes
superiores al nivel académico del documento a evaluar. Esto debido a que estudiamos
evaluadores con Clasificadores/Comparadores que intuitivamente deben ser mejores
para acotar superiormente (Licenciatura-Maestria y Licenciatura-Doctorado), pero
también estudiamos evaluadores para acotar inferiormente (TSU-Licenciatura). De
aqui que para cotas superiores nos interesa ver como acotan los referentes de Docto-
rado y Maestria, mientras que al experimentar con cotas inferiores nos interesa ver
el comportamiento los referentes de Técnico Superior Universitario. Es a través de
estos experimentos que seremos capaces de seleccionar el mejor evaluador (referente
en combinacién con su Clasificador/Comparador) para acotar tanto superior, como
inferiormente un documento de Licenciatura.

8.2.2. Resultados para la seccién de “Planteamiento del Pro-
blema

Cotas Superiores con Clasificador/Comparador Licenciatura-Maestria y
Licenciatura-Doctorado

A partir de las tablas 8.4 y 8.5, podemos observar lo siguiente. La tabla 8.4 mues-
tra que el referente de maestria acota de forma esperada los documentos de licencia-
tura, sin embargo, para el referente de doctorado se comporta fuera de lo esperado.
El referente de licenciatura muestra comportamientos erraticos, como era de esperar-
se y sorpresivamente (debido a que el entrenamiento del Clasificador/Comparador
utilizado fue con Licenciatura-Doctorado) el referente de Técnico Superior Univer-
sitario acota de forma efectiva inferiormente.
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En los resultados de la tabla 8.5, observamos que tanto el referente de Maestria
como el de Doctorado se comportan de forma esperada, pero el de Doctorado acota
mas efectivamente. El referente de Licenciatura, como era esperado es erratico y
técnico superior universitario tiene resultados aceptables, sin embargo, son mejores
los resultados de la tabla 8.4.

En cuanto a los evaluadores, el peor evaluador para generar una cota superior es
el Minimo y le sigue Centroide. Finalmente, tanto Aleatorio como Maximo muestran
ser cotas superiores efectivas y se podria tomar cualquiera de ellos.

Tabla 8.4: Resultados para evaluadores con posibles referentes y modelo SVM

Referente Aleatorio Centroide Min. Max.

TSU 92 % 76 % 100% 100 %
Licenciatura 0% 7% 0% 23 %
Maestria 100 % 100 % 92% 100%
Doctorado 38 % 23 % 7% 92 %

Tabla 8.5: Resultados de evaluadores con posibles referentes y modelo SVM

Referente Aleatorio Centroide Min. Max.

TSU 69 % 69 % 100 % 0%
Licenciatura 15 % 7% 0.0%  38%
Maestria 100 % 76 % 0% 100%
Doctorado 100 % 100 % 100% 100 %

Cotas Inferiores para Clasificador/Comparador TSU-Maestria con mo-
delo SVM

Observaciones referentes a la tabla 8.6 indican que con el referente de Técnico
Superior Universitario uno es capaz de acotar inferiormente a los documentos de
licenciatura con todos los evaluadores excepto con el Maximo, esto llevando sentido
ya que es el evaluador que selecciona al documento mas dificil entre todo el conjunto
de posibles referentes. El referente de Licenciatura es erratico para acotar, Maestria
obtiene los mejores resultados como cota superior y Doctorado obtiene resultados
bajos, un resultado que no teniamos esperado.

Tabla 8.6: Resultados de evaluadores con diferentes referentes y modelo KNN

Referente  Aleatorio Centroide Min. Max.

TSU 100 % 100 % 100 % 15%
Licenciatura 15 % 0% 0% 100%
Maestria 100 % 100 % 92% 100%

Doctorado 61% 53 % 0% 100%
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8.2.3. Justificacion

Experimentos para Cotas Superiores con Clasificadores/Comparadores
Licenciatura-Maestria y Licenciatura-Doctorado

A continuacion analizamos las tablas 8.7 y 8.8. La tabla 8.7 nos indica que el re-
ferente de Doctorado es un acotador efectivo, siendo su mejor evaluador el Méaximo y
su peor el Minimo. El referente de Maestria es un evaluador ain mas efectivo que el
de Doctorado, un comportamiento similar al observado en la tabla 8.4 de la seccion
de Planteamiento del problema; en cuanto a sus evaluadores vemos que todos son
efectivos y el de peor resultado es el evaluador Minimo. El referente de Licenciatura
muestra comportamientos erraticos como esperabamos y Técnico Superior Univer-
sitario se muestra efectivo para acotar inferiormente con los evaluadores Minimo y
Maéximo pero no con Aleatorio y Centroide.

