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Capitulo 1

Introduccion

Se describe a la lingiifstica computacional como un campo que se apoya en la
lingiifstica y la computacién, pero pone especial atencién a los aspectos lingiiisticos
del lenguaje humano. Su objetivo es la construccién de modelos computacionales que
representan uno o mas aspectos de este lenguaje, y asi desarrollar software que permita
realizar el andlisis automdtico de aspectos como la fonética, la fonologia, la morfo-
logia, la sintaxis, la semdntica y la pragmaética. Esto ha apoyado diferentes actividades
como la ensefianza de idiomas extranjeros, correccion ortografica y sintactica de textos,
reconocimiento de la voz humana y su procesamiento para identificar la informacién
contenida en las frases pronunciadas, entre muchas otras.

El area que se enfoca en el procesamiento de representaciones del lenguaje humano
en texto, se conoce como mineria de texto. Las técnicas de mineria de texto estdn
enfocadas a la exploracién de conocimiento dentro de uno o varios conjuntos de texto.
Con estas técnicas es posible distinguir categorias gramaticales, realizar andlisis de
sentimiento, determinar el tema o conceptos usados en el texto, el agrupamiento de
varios textos segtin su contenido, entre otras tareas.

Este trabajo se centra en la identificacién de conceptos, temas o ideas, los cuales
una vez son identificados, es posible determinar los textos que traten del mismo con-
cepto, incluso cuando no utilicen la misma terminologia. Una estrategia utilizada en la
mineria de textos para determinar los conceptos, temas o ideas principales tratadas en
los documentos, se basa en extraer el conjunto de términos representativos del conteni-
do de los textos. Asi como, la capacidad para encontrar un concepto que se basa en el
andlisis de las ocurrencias de determinados términos y combinaciones de los términos
en el documento.

1.1. Objetivo

El objetivo de esta tesis es plantear una metodologia para hacer la clasificacién
automadtica de textos, para apoyar el andlisis de la comprensién de los estudiantes del
bachillerato en temas de fisica y biologia, dentro del contexto de los nuevos laboratorios
de ciencias del bachillerato de la UNAM.

La metodologia planteada se utilizard para analizar las respuestas de los estudian-
tes a preguntas abiertas utilizando técnicas de mineria de texto, generando modelos que
ayuden a los investigadores al andlisis de los conocimientos cientificos de los estudian-
tes del bachillerato.
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1.2. Hipétesis

Es posible evaluar un cuestionario de preguntas abiertas de forma parcial, para
entrenar a un clasificador automatico que logre concluir la evaluacién siguiendo los
criterios de los investigadores; logrando el mismo resultado, que si la encuesta fuera
evaluada de forma total por los investigadores.

Para comprobar esto, se comparan los conceptos y sus relaciones en cada clase
identificada, por cada una de las preguntas, si estas relaciones son semejantes entre las
dos evaluaciones, se puede concluir que la evaluacion automatica serd equivalente a la
evaluacién manual.

1.3. Descripcion general

Como se ha sefialado, el uso de la mineria de textos para la identificacion de con-
ceptos, se ha utilizado para el andlisis de textos cientificos con el fin de identificar la
temdtica principal. También se utiliza para el andlisis de encuestas y cuestionarios de
preguntas abiertas, lo que permite identificar rdpidamente tendencias en las respuestas
de los entrevistados. Las preguntas abiertas se pueden utilizar para obtener la opinién
de una persona sobre un determinado tema, o bien conocer el nivel de comprensioén de
un tema dado y su habilidad de expresar el conocimiento del mismo. En el contexto de
la ensefianza de las ciencias experimentales, el andlisis de las respuestas de este tipo de
preguntas ayuda a determinar el nivel de comprension de los estudiantes.

El andlisis tradicional de estos cuestionarios es manual, es decir, los investigado-
res analizan una a una las respuestas de los estudiantes, por lo que esta tarea puede
llevar bastante tiempo. Y es necesario tener la participacion de un grupo de expertos
para evaluar correctamente las respuestas, ya que ellos cuentan con un amplio conoci-
miento sobre el tema que se estd evaluando, y en ocasiones puede generar conflictos de
opiniones entre ellos, como:

= La introduccién de un sesgo personal.
= Despreciar conceptos en una etapa temprana del analisis.

= Tomar un enfoque distinto al objetivo general.

En el caso de las preguntas abiertas se busca hacer una clasificacién automatica so-
bre el nivel de competencia, usando un entrenamiento supervisado, es decir, entrenar a
un modelo con una muestra previamente calificada para poder clasificar cada pregunta.

En esta tesis se presentard el proceso de evaluacion asistida, el cual emplea las
técnicas de mineria de textos para apoyar a los investigadores en el proceso de asigna-
cién del nivel de competencia en un tiempo menor, ya que como se menciond anterior-
mente, este andlisis es manual y puede tomar bastante tiempo. Para ello se construird
un modelo capaz de clasificar o asignar automaticamente un nivel de competencia a las
respuestas de los estudiantes. Después se realizard una comparacién entre la muestra
evaluada por los investigadores y la muestra evaluada por el modelo, para compro-
bar la eficiencia del modelo, es decir, comprobar que el modelo serd capaz de dar una
asignacion similar a la de los investigadores.

Este modelo serd entrenado con una muestra del cuestionario elaborado para el pro-
yecto de investigacion: “Procesos de transformacién de las representaciones cientificas
en los estudiantes del bachillerato bajo un entorno multi representacional apoyado con
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tecnologias digitales”, centrado en la investigacion de la ensefianza de las ciencias en
estudiantes de bachillerato.

Este cuestionario cuenta con 8§ preguntas donde cada una consta de 387 respuestas,
el cuestionario fue evaluado con un nivel de competencia para cada una de las respues-
tas, el cual establece el dominio que tienen los estudiantes sobre el tema de genética.

Los niveles de competencia estan definidos en la ribrica creada por los investiga-
dores [1]. El entrenamiento se realizard usando los algoritmos de mineria, los cuales
implementan la bisqueda de nuevos patrones o reglas para realizar una clasificacién
similar a la que tiene la muestra de entrenamiento.

El modelo serd personalizado en las etapas generales de la mineria de texto para que
se ajuste a las necesidades del investigador; esta personalizacion se realizard por medio
de una aplicacién web que permitird realizar varios experimentos de una forma mas
sencilla y practica, donde las respuestas seran cargadas en una base de datos para que
las tareas de preproceso de la informacidn sean aplicadas automaticamente. Ademas,
la aplicacién web nos permitird entrenar varias veces al modelo, con el fin de obtener
el mejor modelo posible y usarlo para evaluar respuestas que alin no cuenten con un
nivel de competencia. Por dltimo, se comparara la asignacion realizada por el modelo
y la asignacién de los investigadores usando las tablas y las graficas que generard dicha
aplicacion.

El contenido de esta tesis estd organizado de la siguiente forma:

= Enel capitulo[2] se comenzard a hablar de la mineria de datos y la transformacién
que tienen los datos en cada una de sus etapas. Después, se ampliard esta vision
usando datos textuales donde se mencionan las etapas generales de la minerfa de
textos, las cuales son: preprocesamiento, aplicacion de los algoritmos de mineria
de texto, visualizacién de la informacién y refinamiento de los resultados. Tam-
bién se mencionara el funcionamiento tedrico de los algoritmos de mineria de
textos, los cuales serdn los drboles de decision, los clasificadores probabilisticos,
las redes neuronales y las mdquinas de soporte vectorial.

= En el capitulo[3] se hablard de la investigacién de la ensefianza de las ciencias
y el uso de cuestionarios como instrumento para analizar las representaciones
externas de los estudiantes, donde tales representaciones contienen elementos
cognitivos que reflejan los procesos y concepciones de los estudiantes. Después,
se mencionara la propuesta del proceso de evaluacion asistida y la aplicacién
web que sera creada como parte de este trabajo, la cual contard con funciones
basicas para las actividades de los investigadores, como la carga de archivos
para el entrenamiento y la creacién de un modelo para la evaluacién automaética,
asi como un apartado para visualizar el contenido de las respuestas y su nivel de
competencia.

= En el capitulofd] se hablard de las pruebas de desemperio realizadas con los dife-
rentes algoritmos de mineria de textos, para determinar cual de ellos es el mejor
para este andlisis e implementarlo en la aplicacién. Adicionalmente, se mos-
traran los resultados que se obtengan con el modelo entrenado y los resultados
de la comparacién entre ambas evaluaciones.

= En el capitulo [5} se discutird las conclusiones a las que se llegaron al usar la
propuesta que realiza el proceso de evaluacidn asistida, y como puede ayudar a
los investigadores a implementar un andlisis mas sencillo y rdpido. También se
mencionan algunas sugerencias para préximos estudios.
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Capitulo 2

Mineria de datos

La mineria de datos se define como: el proceso de descubrimiento de patrones ttiles
y potencialmente novedosos que hay en grandes cantidades de datos, también conoci-
das como, fuentes de datos [2]. Algunas fuentes de datos pueden incluir bases de datos,
almacenes de datos, informacién de la web u otro tipo de informacién estructurada. Un
ejemplo del uso de la mineria de datos son los sistemas de recomendacién automadtica
de musica, los cuales analizan la informacién de varios usuarios y descubren patrones
entre sus preferencias, para recomendar miisica basdndose en dichas preferencias.

2.1. Proceso de descubrimiento de informacion

En [2] mencionan que la mineria de datos es una etapa del proceso de descubrimien-
to de conocimiento (por sus siglas en inglés KDD o Knowledge Discovery from Data).
El proceso de descubrimiento de informacién también es llamado como “mineria de
datos a partir de los datos” o simplemente “mineria de datos”. Este tltimo es més uti-
lizado por su brevedad. Las etapas de minerfa de datos estdn basadas en el tratamiento
que necesitan los datos para descubrir informacién implicita que hay en ellos, las eta-
pas que usa el proceso KDD son: limpieza de datos, integracién de datos, seleccion
de datos, transformacion de datos, mineria de datos, evaluacion y andlisis, finalmente
la representacion del conocimiento. En la figura [2.1] se muestra el flujo que sigue el
proceso KDD.

2.1.1. Limpieza de datos

Las fuentes de datos que se analizan pueden o no contener irregularidades en los
datos, como datos incompletos, inconsistentes o redundantes, si los datos se encuentran
con irregularidades son poco confiables, asi como el resultado del proceso de mineria
de datos. Para solucionar este problema, se aplica la etapa de limpieza de datos, la cual
busca eliminar las irregularidades en las fuentes de datos. La etapa de limpieza de datos
trabaja completando los valores que hacen falta, identificando o eliminando los valores
atipicos y resolviendo las inconsistencias. Por ejemplo: en una base de datos para un
sistema de recomendacién de musica, puede contener un registro con el nombre de la
cancién y no tener asignado un género musical, lo cual haria imposible recomendar la
cancion, si el recomendador utiliza el género musical para encontrar nueva canciones.

5
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Limpieza e

Seleccion y
integracion transformacidn
T S = — >

Representacidn del

conocimiento ——
Mineria de

datos y analisis

e Patrones de
Conocimiento : .
interes

Figura 2.1: Muestra las etapas del modelo KDD.

Entonces en esta etapa es necesario eliminar este registro o bien asignar un género
musical a ese registro.

2.1.2. Integracion de datos

En esta etapa se trabaja con varias fuentes de datos y su fin es convertirlas en una
sola fuente de datos, los problemas que puede ocurrir al unir dos o més fuentes de datos
son: inconsistencias y redundancias.

Las inconsistencias pueden pasar cuando un elemento estd en dos o mas fuentes de
datos con diferentes nombres, es decir, este elemento representa la misma informacion,
solo que tiene dos registros distintos, lo que causaria confusion en el anélisis.

La redundancia ocurre cuando se tienen almacenadas varias copias del mismo dato
en una sola fuente de datos, si esto sucede provocaria un mal andlisis. En el ejemplo
del recomendador de musica, se puede integrar la informacién sobre la actividad en
las redes sociales de los usuarios, para conocer las aplicaciones de musica que usan o
los grupos musicales que son de su interés y asi tener mds informacién para hacer una
recomendacion.

2.1.3. Seleccion de datos

Siempre es necesario recordar la finalidad del andlisis, porque en esta parte se to-
man s6lo los datos que sean relevantes para dicho andlisis. La seleccién de datos debe
mantener la integridad y la representacion de los datos, porque la finalidad es crear una
version reducida de los datos actuales, con la menor cantidad de datos posibles.

En el ejemplo del sistema de recomendacién de musica, solo se necesita analizar
la preferencia y frecuencia de la musica que han escuchado los usuarios, omitiendo
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algunos de los datos personales como el nombre de los usuarios y su direccion.

2.1.4. Transformacion de datos

En esta etapa los datos se cambian de formato para que en la siguiente etapa sea
mas sencillo encontrar e interpretar los patrones que hay dentro de los datos, para lograr
esto, tradicionalmente se aplica la agregacion de datos resumidos, normalizacion y
discretizacion [2]].

En la agregacion de datos resumidos, se aplican operaciones de resumen sobre los
datos actuales, un ejemplo de esto es considerando las ventas diarias de algtin producto,
los datos de las ventas se pueden organizar y guardar de forma semanal, mensual y
anual, con esto se crea tres representaciones de los datos y asi es posible detectar ciertos
patrones. Con la normalizacién se escalan los valores de los datos dentro de un rango
definido, casi siempre se usa el rango de 0 a 1, aunque esta escala puede cambiar en
funcién del andlisis.

La discretizacion reemplaza los valores originales de los datos por un rango o eti-
quetas conceptuales que representan a los datos. Generalmente se aplica el reemplazo
sobre valores numéricos, por ejemplo las edades pueden ser sustituidas por los rangos:
0a 10, 11 a 20, 21 a 60. Con el reemplazo de etiquetas conceptuales se elige una pa-
labra que represente al valor que se va a sustituir, por ejemplo con las edades se puede
reemplazar por las siguientes, las edades de 0 a 10, con la etiqueta conceptual “infante”,
las edades de 11 a 21 por “juvenil” y de 21 a 60 como “adulto”. Usando las etiquetas
conceptuales podemos crear varias jerarquias para diferenciar a los datos.

2.1.5. Algoritmos de Mineria de datos

En esta etapa se aplican los algoritmos de mineria de datos para obtener la infor-
macién oculta que hay en los datos. Ya que dependiendo de la informacién obtenida de
las etapas anteriores, el algoritmo buscard patrones que puedan dar a conocer nueva in-
formacién o confirmar hipétesis sugeridas en el analisis, por esto es la etapa de mayor
importancia del proceso.

Funcionalidad de los algoritmos de mineria de datos

Los algoritmos de mineria realizan las siguientes funciones: extraccion de patrones
frecuentes, asociaciones y correlaciones, clasificacion, regresion, andlisis de agrupa-
mientos, andlisis de valores atipicos y vizualizacion.

Los algoritmos de mineria con funcionalidad predictiva, realizan el descubrimiento
de patrones sobre los datos actuales buscando asociaciones y correlaciones que hay en
los datos, posteriormente realizan predicciones sobre un conjunto de datos usando estos
patrones. Los algoritmos de mineria con funcionalidad descriptiva agrupan a los datos
en subconjuntos observando a las caracteristicas que tienen en comun. De esta manera
se especifica la tarea que realiza el algoritmo de mineria para encontrar los patrones
que hay dentro de los datos.

2.1.6. Evolucion y analisis

Los algoritmos de mineria de datos tiene el potencial de generar cientos o miles de
patrones o reglas, pero solo algunas de estas reglas son ttiles para obtener informacién
relevante.
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Los patrones con informacion relevante se distinguen por ser de interés para el de-
sarrollo de una investigacién o para validar nueva informacién, también pueden validar
una hipétesis planteada previamente.

Existen varias medidas para determinar un patrén relevante, estas medidas se basan
en su estructura y las estadisticas subyacentes. Una de ellas es medir el nimero de
transacciones con la base de datos que son necesarias para cumplir la regla, otra de
ellas es evaluar el grado de confianza en el patrén para el uso de nueva informacidn.
También existen medidas para determinar patrones relevantes que incluyen la precisién
y las reglas de clasificacién, en términos generales, la precision nos dice el porcentaje
de datos que un patrén o regla predice correctamente [2].

En general, cada medida esta asociada con un umbral, que puede puede ser con-
trolado en el andlisis, por ejemplo podemos considerar a los patrones que tengan un
umbral de precisiéon mayor al 70 % como patrones relevantes, ya que es probable que
los que estén por debajo de este umbral presenten ruido, excepciones o casos frontera
y sean patrones no relevantes.

También existen medidas subjetivas para medir la utilidad de un patrdn, estas medi-
das se basan en las creencias de los investigadores en los datos. Estas medidas encuen-
tran patrones interesantes si los patrones son inesperados, contradiciendo la creencia
que se tenia previamente u ofrecen nueva informacion. Pero también los patrones que
se esperan pueden ser interesantes, si confirman una hipétesis que se desea validar o si
se parece a un presentimiento que se tenia sobre los datos.

Estas medidas son esenciales para el descubrimiento eficiente de patrones relevan-
tes. Dichas medidas se pueden usar después de aplicar el algoritmo de minerfa de datos
para clasificar los patrones descubiertos y obtener solo los patrones de interés. Tales
medidas pueden usarse para guiar y restringir el proceso del descubrimiento, mejoran-
do la eficacia de la biisqueda al eliminar patrones que no satisfacen las restricciones.

2.1.7. Representacion del conocimiento

Una vez obtenida la informacién se debe elegir una forma para mostrarla, esta infor-
macién puede ser representada por medio de tablas, graficas, grafos dirigidos, image-
nes de pixeles y proyecciones de figuras geométricas [2] o bien una implementacién
especifica como una interfaz gréfica.

2.2. Mineria de textos

La mineria de texto se puede considerar como un proceso andlogo al proceso de
mineria de datos, son andlogos porque comparten la misma finalidad y algoritmos de
mineria, ambos buscan descubrir nueva informacion en los datos. La diferencia radica
en el tipo de fuente de datos que utilizan. La mineria de datos utiliza una fuente de
datos que puede ser numérica o textual, como en la mineria de texto, la cual puede
trabaja con datos textuales. Aunque estos datos pueden ajustarse segin el analisis. Se
define a la mineria de texto como: el proceso de descubrimiento de informacién y
conocimiento que no se conocian, a partir de datos textuales [3]. De forma general, la
mineria de textos es un proceso que utiliza los datos textuales para transformarlos y
crear un modelo que refleja el conocimiento obtenido de los datos textuales, finalmente
usando el conocimiento para obtener conclusiones de los datos textuales.
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2.2.1. Aplicaciones de mineria de texto

Las aplicaciones de la mineria de textos estan enfocadas en analizar grandes canti-
dades de datos textuales para obtener conocimiento puntual de esos datos. Algunas de
sus aplicaciones mencionadas en [3]] son:

= Identificacion de hechos y datos puntuales: consiste en identificar y extraer las
referencias a los objetos que hay en los datos textuales como: personas, institu-
ciones, eventos y la relaciones entre ellos.

