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Resumen
La generacion de didlogo implica disefiar un programa para generar una conversacion
natural, esto requiere desarrollar algoritmos que puedan conversar con un ser humano y
otro programa de manera coherente y fluida. Desarrollar una conversacion también
depende del contexto y conocimiento del interlocutor, lo cual nos lleva a definir la
existencia de niveles de complejidad conversacional, la cual se refiere a determinar que
tan facil o dificil de leer es un texto. En este aspecto, especialmente para el idioma
espafiol, no existe una herramienta que tenga un médulo propio que le permita clasificar

textos en espafiol por su complejidad textual.

En el presente trabajo de fin de carrera se realiza el desarrollo de un modulo en el
lenguaje de programacion Python, el cual funciona como un Framework para identificar
la complejidad textual de textos en espanol usando técnicas de Machine Learning. Para
ello, en primer lugar, se implementaron 48 métricas de analisis de complejidad textual
basadas en Coh-Metrix usando el lenguaje de programacioén Python. Dichas métricas
convierten textos en espafol en datos numéricos con los cuales se entrenaron distintos
modelos de Machine Learning, con el motivo de obtener el mejor modelo a utilizar con
el Framework desarrollado, siendo este capaz de utilizar un modelo personalizado
provisto por el usuario. Para ello, se necesitd obtener un corpus de 183 textos en espafiol
para realizar dicho entrenamiento, el cual fue obtenido al descargar textos educativos de
nivel primaria y secundaria. Por tltimo, se entrend un chatbot con los textos obtenidos
para el corpus, cuyas respuestas generadas fueron analizados con el Framework
previamente desarrollado, identificando que el nivel de complejidad de dichas

respuestas correspondia al nivel de los textos con los cuales el chatbot fue entrenado.

En conclusion, en el presente proyecto de investigacion se desarrolla un mddulo de
Python que funciona como un Framework, el cual es capaz de identificar la complejidad
textual de textos en espafiol, ya sea con el mejor modelo de Machine Learning utilizado

en el presente proyecto o utilizando uno provisto por el usuario de la herramienta.
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Capitulo 1. Generalidades

1.1 Problematica
1.1.1 Arbol de Problemas

La Figura 1 muestra el diagrama del arbol de problemas en el cual se aprecian tres

causas del problema principal y tres efectos.

Figura 1. Arbol de Problemas.

1.1.2 Descripcion

La generacion de didlogo implica disefiar un programa para generar una conversacion
natural, esto requiere desarrollar algoritmos que puedan conversar con un ser humano u
otro programa de manera coherente y fluida (Jurafsky & Martin, 2019). Poder participar
en un didlogo o simplemente chatear con otros es una habilidad humana natural. Ciertas
personas son buenas charlando y otras se sienten atraidas por ellas; en otras palabras, las
primeras pueden dirigir la conversacion hacia temas que son de interés de su
interlocutor, seguir un tema de conversacion durante un periodo prolongado y agregar

detalles segun sea necesario (Clair et al., 2018a).

Pero el desarrollar una conversacion, también depende del contexto y conocimiento del
interlocutor, lo cual nos lleva a definir la existencia de niveles de complejidad
conversacional, area de investigacion también conocida como andlisis de discurso
(Johnstone, 2018) o complejidad textual, la cual se refiere a determinar que tan facil o
dificil de leer es un texto (Halliday, 1985; Perfetti et al., 2005). En este aspecto,
especialmente para el idioma espaiol, no existe una herramienta que tenga un modulo

propio que le permita clasificar textos en espaiol por su complejidad textual



(Quispesaravia et al., 2016a). La clasificacion de textos se refiere a la tarea de asignar
una categoria a un documento escrito (Jurafsky & Martin, 2019; Yang & Joachims,
2008). En cambio, para otros idiomas, si podemos encontrar algunas herramientas que
evaltian la complejidad textual, basado en ciertos criterios medibles, que se refieren a
las métricas de complejidad textual, los cuales son el conjunto de modelos y formulas
que identifican que tan facil o dificil de leer es un texto (Balakrishna, 2015; Choi,
2018a; Crossley et al., 2019; Davoodi et al., 2017; Fitzgerald et al., 2015); y ademas
porque existen varios conjuntos de textos preprocesados, denominados corpus, de estos

idiomas.

Por ejemplo una herramienta de andlisis de complejidad textual es Coh-Metrix, el cual
se usa para idioma inglés (Graesser et al., 2004). Esta herramienta ha sido utilizada en
otros idiomas de forma limitada, como portugués (Hartmann et al., 2016), francés
(Lecorvé et al., 2019), ruso (Guryanov et al., 2017), entre otros; pero para el caso del
idiomas espafiol, solo una herramienta fue encontrada durante la revision: Coh-metrix-
esp, la cual es una adaptacion de la herramienta Coh-metrix original que soélo
implementa 45 métricas de complejidad textual de las 108 disponibles en la version
original de Coh-metrix para inglés (Quispesaravia et al., 2016a). Este hecho genera que
dicha herramienta para el idioma espafiol no sea tan eficaz como la version original para
inglés. También, esta herramienta llamada Coh-metrix-esp fue implementada, en su
momento, usando lenguaje Java, ademés de depender de una herramienta de terceros
llamada Freeling, la cual provee servicios de andlisis textual que calculan las métricas

de complejidad textual (Quispesaravia et al., 2016a).

Otra deficiencia es la inexistencia de un corpus clasificados por complejidad textual
para el idioma espanol que posea mas de cien textos. Aquellos corpus se refieren a
conjuntos de entrenamiento comprendidos por uno o mas textos, destinados a la
investigacion cientifica (Jurafsky & Martin, 2019). Dicha insuficiencia se puede
observar al revisar la literatura del tema, siendo que la mayor disponibilidad de corpus
de entrenamientos estan para el idioma inglés y chino; sin embargo, para el caso del
espafiol, existen corpus muy limitados y cuyos textos abarcan cien cuentos para nifios y
adultos (Quispesaravia et al., 2016a). Esta poca disponibilidad de corpus en espafiol que
posean una buena cantidad de documentos, obliga que al momento de desarrollar

nuevas aplicaciones, como el andlisis de complejidad de textos en determinados



dominios, uno deba de trabajar manualmente mas textos, preprocesarlos y clasificarlos

y, con ello, crear un nuevo corpus para realizar los experimentos propios.

Ahora, para presentar el ultimo problema causa, se necesita primero saber que es un
Chatbot. Estos son programas que imitan la conversacion humana mediante algoritmos
de aprendizaje de maquina o arboles de decisiones (Jurafsky & Martin, 2019). Ademas,
el aprendizaje de maquina se refiere a la rama de la inteligencia artificial en la cual se
busca que una computadora aprenda sin ser explicitamente programada (Russell et al.,
1995). También, estos Chatbots son entrenados con textos, en este caso en espafiol, los
cuales pueden ser una conversacion o un documento informativo/narrativo cuyo
contenido afecta las respuestas del Chatbot segiin cémo haya sido este entrenado

(Beaver, 2018).

Entonces, a la falta de herramientas para clasificar textos en espafiol por su complejidad
textual y de corpus en aquel idioma, para interés de la presentacidon investigacion, se
identifica que los Chatbots son entrenados con textos referente a un dominio o topico
sin tomar en cuenta la complejidad que puedan tener sus respuestas (Beaver, 2018).
Dicha situacion genera que las respuestas del Chatbot sean muy complejas, lo que lleva
al usuario a replantear sus preguntas y asi se genera confusion; aquella situacion puede
ser observada en el estudio realizado por Beaver (2018) en donde el Chatbot que
desarrollaron ocasionaba que los usuarios se confundieran cuando las respuestas que
daba dicho Chatbot eran muy complejas y, debido a ello, los usuarios tenian que
replantear sus preguntas (Beaver, 2018). Ademas, se conoce que la implementacion de
modulos que hacen que los chatbots sean mas usables generan respuestas positivas en
los usuarios, como se observa con el desarrollo de la ventana Convey para Chatbots, la
cual les mostraba a los usuarios del programa el contexto conversacional entre el

Chatbot y el usuario (Jain et al., 2018).