En la tabla 8.8 observamos que el referente de doctorado es un excelente aco-
tador superior con cada uno de los evaluadores. En cuanto al referente de maestria
observamos que es un acotador superior excelente con el evaluador Maximo y media-
namente bueno con los evaluadores Aleatorio y Centroide, sin embargo, con Minimo
se tiene una exactitud del 0%. El referente de Licenciatura se comporta erratica-
mente al igual que en la secciéon anterior y Técnico Superior Universitario es un
acotador inferior efectivo con los evaluadores Minimo y Centroide.

Tabla 8.7: Resultados para evaluadores con posibles referentes y modelo SVM

Referente Aleatorio Centroide Min. Max.

TSU 23 % 29 % 100% 100 %
Licenciatura 11% 5% 0% 23 %
Maestria 100 % 100 % 88% 100%
Doctorado 88 % 94 % 41% 100%

Tabla 8.8: Resultados para Evaluadores con posibles referentes y modelo SVM

Referente  Aleatorio Centroide Min. Max.

TSU 35% 76 % 100 % 47%
Licenciatura 17% 23 % 0% 54 %
Maestria 65 % 65 % 0%  100%
Doctorado 100 % 100 % 100% 100 %

Resultados de Experimentos para Cotas Inferiores con Clasificador /Comparador
de TSU-Maestria

La tabla 8.9 muestra los resultados que hipotetizabamos, ya que el referente de
Técnico Superior Universitario es el mejor acotador inferior que tenemos para los
resultados de la seccién de Justificacion, siendo Centroide el peor evaluador entre
todos los posibles. Licenciatura, como era de esperarse, muestra un comportamiento
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erratico, mientras que Maestria y Doctorado muestra resultados efectivos con los
evaluadores Aleatorio y Maximo.

Tabla 8.9: Resultados de evaluadores con todos los referentes con Clasifica-
dor/Comparador TSU-Maestria y modelo KNN

Referente  Aleatorio Centroide Min. Max.

TSU 100 % 88 % 100% 100 %
Licenciatura 47 % 17% 0% 100%
Maestria 100 % 23 % 20% 100%
Doctorado 52 % 35% 11% 94 %

8.2.4. Resultados

Resultados Experimentales de Cotas Superiores con Clasificadores/Comparadores
de Licenciatura-Maestria y Licenciatura-Doctorado

A continuacién analizamos los resultados para las tablas 8.10 y 8.11. La tabla 8.10
muestra comportamientos similares a los observados en las dos secciones anteriores.
En cuanto al referente de Doctorado observamos que es mas efectivo con el evaluador
Maéximo y menos efectivo con el Minimo, asi mismo el referente de Maestria tiene
mejores resultados, con sus evaluadores comportandose de forma similar a excepcion
entre Aleatorio y Centroide. El referente de Licenciatura es errético, al igual que en
las dos secciones anteriores y Técnico Superior Universitario puede ser un referente
efectivo si utilizamos al evaluador Minimo.

Observando la tabla 8.11 se puede concluir que el referente de Doctorado es
un acotador superior efectivo con todos sus evaluadores por igual, mientras que el
referente de Maestria es un acotador superior efectivo con los evaluadores Minimo y
Maximo. El referente de Licenciatura se comporta de forma erratica, al igual que en
las dos secciones anterior y Técnico Superior Universitario es un acotador inferior
efectivo solamente para el evaluador Minimo.

Tabla 8.10: Resultados para Evaluadores con sus posibles referentes y modelo Per-
ceptrén

Referente  Aleatorio Centroide Min. Max.

TSU 37 % 29% 100 % 0%
Licenciatura 29 % 14 % 0% 55%
Maestria 92 % 96 % 7%  100%

Doctorado 81% 88 % 37%  100%
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Tabla 8.11: Resultados para Evaluadores con sus posibles referentes y modelo SVM

Referente Aleatorio Centroide Min. Max.

TSU 48 % 55 % 100 % 0%
Licenciatura 29 % 18 % 0% 7%
Maestria 51% 74 % 100% 100 %
Doctorado 100 % 100 % 100% 100 %

Resultados Experimentales de Cotas Inferiores con Clasificador/Comparador
de TSU-Maestria y Modelo SVM

Con base en los resultados mostrados en la tabla 8.12 podemos concluir que el
referente Técnico Superior Universitario es el mejor acotador inferior que tenemos
para esta seccion y, en particular, su evaluador Minimo es el mas efectivo. El referente
de Licenciatura se comporta medianamente bien, con el Maximo siendo su mejor
evaluador. En cuanto al referente de Maestria, podemos observar que es un acotador
superior efectivo para los evaluadores Maximo y Minimo. Finalmente el referente de
Doctorado es un excelente acotador superior con todos evaluadores.

Tabla 8.12: Resultados de Evaluadores con posibles referentes

Referente Aleatorio Centroide Min. Max.