En el contexto de nuestro ejemplo de un recomendador de musica automaética,
se puede analizar las notas de periédico que hablen sobre conciertos de muisi-
ca, para obtener relaciones entre los objetos (grupos, asistentes, etc.) que ahi se
mencionan, por ejemplo:

* ”Labanda mexicana JotDog encendi6 el &nimo de sus seguidores, en donde
derrochd talento con su sonido pop, con tintes electrénicos”.

De la nota se extraen las referencias: JotDog, pop, electrénico; ademds, encontra-
mos las relaciones entre el grupo JotDog y los géneros de musica pop y electréni-
ca.

= Agrupamiento de textos similares: se agrupan varios textos por su similitud,
para determinar la similitud entre los textos se puede considerar la terminologia
usada en ellos, aunque cada investigador puede crear su propia definicién de
similitud.
Continuando con el ejemplo del recomendador de musica, podemos agrupar los
comentarios por los artistas mencionados en estos, por ejemplo:

* “Gracias a Los Caligaris por haberle regalado mucha felicidad, al ptiblico”.

* “Gorillaz. Felicidades Vive, te mereces un aplauso”.

Cada comentario seria asignado a un grupo, Los Caligaris y Gorillaz, respectiva-
mente.

= Clasificacion de textos: asigna clases o etiquetas a textos de forma automatica.
Con esta estrategia se puede determinar el tema que es tratado en el documento.

Como ejemplo podemos clasificar los comentarios de redes sociales sobre el
préximo lanzamiento de un nuevo disco de un artista, la clasificacién seria so-
bre el comentario identificando si lo comprara o no. Asf obteniendo una visién
general de las posibles ventas del disco.

= Analisis de sentimiento: se trata de determinar el sentimiento de un comenta-
rio, para entender la opinién o postura sobre un hecho. Esta opinién puede ser
positiva si esta de acuerdo con que se describe del hecho o negativa si no estd de
acuerdo o neutra si no le importa lo que se describe.

En nuestro ejemplo del recomendador de miisica, nos interesa saber la opinién
que tiene los usuarios sobre los artistas, esto se puede obtener analizando el sen-
timiento de los comentarios de los usuarios, por ejemplo en el comentario:

* “Gracias Juanes y Mon Laferte por tan bellos momentos”

En este comentario se observa un sentimiento positivo.
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Figura 2.2: Muestra las relaciones que tiene el tesauro sobre la palabra “music”.

= Visualizacién de informacion: tiene como objetivo mostrar la informacién de
manera que sea facil de navegar entre los datos textuales y los resultados obteni-
dos, para analizar los resultados de una manera sencilla. Por ejemplo, un visual
thesaurus, es una herramienta que contiene un indice relacionado entre temas si-
milares. Si buscamos la palabra “music” aparece una red de conceptos, la cual
nos permite navegar entre los conceptos que estdn relacionados, a continuacién
se muestran en la figura [2.2]1as palabras relacionadas como; sound, medicine y
activity.

2.3. Componentes del proceso de mineria de texto

En [4], se menciona que el proceso de mineria de texto consta de cuatro etapas,
las cuales son: tareas de preprocesamiento, aplicacion de los algoritmos de mineria,
presentacion o visualizacién de los resultados y refinamiento del proceso.

= Tareas de preprocesamiento: estas tareas son para ajustar los datos textuales
a un formato especifico. Algunas de estas tareas son: integrar varias fuentes de
datos textuales, eliminacién de palabras irrelevantes, pasar todo el texto a un for-
mato en especifico, o transformar a un modelo de representacion de documentos.

= Aplicacion de algoritmos de mineria: en esta etapa se aplican los algoritmos
de mineria de texto, obteniendo los patrones en la informacién de los datos tex-
tuales.
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Procesos de mineria de datos Proceso de mineria de textos

Limpieza de datos, Integracion de datos, | Tareas de preprocesamiento
Seleccion de datos, Transformacion de da-

tos

Mineria de datos Aplicacién de los algoritmos de mineria
Representacion de la informacién Visualizacion de los resultados
Evaluacién y analisis Refinamiento del proceso

Cuadro 2.1: Muestra las etapas equivalentes entre los procesos de mineria de datos y
mineria de textos.

= Visualizacion de la informacion: se muestra la informacién obtenida de una
manera sencilla de observar y navegar a través de ella, con la finalidad de analizar
y evaluar la utilidad de la informacion, siempre teniendo en cuenta el objetivo a
resolver. Las formas mds comunes de visualizacién de la informacién son las
gréficas o tablas.

= Refinamiento: a partir de los resultados obtenidos de los algoritmos de mineria,
se puede considerar repetir algunas etapas del proceso de mineria de textos, con
algiin cambio en la ejecucién del proceso. Por mencionar un cambio, puede ser
probar con otro algoritmo de mineria, o bien, hacer ajustes en el preprocesamien-
to como la eliminacién de palabras irrelevantes. Este refinamiento tiene como
objetivo encontrar un resultado mas adecuado al objetivo a resolver.

De acuerdo con la descripcion anterior, las etapas descritas en el proceso de mi-
neria de datos tiene una equivalencia con las etapas del proceso de mineria de textos,
mostrada en el cuadro[2.T] esta equivalencia se basa en el tratamiento y uso de los datos
en cada una de las etapas de los respectivos procesos.

A continuacién se detallan las tareas de preprocesamiento y los algoritmos de clasi-
ficacién de mineria para el uso de texto, ya que es una parte importante de este trabajo.

2.4. Tareas de preprocesamiento

Las tareas de preprocesamiento son procesos que se aplican en los textos para ana-
lizar la informacién que se encuentra dentro de los documentos, estos procesos pueden
eliminar palabras (stopwords), sustituir términos que expresan un mismo concepto, en-
tre otros. Esto se hace para crear una seleccion de la informacién que pueda ser mas
significativa al andlisis, en nuestro caso seleccionar la informacién para el aprendizaje
del algoritmo de mineria. Como primer paso se puede comenzar eliminando saltos de
linea y los caracteres que no sean necesarios para el andlisis, por ejemplo; exclamacio-
nes, signos de interrogacion, entre otros.

24.1. Stopwords

Usualmente la lista de stopwords son las palabras que tienen mayor ocurrencia en
los documentos y no aportan informacion titil al anélisis, asi que pueden ser eliminadas
en esta etapa. La lista de stopwords mas usuales estdn disponibles en la red. Las pala-
bras mds usadas como candidatas a stopwords son: articulos, preposiciones y conjun-
ciones, con estas palabras se realiza una busqueda en los documentos para eliminarlas
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y asi se obtiene una reduccién de la cantidad de términos usados en los documentos,
manteniendo la informacidn relevante que estos tienen.

24.2. Stemming

Las fuentes de datos textuales pueden contener varios documentos con muchos
términos distintos que expresan el mismo concepto, esto es propio del lenguaje natural.
Normalmente cuando se analizan las frecuencias de los términos se considera toda la
cadena de caracteres, es decir, que cada uno de los términos son distintos en lugar de
agrupar los que son similares, lo que puede causar que se pierda informacién relevante.
Este error puede ser solucionado con algiin método de normalizacion. El stemming
puede ser uno de ellos, ya que propone unir bajo un Unico término a las palabras que
tiene un origen comun, a este Unico término es conocido como: stem o raiz.

También existe la lingiifstica estructural, la cual define la palabra raiz por su posi-
cién gramatical en el texto. Asi mismo, se pueden usar los n-gramas que son una serie
de palabras consecutivas dentro de una oracién. El uso de la lingiiistica estructural y
los n-gramas puede ser mas complicada, por este motivo se recomienda usar técnicas
mds sencillas como el stemming. El stemming usa algoritmos que tratan de eliminar a
los sufijos de las palabras, obteniendo el minimo de caracteres posibles con el maximo
de informacién de los documentos. Lo que permite relacionar un término con otros u
otros de su misma forma.

Los algoritmos que usa el stemming pueden encontrar las raices empleando las
variantes de género y nimero, incluso hay algoritmos que combinan esto con una lis-
ta de sufijos y prefijos. Por ejemplo, si tenemos que distinguir entre “bibliotecario”,
“bibliotecaria”, “bibliotecarios” y “bibliotecarias”, todos los términos anteriores serian
reducidos por el stemming a su palabra raiz que es “biblioteca”. Existen errores de-
rivados de cortar incorrectamente las palabras, es decir, cuando cortamos un sufijo
demasiado corto y no se recupera todo lo esperado, lo que origina incongruencia en
los textos. También puede ocurrir que se eliminé una parte demasiado larga, es decir,
dejamos una raiz muy corta, la cual coincidird con varias palabras causando confusion.

Otro problema es la pérdida de parte del sentido, por ejemplo si tenemos “gravitatorio”,
que se refiere a la fuerza de la gravedad, lo reducimos a “grave”, con el sentido de serio,
estamos asociando un término a conceptos distintos.

Hay que senalar que el stemming no solo se aplica a palabras que usan variantes de
la misma, sino que también se puede aplicar para sustituir palabras que son distintas,
pero donde ambas representan el mismo concepto, como “gato” y “minino”. Cuando se
aplica la tarea de stemming hay que tener en cuenta, el lenguaje que se emplea en los
documentos, ya que cada lenguaje cuenta con excepciones y algunas ambigiiedades. La
longitud del o de los documentos. De forma general, el stemming se puede ver como
una sustitucion de términos por su respectiva raiz, de este modo aumenta el porcentaje
de documentos que contienen el mismo término o raiz.

El algoritmo de Porter

El algoritmo de Porter elimina los sufijos basdndose en dos reglas de eliminacion,
las cuales segtin [5]] son:

= FEl sufijo que se elimina siempre es el mds largo.

= Al eliminar el sufijo, se mantiene una longitud minima.
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Palabra cada | padre | da | la | mitad | de | genética | por
Frecuencia 1 1 1 1 1 1 1 1
Palabra eso | el | bebe | tiene | rasgos | ambos | informacién

Frecuencia | 1 1 1 1 1 1 1

Cuadro 2.2: Muestra la representacién de un documento a un vector de caracteristica.

El algoritmo de porter tiene una lista de sufijos, la cual ayuda a la identificacién
del sufijo a eliminar, asi mismo la forma para determinar la longitud de la palabra esta
dada por la formula[2.T] que representa una sucesion de vocales (representado por letra
V) y consonantes (representado por letra C).

[Cl(ve)'v] 2.1)

Teniendo en cuenta estas dos reglas, es posible aplicar varias veces el algoritmo
de Porter a cada una de las palabras que hay en los documentos, con la finalidad de
eliminar todos los sufijos posibles. Por ejemplo, si tenemos la palabra “presentaciones”,
el algoritmo buscard el afijo mds largo que es “ciones”, y al eliminar este sufijo se
mantiene la longitud adecuada para mantener el contexto, obteniendo como resultado
la palabra “presenta”.

2.4.3. Representacion de documentos

Los algoritmos de minerfa de texto no procesan directamente los documentos, estos
documentos son convertidos en una representacion mas manejable. Comtinmente se
transforman en vectores de caracteristicas o vectores de palabras. Una caracteristica es
una entidad de un conjunto, en nuestro caso es un término o palabra. Un documento
puede ser representado por su vector de palabras como una secuencia de palabras y sus
frecuencias. Por ejemplo, si tenemos el siguiente texto: “Cada padre da la mitad de la
informacidn genética por eso el bebe tiene rasgos de ambos”, su vector de palabras estd
reflejado en el cuadro

Otro método para representar documentos es la bolsa de palabras, este es el mas
sencillo. Simplemente usa todas las palabras de un documento como caracteristicas,
por lo tanto la dimension del espacio de la bolsa de palabras es igual al nimero de
palabras diferentes en todo el documento.

También existen métodos que utilizan un peso en lugar de la frecuencia, este peso
es calculado para cada palabra. El mas simple es el binario, donde su peso es uno si la
palabra correspondiente esta en el documento o cero en caso contrario.

Un método de ponderacién mas complejo es el esquema TF-IDF, el cual toma en
cuenta las frecuencias de las palabras en el documento y su categoria. El esquema TF-
IDF calcula el peso de la palabra w del documento d, en la férmula se muestra
como se calcula el peso, donde TermFreq(w,d) es la frecuencia de la palabra w en el
documento d, N es el nimero de todos los documentos y Doc freq(w) es el nimero de
documentos que cuentan con la palabra w [4]:

TF-IDF(w,d) = TermFreq(w,d) xlog(N/Docfreq(w)) (2.2)
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2.5. Algoritmos de clasificacion en la mineria de texto

Dentro de los algoritmos de mineria de tipo predictivo, usaremos a los clasificado-
res, los cuales son capaces de decidir a qué categoria o clase pertenece un elemento.
Los clasificadores de texto toman un documento de la fuente de datos y deciden a qué
categoria pueden pertenecer. Por ejemplo, para determinar si un correo es Spam o no,
se puede usar un clasificador, el cual toma un correo electrénico y predice si es Spam
o no. Los algoritmos de clasificacién identifican los patrones comunes que hay en los
documentos que pertenecen a una clase y usan esta informacién para clasificar nuevos
documentos.

El funcionamiento de los algoritmos de clasificacion suelen tener dos etapas segin
[2] :1a etapa de aprendizaje, en la cual se buscan los patrones que hay en comun dentro
de los documentos de una misma clase; y la etapa de clasificacién, en la cual se usan
los patrones encontrados para asignar una clase a un nuevo documentos, del cual no se
conoce su clase.

Para encontrar los patrones en la etapa de aprendizaje se usa una muestra de los
documentos que tienen una clase asignada, esta muestra de documentos es llamado
conjunto de entrenamiento. Los elementos de esta muestra pueden ser representados
por tuplas con la forma X = (D,C), donde D es un elemento en la fuente de datos (un
documento) y C la clase a la que pertenece dicho elemento.

Este tipo de aprendizaje se le conoce como aprendizaje supervisado, dado que cada
elemento del conjunto de entrenamiento tiene una clase asignada previamente. Cabe
seflalar que cuando el conjunto de entrenamiento que no tiene clases asignadas, se
denomina como aprendizaje no supervisado [2]].

Los patrones encontrados en la etapa de aprendizaje normalmente son representa-
dos por reglas de clasificacién o modelos matematicos [2]. En el ejemplo del clasifica-
dor de correo Spam, los patrones pueden estar representados por reglas de clasificacion,
las cuales indicarian cémo identificar a un correo Spam, a partir de los términos que
aparecen en el contenido del correo electrénico.

En la etapa de clasificacion, primero se evalia los patrones obtenidos para com-
probar su utilidad al andlisis. Esta utilidad es evaluada por la precisién que tenga el
clasificador al predecir las etiquetas a una muestra de prueba. La muestra de prueba
tiene que ser diferente al conjunto de entrenamiento, de lo contrario, podria ocurrir un
sobreajuste causando problemas en la clasificacién de elementos nuevos. Cabe sefialar
que la muestra de prueba cuenta con una asignacion previa, entonces la precision se
puede obtener comparando estas dos asignaciones, la asignacién original y la predic-
cién de hecha por la clasificacion.

2.5.1. Arboles de decisién

Los arboles de decision son una estructura de datos que indica el flujo para llegar
a una decision, sus nodos internos representan una prueba sobre una variable. Cada
rama de un nodo interno representa un posible resultado de la prueba. Los nodos que
se encuentran al final del arbol tienen una decisién. Estos nodos son conocidos como
hojas y el nodo superior del arbol es conocido como raiz o nodo raiz [2]].

Supongamos que tenemos a un documento X de la fuente de datos y X no tiene
una clase asignada, el drbol de decision realiza pruebas sobre los términos que tiene X,
trazando un camino desde la raiz hasta una hoja del arbol, con este camino se obtiene
una decisién que es la prediccién de una clase para X.
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Los patrones que estan representados en el arbol tienen una representacién intuitiva
y estructurada. El algoritmo que construye al arbol de decisién lo hace de forma recur-
siva dividiendo el conjunto de entrenamiento, ademds esta construccién muestra los
patrones contenidos en el conjunto de entrenamiento. En [2] se indica que el algorit-
mo mds conocido para crear un 4rbol de decision fue desarrollado por J. Ross Quinlan
a principios de la década de 1980, y es conocido como ID3 (por sus siglas en inglés
“Iterative Dichotomiser”) , posteriormente se presentaron mejoras al algoritmo como
el C4.5 presentado por Quinlan y el algoritmo CART (por sus siglas en inglés Classifi-
cation and Regression Trees) publicado por un grupo de estadisticos [[6] en 1984.

En el algoritmo ID3, el conjunto de entrenamiento es dividido recursivamente en
subconjuntos mds pequefios a medida que se construye el arbol.

El algoritmo necesita la muestra de entrenamiento, la lista de las variables que hay
en el entrenamiento y una funcién para la seleccién de variables, que determina la
mejor variable para discriminar las tuplas segtin su clase.

En el algoritmo|[I|que se explicard en breve, se muestra una version del algoritmo y
se describe a continuacidn. El algoritmo usa un conjunto D que representa al conjunto
que estd en uso, cuando inicia el algoritmo tiene un solo nodo N y se toma al conjunto
de entrenamiento como D (paso 1).

Si en el conjunto D tiene elementos de una sola variable, el nodo N se convierte en
una hoja con la etiqueta de esa variable (paso 2 y 3). Cabe sefalar que los pasos 4 y 5
son condiciones terminales para la recursion que son explicadas mas adelante.

En otro caso, cuando el conjunto D tiene més de una variable, el algoritmo utiliza la
funcién de seleccion para determinar el criterio de divisién en D. El criterio de divisién
indica qué variable se usa en el nodo N, para determinar la mejor forma de separar o
particionar los elementos en D dentro de clases individuales (paso 6).

El criterio de divisién determina las ramas que son colocadas en el nodo N tomando
en cuenta el resultado obtenido en la prueba. El criterio de divisién busca que las par-
ticiones resultantes para cada rama sean lo mds puras como sea posible. Una particién
pura tiene elementos con el mismo valor en la variable del criterio de division.