1.1.3 Problema seleccionado

Teniendo los problemas causa y efecto se obtiene el siguiente problema principal:
(Como identificar el nivel de complejidad textual de documentos referentes a un topico

para generar corpus de entrenamiento para un Chatbot?



1.2 Objetivos

En esta seccion se presentaran el objetivo general y los objetivos especificos obtenidos
luego de analizar el arbol de problemas que se present6 en la seccion anterior.

1.2.1 Objetivo general

Desarrollar un Framework para identificar el nivel de complejidad de documentos
referentes a un topico aplicando métricas de analisis textual para generar corpus de

entrenamiento para un Chatbot.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para conseguir nuestro objetivo general, se definen los siguientes objetivos especificos:
Ol. Implementar el modulo para calcular métricas de complejidad textual.

02. Constituir un corpus de mas de cien textos en espaiiol clasificados por su

complejidad textual.

03. Evaluar el impacto de los corpus generados en las respuestas de un
Chatbot.
1.2.3 Resultados Esperados
O 1. Luego de implementar el médulo para calcular métricas de complejidad

textual, se tendran los siguientes resultados.

R 1. Un conjunto de métricas de complejidad textual seleccionadas

para analizar textos en espafiol.

R 2. Una herramienta de implementaciéon propia que calcula las

métricas de complejidad textual para textos en espaiol.

R 3. Un modulo de clasificacion de complejidad textual parametrizado

al corpus de textos en espafiol.

02. Luego de constituir un corpus de mas de cien textos en espaiiol

clasificados por su complejidad textual, se tendran los siguientes resultados.



R 1.

complejidad textual.

R 2.

Validacién  del

seleccionados por su complejidad textual.

R 3.

complejidad textual.

03.

un Chatbot, se tendran los siguientes resultados.

R 1.

R 2.

clasificados por su complejidad textual.

R 3.

corpus clasificado automéaticamente.

1.2.4 Mapeo de objetivos, resultado y verificacion

Tabla 1: Resultados del Objetivo 1

agrupamiento de

Un conjunto de textos en espafiol seleccionados por su

los textos en espafiol

Un corpus de textos en espafol procesados y clasificados por su

Luego de evaluar el impacto de los corpus generados en las respuestas de

Seleccion de un Chatbot implementado para prueba.

Entrenamiento del Chatbot usando corpus de textos en espaiiol

Pruebas de validacién de un Chatbot con al menos 3 topicos del

Objetivo: Implementar el médulo para calcular métricas de complejidad textual

Resultado

Un conjunto de métricas de
complejidad textual
seleccionadas para analizar textos
en espafiol

Una herramienta de
implementacion  propia  que
calcula las meétricas de

complejidad textual para textos
en espafol

Un modulo de clasificacion de
complejidad textual
parametrizado al corpus de textos
en espaiol

Medio de verificacion

Reporte de estudio de seleccion
de
métricas de complejidad textual.

- Cddigo de la libreria de Python
implementada en GitHub.

- Documentos y manuales de la
libreria.

clasificador
en Python en

Codigo del
implementado
GitHub.

Indicador objetivamente
verificable

-Lista de 45 meétricas
seleccionadas y validado por un

experto al 100%.

-Un conjunto de 45 algoritmos de

calculo de  métricas de
complejidad textual
implementadas al 100%.

-Documentacion de la libreria
implementada validado por un
experto al 100%.

- Modelo de aprendizaje de
maquina validado por un experto
al 100%.

- Resultados de las métricas de
Accuracy, Precision, Recall y F1
Score mayor al 75%




Tabla 2. Resultados del Objetivo 2

Objetivo: Constituir un corpus de mas de cien textos en espaiiol clasificados por su complejidad

textual.

Resultado

Un conjunto de textos en
espafiol seleccionados por su
complejidad textual

Validacion del agrupamiento
de los textos en espailol
seleccionados por su
complejidad textual

Un corpus de textos en
espaiiol procesados y
clasificados por su

complejidad textual

Medio de verificacion

Archivos de la base de datos en
formato SQLite.

Reporte de clustering.

Archivos de la base de datos en
formato SQLite.

Indicador objetivamente verificable

-Base de datos de documentos en
espafiol con mas de 100 registros
validado por un experto al 100%.

- 1 Gréficos de wvalidaciéon y su
interpretacion de las clases halladas por
el modelo de clustering con respecto a
las clases halladas manualmente.

- 1 Grafico de Inercia y su
interpretacion  por numero de clases
para la evaluacion del modelo de
clustering.

- 1 Grafico de agrupamiento y su
interpretacion.

-Base de datos con archivos
clasificados por su complejidad textual,
cuyas métricas de complejidad textual
han sido calculadas, con mas de 100
registros validado por un experto

al 100%.

Tabla 3. Resultados del Objetivo 3

Objetivo: Evaluar el impacto de los corpus generados en las respuestas de un chatbot

Resultado

Seleccion de un Chatbot
implementado para pruebas

Entrenamiento del Chatbot
usando corpus de textos en
espafiol clasificados por su
complejidad textual

Pruebas de validacion de un
Chatbot con al menos 3
topicos del corpus
clasificado automaticamente

Medio de verificacion

Reporte de seleccion de un
Chatbot con cbdigo fuente de
GitHub o GitLab

Reporte de entrenamiento del
Chatbot seleccionado.

Reportes con graficos
estadisticos de las pruebas de
validacion.

Indicador objetivamente verificable

- Un Chatbot seleccionado para las
pruebas.

- 1 Grafico de curva de error de
entrenamiento del Chatbot.

- 2 experimentos estadisticos de
validacion para evaluar la capacidad
de compresion y respuesta del
Chatbot.

1.3 Métodos y Procedimientos

1.3.1 Resumen

En esta seccion se indicardn los métodos, herramientas o procedimientos a usar por cada

resultado esperado.

Tabla 4. Herramientas por objetivo

Resultado

Herramientas/métodos/procedimientos

Un conjunto de métricas de complejidad textual Jupyter Notebook

seleccionadas para analizar textos en espafiol

Google Colab



Coh-Metrix

Git
Una herramienta de implementacion propia que Python .
(o .. Coh-Metrix
calcula las métricas de complejidad textual para Spacy
textos en espafiol Git
Python
. . . .. Scikit-learn
Un modulo de clasificacion de complejidad textual
arametrizado al corpus de textos en espaiiol Jupyter Notebook
p Google Colab
Git
Un conjunto de textos en espaiiol seleccionados por Python K
su complejidad textual Jupy‘Fer Noteboo
SQLite
Python
S . Scikit-learn
Validaciéon del agrupamiento de los textos en
espaiol seleccionados por su complejidad textual Jupyter Notebook
Google Colab
Git
~ Python
Lo e e, il s it ook
SQLite
Python
Seleccion de un chatbot implementado para Jupyter Notebook
pruebas Google Colab
Git
Python
Entrenamiento del chatbot usando corpus de textos Jupyter Notebook
en espaiol clasificados por su complejidad textual ~Google Colab
Git
Python
Pruebas de validacion de un chatbot con al menos 3 Jupyter Notebook
topicos del corpus clasificado automaticamente Google Colab
Git

1.3.2 Definiciones

A continuacion se definirdn mejor las herramientas a usar para obtener los resultados

esperados en esta investigacion.

e Python: Es un lenguaje de programaciéon multiparadigma, ya que soporta la
programacién orientada a objetos, programacion imperativa y programacion
funcional el cual fue creado en 1991 por Guido van Rossum (Python, s. f.). Este
lenguaje de programacién se utilizara para desarrollar todo el codigo de la

herramienta de clasificacion de textos.

* Jupyter Notebook: Es una aplicacion web de codigo abierto que permite crear y

compartir documentos que contienen codigo en tiempo real, ecuaciones,



visualizaciones y texto narrativo (Project Jupyter, s. f.). Esta aplicacion se usara

para crear los reportes indicados en la seccion de resultados.