TSU 81% 81% 100 % 33 %
Licenciatura 51 % 59 % 0%  100%
Maestria 100 % 100 % 66% 100 %
Doctorado 81% 100 % 44% 100 %

8.3. Analisis Generales

Con base en las tablas presentadas anteriormente podemos concluir lo siguiente.
Los entrenamientos para las cotas superiores son efectivos, y con base en el Cla-
sificador/Comparador Licenciatura-Maestria, seria conveniente usar el referente de
Maestria, ya que es més estable que el de Doctorado y tiene mejores resultados en ge-
neral. Ahora, si quisiéramos ocupar el clasificador Licenciatura-Doctorado, nuestro
referente de preferencia seria el de Doctorado, ya que tiene mejores resultados que
Maestria y sus resultados son estables. En cuanto a acotar inferiormente, en las tres
secciones observamos que la eleccion del Clasificador/Comparador de TSU-Maestria
ha sido una buena eleccién, es tanto estable como efectivo.

La seleccién de los evaluadores pueden variar dependiendo de si queremos acotar
superior o inferiormente. Si la idea es acotar superiormente, observamos que podemos
elegir cualquier evaluador siempre y cuando no escojamos el Minimo, esto es debido
a que selecciona como referente el documento peor escrito y este puede ser de un
nivel atiin mas bajo que uno de un nivel académico inferior, esto generando resultados
negativos. En cuanto a acotar inferiormente, observamos gracias a los resultados, que
esta en nuestra conveniencia utilizar el evaluador Minimo y no utilizar el evaluador
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Maximo, ya que éste selecciona el documento de mayor nivel en nuestro conjunto
de datos como referente y este documento puede ser de un nivel mas alto que el
documento a evaluar, afectando asi nuestros resultados. Es importante recalcar aqui
que aunque intuitivamente sabiamos que este comportamiento era esperado, incluir
a este evaluador en este analisis permitié observar si distaba bastante en resultados
de los otros evaluadores, ya que si este no fuera el caso es un evaluador que conviene
utilizar debido a que genera una cota inferior con més cercania al nivel académico
de Licenciatura.

Es importante senalar que en los resultados para cotas superiores e inferiores
de las tres secciones el referente de Licenciatura se comporta erraticamente. Esto
es de esperarse ya que como habiamos mencionado estamos evaluando documentos
de Licenciatura, asi que para acotar un documento de Licenciatura tanto superior
como inferiormente se necesitan documentos de menor o mayor nivel. Otra posible
solucién seria refinar nuestro proceso y generar un experimento donde acotemos su-
periormente con el documento maximo del mismo nivel pero de nuestro conjunto
de documentos referentes e inferiormente con el documento minimo del mismo nivel
también de nuestros conjunto de documentos referentes, atin asi creemos que en los
resultados encontramos procesos que logran acotar con buena exactitud. Esto pa-
saria a considerar si acotamos superiormente, pero qué tan superiormente, e.g. no
quisiéramos poner un documento completamente por encima del nivel de Licenciatu-
ra, queremos un documento que esté arriba de Licenciatura, sin embargo, que tenga
la capacidad de definirme bien si se pasa a un siguiente nivel, como lo seria Maestria.
Este tipo de sutilezas nos importan y en un trabajo a futuro seria interesante lograr
generar experimentos para generarlas.



Capitulo 9

Conclusiones

9.1. Conclusiones en Comprensibilidad

A continuacién damos las conclusiones derivadas del proceso de investigacion que
se realizo para Comprensibilidad. Primero presentamos el problema que se abordé y
a través de qué técnicas se ataco, y es a través de ello que podremos senalar cudles
soluciones fueron efectivas y cuéles no. Después recalcamos los resultados principales
de la investigacion para después colocarlos en el contexto del area de investigacion.
Finalmente presentamos el trabajo a futuro basandonos en nuestros objetivos, con-
tinuacion del proyecto, preguntas que surgieron en el proceso de investigacién y
posibles aplicaciones.

9.1.1. Evaluacion del Proceso

Con base en Comprensibilidad el presente trabajo de investigacion presenté méto-
dos y técnicas, tanto de evaluaciéon como de retroalimentacion para documentos
académicos. En primer lugar se cre6 un proceso de extraccion de medidas de Com-
prensibilidad, el cual es capaz de extraer la Carga de Comprensibilidad, Conectividad
y Dispersion en documentos académicos, en especifico para tesis de grado. Con base
en este proceso de extraccion de métricas de Comprensibilidad fuimos capaces de
obtener resultados para la realizacion de un evaluador de nivel académico basado en
medidas de Comprensibilidad. Asi mismo, y a través del proceso de extraccion, se
generd un esquema de retroalimentacién visual para documentos académicos nuevos
(borradores de tesis de grado).