El nodo N es etiquetado con el criterio de divisidn (paso 7) y se coloca una rama
desde el nodo N hacia cada uno de los resultados obtenidos por el criterio de division.
De esta manera, los elementos en D se dividen con base en dicho criterio (pasos 10 a
11). Sea A la variable de division. A tiene n valores distintos ay,as, ...,a,, de acuerdo
con el conjunto de entrenamiento:

1. Si la variable asignada es de valor discreto. Los resultados de la prueba para el
nodo N corresponden directamente a los valores que tiene A. Creando una rama
por cada uno de los a;, qué son los valores de la variable A, ademds se le asigna
una etiqueta con ese valor.

La particién D; es el subconjunto de elementos etiquetados que pertenecen a D
y que tienen el valor a; de A. Dado que todos los elementos en D tiene el mismo
valor para A, A no necesita ser considerado en particiones futuras del proceso.
Por lo que A es eliminada de la lista de variables (pasos 8 y 9).

2. Si la variable es continua, se crean un punto de divisién para particionar el con-
junto en dos partes A < punto de division y A > punto de division, este punto
de divisioén es obtenido por la funcién de seleccién como parte del criterio de
divisién. Las dos ramas son colocadas en el nodo N y etiquetas de acuerdo a su
respectivo resultado.
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A menudo, se toma como punto de division el valor medio de los valores que tie-
ne la variable usada. De esta manera los elementos en D son menores o iguales
al punto de divisién y andlogamente los elementos en D, tienen valores mayores
al punto de division.

. Si la variable tiene valores binarios se crean dos ramas, la primera tiene asignada

[P L]

la etiqueta “‘si” o “verdadero” y la otra rama tiene la etiqueta “no” o “falso”, la
rama ““si” representa al subconjunto de los elementos que tienen el valor “si” en
aj de la variable A y andlogamente la rama “no” representa a los elementos que

tienen el valor “no” en a;.

El algoritmo continda con el mismo proceso de forma recursiva para formar el
arbol de decision con los elementos de cada una de las particiones D; obtenidas de D
(paso 14). La particion recursiva se detiene cuando alguna de las siguientes condiciones
terminales se cumple:

Todas las tuplas de la particién D tienen la misma clase (paso 2 y 3).

No hay variables restantes en los elementos que puedan dividirse mas (paso 4),
entonces se le asigna al nodo una etiqueta con la variable mds comiin de estos
elementos (paso 5), y se convierte en un nodo hoja.

La particion D; es vacia (paso 12), en este caso se crea un nodo hoja asignando
la clase mayoritaria en D (paso 13).

Y finalmente se obtiene el drbol de decisién generado por el proceso en el paso 15.

1

2
3
4
5

[y

0

11

12

13

14

15

Se crea un nodo N.
Si los elementos en el conjunto D tienen el misma variable C, entonces,
Regresa a N como un nodo hoja con la variable C.
Sila lista de variables esta vacia ,
Regresa a N como un nodo hoja con la variable mayoritaria del
conjunto D.
Aplica la funcién de seleccidn sobre el conjunto D y la lista de variables,
para encontrar el mejor criterio de division.
Etiquetar al nodo N usando el criterio de division.
Si la variable de division es discreta y la divisiéon multiple es posible,
entonces,
Devuelve la lista de variables eliminando la variable de divisién usada.
Para cada subconjunto D; obtenido de la divisién, se particiona y crean los
subdrboles de esas divisiones.
Sea un D; en el conjunto de elementos en D que cumplen el criterio de
separacion en j.
Si D esta vacio,
Coloca un nodo hoja etiquetado con la variable mayoritaria de D;.
De lo contrario regresa el nodo generado por el algoritmo usando D; y
la lista de variables actuales para N.
Regresa el nodo N.

Algoritmo 1: Muestra el algoritmo bésico para la construccion de drboles de
decision usando un conjunto de entrenamiento.
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Si usamos un conjunto de entrenamiento D y el algoritmo dado, tenemos que la com-
plejidad computacional estd en la férmula[2.3

O(nx|D|*log(D)) (2.3)

Donde n es el nimero de variables que usan los elementos en D y |D| es el nimero
de elementos en el entrenamiento en D. El costo computacional de construir el arbol es
n*|D| xlog|D| con |D| elementos.

La funcién de seleccidon de variables es una heuristica que selecciona el criterio
de divisién para hacer la mejor separacién para un conjunto de entrenamiento |D|,
esta separacion produce particiones de elementos con el mismo valor de sus variables.
Si dividimos el conjunto D en las particiones mas pequefias, siguiendo el criterio de
divisién, idealmente cada particién tendria elementos con las mismas variables. Pero
en la practica es dificil llegar a esa particion, por eso, el mejor criterio de division es el
que mds se acerque a este escenario.

Las funciones de seleccién de variables también se conocen como reglas de divisién
porque determinan cdmo se dividen los elementos en un nodo.

La funcién de seleccién de variables proporciona una puntuacién para cada varia-
ble que esté presente en el entrenamiento. La variable que tiene la mejor puntuacién es
seleccionada por la funcién de seleccién como la variable de divisién para los elemen-
tos. Las funciones de seleccion mds populares son la ganancia de informacidn, tasa de
ganancia e indice de Gini [2].

Tradicionalmente, el algoritmo ID3 usa la ganancia de informacién como su fun-
cidén de seleccion de variables. Esta funcion se basa en el trabajo realizado por Claude
Shannon sobre la teoria de la informacion [2], 1a cual estudia el valor de la informacion.
La variable con la mayor ganancia de informacioén se elige como la variable de divisién
para el nodo. Esta variable minimiza la informacién necesaria para clasificar los ele-
mentos en las particiones resultantes y refleja la menor aleatoriedad en las particiones.

2.5.2. Clasificadores estadisticos

Los clasificadores bayesianos son clasificadores estadisticos. Estos clasificadores
pueden predecir la probabilidades de una tupla que pertenezca a una clase en particular.

Los clasificadores bayesianos ingenuos suponen que el valor de una variable de una
tupla es independiente a los otros valores que hay en la tupla. Este supuesto se llama in-
dependencia condicional de variables [2] por esta razén se considera como “ingenuo”.
Este supuesto permite simplificar los cdlculos involucrados. La clasificacién bayesiana
se basa en el teorema de Bayes. En [2] se menciona que el teorema de Bayes lleva el
nombre de Thomas Bayes, que fue un clérigo que trabajé en la teorfa de probabilidad
y de decision durante el siglo XVIIL.

Sea X una tupla de la fuente de datos, donde X tiene n variables. Sea H una hipotesis
que indica que la tupla X pertenece a una clase especifica C. En términos de clasifica-
cién, se quiere determinar P(H|X), la probabilidad de que la hipétesis H se cumpla
dada la “evidencia” o los valores de la tupla X. En otras palabras, se busca la proba-
bilidad de que la tupla X pertenezca a la clase C, dado que se conoce los valores de
X.

P(H|X) es la probabilidad posterior o a posteriori, de H condicionada por X. Por
ejemplo, supongamos que las tuplas representan a un grupo de clientes de una tienda
y los clientes son descritos por las variables edad y los ingresos del cliente. Sea X un
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cliente con 35 afios y con un ingreso de $40,000. Supongamos que H es la hipétesis de
que nuestro cliente comprara una computadora. Luego, P(H |X) refleja la probabilidad
de que el cliente X compre una computadora dado que conocemos la edad y los ingresos
del cliente.

En contraste, P(H) es la probabilidad posterior o a posteriori, de H. Para nuestro
ejemplo, esta es la probabilidad de que un cliente en especifico compre una compu-
tadora, independientemente de su edad, ingresos o cualquier otra informacién. La pro-
babilidad posterior P(H|X) se basa en mds informacién que en la probabilidad a priori
P(H) que es independiente de X.

De manera similar, P(X|H) es la probabilidad posterior de X condicionada por H.
Es decir, es la probabilidad de que un cliente X, tenga 35 afios y gane $40,000, dado
que sabemos que el cliente compré una computadora. P(X) es la probabilidad previa de
X. Usando nuestro ejemplo, es probable que una persona de nuestro grupo de clientes
tenga 35 afos y gane $40,000. La estimaci6n de las probabilidades P(H), P(H|X) y
P(X) se obtiene a partir de las tuplas que hay en la fuente de datos. El teorema de Bayes
es ttil porque proporciona una forma de calcular la probabilidad posterior P(H|X),a
partir de P(H),P(H|X) y P(X), el teorema de Bayes se muestra en la ecuacién

P(X|H)P(H)
P(X)
A continuacién, se muestra el funcionamiento del clasificador Bayesiano ingenuo:

P(HIX) = (2.4)

1. Sea D un conjunto de tuplas de un conjunto de entrenamiento de una fuente de
datos, cada tupla con su clase asociada. Las tuplas estidn representadas por un
vector de variables X =xi, x3, ..., x, , donde cada variable puede tomar un valor
A; para la variable x;.

2. Supongamos que hay m clases Ci, Cs, ..., G, en el conjunto de entrenamiento,
Sea X una tupla, el clasificador predecird que X pertenece a la clase que tiene
la probabilidad posterior condicionada més alta para X. Es decir, el clasificador
bayesiano predice que la tupla X pertenece a la clase C; si y sélo si:

P(Cj|X) con 1<j<m, j#i (2.5)

3. Como P(X) es constante para todas las clases, s6lo se necesita maximizar P(X |C;) *
P(C;). Si no se conocen las probabilidades anteriores de la clase, se supone
cominmente que las clases son igual de probables, es decir, P(Cy) = P(C,)
= ... =P(C,,) y asi se maximiza solo P(X|C;). De lo contrario se maximiza

P(X|C;)P(C;). Cabe sefialar que las probabilidades previas de la clase pueden

. G
estimarse con P(C;) =‘\ITL|)I

miento de la clase C; en D.

, donde |C;, D| es el nimero de tuplas en el entrena-

4. Si el conjunto de entrenamiento tiene muchas variables, serfa computacional-
mente costoso calcular P(X|C;). Para reducir el cdlculo en la evaluacién de
P(X|C;), se hace la suposicién ingenua de la independencia condicional. Esto
supone que los valores de las variables son condicionalmente independientes en-
tre si, sin importar que clase tiene asignada la tupla , es decir, no hay relaciones
de dependencia entre las variables, en consecuencia se tiene:

P(X|C)) = ] P(xlC) (2.6)
ki=1
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:P(x1|C,~) X P(XQ|C,') X..X P(x,,|C,~) (27)

Podemos estimar facilmente las probabilidades de P(x;|C;), P(x2|C;) , ... , P(x,4|C})
a partir de las tuplas de entretenimiento. Recordando que x; se refiere al valor
de la variable Ay, para la tupla X. Cada variable puede ser categérica o de valor
continuo. Para calcular P(X|C;), se considera lo siguiente:

a)

b)

Si Ay es categdrica, entonces P(x¢|C;) es el nimero de elementos de la clase
C; en D que tiene el valor x; para Ay, dividido por |C;, D|, que es el nimero
de elementos de la clase C; en D.

Si A es de valor continuo, se suele suponer que una variable de valor con-
tinuo tiene una distribucién gaussiana con una media i y una desviacion
estandar ©.

1
glx,u,0) = (2.8)
2roc
de modo que,
P(x|C;) = g(xk, Ucis Oci) (2.9)

Para calcular C; y C;, se utiliza el promedio y la desviacién estandar res-
pectivamente de los valores de la variable Ay para entrenar las tuplas de la
clase ;.

Luego usamos estas dos cantidades, junto con x;, para estimar P(x;|C;).

5. Para predecir la clase de X, se evalia P(X|C;)P(C;) para cada clase C;. El clasi-
ficador predice la clase de X, la cudl es la clase C; si y sdlo si:

P(X|C)P(C;) > P(X|Cj)P(Cj) para 1< j<m,j#i. (2.10)

En otras palabras, la clase predicha para X es C;, donde se cumple que P(X|C;)P(C;)
es la maxima probabilidad.

En estudios empiricos para medir la eficiencia de este clasificador, se obtuvieron
resultados comparables con los clasificadores que usan en un 4rbol de decision y redes
neuronales. En teoria, los clasificadores bayesianos tienen la tasa de error minima en
comparacién con todos los demds clasificadores [2]. Sin embargo, en la practica no es
siempre el caso, debido a las suposiciones hechas en su uso, como la independencia
condicional de las variables y la falta de datos disponibles sobre la probabilidad.

Los clasificadores bayesianos son utiles porque proporcionan una justificacion tedri-
ca, ya que hay otros clasificadores que no utilizan explicitamente el teorema de Bayes,
ademads también han demostrado alta precision y velocidad cuando se aplican a grandes
cantidades de datos. Por ejemplo, bajo ciertos supuestos, se puede demostrar que mu-
chos algoritmos de ajuste de curvas y redes neuronales, generan la hipdtesis de maxima
probabilidad posterior, al igual que el clasificador bayesiano ingenuo [2].
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Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Figura 2.3: Muestra una red neuronal de alimentacién multicapa.

2.5.3. Redes Neuronales

En el campo de las redes neuronales fue originado por psicélogos y neurobidlogos
que buscaban desarrollar y probar modelos computacionales andlogos a las neuronas.
En términos generales, una red neuronal es un conjunto de unidades de entrada y salida
conectadas entre si, en la que cada conexion tiene un peso asociado.

El algoritmo de retropropagacion ajusta los pesos de la red procesando iterativa-
mente un conjunto de tuplas de entrenamiento, comparando la prediccion de la red con
el valor real conocido de cada una de las tuplas.

La red neuronal de alimentacién de multiples capas consta de una capa de entrada,
una o mds capas ocultas y una capa de salida, en la figura [2.3] se muestra la red de
alimentacion de multiples capas.

Cada capa estd compuesta de varias unidades. Las entradas a la red corresponden a
las variables de cada tupla de entrenamiento. Estas entradas alimentan simultineamente
a las unidades de la capa de entrada. Las entradas pasan a través de la capa de entrada
y luego son ponderadas y alimentan simultdneamente a una segunda capa de unidades,
conocida como capa oculta. La salida de las unidades que hay en la capa oculta se
pueden ingresar a otra capa oculta, y asi sucesivamente. Las salidas ponderadas de la
ultima capa oculta se ingresan a las unidades que forman la capa de salida, las cuales
emiten la prediccion de la red para un elemento dado.

Las unidades en las capas se denominan neuronas, debido a su base bioldgica
simbdlica. La red neuronal multicapa que se muestra en la figura tiene dos ca-
pas, o como es conocida, una red neuronal de dos capas [2]. La capa de entrada no
se cuenta porque solo sirve para pasar los valores de entrada a la siguiente capa. De
manera similar, una red que contiene dos capas ocultas seria una red neuronal de tres
capas, y asi sucesivamente. La red esta fuertemente conectada porque cada capa pro-
porciona una entrada a cada unidad de la siguiente capa “hacia adelante”. Es una red
de propagacion hacia adelante, ya que ninguna de las conexiones regresa a una unidad
de una capa anterior.

Cada unidad de salida toma como entrada una suma ponderada de las salidas de las
unidades en la capa anterior. Aplicando una funcién de activacién ponderada. Las redes
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neuronales de alimentacién multicapa pueden modelar la prediccién de una clase como
una combinacién no lineal de las entradas. Desde un punto de vista estadistico, reali-
zan una regresioén no lineal. Las redes de alimentacién de multiples capas con varias
unidades ocultas y varias muestras de entrenamiento, pueden aproximarse a cualquier
funcién [2].

Antes de iniciar con el entrenamiento de la red, es necesario decidir la topologia de
la red especificando la cantidad de unidades en la capa de entrada, la cantidad de capas
ocultas con sus respectivas unidades y el nimero de unidades en la capa de salida.

La normalizacién de los valores de entrada para cada variable en las tuplas de en-
trenamiento ayudard a acelerar la fase de aprendizaje. Por lo general, los valores de
entrada se normalizan entre 0.0 y 1.0 . Las variables con valores discretos pueden co-
dificarse de modo que haya una unidad de entrada por cada valor de esa variable. Por
ejemplo, si una variable A tiene tres valores posibles (ag, a1, az), entonces podemos
asignar tres unidades de entrada para representar a A. Es decir, podemos tener Iy,l;,l,
como unidades de entrada. Cada unidad se inicializa en 0, Si A=a( entonces I se esta-
blece con 1 y el resto son 0. Si A=a; entonces I se establece en 1 y el resto son 0, y asi
sucesivamente.

Las redes neuronales se pueden usar para la clasificacion, es decir, predecir la cla-
se de un elemento o un documento; asi mismo se pueden usar para una prediccién
numérica, o para predecir una salida de valor continuo. Para la clasificacidn, se puede
usar una unidad de salida para representar dos clases. Si hay méas de dos clases, se usa
una unidad de salida por clase.

Durante la fase de aprendizaje, la red ajusta los pesos para poder predecir la clase
correcta para cada uno de los elementos de entrada. El aprendizaje de redes neuronales
también se conoce como aprendizaje conexionista debido a las conexiones que hay
entre unidades.

Hay muchos tipos diferentes de redes neuronales y algoritmos de aprendizaje de
redes neuronales. El algoritmo de aprendizaje mas popular es la retropropagacién, que
gand reputacion en la década de 1980 [2]. El algoritmo de propagacion hacia adelante
realiza el aprendizaje en una red neuronal de alimentacién multicapa. Aprende itera-
tivamente de un conjunto de entrenamiento para ajustar los pesos, que servirdn para
predecir la clase de las elementos.

El resultado esperado es la prediccién de una clase o una etiqueta del conjunto de
entrenamiento para problemas de clasificacién, o un valor continuo para prediccién
numérica. Para cada tupla de entrenamiento, los pesos se modifican para minimizar el
error cuadratico medio entre la prediccion de la red y el valor real esperado. Estas mo-
dificaciones se realizan en la direccién “hacia atras”, desde la capa de salida a través de
cada oculta hasta la primera capa oculta, de ahi el nombre de retropropagacién o pro-
pagacion hacia atrds. Aunque no estd garantizado, en general, los pesos eventualmente
convergen y el proceso de aprendizaje se detendrd. Esto se resume en el algoritmo
] Los pasos involucrados se expresan en términos de entradas, salidas y errores. Los
pasos se describen a continuacién.
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1 Entradas: Un conjunto D de datos que consiste en los elementos de
entrenamiento y sus valores objetivo asociados, [ la tasa de aprendizaje.
Una red de alimentacién multicapa.