Google Colab: Basado en Jupyter Notebook, es una aplicacion web que provee
las mismas funcionalidades que Jupyter Notebook, excepto que el poder de
computo usado es provisto en una maquina virtual de Google, la cual puede
poseer aceleracion por GPU o TPU de ser indicado por el usuario. (Google Inc.,

s. ).

Coh-Metrix: Es una herramienta computacional que produce indices de las
representaciones linguisticas y de discurso de un texto. Implementa alrededor de
108 indices (Graesser etal., 2004). De esta herramienta se obtendran las

métricas de complejidad textual a implementar en la solucion.

Scikit Learn: Es una biblioteca de Python para aprendizaje automatico de
software libre que incluye varios algoritmos de clasificacion, regresion, analisis
de grupo y esta disefiada para trabajar facilmente con las otras librerias de
Python como NumPy y SciPy. (scikit-learn, s. f.). De esta libreria se utilizaran
los modelos de aprendizaje no supervisado para realizar el reporte de clustering
y los modelos de aprendizaje supervisado para desarrollar el clasificador de

textos.

Git: Es un sistema distribuido de control de versionado libre y de cddigo abierto
disefiado para soportar proyectos de cualquier tamafio de manera eficiente y
rapida que fue creado por Linus Torvalds en el afio 2005 (Git, s. f.). Se utilizara

Git junto a GitHub para versionar el codigo desarrollado.

SQLite: Es una libreria hecha en Lenguaje C que implementa un motor de base
de datos rapido, auto contenido, altamente confiable y con caracteristicas
completas (SQLite, s. f.). Este motor de base de datos se utilizard para guardar

los textos descargados y el corpus generado.

Spacy: Es una libreria de Python de c6digo abierto para realizar procesamiento
de lenguaje natural avanzado, a mas alto nivel que NLTK, que fue desarrollado

por Matthew Honnibal e Ines Montani (Spacy, s. f.). Esta libreria de Python sera



utilizada para implementar el calculo de métricas de complejidad textual, usando

su modelo en espaiol para procesar los textos.



Capitulo 2. Marco Conceptual

2.1 Introduccion

A continuaciéon se definiran los conceptos necesarios para entender mejor la

problematica definida en el capitulo 1.

2.2 Desarrollo del marco
2.2.1 Aprendizaje de maquina

Machine Learning, aprendizaje de maquina o aprendizaje automatico es una rama de la
inteligencia artificial en la cual se busca que una computadora aprenda sin ser
explicitamente programada, mejorando su desempeiio a través de la experiencia y el

entrenamiento sin ser explicitamente programada. (Russell et al., 1995).

Por ejemplo, en el contexto del problema de la presente investigacion, el aprendizaje de
maquina se utilizara para entrenar modelos que clasifiquen textos automaticamente

segun su complejidad textual.

Dicha complejidad textual se refiere a qué tan fécil o dificil de leer es un texto (Esta
definicion se vera mas a detalle en el punto 2.2.3). Ademads, para que dicho texto pueda
ser clasificado, se medird el contenido usando las métricas de complejidad textual

(Descrito a mayor detalle en el punto 2.2.5).

(Por qué es necesario calcular dichas meétricas para poder entrenar el modelo de
aprendizaje de maquina? Esto es necesario debido a que dichas métricas son valores
numéricos y los modelos de aprendizaje de méquina necesitan entradas numéricas para

poder ejecutar sus algoritmos. En la Figura 2 podemos apreciar dos modelos comunes

Linear Regression Logistic Regression

. ___ Y=1 - . _e_g_

Y=0

X-Axis X-Axis
7/

Figura 2. Regresion Lineal y logistica. Extraido de https://meraju.com/blog/
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de aprendizaje de maquina: Regresion Linear y Regresion Logistica. Estos modelos, y

los demas, utilizan entradas numéricas para poder encontrar una solucion.

Entonces, para poder identificar el nivel de complejidad de un texto y mediante un
corpus adecuadamente generado, sera factible el entrenamiento de un chatbot mediante
uno o varios modelos de aprendizaje de mdaquina y asi buscar que el proceso de

identificacion sea automatico.

2.2.2 Chatbot

Los Chatbots o robots conversacionales son sistemas que, mediante el uso del lenguaje
natural, pueden tener conversaciones extensas con las personas. Dichos sistemas pueden
imitar conversaciones no estructuradas, o chats, y pueden ser usados de manera

recreativa o para resolver una tarea. (Jurafsky & Martin, 2019).

Estos robots conversacionales pueden ser de dos tipos: Los Chatbots basados en reglas,
los cuales usan arboles de decisiones para poder encontrar una respuesta adecuada al
dialogo recibido; y los basados en corpus, los cuales aprenden las respuestas que deben
dar al ser entrenados con datos de entrenamiento, como conversaciones (Jurafsky &

Martin, 2019).

Los Chatbots son implementados de tres maneras distintas, se tienen aquellos basados
en reglas escritas manualmente o arboles de decisiones; estdn los sistemas de
recuperacion de informacioén y por Ultimo, los modelos de “Encoder-Decoder”. Los
basados en reglas, son aquellos basicos que desarrollan preguntas y respuestas
predefinidas; y a los modelos de recuperacion de informacion se orientan a la bisqueda
en una base de datos de conocimiento previamente definida, sobre la cual se aplican
técnicas clésicas como algoritmos de busqueda en cadena de texto; finalmente, los
modelos Encoder-Decoder usan arquitecturas de redes neuronales para realizar la

interpretacion de las intenciones y otorgar respuestas.

Uno de los componentes de un Chatbot es el que se refiere a la extraccion de topicos, y
esto a su vez no lleva al concepto de complejidad de topico, lo cual nos permite modelar
el contexto del didlogo, reconocer la intenciéon del hablante y definir una politica o

estrategia del dialogo.
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Como ejemplo para entender mejor la problematica, se tiene el caso de un Chatbot
usado en un ambiente educativo. Dicho Chatbot podria existir como un ayudante virtual
que guie a los alumnos a través de los distintos cursos. Aquellos alumnos no
necesariamente seran de un solo grado sino que pueden pertenecer a todos los grados
educativos. ;Qué pasaria si, por ejemplo, un alumno de primaria hace una pregunta al
Chatbot sobre un tema en especifico y uno de secundaria también? EI robot
conversacional necesitaria contestar de tal forma que sus respuestas tengan la
complejidad correcta y no generen confusion en los alumnos de distintos grados. Esto es
importante para que esos estudiantes puedan seguir con sus actividades sin tener que

esperar la respuesta del profesor en persona, por ejemplo.

(Pero como haria un Chatbot para saber diferencia entre cuan complejo o simple
deberia responder? Para ello se entrenarian a estos robots conversacionales con textos
de distintos niveles de complejidad, siendo que en este punto se hace necesario poder
modelar y desarrollar los algoritmos que consigan determinar esta complejidad textual.
De esta manera se podra otorgar apoyo, por ejemplo, para el caso de un Chatbot para
educacion basica regular (primaria y secundaria), pueda establecer niveles de
complejidad en sus respuestas de acuerdo al grado del alumno con el cual interactua el

Chatbot.

Dados los dos siguientes ejemplos de conversaciones:

Alumno primaria: ;Qué es un cuadrado? Alumno secundaria: ;Qué es un cuadrado?

Chatbot: Es una figura plana de 4 lados iguales. Chatbot: Es una figura geométrica bidimensional
que posee 4 lados iguales y cuatro angulos
interiores rectos, con diagonales perpendiculares.

Al analizarlos, se puede identificar que la conversacion de la derecha es mas compleja
que la conversacion de la izquierda, debido a que contiene un mayor numero de
palabras y ademas contiene términos que implican otros conceptos adicionales. La
conversacion de la derecha podria confundir a un alumno que no posee el conocimiento

necesario para poder entenderla, como son los de primaria.