El proceso de extraccion de medidas de Comprensibilidad involucra dos partes.
La primera se basa en el andlisis de los conceptos, sus relaciones y la secuencia de
éstos a lo largo del documento para obtener la Carga de Comprensibilidad. Esta me-
dida resulté no ser la mas confiable de los resultados ya que regresaba un valor de
cero para la mayoria los documentos. Dado que la Carga de Comprensibilidad es una
medida que requiere “cuerpo” de los documentos académicos, si contabamos con tex-
tos con poca informacién, esto implica documentos con pocos conceptos, relaciones
disminuidas y esto acaba por resultar en valor nulo para la Carga de Comprensibi-
lidad. Se concluye entonces que la medida de Carga de Comprensibilidad es poco
practica para evaluar la Comprensibilidad en tesis por secciones.

La segunda parte consta del calculo de la Conectividad y la Dispersion, la cual
se realiza a través de la construccién del Grafo de Conceptos. En este grafo se re-

7



78 CAPITULO 9. CONCLUSIONES

presentan los conceptos, las relaciones entre ellos y el peso de estas relaciones. La
estimacién de la Conectividad fue sustancialmente mejor que la Carga de Compren-
sibilidad, sin embargo, el proceso para obtener Conectividad se basa en la relacion
entre los conceptos, de aqui que si no existen relaciones en los textos analizados,
también puede regresar valores nulos. Finalmente, la Dispersién fue la medida que
mejor logramos recabar y esto es porque mide la densidad de conceptos en los parra-
fos, de aqui que si tenfamos parrafos y conceptos dentro de ellos, tendriamos un valor
no nulo para esta medida. Tanto la Conectividad como la Dispersién son medidas
viables para evaluar la Carga de Comprensibilidad en una tesis de grado, siendo la
primera la mejor entre éstas dos.

Refiriéndonos ahora a las relaciones entre conceptos, esto afecté nuestra medicién
para Carga de Comprensibilidad y, hasta cierto punto a la medida de Conectividad.
Al revisar los documentos, podiamos observar que algunos de los conceptos extraidos
de cada documento aparecian una vez y no volvian a aparecer mas adelante en el
documento. Esto causa que no se generara una relacion de los conceptos mencionados
con otros que podrian aparecer en el documento, terminando en valores nulos tanto
para la Carga de Comprensibilidad como para Conectividad. Una posible solucion
para esto es la necesidad de utilizar documentos que contengan amplias relaciones
entre conceptos ya que si estos no las contienen, éstas medidas pueden no brindar la
informacion suficiente. Asi mismo, se podrian incluir implementaciones en nuestro
método que logren capturar relaciones mas profundas entre los conceptos.

Con referencia al proceso de retroalimentacién visual para tesis de grado. Las
nubes de términos son efectivas pero podrian ser visualizaciones sumamente densas
que, en ocasiones no permitirian observar una clara diferencia entre términos con
mayor frecuencia que otros, quiza en documentos con una densidad de conceptos alta
serfa conveniente escoger los n conceptos més frecuentes. En cuanto a los grafos, su
proceso de extracciéon en documentos con una densidad alta de relaciones puede
ser sumamente lento, lo mismo pasa con la interacciéon del grafo generado; seria
importante explorar bibliotecas diferentes para experimentar si es posible aumentar
la rapidez de generacién del grafo y la interaccion. Por ultimo, la gréfica de barras
es tanto efectiva como réapida de obtener.

9.1.2. Conclusiones Principales

Los resultados obtenidos para las medidas de Comprensibilidad nos llevan a las
siguientes conclusiones. La Dispersion es la medida que muestra un comportamien-
to con poca variabilidad a lo largo de todos los niveles académicos y las secciones
de estudio, asi mismo, es una medida facil de recabar, y esto se concluye porque
tiene un porcentaje perfecto de valores no-nulos. La Dispersién es una medida de
confianza que podriamos utilizar para, en un futuro, evaluar la comprensibilidad de
un documento en proceso (borrador). La Conectividad no alcanza a ser una medida
confiable por dos cosas, su desviacion estandar siempre se encuentra por debajo del
promedio y no recabamos altos porcentajes de valores no-nulos. Se concluye entonces
que esta medida, si se quisiera utilizar para la evaluacién de Comprensibilidad en
borradores no nos es ttil. Finalmente, la Carga de Comprensibilidad, con base en
los resultados obtenidos, se vuelve nuestra medida més débil. Se concluye que no es
una medida utilizable, al menos por ahora, debido a su alta variabilidad y al bajo
porcentaje de datos no-nulos que somos capaces de recabar de la misma. Sin em-
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bargo, es importante aclarar que es la medida mas interesante de seguir estudiando
debido al profundo anélisis que somete a un documento, borrador, tan es asi que el
mismo proceso de extraccion de informacién nos provee informacién importante del
borrador que se ocupa a través del proceso de retroalimentacion visual.