2 Inicializar todos los pesos y sesgos en la red;

3 Mientras la condiciones de término no sean cumplidas {

4 Para cada elemento X en D {

5 // Propaga las entradas hacia adelante:

6 Para cada unidad de capa de entrada j {

7 O;=I; // 1a salida de una unidad de entrada es el valor real que
tiene la entrada

8 Para cada unidad en la capa oculta o de salida j {
9 I; =Y,y w;;jO; + 6; //calcula la entrada neta de la unidad j con
respecto a la capa anterior i
10 0;= ﬁ, // calcula la salida de cada unidad j
11 /I Volver a propagar los errores:
12 Para cada unidad j en la capa de salida
13 Errj=0;j(1—0;)(Tj — O0;)// calcula el error
14 Para cada unidad j en las capas ocultas, desde la dltima hasta la
primera capa oculta.
15 Errj=0;(1—0;) X Erriwj , // calcula el error con respecto
a la siguiente capa superior k
16 Por cada peso w;; en red {
17 Awjj = (I)Err;O; , I/ incremento de peso
18 w;j=wj;j -+ w;j, // actualiza los pesos
19 Para cada sesgo j en lared {
20 AG; = (I)Errj, /] incrementa el sesgo
21 Awij =wij+ Awj, } /] actualiza el sesgo

22 H

Algoritmo 2: Muestra los pasos para el algoritmo de retropropagacion.

Inicializacion de los pesos: los pesos en la red se inician en nimeros aleatorios.
Cada unidad tiene un sesgo asociado, como se explica mas adelante. Los sesgos se
inician de manera similar con niimeros aleatorios, que se ve reflejado en el paso 2.
Cada elemento X del conjunto de entrenamiento, se procesa mediante los siguientes
pasos.

Propagacion de las entradas hacia adelante: primero, un elemento del conjunto
entrenamiento alimenta a la capa de entrada de la red. Las entradas pasan a través de las
unidades de entrada, sin cambios, es decir, para una unidad de entrada j, su salida O; es
igual a su valor de entrada /;. A continuacion, se calculan las salidas de cada capa oculta
como una combinacion lineal de sus entradas, con cada uno de sus pesos formando una
suma ponderada, agregando un sesgo asociado a la unidad j y aplicando una funcién de
activacion a la entrada. Las entradas de la unidad j son de la forma y; ,y3, ..., ¥,. Si la
unidad j estuviera en la primera capa oculta, estas entradas corresponden al elemento
de entrada (x1, x2, ... , X;;), S muestra una capa oculta en la figura 2.4

Cada unidad tiene una cantidad de entradas que son las salidas de las unidades
conectadas a ella en la capa anterior. Cada conexién tiene un peso, para calcular la
entrada neta de la unidad, se multiplica cada entrada conectada a la unidad por su peso
correspondiente, y esto se suma. Dada una unidad j de una capa oculta o de salida, la
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Figura 2.4: La unidad de capa oculta o de salida j. Las entrada de la unidad j son
salidas de la capa anterior.

entrada neta es /;, entonces para la unidad j se tiene:

I;=Y wijOi+0; (2.11)
i=1

Donde w;; es el peso de la conexién desde la unidad i de la capa anterior en la
unidad j, O; es la salida de la unidad i de la capa anterior y j es el sesgo de la unidad.
El sesgo actia como un umbral que sirve para variar la actividad de la unidad.

Cada unidad en las capas ocultas y de salida toma su entrada neta y luego le aplica
una funcién de activacién, como se ilustra en el algoritmo @ La funcion simboliza la
activacion de la neurona representada por la unidad. Se utiliza la funcién logistica o
sigmoidea. Dada la entrada /; a la unidad j, entonces O; es la salida de la unidad j, y
se calcula como:

1

Esta funcién también se conoce como una funcién de aplastamiento, ya que asigna
un gran dominio de entrada en el rango mas pequefio de O a 1. La funcién logistica
es no lineal y diferenciable, lo que permite que el algoritmo de retropropagacién mo-
dele problemas de clasificacién que son no lineales. Se calculan los valores de salida
Oj, para cada capa oculta hasta la capa de salida, la cual es la capa que proporciona
la prediccidn de la red. En la prictica, es una buena idea almacenar los valores de sa-
lidas intermedios de cada unidad, ya que se requieren nuevamente mds tarde cuando
se propaga el error. Este truco puede reducir sustancialmente la cantidad de célculo
requerido, donde este proceso se puede ver reflejado en los pasos 4 al 10.

Propagar el error hacia atras: el error se propaga hacia atrds actualizando los
pesos y sesgos para reflejar el error de la prediccion de la red. Para una unidad j en la
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capa de salida, el error Err; es calculado por:

Errj=0;(1-0;)(T;-0;) (2.13)

Donde w i es el peso de la conexion de la unidad j a una unidad k en la siguiente
capa superior y Erry, es el error de la unidad k.

Los pesos y sesgos se actualizan para reflejar los errores propagados. Los pesos se
actualizan mediante las siguientes ecuaciones, donde Aw;; es el cambio en el peso w;;.

Aw,-j = (l)ErrjOi (214)

AW,‘jZW,‘j+AW,‘j (2.15)

La variable / es la tasa de aprendizaje, una constante que tipicamente tiene un valor
entre 0.0 y 1.0. La retropropagacion aprende utilizando un método de descenso de
gradiente para buscar un conjunto de pesos que se ajuste a los datos de entrenamiento
para minimizar la distancia media entre la prediccién de clase de la red y el valor
conocido del conjunto de entrenamiento. La tasa de aprendizaje ayuda a evitar quedarse
atascado en un minimo local en el espacio de decision, donde los pesos parecen que
convergen, pero no son la solucién éptima y esto alienta a encontrar el minimo global.
Si la tasa de aprendizaje es demasiado pequeiia, entonces el aprendizaje ocurrird a un
ritmo muy lento. Si la tasa de aprendizaje es demasiado grande entonces los pesos
pueden tardar en converger en una solucidn ideal . Una regla general es establecer la
tasa de aprendizaje en 1/¢, donde 7 es el nimero de iteraciones a través del conjunto de
entrenamiento hasta el momento.

Los sesgos se actualizan mediante las siguiente ecuaciones, donde A6; es el cam-
bio de sesgo 0;:

N6 = ()Err; (2.16)

ejzej—l—A@j 2.17)

Aqui se estdn actualizando los pesos y sesgos después de la presentacion de cada
elemento. Esto se conoce como actualizacion de los casos. Alternativamente, los in-
crementos de peso y sesgo podrian acumularse en variables, de modo que los pesos y
sesgos se actualicen después de que se hayan presentado todo el conjunto de entrena-
miento. Esta dltima estrategia se llama época, la cual utilizé todos los elementos de un
conjunto del entrenamiento. En teorfa, la derivacién matemaética de la retropropagacion
emplea las épocas, pero en la prictica, la actualizacidn de casos es mds comun porque
tiende a producir resultados mas precisos, esta parte del algoritmo esta reflejado en los
pasos 11 al 22.

Condiciones de termino; el entrenamiento se detiene cuando:

» Todos los Aw;; en la época anterior son tan pequefios como para estar por debajo
de un umbral especifico, o

= El porcentaje de los elementos mal clasificados en la época anterior esta por
debajo de algtin umbral, o

= Ha alcanzado el nimero predeterminado de épocas.



2.5. ALGORITMOS DE CLASIFICACION EN LA MINERIA DE TEXTO 25

En la practica, se pueden requerir varios cientos de miles de épocas antes de que los
pesos converjan. La eficiencia computacional de la retropropagacién depende del tiem-
po dedicado a entrenar la red. Dadas las tuplas |D| y los pesos w, cada época requiere
O(|D| *w) de unidades de tiempo. Sin embargo, en el peor de los casos, el nimero
de épocas puede ser exponencial al niimero de entradas n. Existen varias técnicas que
ayudan a acelerar el tiempo de entrenamiento, como recocido simulado, que también
asegura la convergencia a un 6ptimo global.

En [2] menciona que es dificil para los humanos interpretar el significado simbdlico
detrés de los pesos aprendidos y de las “unidades ocultas” en la red. Porque las redes
tienen un funcionamiento de “caja negra”, lo cual resulta complicado para el analisis,
ya que no da informacién explicita de las relaciones creadas. Estas caracteristicas ini-
cialmente hicieron que las redes neuronales fueran menos deseables para la mineria de
datos. Sin embargo, las ventajas de las redes neuronales incluyen su alta tolerancia a
los datos ruidosos, asi como su capacidad para clasificar patrones, los cuales no apa-
recen en el entrenamiento. Se pueden usar cuando se tenga poco conocimiento de las
relaciones entre variables y clases. Son muy adecuadas para entradas y salidas de valor
continuo, a diferencia de la mayoria de los algoritmos de arboles de decision.

2.5.4. Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés Support Vector
Machine) son un método para la clasificacion de datos lineales y no lineales. Una SVM
es un algoritmo que funciona de la siguiente manera. Utiliza un mapeo no lineal para
transformar los datos de entrenamiento originales a una dimensién superior. Dentro de
esta nueva dimensién, busca el hiperplano de separacién lineal 6ptimo, el cual separa
las tuplas de una clase de otra. Con un mapeo no lineal apropiado en una dimensién
suficientemente alta, los datos de dos clases siempre pueden ser separados por un hi-
perplano. Las SVM encuentran este hiperplano utilizando vectores de soporte, estos
vectores de soporte son elementos del conjunto de entrenamiento “‘esenciales” para
realizar la clasificacié.

El primer articulo sobre maquinas de soporte vectorial fue presentado en 1992 por
Vladimir Vapnik y sus colegas Bernhard Boser e Isabelle Guyon, aunque las ideas
preliminares vienen desde la década de 1960 [2]. Las SVM se pueden usar para la
prediccion numérica y la clasificacion. Se han aplicado a una serie de dreas, incluido el
reconocimiento de digitos a mano, el reconocimiento de objetos y el reconocimiento de
voz. De acuerdo con [2], son mucho menos propensos al sobreajuste en comparacién a
otros métodos.

Clasificacion de datos linealmente separables.

Considerando un caso simple de clasificacién usando las SVM, con un problema
de dos clases, donde las clases son linealmente separables. Dado un conjunto de datos
D, como (X{ Y1), (X3,Y2), ..., (X\]DVY\D\)’ donde (X/) es el conjunto de elementos de
entrenamiento con su clase asociada ¥;. Cada Y; puede tomar uno de los dos valores +1
o —1,esdecir, ¥; € {+1,—1}.

Los datos de entrenamiento en 2D mostrados en la figura[2.3] son linealmente se-
parables. Y hay un niimero infinito de posibles hiperplanos de separacién o “limites de
decisién”, algunos de los cuales se muestran como lineas punteadas.

Consideremos un ejemplo basado en dos variables de entrada, A1 y A2, como se
muestra en la figura[2.5] vemos que los datos en 2D son linealmente separables, porque
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Figura 2.5: Muestra los posibles hiperplanos de separacién o “limites de decisién”, que
pueden ser encontrados.

se puede dibujar una linea recta para separar todas las tuplas de la clase +1 de todas
las tuplas de la clase —1.

Hay un nimero infinito de lineas de separacién que podrian dibujarse. Queremos
encontrar la “mejor”, es decir, una que tenga el minimo error de clasificacion en las
tuplas. Para encontrar la mejor linea hay que tener en cuenta nuestros datos, ya que si
fueran tridimensionales, es decir, con tres variables, el problema se convierte en encon-
trar el mejor plano de separacion. Generalizando esta idea a n dimensiones, debemos
encontrar el mejor hiperplano independientemente del niimero de variables de entrada.

En la figura [2.6] se muestra dos posibles hiperplanos de separacién y sus marge-
nes asociados. Ambos hiperplanos pueden clasificar correctamente todas las tuplas de
datos. Sin embargo, intuitivamente, esperamos que el hiperplano con el margen mas
grande sea mds preciso para clasificar futuras tuplas de datos en comparacién al mar-
gen més pequefio. Es por eso que durante la fase de aprendizaje o entrenamiento, la
SVM busca el hiperplano con el margen mds grande, es decir, el hiperplano de margen
maximo (MMH por sus siglas en inglés Maximum Marginal Hyperplane). El margen
asociado proporciona la mayor separacion entre clases.

Una definicién informal de margen, puede ser que la distancia mas corta desde un
hiperplano a un lado de su margen es igual a la distancia mas corta desde el hiperplano
al otro lado de su margen, donde estos “lados”’del margen son paralelo al hiperplano.
Cuando se trata con el MMH, esta distancia es de hecho la distancia mas corta desde
el MMH hasta el elemento del conjunto de entretenimiento mds cercano de cualquier
clase. Un hiperplano de separacién se puede escribir como:

WX+b=0 (2.18)

Donde W es un vector de peso, W = (wy,wy,...,w,) , n es el nimero de varia-
bles y con b un escalar, a menudo denominado sesgo. Para ayudar en la visualizacidn,
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Figura 2.6: Se muestran dos posibles hiperplanos de separacion y sus margenes asocia-
dos. El margen grande tiene una mayor precision.

consideremos dos variables de entrada A; y Ay, como en la figura [2.3] Las tuplas de
entrenamiento son 2D, por ejemplo X = (x,x2), donde x| y x; son los valores de las
variables A1 y Ay, respectivamente, para X. Si pensamos en b como un peso adicional
wo, podemos reescribir la ecuacién como:

wo+wix; +wiwpy =0 (2.19)

Por lo tanto, cualquier punto que se encuentre por encima del hiperplano de sepa-
racion satisface.

wo +wix1 +waxp >0 (2.20)

Los pesos se pueden ajustar para que los hiperplanos que definen los lados del
margen se puedan escribir como:

Hy :wo+wix;p +wyxp > 1 para yi=1 2.21)

Hy cwo+wix—1+wxp <1 para yi=—1 (2.22)

Cualquier tupla que cae sobre H; o por encima pertenece a la clase 41, y las tuplas
que caen sobre o por debajo de H, pertenecen a la clase —1. Combinando las dos
desigualdades H; y H», obtenemos:

yilwo+wix; +waxp) > 1 paratoda . (2.23)

Cualquier elemento del conjunto de entrenamiento que caiga en los hiperplanos
H\ 0 H», es decir, los lados que definen el margen y que satisfacen la ecuacion [2.23]
se denominan vectores de soporte. Es decir, estdn igualmente cerca del MMH que los
separa. En la figura [2.7) los vectores de soporte se muestran rodeados con un borde
mas grueso. Esencialmente, los vectores de soporte son los elementos mas dificiles de
clasificar y brindan la mayor informacién con respecto a la clasificacion.
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Figura 2.7: Se muestra el hiperplano de separacién maximo.

A partir de esto, podemos obtener una férmula para el tamafio del margen maximo.

La distancia desde el hiperplano para separar a cualquier punto en H; es ﬁ, donde

[|[W]| es la norma euclidiana de W, es decir, 1/ (W - W)2. Por definicién, esto es igual
a la distancia desde cualquier punto a Hj el hiperplano de separacion. Por lo tanto, el
margen maximo es ﬁ

La SVM encuentra el hiperplano de separacién maximo, es decir, el que tiene la
distancia maxima entre las tuplas de entrenamiento mds cercanas.

En [2] plantea que los vectores de soporte se encuentran reescribiendo la ecuacién
para que se convierta en un problema conocido como problema de optimizacién
cuadrética restringido (convexo). Usando una funcién lagrangiana y luego resolviendo
la solucién usando condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

En [2] menciona que si la fuente de datos tiene menos de 2000 tuplas de en-
trenamiento, cualquier paquete de software de optimizacion para resolver problemas
cuadraticos convexos restringidos puede usarse para encontrar los vectores de soporte
y MMH. Para datos més grandes, se puede utilizar algoritmos especiales y mds eficien-
tes para entrenar a una SVM.

Cuando se obtienen los vectores de soporte y por consiguiente el MMH, se puede
considerar que la SVM ya estd entrenada, y la SVM es capaz de clasificar conjuntos de
datos linealmente separables. Para clasificar nuevos elementos con la SVM se usa la
formulacién lagrangiana mencionada anteriormente, el MMH puede reescribirse como:

[
d(X") =Y yiaXix" +bo (2.24)

i=1

Donde y; es la clase del vector de soporte X;, X7 es un elemento de prueba, o; y by
son pardmetros numéricos que fueron determinados automdticamente por el algoritmo
de optimizacién o la SVM mencionado anteriormente y / es el nimero de vectores de
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Figura 2.8: Muestra un ejemplo 2-D no separable linealmente.

soporte. Cabe sefalar que ¢; es un multiplicador lagrangiano.

Clasificacion de datos linealmente no separables

En la figura[2.8] se muestra un ejemplo en 2D con datos linealmente no separables.
A diferencia de los datos separables lineales de la figura aqui no es posible dibujar
una linea recta para separar las clases. En este ejemplo el limite de decision es no lineal.

Cuando se tienen conjuntos linealmente no separables, estos no pueden ser clasi-
ficados por las SVM lineales que anteriormente se describieron. Para estos conjuntos
se extienden las SVM lineales para crear SVM no lineales, las cuales, son capaces de
clasificar datos linealmente no separables, también llamados datos linealmente no se-
parables o datos no lineales [2]]. Tales SVM no lineales son capaces de encontrar limites
de decision no lineales.

Para extender una SVM lineal a una SVM no lineal se procede de la siguiente
manera. Hay dos pasos principales: el primer paso es transformar los datos de entrada
originales en un espacio dimensional superior utilizando una transformacién no lineal;
después en el segundo paso, se busca el hiperplano de separacién lineal en el nuevo
espacio. Esto nos lleva a un problema de optimizacién cuadratica que se puede resolver
utilizando una SVM lineal . El hiperplano marginal méximo encontrado en el nuevo
espacio corresponde a una hipersuperficie de separacion no lineal en el espacio original.

Para obtener la transformacién no lineal de los datos de entrada originales en un
espacio dimensionalmente superior, se sigue el siguiente ejemplo.

Sea un vector de tres dimensiones X = (x;,x2,x3), lo llevaremos a un espacio de seis
dimensiones, llamado (Z), usando la siguiente transformacién, @;(X) =x; , ¢(X) =
x2, 93(X) = x3, 04(X) = x2, 95(X) = x1x2 y @6(X) = x1x3. Obteniendo un hiperplano
de decisién en el nuevo espacio definido por d(Z) =WZ+ b, donde W y Z son vectores.

Resolvemos W, b y luego sustituimos de nuevo para que el hiperplano de decisién
lineal en el nuevo espacio (Z) corresponda a un polinomio no lineal de segundo orden
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en el espacio de entrada 3D original.

d(Z) = wix) +waxy +waxz + W4x% + Wsx1X2 + Wex1X3 + b. (2.25)

= w121 + w222 + w323 +Waza + Wszs + wexe + b. (2.26)

Pero con esta solucién se pueden originar algunos problemas relacionados con el
tiempo de ejecuciéon. Como el tiempo que toma en calcular varias veces el producto
punto de los elementos de entrenamiento para encontrar MMH y el tiempo que toma
calcular los elementos de prueba con los vectores de soporte.