2.2.3 Clasificacion de textos

La clasificacion de textos es una tarea en la cual se asignan categorias predefinidas a
documentos que no las tienen. Esta tarea puede ser realizada manualmente usando
criterio experto o automaticamente mediante algoritmos de aprendizaje de maquina

(Jurafsky & Martin, 2019; Yang & Joachims, 2008).
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Entonces, ;Para que nos sirve la clasificacion de textos? Como el problema a resolver
trata sobre como identificar la complejidad textual de distintos textos para poder
entrenar un Chatbot; para esto, se necesitard asignar una complejidad, la cual vendria a
ser una categoria, a un documento. Al asignar una complejidad, la cual es una categoria,
se esta realizando la tarea de clasificacion de textos. Lo que se busca, es realizar dicha

tarea de manera automatica y no hacerla de manera manual.

2.2.4 Complejidad textual

La complejidad textual se refiere a determinar que tan fécil o dificil de leer es un texto.
Evidencia empirica ha demostrado que existe una correlacion entre una densidad 1éxica
baja y la facilidad con que un texto es comprendido (Perfetti et al., 2005). Por otra parte,
una elevada densidad léxica es un rasgo que diferencia la escritura de la oralidad, pues
esta ultima tiende a un léxico mas repetitivo y a una menor complejidad sintactica
(Halliday, 1985). Para el analisis de la complejidad de texto, se puede abordar desde tres

perspectivas:
* Cuantitativo:

Este modelo ser medido por las software y mida la frecuencia y longitud de las
palabras, longitud de oraciones, y cohesion textual. Se incluyen aqui las
formulas de legibilidad de Dale-Chal, el grado de Flesch-Kincaid y el
framework de legibilidad Lexile (Hiebert, s. f.).

e Cualitativo:

Este modelo puede ser medido por el mismo lector. Se mide mediante
significado de los textos literarios, o el proposito de los textos informativos,
estructura textual, lenguaje, convencionalismo, claridad, y si se requiere

conocimiento extra (Hiebert, s. f.).
* Lector y tareas

Este modelo se enfoca en el lector individualmente y la tarea o propdsito de la
lectura. Se puede determinar que tan apropiado es un texto, analizando la
motivacion, conocimiento y experiencia del estudiante; ademas del criterio

experto del profesor (Hiebert, s. f.).
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Pero, (Por qué es importante conocer sobre la complejidad textual? Debido a que el
problema principal trata sobre identificar la complejidad de textos para poder entrenar
robots conversacionales, debemos entender qué es la complejidad textual en si.
Entonces, si se quiere poder identificar que tan dificil o facil de entender un texto,
necesitamos entender cuales son los factores que se deben analizar para hallar dicha
respuesta. Aquellos factores como el aspecto cuantitativo, cualitativo, el lector y las
tareas, ayudaran a entender mejor coémo identificar la complejidad textual de un

documento.

2.2.5 Métricas de complejidad textual

Las métricas de complejidad textual son un conjunto de modelos y formulas de
legibilidad con las cuales se puede determinar que tan dificil o facil de leer es un texto.
Para ello, dichas métricas analizan las distintas caracteristicas de un texto: descriptivas,
morfo-sintacticas y significado de las palabras (Balakrishna, 2015; Choi, 2018a;
Crossley et al., 2019; Davoodi et al., 2017; Fitzgerald et al., 2015, 2016; Lopez-Anguita
et al., 2018; Ojha etal., 2018; Solovyev et al., 2018; Stevanoski & Gievska, 2019;
Trotzek et al., 2017).

Sin embargo, (Para qué sirven estas métricas de complejidad textual? Como se pudo
apreciar en el punto 2.2.4, los modelos usados para medir la complejidad de un texto
incluyen un modelo cuantitativo, el cual puede ser automatizado. Dicho modelo puede
ser analizado describiendo el contenido del texto de manera numérica, analizando la
morfo-sintaxis del contenido y el significado de las palabras. Una vez encontrados
dichos valores numéricos, se pueden enviar aquellos datos a un modelo de aprendizaje
automatico. Aquello se realiza con la intencidbn de automatizar el proceso de

identificacion de la complejidad textual.

2.2.6 Corpus

Un corpus es un conjunto de entrenamiento constituido por un solo texto o por varios de
ellos, el cual estd destinado a la investigacion cientifica. Estos corpus tienen que ser
legibles por computadoras. Ademas, existen dos tipos de corpus: Escritos y hablados

(Jurafsky & Martin, 2019).

(Qué tan importantes son los corpus para nuestro problema de identificacion de

complejidad textual? El éxito de un modelo de aprendizaje automético, radica en la
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cantidad y calidad de informacion que es utilizada para su entrenamiento. Para el
problema en estudio, los corpus son importantes ya que estos contienen los textos que se
usaran para poder realizar el experimento de identificacion de complejidad textual. Con
estos textos, se puede aplicar el conocimiento conceptual de complejidad textual,
métricas de complejidad textual y aprendizaje de maquina para poder entrenar un
modelo que clasifique automaticamente dichos documentos segun el nivel de

complejidad textual.
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Capitulo 3. Estado del Arte

3.1 Introduccion

Para realizar la revision del Estado del Arte, se decidi6 usar la metodologia de la
revision sistemadtica, la cual fue propuesta por Barbara Kitchenham. El uso de
esta metodologia de investigacion permitid que al investigador resumir la
evidencia existente con respecto al uso de la tecnologia usada para resolver

problemas similares al que se investig6 en este documento (Keele, 2007).

La busqueda de documentos fue llevada a cabo usando los motores de busqueda

“Google Scholar”, “ACM Digital Library” y “IEEE Explore.”

3.2 Objetivos de revision

Para realizar esta investigacion, se decidio realizar una revision teodrica y del

estado del arte de los documentos encontrados.

Esta revision fue conducida para poder identificar qué tecnologias han sido usadas
recientemente para analizar la Complejidad Textual y asi poder responder a la pregunta
principal de la investigacion: ;Como identificar el nivel de complejidad de un texto
referente a un topico para poder entrenar un Chatbot conversacional? Cabe recordar que
dichos textos cuya complejidad haya sido identificada serdn usados para entrenar

chatbots con distinto nivel de complejidad en sus respuestas.

Para este analisis se disefio la siguiente tabla usando el método PICOC, las cuales estan

indicadas en la Tabla 5.

Tabla 5. Criterios PICOC

Criterio PICOC Consideraciones
. Identificacion de nivel de complejidad de un
Population
texto
Intervention Uso de métricas de complejidad textual
Comparison No aplica

Resultados de las investigaciones, posibles
Outcome mejoras, determinacion de métricas orientadas
al analisis de complejidad de textos.

Context Académico o industrial
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3.3 Preguntas de revision
Para la resolucion de la pregunta principal se decidid hacer las siguientes preguntas
complementarias:

* P1. ;Como afecta al entrenamiento de un Chatbot el uso de texto complejo?

* P2. ;Cudles son las métricas/medidas de analisis de complejidad textual y como

se usan para analizar la complejidad de textos?
* P3. ;Por qué es necesario realizar un analisis de complejidad textual?

3.3.1 Estrategia de busqueda

Para analizar el estado del arte, se buscaron estudios primarios en tres bases de datos
académicas mediante 1 cadena de busqueda por pregunta: Google Scholar, ACM Digital

Library e IEEE Explore.

Sin embargo, no todos los documentos encontrados fueron usados debido a que no todos
cumplian con los criterios de inclusion y exclusion, algunos eran documentos repetidos
o no guardaban relacion con el tema a investigar. Para mas detalle, revisar el Anexo B.
A continuacidn, se presenta la estrategia de busqueda.

3.3.2 Motores de busqueda a usar

Para encontrar informacion que ayuden en la presente investigacion, se ha decido
utilizar algunas bases de datos referenciadas por la Pontificia Universidad Catolica del
Perti, asi como las que fueron sugeridas por el asesor. Estas bases de datos a usar son las

siguientes:
* Google Scholar.
* ACM Digital Library.
* 1EEE Explore

3.3.3 Cadenas de bisqueda a usar

Para generar las cadenas de busqueda a usar por cada pregunta, se utilizaron los

conectores logicos como AND y OR, ademas de agregar sinonimos a las palabras clave
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en caso sea posible. Dichas palabras clave fueron usadas en inglés y no en espafiol. Para

esto, se realizo una tabla PICOC por cada pregunta,.