Con base en el proceso de Retroalimentacién Visual, concluimos entonces que las
nubes de términos, grafica de barras y grafos son efectivos. Las nubes de términos
nos permiten visualizar los conceptos mas frecuentes a lo largo del documento, los
que tienen una Carga de Comprensibilidad mas alta y los que poseen una Conec-
tividad mayor. La grafica de barras también cumple su funcién, que es el indicar
qué parrafos contienen una dispersiéon por arriba de la media, estd en nuestro in-
terés disminuir la densidad de conceptos en estos parrafos, quiza al convertirlos en
dos diferentes. Finalmente, los grafos son elementos ttiles en la visualizacion de
las relaciones existentes entre los conceptos mismos y hasta entre los conceptos y
sus parrafos clave. Es importante aclarar que nuestro proceso de retroalimentacion
visual necesita una valoracion experimental y esto se incluye en el trabajo a futuro.

9.1.3. Resultados en Contexto

Con los resultados que presentamos para Comprensibilidad, todavia no somos
capaces, con certeza, de generar segmentos numéricos donde una cierta medida, para
un cierto nivel académico deberia pertenecer, e.g. en un futuro buscamos la posibi-
lidad de generar un proceso que evaltie un documento académico de un cierto nivel
a través de la obtencion de sus medidas de Comprensibilidad y de saber si estan
dentro del segmento generado por nuestra estadistica de medidas de Comprensibi-
lidad. Estamos confiados en que esto se lograra a través de continuar realizando
experimentos con documentos con mas cuerpo, asi como con una selecciéon cuidado-
sa de documentos con una clara diferenciaciéon de nivel académico. Asi mismo, con
la cuidadosa seleccion de una metodologia de extraccién de conceptos con mayor
andlisis. En un futuro, el proceso en general puede ser utilizado, como habiamos
mencionado, tanto por asesores de tesis, estudiantes y hasta sinodales. Asi mismo,
el tener acceso a esta estadistica que generamos es de interés, ya que aunque las
medidas de Comprensibilidad ya han sido utilizadas anteriormente, los articulos que
las utilizan no reportan resultados especificos para algin tipo de documento, nive-
les y secciones; y, en la literatura abordada, nadie analiza documentos de tesis en
Espanol en especifico.

Este trabajo de investigacion entonces beneficia a cualquier area de trabajo don-
de la comunicacién de la ciencia a través de texto sea importante, esto debido a
que se generé un proceso de andlisis, evaluacién y retroalimentacién de un texto
académico. Es entonces un proyecto con claras aplicaciones, de tal forma que uno
podria introducir un texto y gracias a nuestro trabajo el autor podria recibir una
evaluacién del nivel académico para ciertas secciones de su documento, qué parrafos
podrian separarse para disminuir su valor de dispersion y hacerlos mas legibles, qué
conceptos no se abordan en profundidad o no tienen relaciones que deberian existir
y cémo esta la conexion de nuestro documento en general.
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9.1.4. Trabajo a Futuro

Ahora explicaremos cudles de los objetivos que nos planteamos no logramos
concretar y cémo podriamos hacerlo en un futuro. Las preguntas que salieron a
lo largo de la investigacion y como podriamos atacarlas. Finalmente abordamos la
problematica que se refiere a qué necesitariamos para llevar a la practica nuestra
investigacion.

Nuestro proyecto de investigacion ubicé herramientas para un analisis adecuado
de la Comprensibilidad de un texto, sin embargo, la Carga de Comprensibilidad fue
una medida que no se logré estudiar adecuadamente. Para tener esta medida més
fiable es necesario contar con textos relativamente largos y en ocasiones nuestros
textos a analizar podian ser tan cortos como dos parrafos, de aqui que anadir tesis
con mayor extension a la coleccion de datos, o hasta crear una propia, estd en un
posible trabajo a futuro. Con esta mejora del corpus de datos, se pueden mejorar
los resultados de las medidas de Comprensibilidad.

El proceso de retroalimentacién visual necesita ser evaluado en la practica. En
la revision del estado del arte hemos visto que una posible evaluacién del mismo,
podria realizarse a través de la seleccién de dos grupos de estudiantes con tesis de
licenciatura en proceso. Uno de estos grupos utilizard nuestro proceso de retroali-
mentacion visual para edicion de su tesis y el otro grupo no. Una vez realizado esto,
buscariamos un proceso que lograse comparar el antes y después de los dos docu-
mentos para los dos grupos, esto podria ser a través de un método computacional o
de evaluadores humanos que lean los documentos. Asi mismo, esta en nuestro interés
realizar un andlisis a profundidad de los conceptos. Aunque se hizo uno al comenzar
a recabarlos, se quedo en las reuniones con el grupo de investigacion. Nos gustaria
generar un reporte de los conceptos donde se valore si nuestra metodologia de ex-
traccion es efectiva y si no lo es, valorar nuevos métodos de extraccién de conceptos
y para encontrar relaciones entre ellos.