Este problema se puede resolver usando la optimizacién cuadritica de la SVM
lineal, es decir, buscando una SVM lineal para el nuevo espacio dimensionalmente
superior, donde las tuplas de entrenamiento aparecen en la forma de productos punto
como ¢(X;) - @(X;), recordando que ¢(X) es la funcién de transformacién no lineal
aplicada a las tuplas de entrenamiento. Ahora, en lugar de calcular el producto punto
de las tuplas de los datos transformados, resulta que es matemdaticamente equivalente
aplicar una funcién K (X;, X;), a los datos de entrada originales, es decir:

K(Xi,X;) = 9(Xi) - (X)) (2.27)

En otras palabras, donde aparece ¢(X;)- @(X;) dentro del algoritmo de entrena-
miento, podemos reemplazarlo por K(X;,X;), que es conocida como funcién niicleo.
De esta forma, todos los célculos se realizan en el espacio original, el cual tiene una
dimensién mucho menor. Con esto podemos encontrar un hiperplano de separacién
maxima. El procedimiento es similar al anterior, aunque implica colocar un limite supe-
rior especificado, en los multiplicadores de Lagrange, i. El limite superior se determina
mejor experimentalmente segtn [2].

En [2] se proponen tres funciones niicleo, las cuales son:

= Nucleo polinomial de grado h: K(X;,X;) = (X;- X;+ 1)".

2
= Nicleo de base radial gaussiana: K (X;,X,)= ¢~ |Xi—%l127"

= Niucleo sigmoide: K(X;,X;)=tanh(kX;-X; — J).

Una SVM con un nicleo sigmoide es equivalente a una red neuronal de dos capas
conocida como perceptrén multicapa. No hay reglas para determinar qué nicleo dara
la SVM con mayor precision. En la prictica, el nicleo elegido generalmente no hace
una gran diferencia en la precision resultante. Una SVM entrenada siempre encuentra
una solucién global en problemas donde existen muchos minimos locales, a diferencia
de las redes neuronales de retropropagacion [2].

Los vectores de soporte son los elementos de entrenamiento esenciales o criticas,
recordando que estas tuplas son las que se encuentran mds cerca al limite de decisién o
MMH. Si se eliminaran todas las tuplas que no son parte de los vectores de soporte y se
repite el entrenamiento, se encontrara el mismo hiperplano de separacion. Ademads, el
nimero de vectores de soporte encontrados se pueden usar para calcular un limite supe-
rior en la tasa de error esperada del clasificador de SVM, y este limite es independiente
de la dimensionalidad de los datos [2].

Una SVM es independiente de la dimensionalidad de los datos y una SVM con un
pequeiio numero de vectores de soporte puede tener una buena generalizacion, incluso
cuando la dimensionalidad de los datos es alta. Un objetivo de investigacién importante
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con respecto a las SVM es mejorar la velocidad en el entrenamiento y las pruebas para
que las SVM se conviertan en una opcién mds factible para conjuntos de datos muy
grandes .Y otros problemas incluyen determinar el mejor nicleo para un conjunto de
datos.

Resumen

En este capitulo se menciona que es la mineria de datos y su analogia con la mineria
de textos, ademas que ese explican el funcionamiento de cada una de las etapas que son:
tareas de preprocesamiento que buscan eliminar caracteres y las palabras irrelevantes
para el andlisis, los algoritmos de minerfa de texto, los cuales buscan los patrones para
clasificar a nuevos documentos, otra tarea es la visualizacion de la informacién que
muestra la informacién obtenida de una manera sencilla y rdpida, por ultimo es el
refinamiento, este consiste en aplicar de nuevo alguna tarea previa pero con un cambio
en la configuracién. Esta tltima tarea se aplica para obtener el mejor resultado posible.

Ademéds se explican el funcionamiento de los principales algoritmos de mineria de tex-
tos, los cuales son: arboles de decision, clasificadores probabilisticos, redes neuronales
y maquinas de soporte vectorial.
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Capitulo 3

Analisis de cuestionarios

La investigacién del aprendizaje de las ciencias ha sufrido varios cambios a través
del tiempo, esto ha llevado a desarrollar nuevos enfoques y nuevas formas de ensefianza
de las ciencias, las cuales han implicado varias transformaciones en los procesos e
instrumentos de investigacion y de evaluacién. Una de estas transformaciones en los
instrumentos de investigacion, plantea centrarse en el estudio e identificacion de los
conceptos alternativos o ideas previas que tienen los estudiantes, para generar nuevas
metodologias e instrumentos que nos permitan evaluar el aprendizaje y comprensién
de la ciencia que tienen los estudiantes.

Por ejemplo, en [1] se indica que el aprendizaje de la genética es poco significativo
y escasamente comprendido por los estudiantes, ya que hay estudiantes que muestran
dificultades para comprender y representar los conceptos relacionados, adicionalmen-
te, se indica que esto es un reflejo de una problematica relacionada con la forma actual
de ensefianza de las ciencias. También se indica que, en el tema de genética es muy
comtun el uso de representaciones externas, ya que esto permite a los profesores pue-
dan presentar los conceptos y sus relaciones de una manera mds clara. Por ejemplo,
empleando imigenes para la representacion de un cromosoma o ADN como apoyo
a su explicacién verbal. En contraste, la mayoria de los instrumentos disefiados para
evaluar el conocimiento de los alumnos, no permiten que el estudiante haga uso de
diferentes representaciones externas para elaborar su respuesta; ademds que con los
instrumentos tradicionales los estudiantes pueden responder de manera correcta sim-
plemente memorizando la explicacion del profesor, sin la necesidad de entender los
conceptos que se utilizan o los procesos implicados.

3.1. Analisis del aprendizaje de los estudiantes

Los nuevos enfoques sobre la ensefianza de las ciencias plantean analizar los pro-
cesos de construccion y aprendizaje de los conocimientos cientificos en los alumnos,
considerando tanto representaciones internas como las externas. Esto plantea el reto de
construir nuevas metodologias para la ensefianza y su evaluacion.

De esta manera, los instrumentos de evaluacidon, deben permitir analizar las re-
presentaciones externas que tienen los estudiantes sobre un tema en especifico, tales
representaciones contienen elementos cognitivos que reflejan los procesos y concep-
ciones de los estudiantes, asi como las relaciones entre ellas, en las cuales se observa la
estructura o conexion conceptual generada por los estudiantes. Estas representaciones

33
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reflejan las propiedades o cualidades que asimilaron los estudiantes.

Ademas con estas representaciones externas es posible identificar los elementos
que se esperan que usen los estudiantes y asi mismo identificar los elementos que no
corresponden a los conceptos revisados y carecen de sentido.

3.1.1. La ensenanza de las ciencias

En el enfoque representacional se plantea que, los estudiantes puedan generar bue-
nas representaciones, capaces de dar una explicacion adecuada sobre el tema. Para esto
es necesario que los estudiantes tengan acceso a diferentes representaciones de un mis-
mo concepto; por ejemplo, en el estudio del concepto ADN, al estudiante se le puede
presentar como luce graficamente el ADN, después se le puede explicar de manera ver-
bal su composicién y por tltimo una explicacion escrita del mismo, de esta manera,
el alumno tuvo contacto con tres representaciones distintas para generar una repre-
sentacion interna, con la cual pueda elaborar una explicacion (representacion externa)
adecuada del concepto.

Una explicacién adecuada debe mostrar los elementos conceptuales esperados, de
acuerdo con los aspectos de los conceptos o fendmenos que se le han ensefiado a los
estudiantes [[1]. Cabe senalar que en esta explicacién muestra indicios de las ideas del
estudiante expresadas con sus propios recursos, entonces estas representaciones pueden
ser usadas para analizar el aprendizaje de los alumnos y la forma de ensefianza de los
profesores.

En [7] citado en [1], plantea cinco niveles de competencia para la explicitacion
representacional:

= Nivel 1, representacién como elemento figural.

= Nivel 2, nivel bésico o primario de habilidad simbdlica.
= Nivel 3, uso sintéctico de representaciones formales.

= Nivel 4, uso seméantico de representaciones formales.

= Nivel 5, uso reflexivo y retorico de las representaciones.

Con estos niveles se puede dar un valor a las representaciones externas de los alum-
nos.

3.1.2. Construccion de un cuestionario para el analisis del apren-
dizaje de los estudiantes

Para construir un instrumento que sea capaz de analizar el aprendizaje de los es-
tudiantes, debe hacer explicitas las representaciones de los estudiantes, para esto se
considera el uso de preguntas que permitan hacer uso de los niveles de competencia
para la explicacion representacional.

Las preguntas que usan los niveles de competencia hacen que el estudiante haga
uso de sus representaciones externas, para elaborar una explicacion a una situacién y
sus respuestas muestran la estructura y la comprension de los conceptos en diferentes
situaciones.

En [1]], se plantea que las preguntas usadas deben cumplir ciertos aspectos. Estos
aspectos son:
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= “Atender a conocimientos que, en principio, han sido analizados a lo largo de las
trayectorias escolares de los estudiantes, en otras palabras, deben usar temas que
fueron impartidos en los ciclos escolares ...”

= “Presentar situaciones cotidianas facilmente interpretables por los estudiantes

i)

= “Susceptibles de ser representadas de diversas formas ...”

= “Posibilitar un proceso de reelaboraciéon de explicaciones a lo largo del instru-
mento ...” ([[1]], pdgina 6).

Con estos aspectos se caracterizan los elementos necesarios para realizar un andlisis
de las representaciones, porque con estas representaciones se puede determinar los
patrones en las respuestas que reflejan las ideas o conceptos con las que cuentan los
estudiantes y las diferencias entre estudiantes.

3.1.3. Metodologia del analisis tradicional

Siguiendo el planteamiento anterior, dentro del proyecto de investigacién “Procesos
de transformacion de las representaciones cientificas en los estudiantes del bachillera-
to bajo un entorno multi representacional apoyado con tecnologias digitales”, se cred
como instrumento un cuestionario con preguntas de respuesta abierta, para que los es-
tudiantes de bachillerato fueran estimulados a responder de diversas formas usando sus
representaciones externas, los estudiantes responderdn de forma escrita y elaborando
dibujos segtin lo requiera cada una de las preguntas.

El desarrollo del cuestionario se fundamenta en el enfoque de la construccion de las
representaciones externas como herramientas cognitivas. Permitiendo a los estudiantes
organizar y exponer sus ideas de una temadtica particular.

Se eligi6 el tema de genética porque permite a los estudiantes de bachillerato, usar
conocimiento basicos de genética para explicar las variaciones y mutaciones o altera-
ciones, con el fin de conocer si los estudiantes tienen la posibilidad de reconocer que
se hereda, quién y qué hereda, y como lo hereda. El proceso de construccién que se
siguid en el cuestionario antes mencionado consta de tres etapas:

» La fase de construccion del instrumento, en la cual participaron 10 alumnos de la
Facultad de Quimica, 10 alumnos de bachillerato y 3 especialistas en Biologia,
los cuales construyeron el cuestionario.

» La fase de validacion del instrumento, en la cual participaron 3 especialistas en
Biologia, donde se cubrieron aspectos como que las respuestas fueran lo més
detalladas y amplias dentro de lo posible, asi mismo, se analiz6 el nivel de com-
plejidad de las respuestas esperadas y las representaciones externas usadas.

= La fase de validacion estadistica y calificacion, se aplicé el cuestionario a 387
estudiantes que cursan el sexto afio de bachillerato en la Escuela Nacional Prepa-
ratoria (ENP) y el quinto afio en el Colegio de Ciencias y Humanidades (CCH).
Para calificar los cuestionarios se construyé una rubrica, con el fin de tener una
asignacion consistente del nivel de competencia en las respuestas de los estu-
diantes; ademds se realiz6 una validacién adicional, para comprobar que el nivel
asignado a cada respuesta sea el correcto siguiendo las reglas de la rdbrica. La
rubrica se basa en el trabajo presentado por Kozma y Russell [1].
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3.1.4. Desventajas de la analisis tradicional

En la metodologia actual del proceso de calificacion de las respuestas existe una
desventaja, en el cual los investigadores apoyados con algunos estudiantes, calificaron
todas las respuestas lo que les llevé varios meses, ya que tuvieron que leer cada una de
las preguntas y asignarle un nivel de competencia segun indica la ribrica.

3.2. Proceso de evaluacion asistida

En esta tesis se propone el uso de técnicas de minerfa de texto para apoyar a los
investigadores en el proceso de asignacion del nivel de competencia en un menor tiem-
po. Para ello se construird un modelo capaz de clasificar o calificar automaticamente
las respuestas de los estudiantes. Este modelo es entrenado con una muestra de las res-
puestas, esta muestra ya deberia contar con el nivel de competencia asignado, es decir,
que los investigadores deben calificarlas previamente.

Una vez entrenado, el modelo es capaz de calificar las respuestas que ain no cuen-
tan con su nivel de competencia. Este modelo puede ser personalizado en las etapas
generales de la mineria de texto para que se ajuste a las necesidades del investigador, y
esta personalizacion se realiza por medio de una aplicacién web que permite:

= Cargar la muestra de entrenamiento.
» Cargar una lista personalizada de stopwords.
» Cargar una lista de términos equivalentes.

= Visualizar la distribucién de términos mds frecuentes, n-gramas y grafica de con-
ceptos.

= Entrenar y probar el modelo.
= Usar el modelo para calificar automdticamente.

= Refinamiento del modelo.

A esta personalizacion de las etapas generales la denominamos proceso de eva-
luacion asistida. En el cuadro [3.1] se observa la equivalencia entre las etapas de este
proceso con las etapas generales de la mineria de textos mencionadas en el capitulo
anterior.

A continuacién se describen con detalle las etapas del proceso de evaluacion asis-
tida.

3.2.1. Carga de la muestra de entrenamiento

Para iniciar con el proceso de evaluacién asistida, se necesita que el cuestionario
esté en un archivo que pueda manejar la aplicacién web. Para esto, el cuestionario
se debe capturar en una hoja de célculo, en otras palabras, el cuestionario estd en un
archivo de tipo XLSX (Hoja de célculo). Este archivo tiene la siguiente estructura: en
la primera columna se indica un folio para identificar la respuesta de cada estudiante,
ademds por cada pregunta del cuestionario hay un par de columnas, una para el texto
de las respuestas y la otra con el nivel de competencia asignado por el evaluador. Un
ejemplo de este cuestionario se muestra en la figura[3.1]
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Etapas del proceso de evaluacion asisti-

da

Etapas generales de la mineria de texto

Cargar la muestra de entrenamiento. Car-
gar una lista personalizada de stopwords.
Cargar una lista de términos equivalentes.

Tareas de preprocesamiento.

Entrenar y probar el modelo. Usar el mo-

delo para calificar automdticamente.

texto.

Aplicacién de algoritmos de mineria de

Visualizacién de la distribucién de térmi-

nos, n-gramas y grafica de conceptos.

Visualizacion de los resultados.

Refinamiento del modelo.

Refinamiento del proceso.

Cuadro 3.1: Muestra la equivalencia de las etapas del proceso de evaluacion asistida y

mineria de texto
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Figura 3.1: Fragmento del cuestionario capturado por los investigadores.
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Inicio  Carga de archives  Preproceso Analisis  Compara  Calificacion automitica

Bienvenido

Selecciona un archivo

Exarninar...  Ningdin archivo seleccionado,

Subir archivo

Figura 3.2: Muestra la pantalla para cargar el cuestionario.

Cuestionario
. - i H Pregunta
PK | id_cuestionario INTEGER =
nombre_cuestionario | VARCHAR PK|id_pregunia INTEGER
pregunta TEXT
FK | cuestionario_id | INTEGER

Respuesta

PK |id_respuesta INTEGER
folio VARCHAR
nivel_calificacion |[VARCHAR
respuesta TEXT

FK | pregunta_id INTEGER

Figura 3.3: Diagrama de la base de datos que almacena a las preguntas y sus respuestas
del cuestionario.

La primera etapa del proceso de evaluacién asistida es cargar la muestra de entre-
namiento que es el archivo antes descrito (la hoja de céalculo), y para cargar el archivo
se utiliza la pantalla que se muestra en la figura[3.2] en la cual se puede elegir y cargar
el archivo en la aplicacién web.

Cuando se carga el archivo, la aplicaciéon web almacena la informacién en una
base de datos para tener un manejo facil y sencillo de las respuestas cargadas. Previo
a este almacenamiento, la aplicacién web remueve los caracteres especiales que hay
dentro del texto de las respuestas cargadas, los cuales pueden causar problemas de
codificacion. Por ejemplo, una comilla (" o ) que puede ser interpretada como una
cadena incompleta.

El diagrama de la base de datos que se muestra en la figura[3.3] representa la estruc-
tura que sigue la base de datos para almacenar el cuestionario cargado. Este diagrama
estd compuesto por tres tablas, la primera tabla es “Cuestionario” que tiene su identi-
ficador y el nombre del cuestionario; la segunda tabla es “Pregunta”, la cual almacena
las preguntas con un identificador, el texto de la pregunta y el identificador del cuestio-
nario al que pertenece. La tercera tabla es “Respuesta”, esta tabla contiene para cada
respuesta, un identificador, el folio que se le asigné previamente, su nivel de compe-
tencia, el texto que representa la respuesta y el identificador de la pregunta asociada a
la respuesta.

Cuando el cuestionario es guardado correctamente en la base de datos, se muestra
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Felicidades archivo guardado: Base_escolar.xlsx

Siguiente paso: Preprocesol

Figura 3.4: Muestra el mensaje después de cargar el cuestionario.

el

la

lo
las
los
su
aqui
mio
tuyo
ellos
ellas
nos
nosotros

Figura 3.5: Fragmento del archivo que contiene una lista de stopwords.

un mensaje que lo notifica (figura[3.4) e indica el siguiente paso que es “Preproceso”,
en la cual se lleva a cabo la carga de una lista personalizada de stopwords y de térmi-
nos equivalentes. En el caso de que el cuestionario no respete el formato o contenga
columnas invélidas, se mostrard un mensaje de error y no se guardard en la base de
datos.

3.2.2. Carga de una lista personalizada de stopwords

Los estudiantes usan las representaciones externas para expresar las respuestas de
las preguntas del cuestionario, por esto es importante identificar a las palabras o térmi-
nos que pueden estar asociados a las representaciones externas, y se propone eliminar
las palabras que no son necesarias para este andlisis. Estas palabras pueden ser tratadas
como stopwords o palabras irrelevantes que se mencionaron en el capitulo anterior, por-
que pueden ser eliminadas sin perder informacion relevante. Al eliminar estas palabras
se reduce la cantidad de los términos usados en las respuestas, y con esta reduccion es
mads sencillo identificar a las representaciones externas.