A continuacion en la Tabla 6, se muestra la tabla PICOC para la pregunta 1, la cual es

“;Coémo afecta al entrenamiento de un Chatbot el uso de texto complejo?”.

Tabla 6. Criterios PICOC para la pregunta 1

Criterio PICOC Consideraciones
Population Chatbot, Text
Intervention
Comparison
Outcome
Context Text Complexity, Text Difficulty

Para la pregunta 2, la cual es “;Cudles son las métricas/medidas de andlisis de
complejidad textual y como se usan para analizar la complejidad de textos?”, se

muestran los criterios PICOC en la Tabla 7.

Tabla 7. Criterios PICOC para la pregunta 2

Criterio PICOC Consideraciones

Text complexity measures, Text

Population complexity measure, Text complexity
metrics

Intervention Texto Classification, Classification

Comparison

Outcome

Context Machine Learning

Los criterios PICOC de la pregunta 3, la cual es “;Por qué es necesario realizar un

analisis de complejidad textual?”, estan en la Tabla 8.

Tabla 8. Criterios PICOC para la pregunta 3

Criterio PICOC Consideraciones
Population Text complexity
Intervention Text Classification, Classification
Comparison
Outcome
Context Coh-Metrix

Gracias al analisis hecho mediante el uso de tablas con criterios PICOC, se pudo crear

las cadenas de blsqueda a usar por pregunta, las cuales se muestran en la Tabla 9.
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Tabla 9. Cadenas de busqueda.

Pregunta Cadena de busqueda

(“Chatbot”) AND (“Training” OR “Train”) AND (“Text Complexity” OR “Text
Difficulty”)

P1
("Text Complexity Measure" OR "Text Complexity Metrics" OR "Text Complexity
Measures") AND ("Text Classification" OR "Classification") AND (“Machine Learning”)

("Text Complexity" AND "Machine Learning" AND ("Text Classification” OR
"Classification") AND "Coh-Metrix" AND ("Reason" OR "Objective")) OR "AzterTest"

P2

P3

3.3.4 Documentos encontrados

En la Tabla 10 se muestran la cantidad de documentos por pregunta, usando las cadenas
de busqueda creadas, detallando la cantidad de documentos totales antes y después de
aplicar los criterios de inclusion y exclusion. Las cadenas de busqueda fueron

ejecutadas por ultima vez el 9 de Mayo del 2020.

Tabla 10. Documentos encontrados por motor de busqueda

Motor de busqueda P1 P2 P3
Google Scholar 13 45 103
ACM Digital Library 2 2 3
IEEE Explore 1 0 0
Total sin criterios 16 47 106
Total con criterios 3 11 24

3.3.5 Criterios de Inclusion/Exclusion

Para esta investigacion, no sera posible utilizar todos los documentos encontrados,
debido a la gran cantidad de los resultados obtenidos. Por ello, y para evitar caer en la

imparcialidad, se han formulado los siguientes criterios de inclusion y exclusion.
* Criterios de inclusion.

o FEl documento encontrado debe haber usado la herramienta “Coh-metrix”.

Este criterio aplica para los documentos encontrados para la pregunta 3.

= Este criterio se ha considerado debido a que esta herramienta es la mas
completa para analizar la complejidad textual ya que implementa cerca
de 200 medidas de cohesion, lenguaje y legibilidad (Graesser et al.,
2004).
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El documento debe haber sido citado al menos 1 vez. Este criterio aplica

para los documentos encontrados para todas las preguntas.

= Este criterio se considera ya que asi se podra saber que tan relevante es
en el campo de investigacion. Habra excepciones si es que en el

documento se analiza la complejidad textual para textos en espanol.

El tema del documento debe guardar relacién con el tema a desarrollar en
esta investigacion. Este criterio aplica para todos los documentos que hayan

pasado los filtros de fecha, idioma y cantidad de citaciones.

= Este criterio se considera debido a que algunos de los documentos
encontrados son una revision del estado del arte. Otros documentos estan
relacionados a otras areas de estudio como por ejemplo las ciencias

sociales, dejando de lado el tema de aprendizaje de maquina.

Criterios de exclusion.

o

El documento debe ser del afio 2014 o mas reciente. Este criterio aplica para

los documentos encontrados para todas las preguntas.

= Como se hara una revision del estado del arte, la antigiiedad del
documento no debe ser mayor a los 6 afios. Este filtro no tiene efecto

sobre los documentos para la revision teorica.

El documento debe estar en espafiol o inglés. Este criterio aplica para los

documentos encontrados para todas las preguntas.

= Se considerd solo utilizar documentos en espafiol o inglés porque el
primero es la lengua nativa del investigador y el segundo porque la

mayoria de documentos estan en inglés.

El documento no debe ser una patente. Este criterio aplica para todos los
documentos que hayan pasado los filtros de fecha, idioma y cantidad de

citaciones.
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= Se considero este criterio debido a que, al realizar la revision de patentes

de Google encontrada, estas no contenian mucha informacion y no
aportaban a la investigacion.

3.4 Formulario de extraccion de datos

Para realizar la extraccion de datos, se plantearon las siguientes preguntas, las cuales

estan en la Tabla 11 y con las cuales se cre6 el formulario de extraccion.

Tabla 11. Formulario de Extraccion

Campo

Descripciéon

Pregunta General

Titulo
Autor

Afio de publicacion

Idioma

Modelo de aprendizaje de
maquina usado

Estructura del modelo de

aprendizaje de maquina usado

Medidas de rendimiento usado en
los modelos

Resultados numéricos de las
métricas de medidas de
rendimiento

Nombre del conjunto de datos
usado

Idioma del conjunto de datos
usado

Nombre de los conjuntos de
métricas de complejidad textual

Nombre individual de cada
métrica de complejidad textual

Objetivos

Resultados

El titulo del articulo

El o los autores del articulo
Afio de publicacion del articulo
Idioma en el que est4 el articulo

Modelo tradicional o de red
neuronal usado en el articulo

Arquitectura del modelo de red
neuronal, si es que fue usada una
red

ser

Puede
e
“precision”, “

“accuracy”,
recall”, “F1 score”

Se necesita para determinar qué

tan exitoso fue el experimento
El nombre del dataset de
entrenamiento

El idioma del dataset con el cual
fue realizado el experimento

Las métricas de complejidad
textual son agrupadas por grupos
distintos.

Las métricas de complejidad
textual son agrupadas por grupos
distintos

Objetivo del

realizado

experimento

Resultados  del

realizado

experimento

Criterio general
Criterio general
Criterio general

Criterio general

P1

Pl

P1

P1

P1,P2YP3

P1,P2YP3

P2

P2

P3

P3

3.5 Resultados de la revision

Para responder a las preguntas de revision, se cred una tabla por pregunta donde se
listaron las publicaciones obtenidas mediante las cadenas de busqueda. También, los

formularios se recopilaron en tres tablas distintas, nuevamente una por pregunta. Estas
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estan en la hoja de célculo como indica el Anexo B, anexo en el cual se pueden
encontrar el nombre de las publicaciones totales encontradas y las que quedaron luego

de aplicar los criterios de inclusion y exclusion.

3.5.1 Respuesta a la pregunta “;Como afecta al entrenamiento de un Chatbot el

uso de texto complejo?”

Para responder esta pregunta se pudo deducir que el nivel de complejidad de una
respuesta hecha por un Chatbot puede ocasionar que el usuario reformule su pregunta o
no (Beaver, 2018). Por otro lado, un Chatbot suficientemente entrenado puede
identificar el nivel de dificultad de las respuestas de un usuario en una conversacion en
aplicativos de mensajeria (Mohammadi & Khasteh, 2018a). Ademas, un Chatbot que ha
sido entrenado con texto de longitud extensa puede predecir de manera mas exacta qué
didlogos de una conversacién son buenos y cuales malos (Cuayahuitl et al., 2019a).
Entonces, se puede responder que el entrenamiento de un Chatbot con textos de

distintos niveles de complejidad puede influenciar en el flujo de la conversacion.