Hay hipdétesis que nuestro proyecto de investigacion no logré contestar y que
ciertamente nos gustaria responder. Una de ellas es que debe existir una relacion
entre nivel académico y las medidas de Comprensibilidad, sin embargo, no logramos
ver relaciones claras aun con la medida mas estable que seria la de Dispersion.
Entonces quedaria atacar este problema a través de la refinaciéon y ampliacion del
corpus de datos, asi como la continuidad de busqueda en el estado del arte por
mas medidas de comprensibilidad que sean efectivas para nuestras metas. Por otro
lado, la medida de Dispersién nos indica la densidad de informacion (esta basada en
los conceptos) por péarrafo, y debido a mi formacién como fisico, seria sumamente
interesante, en un trabajo de doctorado, investigar posibles medidas que recaben
densidad de objetos en diferentes instancias; éstas se podrian incorporar al analisis
de conceptos en documentos de texto. Seria también prudente analizar posibles
métodos para recabar de mejor manera esta medida y uno de ellos podria ser el ser
mas permisivo en qué acepta y no nuestro método como un concepto.

Finalmente, hablamos de llevar el proyecto de investigacién a la practica y tenta-
tivamente vemos esto posible a través de la idea que aparece en [35]. Ellos realizaron
una API que bésicamente utiliza un conjunto de textos ordenados con base en su
Legibilidad y, al recibir un texto con un cierto nivel de Legibilidad el programa le
ofrecia opciones de textos con un nivel de Legibilidad similar. En nuestra version, el
alumno o asesor, introduciria una tesis y nosotros regresariamos su respectiva eva-
luacién y retroalimentacién como ya hemos mencionado anteriormente. Todo esto
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se deberia implementar de cero, pero las bases ya se tienen.

9.2. Conclusiones en Legibilidad

A continuacién presentaremos las conclusiones para legibilidad. Primero habla-
remos del problema que se abordé asi como el proceso que se utilizé para abordarlo
y sus ventajas y desventajas. Seguido de esto hablaremos de los resultados princi-
pales, para asi pasar a colocarlos en el contexto del drea. Finalmente abordaremos
el trabajo a futuro.

9.2.1. Evaluacion del Proceso

El problema que enfrentabamos en nuestro trabajo de investigacién era la gene-
racién de un proceso lingiiistico-computacional que fuese capaz de evaluar el nivel
académico de un texto con base en su Legibilidad. Nuestro trabajo de investigacion
realizd esta tarea a través de dos pasos, primeramente se construyé un Clasifica-
dor/Comparador el cual es capaz de distinguir entre dos documentos de texto, cudl
de ellos es mas o menos legible. El segundo paso consto en la realizacion de un eva-
luador que a través de este Clasificador/Comparador fuera capaz de acotar tanto
superior como inferiormente un documento. Con este evaluador uno podria estimar
el nivel académico de un documento ajeno al corpus de datos.

El proceso para llevar a cabo la construccién, experimentacion y seleccion del
Clasificador/Comparador se basé en primera instancia, en la representacién de docu-
mentos, los cuales se representaron a través de su frecuencia relativa y familiaridad,
elecciones efectivas debido a que en nuestro proyecto de investigacion no era central
el analisis de caracteristicas de representacién. Una vez con los documentos repre-
sentados, era necesario operarlos para entrenar al Clasificador/Comparador, en este
aspecto analizamos tres posibles operaciones: concatenacién, division y diferencia.
La operacién de diferencia obtuvo los mejores resultados y le siguié concatenacion,
sin embargo, continuar la experimentacion con la operacion de concatenacién no
era viable debido a que generaba vectores del doble de tamano y el entrenar SVMs
con matrices de esta dimension no era viable. Por 1ltimo, el esquema de un Clasi-
ficador /Comparador en nuestro proceso tiene ventajas claras, como lo son el poder
entrenar con pocos datos y con solamente dos tipos de niveles académicos, sin em-
bargo, existe la limitante de solamente poder comparar y no hay una clasificacién
directa, de aqui que la necesidad de crear un proceso de evaluacion fue necesaria.

Analicemos ahora el proceso de los evaluadores; en total se construyeron cuatro:
Aleatorio, Centroide, Maximo y Minimo. Los cuatro se basan en una idea similar,
el documento a evaluar se opera con base en el documento representativo de un
conjunto de datos de un cierto nivel académico. Una vez operados, este documento
se alimenta a un cierto Clasificador/Comparador ya entrenado, y dependiendo si se
busca una cota superior o inferior, este Clasificador/Comparador es capaz de decidir
si el documento es més o menos legible que el documento representativo menciona-
do. Este proceso tiene sus ventajas, ya que somos capaces de acotar perfectamente
tanto superior como inferiormente y de esta manera aproximar la evaluacién de un
documento nuevo, sin embargo, esto mismo es un problema ya que solamente pode-
mos acotar y no podemos especificamente aclarar que el documento corresponde a
ese nivel en especifico.
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9.2.2. Conclusiones Principales

Los resultados principales en el area de Legbilidad, en especifico para nuestros
Clasificadores/Comparadores son los siguientes. El mejor Clasificador/Comparador
es el de Licenciatura-Doctorado y le sigue TSU-Doctorado, como peor Clasifica-
dor/Comparador tenemos a TSU-Licenciatura. En cuanto a los modelos de entrena-
miento, SVM mostrd, en promedio, los mejores resultados. Otra observacién impor-
tante que podemos concluir es que mientras los clasificadores se entrenen con niveles
académicos mas distantes, su clasificacién serd mas exacta. Esto de hecho lleva sen-
tido, ya que documentos con mayor “distancia académica” tendran una diferencia
en Legbilidad mas notoria; esto afianza nuestra confianza en nuestros resultados.