La lista de stopwords puede ser cargada en la aplicacién web usando un archivo
de tipo de texto plano, tradicionalmente .txt. Este archivo tiene en cada renglén una
palabra o término que componen la lista de stopwords, en la figura[3.5]se presenta un
ejemplo de la lista que contiene algunos stopwords comunes.

El archivo que contiene la lista de stopwords es cargado a la aplicacién web, usando
la pantalla de carga (figura[3.6) para la lista de stopwords.

Al cargar la lista de stopwords en la aplicacién web, también es almacenada en una
base de datos, para tener una recuperacion rpida de ella. En la figura [3.7] se presenta
la tabla del diagrama de la base de datos que modela la lista de stopwords, la cual esta
compuesta por su identificador de la lista, la lista de stopwords en una cadena de texto
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Irrelevantes

BExaminar...  Ningin archivo seleccionado.

Irrelevantes
Esta lista de palabras que seran eliminadas en el analisis

Figura 3.6: Pantalla de carga para la lista de stopwords.

= Irrelevantes
Cuestionario
PK [id_cuestionario NTEGER B je| P* [ imbvanin | MTEGER
nombre_cuestionario | VARCHAR 'sta_stopwo =
- FK | cuestionario_id |INTEGER

Figura 3.7: Diagrama para la lista de stopwords.

y el identificador del cuestionario al que estd asociada la lista. Esto permite almacenar
distintas listas de stopwords para distintos cuestionarios.

Al almacenar la lista de stopwords en la base de datos, la aplicaciéon web muestra
en pantalla las palabras que componen esta lista de stopwords personalizada (figura

B3).

3.2.3. Carga de una lista de términos equivalentes

Durante el anélisis tradicional se encontré que una misma representacion externa
puede ser referida de distintas maneras en las repuestas del cuestionario, lo que implica
que varios términos pueden ser asociados a una misma representacién externa. Para
indicar los términos asociados a una misma representacion externa, se plantea la carga
de una lista de términos equivalentes, para sustituir estos términos por uno solo dentro
de las respuestas.

Al sustituir varios términos por uno solo, se tiene un solo término para cada una
de las representaciones externas en las respuestas, lo que reduce la diversidad de los
términos sin pérdida de informacion.

Para cargar la lista de términos equivalentes en la aplicacién web, es necesario
que la lista esté en un archivo de tipo de texto plano, tradicionalmente en .txt. Este
archivo tiene en cada uno de sus renglones una serie de términos (separados por una
coma) que pueden ser sustituidos por el primero de la serie. Por ejemplo, “’padres, padre
madre”, cada vez que aparezca “padre madre” dentro de una respuesta serd sustituido
por “padres”. En la figura 3.9 se muestra una lista de términos equivalentes.

En la figura se muestra la pantalla de carga para la lista de términos equiva-
lentes.

Cuando este archivo es cargado en la aplicaciéon web, se almacena en la base de
datos y se sustituyen los términos que hay dentro de los textos de las respuestas. El
diagrama que se muestra en la figura [3.11| representa a la lista de términos equivalen-
tes, el diagrama estd compuesto por la tabla “Equivalencias” con el identificador de la
serie de equivalencia, la serie de términos equivalentes y el identificador que indica al
cuestionario pertenece. Y por la tabla de “Cuestionario” antes descrita.



3.2. PROCESO DE EVALUACION ASISTIDA

Irrelevantes
‘Examinar... Ningdn archivo seleccionado.

Irrelevantes
Esta lista de palabras que seran eliminadas en el analisis

€,0,i,un, una, unas, unos, uno , sobre , todo , tambien . tras , otro, algun , alguna , alguna , algunos ,
algunas , ser, sera, es, soy, eres, somos , sois, estoy , esta, estamos, estais , estan, como , en, para, atras
, porque , por que , estado , estaba , ante , antes., siendo , ambos , pero, por, poder, puede , puedo ,
mmmhmhm:mmh@mmhﬂsmm
fin, incluso , primero , desde , conseguir , consigo , consigue , i X i ,ir, voy,
wmmmﬂpyﬂgmhﬂhﬂykﬂuhﬂ@bﬂmhﬂmhﬂh:mﬂdbb
las, los, su, aqui , mio , tuyo , ellos , eflas , nos , nosotros, vosatros , vosotras, si, dentro , solo, solamente ,
saber , sabes , sabe , sabemos , sabeis, saben , ultimo , largo , bastante , haces . muchos , aquellos , aquellas ,
sus , entonces , verdad , verdadero , verdadera, cierto , ciertos , cierta, ciertas, intentar , intento , intenta,
mlmimhummmmuﬂmwmmmmuﬂs,
usan , emplear , empleo , : - . valor, muy , era, eras, eramos , eran,
mui:hmnmimndoda\demusqmmmnmgnuhpuahqﬂuaquw
trabajamos , trabajais , trabajan , podria . podrias , podriamos , podrian . podriais , yo. aquel , le, algo , de,
del,al, 2, que, se, eso, este, debe, son , esto, quiere, decir, mas, ,

Figura 3.8: Muestra las palabras que componen a la lista de stopwords.

profase,meiosis

cruza,mezcla, combinacion, recombinacion

dna, and

variabilidad,variacion
genes,alelo,alelos,gen
dominantes,dominancia,dominates
mitad,parte, 50%

gameto, gametos, ovulo, espermatozoide, esperma
recesivos, recesividad

entrecruzamiento, crossing over

padres, padre madre,progenitores,madre padre
cromosomas sexuales,Xx,yy

dominantes recesivos,recesivos dominantes
genes dominantes recesivos,dominantes recesivos genes,genes recesivos dominam:es|

Figura 3.9: Archivo que contiene una lista de términos equivalentes.

Equivalencias

| Examinar... | Ninglin archivo seleccionado.

Subir archivo

Equivalencias
Esta lista de palabras se pueden tomar como
sinonimos en este caso

Figura 3.10: Pantalla de carga para la lista de términos equivalentes.
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Cuestionario Equivalencias
PK | id_cuestionario INTEGER 14 HH PK | id_equivalencias INTEGER
nombre_cuestionario | VARCHAR serie_equivalencia | TEXT
FK | cuestionario_id INTEGER

Figura 3.11: Diagrama para la lista de términos equivalentes.

Equivalencias

Bxaminar... Ningudn archivo seleccionado.

Equivalencias
Esta lista de palabras se pueden tomar como
sinonimos en este caso

profase,meiosis
cruza,mezcla,combinacion recombinacion
dna,and

variabilidad variacion

genes,alelo,alelos,gen

Figura 3.12: Muestra la lista de términos equivalentes.

Cuando la lista de términos equivalentes es almacenada en la base de datos, la
aplicacion web muestra la lista guardada en pantalla, en la figura 3.12] muestra una
parte de la lista de términos equivalentes que se guardan en la base de datos.

Cabe senalar, que para el entrenamiento del modelo estas etapas son ttiles, ya que
estas reducen la cantidad de texto que hay que procesar y el aprendizaje del modelo le
serd mas rapido y sencillo para aprender los patrones que le permita evaluar como un
investigador lo hace.

3.2.4. Entrenar y probar el modelo

Durante el anélisis tradicional, los investigadores pueden tardar en asignar el nivel
de competencia a las respuestas del cuestionario, para ayudar a solucionar este pro-
blema, se plantea usar los algoritmos de mineria de textos para reducir el tiempo de
evaluacion de las respuestas. Estos algoritmos son capaces de crear un modelo, el cual
puede asignar un nivel de competencia a las respuestas en un tiempo menor.

Se decidi6 usar los algoritmos de mineria de texto de tipo predictivo, en particular,
los algoritmos de clasificacion, porque estos algoritmos pueden realizar una asignacién
de una categoria a un texto o documento, para este caso, se utilizaran los algoritmos de
clasificacion para crear al modelo, el cual clasifiqué las respuestas usando los niveles
de competencia antes mencionados.

Para que el algoritmo de mineria pueda generar un modelo, necesita ser entrena-
do con una muestra del cuestionario ya calificado, en este entrenamiento el algoritmo
aprende los patrones para asignar un nivel de competencia. La muestra es dividida en
dos partes o conjuntos de acuerdo con el porcentaje indicado por el usuario, esto se
muestra en la figura [3.13] la mayor parte es usada para entrenar al modelo y la otra
parte para realizar las pruebas, estas pruebas sirven para verificar que el modelo tenga
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Elige una pregunta : ‘

1
Elige el porcentaje de entrenamiento: 85 = | % (0% al 100%)

Entrenar

Figura 3.13: Muestra la pantalla donde selecciona la pregunta y el porcentaje para
entrenar al algoritmo.

modelo_ia
Pragunta PK | id_modelo_ia INTEGER
PK |1d_pregunta | INTEGER nombre_modelo VARCHAR
FK | encuesta_id [ INTEGER e porcentaje_entrenamiento | VARCHAR
pregunta TEXT porcenjate_exito VARCHAR
modelo_raw TEXT
FK | pregunta_id NTEGER

Figura 3.14: Muestra las tablas usadas para almacenar al modelo entrenado.

el comportamiento esperado.

Para comprobar que el comportamiento del modelo sea el esperado, se le pasa el
conjunto prueba para que este les asigne un nivel de competencia, después se compara
la asignacion del modelo con la asignacién original. El resultado de la prueba indica el
total de respuestas que fueron asignadas correctamente.

En la aplicacion web es posible entrenar un modelo (algoritmo de mineria de texto),
el cual serd capaz de asignar un nivel de competencia a las respuestas. Cabe sefialar que
esto se realiza por cada una de las preguntas que contenga el cuestionario, es decir, se
construye un modelo para cada pregunta.

Para entrenar al algoritmo es necesario elegir una pregunta del cuestionario y el
porcentaje para dividir las respuestas en el conjunto de entrenamiento y de prueba. Por
ejemplo en la ﬁgura se muestra que se eligi6 la primera pregunta (ftem 1), para
entrenar al modelo el conjunto de entrenamiento es el 85 % del total de las respuestas
cargadas y el 15 % restante se utiliza para realizar las pruebas,aunque en [2]] se reco-
mienda usar dos tercios de la muestra para entrenar al modelo y el tercio restante para
evaluar al modelo. De esta manera la aplicacién web crea un modelo para cada pregunta
del cuestionario.

La muestra se elige de manera aleatoria para realizar el entrenamiento, las respues-
tas que fueron elegidas para el entrenamiento se almacena en la base de datos. Esta
informacién se almacena en la tabla “Modelo_ia” del diagrama de la base de datos,
esta tabla usa al identificador de la pregunta, también tiene el identificador del modelo
creado, nombre del modelo, el porcentaje de las respuestas con el que fue entrenado, el
porcentaje de éxito y el archivo del modelo generado. En la figura[3.14]se muestran las
tablas “Respuestas” y “Modelo_ia” que representan el entrenamiento del algoritmo.

Una vez que la aplicacién web finaliza la creacion y el almacenamiento del modelo,
la aplicacion muestra los resultados obtenidos de la prueba, se muestra el porcentaje
usado para entrenar al modelo, el porcentaje usado para las pruebas y el desempefio
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Elige una pregunta :

Elige &l porcentaje de entrenamiento: 85 =% (0% al 100%)

Entrenar

Resultados del entrenamiento

Se entreno con un porcentaje de 85 % de las respuestas totales
Se evalua la Modelo con el porcentaje restante de las respuestas que es de 15%.

El desempeiio del Modelo es: 72. %
e

Figura 3.15: Muestra los resultados obtenidos después de entrenar al modelo.

del modelo. Por ejemplo, en la figura [3.13] se muestra los resultados obtenidos con las
respuestas del Item 1, donde se tiene un entrenamiento con el 85 % de las respuestas, y
el modelo obtuvo un 72 % de precision para asignar el nivel de competencia correcta-
mente.

Si se necesita repetir el entrenamiento del modelo para obtener un mayor porcentaje
de precision, solamente se tiene que repetir el proceso usando el botén “Entrenar”,
hasta obtener un resultado adecuado para la calificacion de las respuestas.

La parte principal de la propuesta, es el uso del modelo entrenado para asignar un
nivel de competencia a las respuestas de la misma pregunta. Para usar el modelo solo
es necesario cargar un archivo de tipo XLSX (Hoja de célculo), este archivo cuenta
con la siguiente estructura: en la primera columna se indica un folio para identificar la
respuesta de cada estudiante y otra columna para indicar las respuestas de la pregunta
correspondiente al modelo. Un ejemplo de este archivo se muestra en la figura[3.16]

Este archivo puede ser cargado a la aplicacién web usando la pantalla que se mues-
tra en la figura[3.17), en la cual se elige el archivo que tiene las repuestas sin nivel de
competencia.

Al cargar las respuestas en la aplicacién web, estas son almacenadas en la base de
datos, usando la tabla “Evalua_respuestas” que se muestra en la figura [3.18] la cual
tiene el identificador de la respuesta, el identificador del modelo usado, el texto de la
respuesta, el folio asignado y nivel dado por el modelo. A continuacién el modelo les
asigna un nivel de competencia a estas respuestas y lo almacena en la base de datos.

Desde la aplicacion se pueden recuperar las respuestas con la asignacién de com-
petencia, asi como la muestra usada para el entrenamiento. En la figura[3.19]se muestra
el ment de descarga, el cual contiene dos opciones que son:

= Cuestionario base: descarga un archivo de tipo XLSX, el cual contiene la muestra
completa que fue cargada en la aplicacién web.

= Cuestionario calificado: descarga un archivo de tipo XLSX, con la muestra y el
nivel de competencia asignado por el modelo creado.
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Figura 3.16: Fragmento del cuestionario con respuestas sin nivel de competencia.

Sube tu archivo para ser calificado automaticamente

Selecciona un archivo
Examinar... | Ninguin archivo seleccionado,
Calificar archivo

Figura 3.17: Muestra la pantalla de carga para las respuestas sin nivel de competencia.

- - modelo_ia Evalua_respuestas
Hh fan':‘;‘ée';—o'gelo '\'ngECGHTR PK [id_evalua_respusstas | INTEGER
porcentaje_entrenamiento | VARCHAR FK modeloS_L:l_ld !rr\llz;ErGER
porcenjate_exito WARCHAR H—O fespue
folio VARCHAR
modelo_raw TEXT | VARCHAR
FK | pregunta_id INTEGER e

Figura 3.18: Muestra el diagrama de las respuestas evaluadas por el modelo.

Menu de descarga

Cuestionario Base

Cuestionario calificado

Figura 3.19: Muestra el ment de descarga para cuestionario base y el calificado por el
modelo.
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Inicio  Carga de archivos  Preproceso  Analisis  Compara  Calificacion automatica

Elige una pregunta :

Carga Preguntat

Figura 3.20: Muestra la eleccién de la pregunta para la visualizacion de informacion.

Respuesta N-gramas
PK | id_respuesta INTEGER PK |id_n_gramas |INTEGER
nivel_competencia | VARCHAR O< FK | respuesta_id | INTEGER
folio VARCHAR tamanio INTEGER
FK | pregunta_id INTEGER termino VARCHAR
respuesta TEXT

Figura 3.21: Muestra las tablas del diagrama de la base de datos usadas para guardar
los n-gramas.

3.2.5. Visualizacion de la distribucion de términos, n-gramas

En el andlisis tradicional los investigadores buscan los términos mas comunes en
las preguntas, para identificar las representaciones externas y asi entender como los es-
tudiantes usan esas representaciones externas para expresar su entendimiento del tema.

En la etapa de visualizacion se muestra la distribucion de términos, n-gramas y
grafica de conceptos de las respuestas. El objetivo de visualizar esta informacion es
identificar las representaciones externas que hay en las respuestas.

La aplicacion web presenta los n-gramas (de 1, 2 y 3 términos) mds usados y grafi-
cas conceptuales. Un n-grama es la serie consecutiva de n palabras dentro de una ora-
cién o texto. Por ejemplo si tenemos la oracion “una parte de la informaciin genética”,
los n-gramas de 1 término serian “una”, “parte”, “de”, “la”, “informacién”, “genética”.

Las gréficas conceptuales son redes de palabras, estas redes son construidas por
la aplicacién web usando los diez trigramas mds frecuentes de las respuestas de una
pregunta, las graficas conceptuales sirven para observar y explorar las relaciones que
tienen los términos dentro de las respuestas, asi mismo se puede observar la relacién
que hay entre las graficas conceptuales y las respuestas.

Para que la aplicacién web pueda mostrar la tabla de términos y la grafica concep-
tual, hay que elegir una pregunta del cuestionario cargado como se muestra en la figura
donde se elige la primera pregunta (Item 1).

Cuando se tiene una pregunta seleccionada, la aplicacion web crea los n-gramas de
las respuestas de la pregunta seleccionada y son almacenados en la base de datos. En
la figura[3.21] se muestra el diagrama de las tablas “Respuesta” y “N-gramas”, la tabla
“N-gramas” tiene el identificador del n-grama, el identificador de la respuesta al que
pertenece, el tamafio del n-grama, en este caso ( 1, 2, 3 ) y el término correspondiente.

Al terminar de calcular y almacenar los n-gramas la aplicacién web muestra una
tabla de términos y la grafica de conceptos para cada uno de los niveles de competencia
que tiene la pregunta, y una tabla de términos y una grafica de todas las respuestas de la
pregunta. Con esta presentacion de las respuestas, los investigadores pueden identificar
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Se muestra la tabla y el arbol : General

Palabra Frecuencia Bigrama Frecuencla Trigrama Frecuencia
caracteristicas 360 informacion genetica 224 parte informacion genetica 21
informacion 158 padre madre 132 50% informacion genetica 20
genetica 332 material genetico 68 mitad informacion genetica 19
padre 320 parte informacion 35 nformacion genetica bebe
madre 306 gen dominante 34 tanto madre padre 14

bebe 262 23 cromosomas 30 tanto padre madre 13
alelo 221 mitad informacion 29 informacion genetica padre 10
genes 201 46 cromosomas 28 aportan informacion genetica 10
Cromasomas 158 madre padre 27 genetica padre madre 9

50% informacion 26 expresion determinadas caracteristicas 8

Figura 3.22: Se muestran los diez n-gramas mads frecuentes de la una pregunta, con n
€{1,2,3}.

las representaciones externas usadas en cada uno de los niveles de competencia.

La imagen que se muestra en la figura 3.22] es el listado de los diez n-gramas
mas frecuentes de una pregunta del cuestionario, ademds que cada n-grama tiene su
frecuencia asociada.