3.5.2 Respuesta a la pregunta “;Cuales son las métricas/medidas de analisis de

complejidad textual y como se usan para analizar la complejidad de textos?”

Luego de analizar los datos encontrados en el formulario para esta pregunta, se pudo
recopilar que existen varias formas de medir la complejidad de un texto. Por ejemplo, se
tienen medidas que analizan las caracteristicas descriptivas de un texto: Numero de
caracteres, oraciones, parrafos y silabas (Stevanoski & Gievska, 2019).También se
analizan las caracteristicas morfo-sintacticas de los textos, por ejemplo: Cantidad de
sustantivos, verbos, adjetivos, pronombres, pronombres personales, negaciones y
conectores por oracion (Solovyev et al., 2018). Ademas, se puede analizar el significado
de las palabras mediante la edad de adquisicion, la abstraccion y la rareza de la palabra
(Fitzgerald et al., 2015, 2016).Otras métricas comunmente usadas son las formulas
clasicas de legibilidad, las cuales mezclan los valores calculados en su mayoria por las
medidas de caracteristicas descriptivas. Estas son las siguientes: Flesch-Kincaid, Flesch,
New Dale-Chall, Gunning Fog Index, Ferndndez-Huerta (Crossley et al., 2019; Lopez-
Anguita et al., 2018; Ojha et al., 2018; Trotzek et al., 2017). Existen otras métricas que
se usan (Balakrishna, 2015; Choi, 2018a; Davoodi et al., 2017), pero las anteriores son

las que se usaron con mas frecuencia en los documentos analizados. Entonces, existen

22



distintas métricas que se usan para analizar distintas caracteristicas textuales, como se

explico lineas mas arriba, para asi determinar qué tan complejo es un texto.

3.5.3 Respuesta a la pregunta “;Por qué es necesario realizar un analisis de

complejidad textual?”

Con los documentos recopilados, se pudo concluir que el andlisis de la complejidad
textual es necesario para resolver distintos problemas del mundo real, como por
ejemplo: Detectar fraude financiero (S. Minhas & Hussain, 2016; S. Z. Minhas, 2016);
inferir el lenguaje nativo de un autor (Bich, 2017); clasificar modelos estudiantiles
(Aguirre et al., 2016); simplificar texto complejo (Balakrishna, 2015); clasificar textos
segin su complejidad (Bengoetxea et al., 2020; Branco et al., 2014; Fitzgerald et al.,
2015; Hartmann et al., 2016; Kleijn, 2018; Quispesaravia et al., 2016a; Sung et al.,
2015); evaluar la accesibilidad de los textos (Yaneva, 2016); calificar ensayos
automaticamente (Latifi, 2016; Li & Liu, 2016; Patout & Cordy, 2019; Vajjala, 2018);
analizar la dificultad de textos auditivos (Aryadoust & Goh, 2014); evaluar el grado de
participacion de un estudiante en un ambiente educativo virtual (Dascalu et al., 2018);
analizar la complejidad de letras de canciones (Choi, 2018a); generar automaticamente
corpus textuales clasificados segiin su complejidad textual (Vajjala & Luci¢, 2018;
Wagner Filho et al., 2016) y evaluar la legibilidad de los textos (YAO-TING et al.,
2015)

3.6 Conclusiones

De lo que se obtuvo luego de realizar la revision sistematica y responder a las tres

preguntas planteadas, se puede concluir que:

Primero, la complejidad textual tiene muchas aplicaciones en el mundo real (pregunta
3), las cuales son las siguientes: Detectar fraude financiero; inferir el lenguaje nativo de
un autor; clasificar modelos estudiantiles; clasificar textos segin su complejidad,
evaluar la accesibilidad y legibilidad de los textos; calificar un ensayo automaticamente;
analizar la dificultad de textos auditivos; avaluar el grado de participacion de un
estudiante en un ambiente educativo virtual; analizar la complejidad de letras de
canciones y generar automdaticamente corpus textuales clasificados segin su

complejidad textual.
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Segundo, para analizar la complejidad de los textos, se disponen de varias métricas y
férmulas que se pueden usar (pregunta 2), como por ejemplo: Numero de caracteres,
oraciones, parrafos, silabas, cantidad de sustantivos, verbos, adjetivos, pronombres,
pronombres personales, negaciones, conectores por oracion, edad de aquisicion, la
abstraccion, la rareza de la palabra, formula de Flesch-Kincaid, formula de Flesch,

férmula de New Dale-Chall, Gunning Fog Index, férmula de Fernandez-Huerta.

Tercero, el entrenar un Chatbot con textos de distinta complejidad puede, en efecto,
afectar el flujo de la conversacion (pregunta 1), por ejemplo: ElI Chatbot puede
ocasionar que el usuario replantee su pregunta, se puede identificar el nivel de
complejidad de la respuesta del usuario y predecir que didlogos son buenos y cudles

malos.
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Capitulo 4. Implementacion de las métricas de complejidad textual

4.1 Introduccion

El presente capitulo responde al Objetivo Especifico 1 (Implementar el médulo para
calcular métricas de complejidad textual). En el cual se busca desarrollar un médulo que

comprenda el célculo de estas métricas.

Este modulo fue creado con la finalidad de adaptar la herramienta coh-metrix (Graesser
et al., 2004; McNamara et al., 2014) al idioma espafiol, tal y como fue realizado por
Quispesaravia et al. (2016), quienes implementaron las métricas en lenguaje Java,
limitando su uso con las actuales herramientas. Por ello, en el presente trabajo, se
reinmplementan dichas métricas con herramientas mas actualizadas para el desarrollo,
como Python para el desarrollo, la libreria Spacy para cumplir con las necesidades de
Procesamiento de Lenguaje Natural, asi como la libreria Scikit-Learn para entrenar los
modelos de clasificacion que identifiquen el nivel de complejidad de textos en espafiol.
Este médulo implementado seré luego utilizado en los siguientes objetivos para analizar
la complejidad textual de los textos encontrados asi como permitir al Chatbot identificar
el nivel de complejidad que deba usar en sus respuestas. Para ello se presentan tres
componentes: Definir el conjunto de métricas de complejidad textual, Ia
implementacion de la herramienta que calcula dichas métricas y el modulo de

clasificacion que utiliza dichas métricas.

4.2 Resultados alcanzados

4.2.1 Un conjunto de métricas de complejidad textual seleccionadas para analizar

textos en espaiiol

Para implementar la herramienta que calcula las métricas de complejidad textual,
primero es necesario saber que métricas se van a implementar. Para ello, las métricas a
desarrollar se basan en la herramienta Coh-metrix (Graesser et al., 2004; McNamara
et al., 2014) y su adaptacion para el idioma en espaiiol, Coh-metrix-esp (Quispesaravia
et al., 2016a). Entonces, de todos los indices existentes en la herramienta coh-metrix, se
implementaran los siguientes, los cuales se usaron en la adaptacion para espafiol:
indices descriptivos, indices de informacion de palabras, indices de densidad de
patrones sintacticos, indices de complejidad sintactica, indices de conectivos, indices de

diversidad léxica, indices de legibilidad e indices de cohesion referencial.
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Cada uno de estos indices agrupa un conjunto de métricas, dando un total de 48, 3 por
encima de lo originalmente planeado, las cuales seran implementadas. Los nombres de
las métricas a implementar, asi como la explicacion de cada una de ellas, se encuentran
en mayor detalle en el Anexo E, en donde se encuentra el reporte realizado para listar
las métricas a usar, asi como la validacién correspondiente indicado en el indicador
objetivamente verificable. A continuacion, en la Figura 3, un ejemplo de la informacion

que se puede encontrar segin lo indicado en el Anexo E.

Figura 3. Reporte de métricas de complejidad textual (Recorte).

4.2.2 Una herramienta de implementacion propia que calcula las métricas de

complejidad textual para textos en espaiiol

Una vez identificadas las métricas de complejidad textual basadas en Coh-metrix, se
procede con la implementacion de las mismas; los cuales corresponden a los siguientes
indices: los descriptivos, los de legibilidad, los de informacion de palabras, de densidad
de patrones sintacticos, de complejidad sintdctica, de diversidad léxica y de cohesion

referencial. En total, se implementaran 48 métricas de las 45 originalmente planeadas.
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Para esta implementacion, se utilizo el lenguaje de programacion Python, la libreria de

procesamiento de lenguaje natural Spacy y git/Github para el control de versiones.