En cuanto a los resultados para los evaluadores, nuestras conclusiones para aco-
tar superior e inferiormente a un documento de licenciatura son las siguientes: Para
las cotas superiores, el referente de Maestria es tiene mejores resultados que el de
Doctorado y el Clasificador/Comparador que mejor utiliza a este referente es el de
Licenciatura-Maestria. En cuanto a los evaluadores, todos tienen buenos resultados
con excepciéon de Minimo, el cual no deberia ser utilizado para acotar superiormente.
Para las cotas inferiores el referente de Técnico Superior Universitario es el de me-
jores resultados, el Clasificador/Comparador que utilizamos es el de TSU-Maestria
y no se compard con otros debido a los bajos resultados de TSU-Licenciatura. En
cuanto al evaluador para acotar inferiormente, se concluye que los tres evaluado-
res obtienen cotas inferiores efectivas con excepcion del evaluador Méaximo. Es im-
portante recalcar que las conclusiones sobre evaluadores son exclusivamente para
documentos de licenciatura.

9.2.3. Resultados en Contexto

A continuacién expondremos como nuestros resultados para legibilidad se aco-
modan en el contexto general del area de investigacién. En primer lugar, nuestros
resultados benefician en directo a cualquier estudiante en medio de la escritura de
una tesis y, por ende, también benefician a los asesores que revisen esa tesis.

Nuestro proceso de legibilidad tiene dos principales contribuciones, la primera
siendo la creacién de los Clasificadores/Comparadores, los cuales son capaces de
clasificar con una exactitud, en promedio, de hasta el 74,88 %. La segunda contribu-
cién es el proceso de evaluacién y generacion de los cuatros evaluadores (Aleatorio,
Centroide, Méximo y Minimo), éstos son capaces de acotar un documento de tesis
y obtener una evaluacion del nivel académico del documento de tesis a evaluar. Es
también importante senalar que otra contribucién importante es el manejo del tipo
de datos (documentos de tesis académicos), en el estado del arte no encontramos la
construccién de Clasificadores/Comparadores con este tipo de datos ni procesos de
evaluacién basados en Clasificadores/Comparadores. Finalmente, este proceso puede
ampliarse para asi evaluar diferentes tipos de documentos de texto, no estd limitado
a tesis de licenciatura.

Anteriormente mencionamos que nuestros resultados podrian tener una aplica-
ci6én préctica como la que aparece en [35]. Es en ese mismo sentido que proponemos
la inclusién del proceso de Legibilidad sobre esta aplicacion. Por otro lado, nuestros
resultados concuerdan con los mostrados para los Clasificadores/Comparadores que
aparecen en [35], sin embargo, ellos logran clasificaciones en el 97 % y nosotros no,
aun asi, los documentos de texto que ellos manejan son sumamente diferenciables y
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en sus resultados se puede observar que diferenciar documentos con niveles académi-
cos de menor nivel se logra més sencillamente. Nuestros documentos son todos de
un nivel académico alto, es por eso que diferenciarlos no se vuelve tan sencillo como
uno esperaria. Por tltimo su corpus de datos ha sido trabajado con expertos en
lingliistica mientras que nosotros ain podemos trabajar en mejorar la base de datos

de [9].

9.2.4. Trabajo a Futuro

A continuacién presentamos el trabajo a futuro en el area de Legibilidad. Con ba-
se en los objetivos que nos planteamos y lo que cumplimos con el trabajo de investiga-
ci6én nos sentimos satisfechos ya que se construyeron los Clasificadores/Comparadores
con buenos porcentajes de exactitud. En cuanto a los evaluadores, la situacién es
similar ya que son capaces de acotar eficientemente el nivel académico de un texto
de Licenciatura tanto superior como inferiormente.

Si tuviésemos mas tiempo para continuar con el trabajo, nos interesaria trabajar
con un modelo de ordenamiento de pares como el que aparece en [36]. Este modelo
de ordenamiento se basa en una LSTMR y en su primera fase se entrena con pares
ranqueados de datos donde uno de ellos es mas propagandistico que el otro. Es claro
entonces cémo este tipo de investigacion se adapta a nuestro trabajo, sin embargo,
es diferente y los resultados pueden arrojar conclusiones interesantes.