Las gréficas conceptuales tienen la intencién de visualizar los trigramas mas fre-
cuentes y mostrar las relaciones que tienen los trigramas, para esto la aplicacién web
crea una red de palabras, estas palabras son parte de los trigramas mostrados en la ta-
bla de términos. Cada nodo que estd en la red, estd conectado con una arista dirigida,
las cuales indican la forma en que se lee el trigrama, lo que permite reconstruir los
trigramas usados. En la figura[3.23]se muestra el trigrama “expresién determinadas ca-
racteristicas”, para identificar el inicio de un trigrama en la red, es ubicando al primer
nodo que es pintado del color azul y el resto de color amarillo.

A partir de los términos en comun de los trigramas, se obtiene una grafica que

caracteristicas

v

determinadas

Figura 3.23: Muestra la representacion del trigrama “expresion determinadas carac-
teristicas” en la gréafica conceptual.
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explica *

relacionado

Figura 3.24: Muestra la conexién entre dos trigramas que comparten términos en
comun.

B padre
: 4 madre

bebe

Figura 3.25: Muestra la relacién de color y tamaifio que hay en las flechas que unen a
los nodos, dependiendo su frecuencia.

conecta los diferentes trigramas, en la figura [3.24] se muestran dos trigramas “ciencia
explica relacionado” y “molecular ciencia explica”, estos dos trigramas comparten las
palabras “ciencia” y “explica”, se comienza en “molecular” y “ciencia”, las cuales son
pintadas de color azul porque ambas son el inicio de sus trigramas correspondientes, el
resto de los nodos son pintados de color amarillo.

Las aristas de los nodos varian de tamafio (grosor) y de color, estos dependen de la
frecuencia del trigrama, los trigramas con mayor frecuencia tiene un color mas intenso
y un mayor tamafio. La gama de intensidad de los colores son de rojo, anaranjado,
amarillo y verde, en ese orden.

Por ejemplo, en la figura[3.25]se muestra el trigrama “parte informacién genética”,
que tiene la mayor frecuencia en la tabla de la figura[3.22] las aristas que conectan a
este trigrama son de color rojo y son las de mayor tamaio, a diferencia del trigrama
“genética padre madre” que es de los que tienen una frecuencia menor, lo que implica
que sus flechas son de color verde y son las mas delgadas.

Para conocer la frecuencia a la que pertenecen los colores de las aristas, se puede
usar la tabla de frecuencias por colores que se muestra en la misma pantalla, la cual
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p
Trigrama “expresion determinadas caracteristicas”

| o
(" caraciorisicas )
A
R
¥
determinadas
A *= padra madre
¥ v

Tabla de colores con rangos

Figura 3.26: Muestra la relacién de color y frecuencia que hay en las flechas que unen
a los nodos.

indica el rango que representan cada uno de los colores usados. Cabe sefialar que esta
tabla se ajusta en funcién de la gama de los colores usados.

Continuando con el ejemplo de la tabla [3.22] se muestra en la figura [3.26] la tabla
de colores con sus rangos usados, las frecuencias de todos trigramas de la tabla en la
figura[3.26 van de 8 a 21, y se les asignan de manera dindmica los cuatro colores que
hay disponibles para las aristas. Para conocer el rango en el que se encuentra un color,
solo basta buscarlo en tabla de colores, como el trigrama “parte informacién genética”
tiene flechas rojas, entonces su rango de frecuencia es 20 a 21 y el trigrama “genética
padre madre” tiene color verde entonces su rango de frecuencia es 0 a 10.

Con estas gréficas los investigadores pueden ver como se enlazan los trigramas
usados, y con ello pueden identificar las representaciones externas mds relevantes que
son usadas en las respuestas y como se enlazan.

3.2.6. Refinamiento del modelo

Esta etapa de refinamiento del modelo se repiten algunas etapas previas del proceso
de evaluacion asistida, esto con el fin de obtener mejores resultados. Por ejemplo, se
puede agregar palabras a la lista de términos irrelevantes y observar los cambios. Se
recomienda repetir los pasos del proceso, es decir, cargar la muestra de entrenamiento
para tener el cuestionario original sin ningiin cambio previo, después cargar la nueva
lista de stopwords y términos equivalentes, continuando con el entrenamiento, prueba
del modelo, y finalmente analizar la visualizacién de las representaciones externas.

Resumen

En resumen, dentro del proyecto “Procesos de transformacion de las representacio-
nes cientificas en los estudiantes del bachillerato bajo un entorno multi representacio-
nal apoyado con tecnologias digitales” se investigaron la formas de la enseflanza de las
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ciencias en estudiantes de bachillerato.

Se propuso observar el uso de las representaciones externas por parte de los es-
tudiantes, a través de un cuestionario. Este cuestionario fue elaborado para que los
estudiantes proporcionen una explicacion sobre el tema de genética .

El cuestionario es evaluado con un nivel de competencia para cada una de las res-
puestas, el cual establece el nivel de dominio que tiene el estudiante sobre el tema.

La asignacion del nivel de competencia de los cuestionario, toma bastante tiempo.
Para apoyar a esta actividad se propuso usar las técnicas de mineria de textos, para
realizar una asignacion del nivel de competencia a las respuestas de manera automatica.

En este capitulo se describié la metodologia del proceso de evaluacion asistida
que ayuda a los investigadores en esta tarea, asi como la aplicacién web que apoya la
metodologia.



Capitulo 4

Experimentos y resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos al aplicar la metodologia
“proceso de evaluacidn asistida”, la cual tiene la funcién de dar un apoyo a los inves-
tigadores en el proceso de asignacion del nivel de competencia para un cuestionario.
El cuestionario utilizado se disefié como parte del proyecto de investigacién llamado
“Procesos de transformacién de las representaciones cientificas en los estudiantes del
bachillerato bajo un entorno multi representacional apoyado con tecnologias digitales”,
el cual analiza la ensefianza de las ciencias en el tematica de genética.

En el capitulo2]se mencioné que existen dos tipos de algoritmos de mineria de tex-
to: descriptivos y predictivos. Los algoritmos descriptivos agrupan a los datos segin las
caracteristicas que tienen en comun. Los algoritmos predictivos realizan descubrimien-
tos de patrones para hacer predicciones en los datos, estos algoritmos se pueden usar
para la clasificaciéon de datos. La metodologia propuesta estd enfocada en asignar los
niveles de competencia a las repuestas del cuestionario, para obtener esta evaluacion se
utiliza un algoritmo de tipo predictivo.

4.1. Pruebas entre diferentes algoritmos de clasificacion

En el capitulo [2] se mencionaron algunos algoritmos de minerfa de texto de tipo
predictivo que se consideraron en este trabajo, los cuales son los drboles de decisidn,
clasificadores estadisticos (naive bayes), redes neuronales y maquinas de soporte vec-
torial. En esta seccion se analiza el desempefio de estos algoritmos para elegir el que
sea mejor para resolver la asignacion de niveles de competencia. Para esto se considerd
la implementacién de estos algoritmos que se incluyen en el software Weka [8]].

Desde Weka es posible realizar comparaciones entre la precision de varios algorit-
mos de mineria de textos, de una manera sencilla y practica. En las pruebas realizadas,
se utilizaron las respuestas de la primera pregunta del cuestionario antes mencionado
con sus seis niveles de competencia asignados previamente. Esta pregunta contiene un
total de 387 respuestas, en la figura [4.1] se muestra la distribucién de estas respuestas
dentro de los niveles de competencia.

Para utilizar los algoritmos que tiene Weka, se necesita que el cuestionario esté en
un archivo que pueda manejar Weka. El cuestionario original estd en formato de una
hoja de célculo de Excel (XLS) y se transformé a un archivo con formato nativo de
Weka con extension arff.

El formato arff de Weka estd compuesto por tres partes: cabecera, declaracion de

51
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Figura 4.1: Muestra la asignacién de las respuestas.
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Figura 4.2: Fragmento del cuestionario en formato arff.

atributos y lista de datos [8]. Por ejemplo, en la figura [f.2] se muestra la primera pre-
gunta del cuestionario en formato nativo de Weka. En la cabecera tiene la etiqueta
@relation, esta lleva un nombre para identificar la relacién que hay en el archivo. En la
declaracion de atributos tiene la etiqueta @attribute, esta es usada para indicar el tipo y
nombre de cada atributo de la relacion, en este caso una respuesta tiene un atributo de
tipo texto (el texto de la respuesta) y un nivel de competencia (un valor en el conjunto
{0, 1, 2, 3, 4, 5}). Finalmente en la lista de datos se indica cada una de las respuestas
de la primera pregunta con sus niveles de competencia.

4.1.1. Analisis del rendimiento de los arboles de decision.

Para analizar el rendimiento de los algoritmos de mineria de texto, se realizaron
cuatro particiones del total de respuestas para el entrenamiento y la prueba del modelo,
ademas se realizaron 5 ejecuciones para cada particion. A continuacién se enlistan las
particiones:
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Numero de particién | Porcentaje de entrenamiento | Resultado de precisién
1 60 % (234 respuestas) 50 %
2 70% (271 respuestas) 56 %
3 80% (310 respuestas) 48 %
4 90 % (349 respuestas) 61 %

Cuadro 4.1: Muestra los resultados de las ejecuciones de prueba para los drboles de
decision.

= 60 % (234 respuestas) y 40 % (153 respuestas)

70% (271 respuestas) y 30 % (116 respuestas)
= 80% (310 respuestas) y 20 % (77 respuestas)
= 90 % (349 respuestas) y 10% (38 respuestas)

Los drboles de decision fue el primer algoritmo en esta prueba. En el Cuadro[d.1]se
muestran los mejores resultados de las ejecuciones hechas para evaluar la precision de
los arboles de decision.

En la figura [4.3] se muestra la evaluacién del modelo entrenado con un 90% de
la muestra para entrenar al modelo y un 10% para la evaluacién del modelo. Estos
resultados son representados en una matriz de confusion.

Con la matriz de confusion es posible observar las asignaciones correctas e inco-
rrectas realizadas por el modelo entrenado. Asi mismo, es posible observar el conteo
de la asignacién de los niveles de competencia. Ademads se tienen las graficas concep-
tuales y el apartado con el cual se puede usar el modelo entrenado para evaluar una
muestra del cuestionario que no tiene el nivel de competencia. Lo que permite decidir
si el modelo tiene el comportamiento esperado para apoyar la metodologia propuesta.

El total de las respuestas que fueron asignadas correctamente se encuentran en la
diagonal de la matriz de confusién y las respuestas con asignacion incorrecta se en-
cuentran fuera de la diagonal, debajo de la columna a la que es asignada. Por ejemplo,
para las respuestas con nivel de competencia igual a dos (c), el total de respuestas que
son asignadas correctamente estdn en la entrada (c,¢) y las que son asignadas incorrec-
tamente se encuentran en la entrada (d,c), entonces se encontraron 3 respuestas con
asignacion correcta y 7 respuestas con asignacion incorrecta de nivel de competencia
igual a dos.

En la figura[4.3]se muestra el modelo entrenado con un 90 % de la muestra, el cual
tiene un buen desempefio en los niveles tres (¢) y cuatro (d), los cuales son dos de los
tres niveles en los que se concentran la mayoria de las respuestas (como se puede ver
en la figura[4.T)). En los otros niveles de competencia hay un menor desempefio.

El comportamiento del modelo entrenado, también es analizado usando las dife-
rentes particiones. En la figura[d.4] se muestra el modelo entrenado con un 80 % de las
respuestas (izquierda) y el modelo entrenado con 70 % de las respuestas (derecha). Se
observa que ambos modelos tienen un buen desempeiio solo para el nivel tres.

4.1.2. Analisis del rendimiento de Naive bayes.

El segundo algoritmo de mineria analizado es Naive bayes, en el cuadro se
muestra los resultados obtenidos de las evaluaciones del modelo, usando las diferentes
muestras de entrenamiento antes descritas.
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Figura 4.3: Resultado de la evaluacién del modelo entrenado.

Modelo entrenado con un 80% Modelo entrenado con un 70%
a b c d & f <-- classified as a b cde f <--classified as
00 01 0 OCJ| a==0 0 0 1 0 0 0| a=20
00 2 000 b=1 0 0 2 0 0 0| b=1
0 0 114 0 0] e=2 0 0 515 1 0| c=2
0 01430 2 0| d=3 0 0165 € 0| d=3
0 0 2 5 6 0| e=4 0 0 3 710 0| ==24
00 00D O0DGCGI £=5 0 0 D 0 0 0| £=35

Figura 4.4: Anélisis del comportamiento del modelo entrenado con dos muestras dife-
rentes del 80% y 70 %.

Numero de particiéon | Porcentaje de entrenamiento | Resultado de precision
1 60 % (234 respuestas) 59 %
2 70% (271 respuestas) 61%
3 80% (310 respuestas) 62 %
4 90 % (349 respuestas) 69 %

Cuadro 4.2: Muestra los resultados de las ejecuciones de prueba para Naive bayes.
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=== Confusion Matrix ===

a b c d e £ <-- classified as
1 000 00 0 a=20
0 06 1 6 0 0| b 1
0 0 4 6 0 0| c=2
0 0 320 1 0| d=3
0 0 0 1 2 0| e=4
0 0 0 0 0 0| £=5

Figura 4.5: Resultado de la evaluacion del modelo entrenado.

Modelo entrenado con un 80% Modelo entrenado con un 70%
a: b & d & of <-- classified as a bcde s <-- classified as
1 0 0 00 D0) a=0>0 1 00 00 O a=10
00200 0] b=1 0 0 2 0 0 O b=1
0 0 8 7 0 0] c=2 0 911 0 c=2
0 0 932 5 0| d=23 0 D1551 & d=3
¢ 01 5 7 0| e=14 ¢ 0 1 910 e =4
0 0 0 0 0 0| £=35 0 0 0 0 O f=g

Figura 4.6: Comparacién del comportamiento del modelo entrenado con dos muestras
diferentes 80% y 70 %.

En la figura 3] se muestra el modelo entrenado con el 90% de las respuestas,
la evaluacion de esta muestra tiene un 69 % de precision en la asignacién del nivel de
competencia, observando el comportamiento de este modelo en cada uno de los niveles,
se tiene una buena asignacién sélo en los niveles tres(d) y cuatro(e).

En la figura[d.6]se muestra el modelo entrenado con un 80 % y 70 % de las respues-
tas. En ambas muestras se tiene una buena asignacién solo para el nivel tres.

4.1.3. Analisis del rendimiento de las redes neuronales.

Como se menciond en el capitulo[2] las redes neuronales son conjuntos de neuronas
conectadas entre si, en estas pruebas de rendimiento se usaron varias redes neuronales
para obtener el mayor porcentaje de precision posible.

La estructura de las redes neuronales que usaremos, se describe indicando las capas
internas y las neuronas que tiene cada una de estas capas, ya que la capa de entrada tiene
una neurona por cada una de las distintas palabras de las respuestas y la capa de salida
tiene una neurona por cada nivel de competencia. Por ejemplo, si la red es de 2 capas
y de 5 neuronas, se tiene una red neuronal con una capa de entrada con 1266 neuronas
que representa el texto de una respuesta, ademds de dos capas internas que tienen 5
neuronas en cada capa interna y en su capa de salida tiene 6 neuronas, en la figura[4.7]
se muestran las capas internas y la de salida.

Weka cuenta con la opcién de recomendar la cantidad de neuronas que puede tener
una capa, esta opcion usa el contenido de las respuestas para realizar dicha recomenda-
cidn, algunas de las recomendaciones estdn basadas en el nimero de palabras distintas
que hay en las respuestas (atributos = 1266) o los niveles de competencia (clases = 6)
o simplemente el punto medio entre los atributos y las clases, esto corresponde a una
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Figura 4.7: Red neuronal de 2 capas de 5 neuronas.

Red neuronal | Porcentaje
a= 636, 1 capa 61 %
0=06, 1 capa 61 %

Cuadro 4.3: Resultado de las redes neuronales usando el 90 % de la muestra.

red neuronal de una capa de 636 neuronas ((atributos + clases ) /2 ) [8].

Se eligen la red neuronal del punto medio y los niveles de competencia para me-
dir su desempefio con un entrenamiento del 90 % de las respuestas y un 10 % para la
evaluacion de la red. En el cuadro[d.3]se observa el desempefio de las redes neuronales
propuestas, en ambas se tiene un 61 % de precision.

Dado que en ambas redes neuronales solo tiene una capa interna, se prueba con dos
redes neuronales diferentes, para verificar si es posible obtener un mayor porcentaje,
una de estas redes es de 2 capas de 100 neuronas y la otra es de capas de 400, 100, 50
neuronas. En la primera se busca observar una red con mds de una capa y con menos
neuronas a comparacién de las que tiene el punto medio y en la segunda observa una
red con mds capas y una cantidad similar a la del punto medio. En el cuadro 4.4 se
muestra el resultado de ambas redes, donde obtiene un 61 % de precision.

En la figura[4.8]se muestra las matrices de confusi6n de las redes neuronales de dos
y tres capas antes mencionadas, en la red neuronal de tres capas se tienen predicciones
mds cercanas a su diagonal en comparacién de la red de dos capas, por esta razén se
elige la red neuronal de tres capas para realizar las pruebas de las distintas particiones
de la muestra.

Red neuronal Porcentaje
100 neuronas, 2 capa 61 %
400, 100, 50 neuronas, 3 capas 61%

Cuadro 4.4: Resultado de las redes neuronales usando varias capas.
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Figura 4.8: Comparacién de matrices de confusién de dos redes neuronales.

Numero de particién | Porcentaje de entrenamiento | Resultado de precisién
1 60 % (234 respuestas) 54 %
2 70% (271 respuestas) 58 %
3 80% (310 respuestas) 64 %
4 90 % (349 respuestas) 61 %

Cuadro 4.5: Muestra los resultados de las ejecuciones de prueba para las redes neuro-
nales.

En el cuadrof4.3]se muestra los mejores resultados de las cuatro particiones realiza-
das para la red neuronal, el mejor resultado lo tiene la particién del 80 % de la muestra,
la cual tiene un 64 % de precision.

En la figura [4.9] se observa las matrices de confusién con la particién del 80% y
el 70 % de la muestra, se observa que el modelo entrenado con el 80 % tiene el mayor
porcentaje de precision.

Modelo entrenado con un 80% Modelo entrenado con un 70%

== Confusion Matrix ===

== Confusion Matrizx =—

a b c d e £ <-— classified as

0 0 1 00 0| a=20 a b ¢ d e f <— classified as
0 0 1 1 0| b=1 9: & . & 0] a=g

000 510 0 01 e=2 z:l

0 0 637 3 | @=3 =3

0 0 0S5 8 0| e=4 -

00 0D OGO O| £=5 £

Figura 4.9: Comparacién del comportamiento de la red neuronal entrenada con dos
particiones diferentes.
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Niimero de particiéon | Porcentaje de entrenamiento | Resultado de precision
1 60 % (234 respuestas) 61 %
2 70% (271 respuestas) 59 %
3 80% (310 respuestas) 61 %
4 90 % (349 respuestas) 58 %

Cuadro 4.6: Muestra los resultados de las ejecuciones de prueba para las redes neuro-
nales.