En la Figura 4 se puede apreciar un texto de prueba para el analisis con la herramienta
desarrollada. En el se aprecia tres parrafos los cuales estan separados por doble espacio
(“‘\n\n”) para poder identificarlos como parrafos. Ademas, las puntuaciones no han sido

omitidas debido a que Spacy las necesita para poder identificar oraciones.
Ellos jugaron todo el dia. Asimismo, ellas participaron en el juego.

Yo corro con el hermoso gato. A nosotros no nos gusta el gato.
Ella tiene mascotas. Aunque, ella tiene plantas y &l no.

Td jamas dijiste que no, porque ustedes debieron salir temprano al mismo tiempo.

Figura 4. Texto de prueba para la herramienta que calcula métricas de complejidad textual en

espariol.

El primer conjunto de métricas, son los indices descriptivos, las cuales implementan 11

de las 48 métricas a implementar.

Figura 5. Indices descriptivos.

En la Figura 5 se aprecian los resultados del procesamiento del texto mostrado en la
Figura 4. Las oraciones son identificadas mediante el Pipe conocido como ‘Sentencizer’

de Spacy y las palabras son considerados como aquellos Tokens de Spacy que solo
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poseen caracteres alfabéticos. Del texto utilizado, se puede observar que, en efecto, hay
3 parrafos (DESPC), los cuales en promedio tienen 2.333 oraciones (DESPL) y su
desviacion estandar es 1.247 (DESPLA). En total hay 7 oraciones (DESSC), las cuales
tienen en promedio 6.714 palabras (DESSL) y una desviacion estindar de 2.864
(DESSLd). Se observa que hay 47 palabras (DESWC), donde en promedio, cada
palabra tiene 4.5319 letras (DESWLt) con una desviacion estandar de 2.386
(DESWLtd). Ademas, cada palabra tiene, en promedio 1.744 silabas (DESWLsy) con
una desviacion estandar de 0.8864 (DESWLsyd). Estas dos ultimas métricas fueron
halladas con la ayuda de la libreria Pyphen, la cual divide palabras, en distintos idiomas,

en silabas.

El segundo conjunto de métricas corresponden a los indices de legibilidad, las cuales

implementan 1 de las 48 métricas a implementar.

Figura 6. Indices de legibilidad.

En la Figura 6 se aprecian los resultados del procesamiento del texto mostrado en la
Figura 4. La métrica hallada corresponde al indice de Fernandez-Huerta (Crossley et al.,
2019; Lopez-Anguita et al., 2018; Ojha et al., 2018; Quispesaravia et al., 2016a; Trotzek

et al., 2017) la cudl tiene la siguiente férmula:

206,84 —0,6 *xmspw —1,02 *xmwps

Donde mspw es el promedio de silabas por palabra y mwps es el promedio de palabras

por oracion.

El tercer conjunto de métricas corresponden a los indices de informacién de palabras, el
cual implementa 11 de las 48 métricas a implementar. Estos indices se obtienen luego de

aplicar la siguiente formula:

(cantidad tipo palabra/total de palabras )* 1000
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En la Figura 7 se aprecian los resultados del procesamiento del texto mostrado en la

Figura 4.

Figura 7. Indices de informacion de

palabra.

En el texto analizado, hay 7 sustantivos (dia, juego, gato, gato, mascotas, plantas,
tiempo), el cual da un indice de 188.9361 (WRDNOUN). La cantidad de verbos es 9
(jugaron, participaron, corro, gusta, tiene, tiene, dijiste, debieron, salir), por lo que el
indice de verbos da 191,489 (WRDVERB). La cantidad de adjetivos es 1 (hermoso),
por lo que el indice de adjetivos es 21.276 (WRDAD)J). La cantidad de adverbios es 6
(Asimismo, no, no, jamas, no, temprano), por lo que el indice de adverbios es 148.936
(WRDADV). La cantidad de pronombres es 10 (Ellos, ellas, Yo, nosotros, nos, Ella,
ella, él, Tu, ustedes), por lo que el indice de pronombres personales es 212.7659
(WRDPRO). De ellos, solo hay 1 pronombre en primera persona en singular (Yo), lo
que da un indice de 21.2765 (WRDPRPIs). 2 pronombres en primera persona en plural
(Nosotros y nos) dardn como resultado 42.553 (WRDPRPI1p). 1 pronombre en segunda
persona en singular (T0) dard como resultado 21.2765 (WRDPRP2s). 1 pronombre en
segunda persona en plural (ustedes) dara como resultado 21.2765 (WRDPRP2p). 3

pronombres en tercera persona en singular (Ella, ella, ¢él) daran como resultado 63,829
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(WRDPRP3s). Por ultimo, 2 pronombres en tercera persona en plural (Ellos, ellas)

daran como resultado 42.553 (WRDPRP3p).

El cuarto conjunto de métricas corresponden a los indices de densidad de patrones

sintacticos, el cual implementa 3 de las 48 métricas a implementar.

Figura 8. Indices de densidad de patrones sintdcticos.

Estos indices se obtienen luego de aplicar la siguiente formula:

(cantidad patrén sintdctico [total de palabras )*1000

En la Figura 8 se aprecian los resultados del procesamiento del texto mostrado en la
Figura 4. En el texto analizado, solo hay una frase verbal (Debieron salir), por lo que el
indice es 21.2765 (DRVP). La cantidad de expresiones negativas es 4 (no, no, no y
jamas) por lo que el indice es 85.1063 (DRNEG). Por ultimo, la cantidad de frases
nominales halladas por Spacy es 16 (Ellos, todo el dia, ellas, en el juego, Yo, con el
hermoso gato, A nosotros, nos, el gato, Ella, mascotas, ella, plantas y ¢l no, T1, ustedes,

en la mafiana), por lo que el indice es 340.4255 (DRNP).

El quinto conjunto de métricas corresponden a los indices de complejidad sintéctica, el

cual implementa 2 de los 48 métricas a implementar.
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Figura 9. Indices de complejidad sintdctica.

En la Figura 9 se aprecian los resultados del procesamiento del texto mostrado en la
Figura 4. En el texto analizado, existen 16 frases nominales identificadas, de las cuales,
una de ellas posee un modificador (Adjetivo). Esta frase nominal es “Con el hermoso
gato”. Al calcular el promedio, resulta un valor de 0,0625 (SYNNP). Por ultimo, todas
las oraciones tienen en promedio 1.857 palabras antes del verbo principal de la oracion

(SYNLE).

El sexto conjunto de métricas corresponden a los indices de diversidad léxica, el cual

implementa 2 de las 48 métricas a implementar.

Figura 10. Indices de densidad de diversidad léxica.

En la Figura 10 se aprecian los resultados del procesamiento del texto mostrado en la
Figura 4. En el texto analizado, la cantidad de palabras unicas es 39. Sabiendo que en
total hay 47 palabras, esto, al dividir, da como resultado un radio de 0.8297 (LDTTRa).
Por otro lado, la cantidad de palabras tinicas de contenido, como sustantivos, verbos,
adjetivos y adverbios, es de 19 mientras que la cantidad total de aquellas es de 23, lo

que da como resultado, al dividir, un radio de 0.8260 (LDTTRcw).
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El séptimo conjunto de métricas corresponden a los indices de cohesion referencial, el

cual implementa 12 de las 48 métricas a implementar.

Figura 11. Indices de cohesién

referencial.
En la Figura 11 se aprecian los resultados del procesamiento del texto mostrado en la

Figura 4. Para obtener estas métricas, se analizaron las oraciones dos formas:

La primera forma es analizando pares de oraciones contiguas, ignorando la separacion
entre parrafos (Graesser et al., 2004; McNamara et al., 2014). Con ello, en la Tabla 12,

se obtienen los siguientes pares de oraciones:

Tabla 12. Pares de oraciones contiguas.