Asi mismo, a lo largo del proyecto hemos hablado de la extraccién de caracteristi-
cas como un elemento primordial en la clasificacién de texto. De continuar con el
proyecto, explorariamos la inclusion de nuevas caracteristicas lingtifsticas de repre-
sentacién, esto para mejorar nuestros valores de exactitud. Asi mismo, buscariamos
la combinacién de diversas caracteristicas para mejorar ain mas la exactitud y pa-
ra analizar si, efectivamente, necesitamos la representacion donde se incluyen las
caracteristicas locales y globales; quiza una sola caracteristica es suficiente. La im-
plementacion de éstas, seria basandonos en [27], ya que ellos tienen el estudio de
las indicadas a usar para tareas de ordenamiento de texto. Otros detalle de interés
puede ser la realizacion de experimentos con las caracteristicas globales, ya que po-
demos experimentar con el nimero de palabras mas usadas en el espanol, de tal
forma que tendriamos tres experimentos: para 1000, 5000 y 10000 palabras.

Nuestro proyecto de investigacion ha generado dudas que no hemos podido res-
ponder y que nos interesaria abordar de continuar con la investigacién. Una de ellas
recae en los bajos resultados que obtuvimos en los Clasificadores/Comparadores de
TSU-Licenciatura, aunque es verdad que son Clasificadores/Comparadores que son
entrenados con niveles académicos que no son distantes, esto no es suficiente para
explicarlo ya que Licenciatura-Maestria y Maestria-Doctorado no tiene resultados
tan bajos. Los datos pueden tener un papel importante aqui y quizéd nuestros mo-
delos de aprendizaje de maquina no son capaces de diferenciar bien entre estos dos
documentos.

Una segunda pregunta que nos interesaria contestar con base en nuestros evalua-
dores, es el porqué encontrabamos mayor estabilidad en los referentes de Maestria
que en los de Doctorado. Uno esperaria un comportamiento contrario ya que los
referentes de Doctorado son, en teoria mas complicados que los de Maestria y asi
mismo que los de Licenciatura, de aqui que la hipdtesis no se cumple y seria necesario
realizar mas experimentos para obtener conclusiones sobre este comportamiento.



Finalmente, habiamos mencionado que nos gustaria incluir el proceso de eva-
luacion de Legibilidad en una API, de tal forma que para llevar esto acabo necesi-
tariamos conjuntar los tres procesos desarrollados, el de evaluacion de Comprensibili-
dad, el de generacién de retroalimentacion basado en Comprensibilidad y finalmente
el de evaluacién de Legibilidad. La idea es que todo esto en conjunto funcione para
que un estudiante o asesor ingrese una tesis y nuestro software sea capaz de generar
estos tres andlisis.

9.3. Publicaciones Derivadas

1. Comprehensibility Analysis and Assessment of Academic Texts, Por publicar-
se en Proceedings of AIET 2021, 2nd International Conference on Artificial
Intelligence in Education Technology, July 2-4, 2021, Wuhan, China.

2. Training Readability Comparators for Academic Texts at Different Levels,
14th Workshop on Intelligent Learning Environments, WILE 2021. October
25th or 26th, 2021. Cd. de México. Reconocimiento como mejor trabajo.
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Apéndice A

Apéndice

A.l.

A.l1.1.

.
Centroide
— Conjunto de Documentos
— (Nivel Académico)
Documento
a Evaluar
v v
| Vectorizacién | ® | Centroide |
\Z
\Z
+
Clasificador 9 "II

Figura A.1: Esquema para el evaluador basado en centroide
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A.1.2. Minimo

— Conjunto de Documentos
— (Nivel Académico)
Documento
a Evaluar
| Vectorizacién | ® | Minimo |
+1
Clasificador 9 1

Figura A.2: Esquema para el evaluador basado en minimos

A.1.3. Maximo

—
— Conjunto de Documentos
— (Nivel Académico)
Documento
a Evaluar
| Vectorizacién | ® | Maximo |
Vector Resultante
+1
Clasificador 9 1

Figura A.3: Esquema para el evaluador basado en maximos
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A.1.4. Algoritmo de Seleccion de Maximo y Minimo

Algorithm 1: Algoritmo para obtener el Maximo y Minimo

Entradas: Matriz, Clasificador/Comparador
Inicializacion
if Clasificador/Comparador(Matriz[0]-Matriz[1]) == 1 then
max_vec = M][0]
min_vec = M[1]
else
min_vec = M][0]
max_vec = M][1]
end
Recorremos los vectores restantes
for i desde 2 hasta tamario(Matriz) do

if Clasificador/Comparador(Matriz[il-max_vec) == 1 then
| max_vec = M]j]
end
if Clasificador/Comparador(Matriz[i]-min_vec) == -1 then
| min_vec = M[i]
end
end
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