=== Confusion Matrix ===
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Figura 4.10: Modelo entrenado usando el 90 % de la muestra.

4.1.4. Analisis del rendimiento de las Maquinas de soporte vecto-
rial.

El ultimo algoritmo que se analiza son las maquinas de soporte vectorial (SMV), en
el cuadro [.6] se muestran los mejores resultados del entrenamiento para el modelo en
cada una de sus particiones. En la mayoria de las particiones se obtuvo un porcentaje
de precision cercano al 60 %.

A continuacion se muestra las diferentes matrices de confusion de las particiones
usadas, la primera se muestra en la figura[4.10] la cual corresponde al 90 % de la mues-
tra para entrenar al modelo y un 10 % para la evaluacién con una precision del 58 %.

En la figura [4.11] se muestra los modelos entrenados con un 80% y 70% de la
muestra, el modelo que usa al 80 % de la muestra tiene el 61 % de precision, que es la
mayor precisién de las particiones propuestas para este algoritmo.

Modelo entrenado con un 80% Modele entrenado con un 70%

a b c d e £ <-— classified as a b c d e f <--classified as
00 0 0 0 a=0 001000

00 b=1 a 2 0 0 ¢

[} c=2 Q 912 0

0,3 d=3 Q 16 51 4

00 4 &= a 2 8 8

o a 0 f= 0 00 0

Figura 4.11: Modelos entrenados usando el 80% y 70 % de la muestra.
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Algoritmo Rango de éxito
Arboles de decision 48 % al 61 %
Clasificadores estadisticos (Naive Bayes) 59 % al 69 %
Redes neuronales 54 % al 64 %
Maigquinas de soporte vectorial 58% al 61 %

Cuadro 4.7: Muestra el rango de los porcentajes de éxito, obtenido durante las pruebas
en los algoritmos de mineria de texto.

4.1.5. Comparacion de los diferentes clasificadores

En el cuadro se muestra el rango de precision que se obtuvo de los algoritmos
anteriores, el algoritmo de Clasificadores estadisticos (Naive Bayes) tiene la mayor
precision que es 69 % y sera elegido para ser implementado dentro de la aplicacién
web.

4.2. Pruebas utilizando las graficas conceptuales

En el capitulo[3]se menciona el uso de los algoritmos de minerfa de texto dentro de
la aplicacién web para el andlisis asistido de los cuestionarios, en esta implementacén
se utilizaron a los clasificadores estadisticos para asignar los niveles de competencia a
las respuestas del cuestionario de genética.

La aplicaciéon web apoya a los investigadores con la construccién de las gréificas
conceptuales ( ver seccién [3.2.5)). Se utilizardn estas graficas para comparar los resul-
tados del analisis de toda la muestra de los cuestionarios contra una particién en donde
se asignard de forma automatica el nivel de competencia.

4.2.1. Analisis de graficas conceptuales

De acuerdo con los investigadores del proyecto, a partir de las graficas concep-
tuales es posible observar las representaciones externas que contienen los niveles de
competencia en cada muestra.

A partir de estas graficas comprobaremos nuestra hipétesis: El modelo propues-
to por la metodologia del proceso de evaluacion asistida es capaz de realizar una
evaluacion similar a los investigadores, comparamos las graficas conceptuales de la
evaluacion de los investigadores y las gréficas del modelo entrenado. Si las dos mues-
tras generan gréficas conceptuales similares para los mismos niveles de competencia,
podemos determinar que ambas asignaciones son equivalentes.

La muestra usada para la asignacién del nivel de competencia de forma automadtica
es un cuestionario con 300 respuestas calificadas por los investigadores y 89 respuestas
sin nivel de competencia. Se usé el 90% de las respuestas con nivel de competen-
cia para entrenar al modelo y un 10 % para evaluar al modelo, obteniendo un modelo
entrenado con un 79 % de precision, en la figura[4.12]se muestra el resultado del entre-
namiento dentro de la aplicacién web.

Enla figuraj4.13[se muestran dos gréaficas conceptuales para el nivel de competencia
tres, la gréfica de arriba corresponde a la muestra evaluada por los investigadores y la
grafica de abajo es la muestra evaluada por el modelo, se eligié este nivel, ya que
cuenta con el mayor nimero de respuestas. Es posible observar que la mayoria de
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Evaluando al cuestionario: Base_pregunta1_train.xlsx |

Resultados del entrenamiento

Se entreno con un porcentaje de 90 % de las respuestas totales.

El desemperio del Modelo es: 79. %

Figura 4.12: Resultados obtenidos al entrenar al modelo con un 90 % de las respuestas
evaluadas.

las representaciones externas estdn presentes en ambas graficas lo que significa que
contiene conceptos similares. Los trigramas presentes en ambos son: genes dominantes
recesivos, genes dominantes genes, padre otra mitad, padre mitad madre, madre mitad
padre, mitad informacién génetica, aportan informacion genética, informacion genética
bebe, informacién genética padre.

También se muestra en la figura las graficas conceptuales generadas para el
nivel de competencia cuatro, en esta comparacion se conservan la mayoria de las repre-
sentaciones externas en ambas muestras, las cuales son: genes dominantes recesivos,
mitad informacién genética, gameto 23 cromosomas, madre otra mitad, padre 23 ma-
dre, expresan genes dominantes, 23 padre 23, cromosomas padre 23, 23 cromosomas
padre.

Estos resultados muestran que ambas asignaciones contienen representaciones ex-
ternas similares, lo que indica que el modelo logra generalizar la evaluacién de los
expertos, lo que puede ayudar a evaluar un cuestionario en un tiempo menor.

Resumen

En este capitulo se analiz6 el desemperio de los diferentes algoritmos de mineria
de textos presentados en el capitulo [2] los cuales son: los drboles de decision, clasifi-
cadores estadisticos (Naive Bayes), redes neuronales y maquinas de soporte vectorial,
en cada uno de los algoritmos se realizaron varias pruebas con varias particiones de la
muestra, para observar la precision de cada uno de ellos al ser usados con el cuestio-
nario de genética. Considerando que los clasificadores estadisticos lograron el mejor
porcentaje de asignacidn, este algoritmo es implementado en la aplicacién web para
asignar un nivel de competencia a las respuestas del cuestionario.

Para comprobar nuestra hipétesis: El modelo propuesto por la metodologia del pro-
ceso de evaluacion asistida es capaz de realizar una evaluacion similar a los investi-
gadores, se comparan las graficas conceptuales de la evaluacion de los investigadores
y las graficas del modelo entrenado. Obteniendo como resultado que la aplicaciéon web
es una herramienta que puede apoyar a los investigadores para evaluar de forma parcial
un cuestionario de respuestas abiertas, también ayudando a visualizar el contenido de
las respuestas en las graficas y tablas que son creadas automdticamente. Permitiéndole
al investigador realizar un andlisis del cuestionario de forma sencilla y rapida.
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Figura 4.13: Muestra la comparacién de las graficas conceptuales con nivel de compe-

tencia tres.
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Figura 4.14: Muestra la comparacion de las graficas conceptuales con nivel de compe-
tencia cuatro.



Capitulo 5

Resumen general

En esta tesis se presentd una propuesta que usa a las técnicas de mineria de texto
para apoyar a los investigadores en el proceso de asignacién del nivel de competencia
en un menor tiempo, dentro del proyecto de investigacién “Procesos de transformacion
de las representaciones cientificas en los estudiantes del bachillerato bajo un entorno
multi representacional apoyado con tecnologias digitales”, centrado en la investigacion
de la ensefianza de las ciencias en estudiantes de bachillerato.

Los principales temas desarrollados fueron los siguientes:

1. La mineria de textos: se comenz6 hablando de la mineria de datos y la trans-
formacién que tienen los datos en cada una de sus etapas. Después se amplié
esta vision usando datos textuales y se mencionaron las etapas de la mineria de
textos, las cuales son: tareas de preprocesamiento, en donde se eliminan carac-
teres y palabras irrelevantes para el andlisis; la aplicacién de los algoritmos de
mineria de texto para buscar los patrones y clasificar a los nuevos documentos;
la visualizacién de la informacién que permite observar los patrones obtenidos
de una manera sencilla y rdpida; el refinamiento consiste en aplicar de nuevo al-
guna tarea previa pero con un cambio en la configuracion para obtener el mejor
resultado posible.

2. Funcionamiento de algunos los algoritmos de mineria de textos: se explicé coémo
funcionan los arboles de decision, los clasificadores probabilisticos, las redes
neuronales y las maquinas de soporte vectorial. Este andlisis permiti6 tener un
panorama general de los algoritmos y entender sus principales caracteristicas.

3. Andlisis de cuestionarios de preguntas abiertas: se menciond la transformacion
de la ensefanza de las ciencias hacia los nuevos enfoques donde se plantea ana-
lizar los procesos de construccion y aprendizaje de los conocimientos cientificos
en los alumnos. Para esto se analizan las representaciones externas que constru-
yen los estudiantes sobre un tema en especifico, tales representaciones contienen
elementos cognitivos que reflejan los procesos y concepciones de los estudiantes.

Para observar las representaciones externas de los estudiantes se realizé un cues-
tionario, en el cual los estudiantes proporcionan una explicacién sobre el tema
de genética. El cuestionario es evaluado asignando un nivel de competencia para
cada una de las respuestas, que sefiala el nivel de dominio que tiene el alumno
sobre el tema.

63
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4. Proceso de evaluacion asistida: En la metodologia actual, la asignacién del nivel
de competencia de las repuestas del cuestionario es una tarea manual y puede
tomar bastante tiempo. Con el objetivo de apoyar esta tarea se propuso el proceso
de evaluacion asistida, la cual emplea las técnicas de mineria de textos a través de
una aplicacién web con el fin de otorgar una evaluacién automética a respuestas
sin un nivel de competencia asignado.

La aplicacién web creada como parte de este trabajo, cuenta con funciones bdsi-
cas para las actividades de los investigadores, como la carga de archivos para el en-
trenamiento y la creacion de un modelo para la evaluaciéon automética. La aplicacién
permite entrenar varias veces un modelo para encontrar un modelo que se ajuste a la
problematica. También cuenta con la opcidn de visualizar el contenido de las respuestas
empleando tablas de frecuencias y graficas conceptuales, se logré observar que estas
gréficas conceptuales estdn asociadas a las representaciones externas mds usadas en las
respuestas (mostrando los trigramas mds frecuentes y sus relaciones).

La aplicacién web crea tablas de frecuencia y graficas conceptuales por cada pre-
gunta y por cada nivel de competencia del cuestionario analizado. Esto permite obser-
var, en general, las respuestas de una pregunta y observar el comportamiento en cada
nivel de competencia.

Con el fin de validar la propuesta del proceso de evaluacién asistida se compard
una muestra evaluada por los investigadores con una muestra evaluada por el modelo
usando las graficas conceptuales de la aplicacién web.

5.1. Conclusiones

El proceso de evaluacién asistida propuesto, tiene el objetivo de apoyar a los inves-
tigadores en la tarea de asignacion del nivel de competencia, ya que esta tarea es manual
y puede tomar bastante tiempo. A partir de este proceso, se construyé un modelo capaz
de evaluar o asignar un nivel de competencia automaticamente a las respuestas de los
estudiantes. El modelo fue entrenado con una muestra de las respuestas de los alumnos,
y este obtuvo un desempeifio del 79 % en la asignacién de los niveles de competencia.
Hay que recordar que la muestra fue evaluada previamente por los investigadores usan-
do los niveles de competencia. Uno de los retos de este trabajo fue aplicar las técnicas
de mineria de texto dentro del proyecto de investigacion para apoyar el andlisis de la
informacion. Al realizar esta actividad fueron importantes las habilidades que adquiri
en la licenciatura, principalmente en la materia de ingenieria de software, donde su ob-
jetivo es dar solucién a un problema en especifico usando una aplicacién, como es el
caso de este trabajo.

Para este trabajo se desarroll6 la aplicacion web, usando el lenguaje de programa-
cién Python, ya que este cuenta con bibliotecas para el procesamiento de texto y los
algoritmos de aprendizaje automatico, las cuales agilizaron la resolucién de los pro-
blemas. Por otro lado, el framework usado para crear la aplicacion web fue Flask, ya
que permite crear una aplicaciéon web usando Python. Cabe sefalar que hay més frame-
works que pueden ser mds sencillos para construir una aplicaciéon web, como Django
o Web2py, pero dado que cuento con mayor experiencia en Flask que con los otros
frameworks, elegi usar este ultimo, para concentrarme en el desarrollo de la propuesta
del proceso de evaluacion asistida.

Durante el desarrollo de esta propuesta trabajé con dos grupos de investigacién del
Instituto de Ciencias Aplicadas y Desarrollo Tecnolégico (ICAT), los cuales fueron
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el ESIE (Espacios y Sistemas Interactivos para la Educacién) y el GCDC (Grupo de
Cognicién y Didictica de las Ciencias), lo cual fue una gran experiencia, ya que me
permitié aprender cdmo se realiza el proceso de investigacion de la ensefianza de las
ciencias y conocer la metodologia de disefio centrada en el usuario. Y esto me permitié
conocer metodologias mas alld de las revisadas en la licenciatura de Ciencias de la
Computacién. De igual forma entendi que para estas investigaciones es muy importante
observar el contenido de las respuestas y facilitar la visualizacién, por lo cual se han
desarrollado estrategias que pueden apoyar a la visualizacién de la informacién, como
lo son las graficas conceptuales en la aplicacion web.

Estas graficas conceptuales son construidas por la aplicacién web a partir del cues-
tionario cargado, lo que implica que la aplicacién web reconoce el contenido del cues-
tionario para construir las graficas conceptuales necesarias.

Asi mismo, esta colaboracién me mostrd, que es necesario realizar un proceso de
investigacion de la forma de ensefianza, no solo para integrar el uso de nuevos métodos
0 nuevas tecnologias, sino para tener un entendimiento de las técnicas de ensefianza y
como se estd reflejando este aprendizaje. Ademds de analizar la posibilidad de obtener
mejores resultados agregando el uso de estas nuevas tecnologias.

También como parte del trabajo de esta colaboracién con los dos grupos del ICAT,
se elabor6 un articulo presentando la aplicacién web desarrollada y los resultados ob-
tenidos, el cual tiene el nombre de Web system for text analysis of questionnaire da-
ta in science teaching [9]] ,y tuve la oportunidad de presentarlo en el extrajero en el
International Conference of Education, Research and Innovation (ICERI) que es un
congreso enfocado en la ensefianza, en la misma sesion se presentaron otros proyectos
que usaban el aprendizaje automadtico en la educacién, me parecieron interesantes los
diferentes enfoques que le dan a estas técnicas, algunas de estas presentaciones estaban
enfocadas en la retroalimentacién de la ensefianza usando el reconocimiento facial de
los estudiantes, otra usaba el reconocimiento de voz para interactuar con ellos, ademas
me parece que este trabajo también da un aporte diferente, ya que refleja el conoci-
miento adquirido a través del texto.

Considero que lo mas interesante de la mineria de datos, es su capacidad para el
andlisis de datos de forma automadtica, ya que actualmente existe una gran cantidad de
informacién en el mundo, y hay casos en los cuales no se tiene el tiempo necesario
para realizar un andlisis de forma tradicional. Para este trabajo tuve que profundizar
mas en los algoritmos de mineria, ya que en la licenciatura aprendi las etapas generales
como: preprocesamiento de los datos, el uso de los algoritmos y la visualizacién de la
informacidn, pero no conocia a detalle las caracteristicas de los algoritmos de mineria y
esto fue importante para la seleccion del algoritmo que se implementd en la aplicacidn.

También tuve que explorar otras herramientas de mineria de texto, para entender
cudles eran las limitantes del andlisis del lenguaje natural y el procesamiento de texto,
ya que tenia el reto de usar una cantidad limitada de datos, porque en la licenciatura
se suele ensefiar la mineria de datos con muestras de entrenamiento con mas de mil
registros o con un tamafio de varios gigabytes de informacién. Pero en este caso se
contaba con una muestra de 387 registros, la cual fue utilizada para entrenar al modelo
en la metodologia antes mencionada.

Una caracteristica adicional de la propuesta, es que es posible acceder a la aplica-
cién web desde cualquier navegador y no es necesario tener ningin software instalado
previamente, solo hay que contar con el cuestionario en formato de Excel. En donde la
lista de equivalencias y la lista de stopwords se pueden ajustar de acuerdo con el tema,
para que los investigadores puedan personalizar el procesamiento de acuerdo con sus
necesidades.
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Cabe sefialar que la propuesta de evaluacion asistida fue disefiada considerando
solo el cuestionario del tema de genética, pero esto no limita su uso a este tema, ya que
es posible usar cualquier cuestionario que cumpla el formato sin importar su tematica.
Esto se prob6 usando un cuestionario de fisica del mismo grupo de investigadores.

De esta forma, la implementacion se aplica a cualquier disciplina donde se necesite
analizar el texto de preguntas abiertas.

5.2. Trabajo futuro

A partir de los resultados de esta propuesta se estan realizando nuevos trabajos
de investigacién siguiendo la misma metodologia, en estos nuevos trabajos se plantea
hacer usos de los algoritmos de agrupacién o mejor conocidos como clusters, para
realizar un analisis en las tendencias de los cuestionarios, con el fin de observar si
existe algin agrupamiento que refleje una perspectiva que no haya sido considerada y
que pueda ser de utilidad.

En el uso de otros estudios hay que considerar el tamafio de la muestra y definir
los porcentajes que se requieren para entrenar al modelo, recomendando que se puede
probar con la mitad de la muestra con su asignacién. También considere personalizar
las listas de equivalencias y de stopwords para que el entrenamiento sea enfocado en el
caso de estudio.

Con respecto a la implementacion se recomienda revisar la arquitectura y disefio de
la aplicacion web, para ofrecer nuevas funcionalidades a los usuario de esta aplicacién,
ya que esta aplicacion web fue construida a la medida del proceso propuesto, ya que
en esta etapa del proyecto se buscaba comprobar la utilidad de las tecnicas de mineria
de textos al aplicarlas al drea de ensefianza de las ciencias y no se tomaron en cuenta
otros aspectos como la experiencia del usuario y el uso de metodologias agiles.
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