Oracion 1 Oracion 2
Ellos jugaron todo el dia. Asimismo, ellas participaron en el juego.
Asimismo, ellas participaron en el juego. Yo corro con el hermoso gato.
Yo corro con el hermoso gato. A nosotros no nos gusta el gato.
A nosotros no nos gusta el gato. Ella tiene mascotas.
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Ella tiene mascotas. Aunque, ella tiene plantas y €l no.

Tu jamas dijiste que no, porque ustedes debieron

A lla ti lant 1 no. . . .
unque, efia tiene plantas y €1 no salir temprano al mismo tiempo.

Para hallar cohesion referencial entre sustantivos, un par de oraciones tiene que tener
exactamente el mismo sustantivo escrito de la misma manera (Dascalu et al., 2018;
Graesser et al., 2004) y en el texto de ejemplo, el tercer par de oraciones es el tnico que
cumple con dicha condicion y, al haber 6 pares de oraciones, luego de calcular el
promedio, da como resultado 0.1666 (CRFNOI1). La cohesion referencial entre
argumentos se da cuando un par de oraciones posee al menos un pronombre o un
sustantivo, en plural o singular, igual en ambas oraciones (Graesser et al., 2004;
McNamara etal., 2014). En el ejemplo, el tercer y quinto par poseen estas
caracteristicas y, con ello, al calcular el promedio, se obtiene 0.3333 (CRFAOI). La
cohesion referencial entre raices se da cuando, en un par de oraciones, un sustantivo de
una oracion coincide con una palabra de contenido de una oracidén anterior, haciendo
comparaciones entre lemmas (Graesser et al., 2004; McNamara et al., 2014). En el
ejemplo, el primer y tercer par cumplen con esa condicion, dando un promedio de
0.3333 (CRFSO1). La cohesion referencial entre palabras de contenido se da calculando
la proporcion de palabras de contenido que coinciden en un par de palabras,
dividiéndolo por la cantidad total de palabras de contenido en dicho par (Graesser et al.,
2004; McNamara et al., 2014). En el ejemplo, el tercer par tiene una proporcion de
0.333, el quinto par 0.4 y el sexto par 0.2. Estos tres valores dan como promedio 0.1555
(CRFCWOL1) con una desviacion estandar de 0.1662 (CRFCWOI1d). La cohesion
referencial entre anaforas se da cuando un par de oraciones tienen al menos un
pronombre igual en ambas oraciones (Graesser et al., 2004; McNamara et al., 2014). En
el texto analizado, el quinto par cumple con dicha condicion, dando un valor de 0.1666

(CRFANP1).

La segunda forma se obtiene al analizar todas las combinaciones posibles de oraciones
en el texto (Graesser et al., 2004; McNamara et al., 2014). Con ello, en la Tabla 13, se

obtienen los siguientes pares de oraciones:

Tabla 13. Pares de oraciones todas las oraciones posibles.

Oracién 1 Oracién 2
Ellos jugaron todo el dia. Asimismo, ellas participaron en el juego.
Ellos jugaron todo el dia. Yo corro con el hermoso gato.
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Ellos jugaron todo el dia. A nosotros no nos gusta el gato.
Ellos jugaron todo el dia. Ella tiene mascotas.
Ellos jugaron todo el dia. Aunque, ella tiene plantas y €l no.

TG jamas dijiste que no, porque ustedes debieron

Ellos jugaron todo el dia. . . .
salir temprano al mismo tiempo.

Asimismo, ellas participaron en el juego. Yo corro con el hermoso gato.
Asimismo, ellas participaron en el juego. A nosotros no nos gusta el gato.
Asimismo, ellas participaron en el juego. Ella tiene mascotas.

Asimismo, ellas participaron en el juego. Aunque, ella tiene plantas y €l no.

TG jamas dijiste que no, porque ustedes debieron

Asimismo, ellas participaron en el juego. . . .
salir temprano al mismo tiempo.

Yo corro con el hermoso gato. A nosotros no nos gusta el gato.
Yo corro con el hermoso gato. Ella tiene mascotas.
Yo corro con el hermoso gato. Aunque, ella tiene plantas y €l no.

TG jamas dijiste que no, porque ustedes debieron

Yo corro con el hermoso gato. . . .
salir temprano al mismo tiempo.

A nosotros no nos gusta el gato. Ella tiene mascotas.

A nosotros no nos gusta el gato. Aunque, ella tiene plantas y €l no.

Ta jamas dijiste que no, porque ustedes debieron

A nosotros no nos gusta el gato. . ~
salir temprano en la mafiana.

Ella tiene mascotas. Aunque, ella tiene plantas y €l no.

Ta jamas dijiste que no, porque ustedes debieron

Ella tiene mascotas. . . .
salir temprano al mismo tiempo.

Tu jamas dijiste que no, porque ustedes debieron

Aun 11a tiene plan ¢l no. . . .
unque, ella tiene plantas y ¢l no salir temprano al mismo tiempo.

Para hallar la cohesion referencial entre sustantivos, el par N.° 12 cumple los criterios,
dando un promedio de 0.0476 (CRFNOa). Los pares N° 12 y 19 cumplen los criterios
de cohesion referencial entre argumentos, lo que da un promedio de 0.0952 (CRFAOa).
Los pares de oraciones N° 1 y 12 cumplen con los criterios de cohesion referencial
entre raices, lo que da un promedio de 0.0952 (CRFSOa). Para hallar la cohesion
referencial entre palabras de contenido, el par N° 12 tiene una proporcion de 0.3333; el
par N° 17, 0.3333; el par N.° 18, 0.2; el par N.° 19, 0.4 y el par N.° 21, 0.2. Aquello da
como promedio 0.069 (CRFCWOa) y con una desviacion estandar de 0.1308
(CRFCWOad). El par N.° 19 cumple con las condiciones de la cohesion referencial de

anaforas, dando un promedio de 0.0476 (CRFANPa).

El octavo conjunto de métricas corresponden a los indices de cohesion referencial, el

cual implementa 6 de las 48 métricas a implementar.
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Figura 12. Indices de conectivos

Estos indices se obtienen luego de aplicar la siguiente formula:

(cantidad de conectivos/total de palabras )*1000

En la Figura 12 se aprecian los resultados del procesamiento del texto mostrado en la
Figura 4. En el texto analizado, la cantidad de conectivos adversativos es 1 (Aunque),
dando un indice de 21.2765 (CNCADC). Ademas, la cantidad de conectivos de adicién
es 1 (Asimismo), dando un indice de 21.2765 (CNCAdd) . También, la cantidad de
conectivos de causa es 1 (Porque), dando un indice de 21.2765 (CNCCaus). Por otro
lado, la cantidad de conectivos logicos es 1 (Y), dando un indice de 21.2765
(CNCLogic). Asimismo, la cantidad de conectivos temporales es 1 (al mismo tiempo),
dando un indice de 21.2765 (CNCTemp). Por ultimo, la cantidad de conectivos totales
es 5, la cual es la suma de todos los conectivos anteriores, dando un indice de 106.3829
(CNCALI). Las especificaciones de que palabras o frases son consideradas para cada
tipo de conectivos se encuentran en Anexo E, en donde se encuentra el listado de todas
los indices implementados con sus respectivas métricas especificados de manera mas

detallada.

El cédigo fuente de la implementacion de esta herramienta se encuentra en el siguiente

repositorio de Github: https://github.com/Hans03430/TextComplexityAnalyzerCM.

Ademas, la implementacion de cada métrica implementada, asi como la documentacion
de la herramienta y el conjunto de algoritmos que implementan dichas métricas se

encuentran en el Anexo F, en donde se encuentran de manera mas detallada.
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4.2.3 Un modulo de clasificacion de complejidad textual parametrizado al corpus

de textos en espaiiol

Luego de procesar los 183 textos en espafiol obtenidos en el Capitulo 5, se usaron
dichos datos procesados para realizar el experimento de aprendizaje supervisado con los
datos de los textos procesados en el punto 5.2.3. También, la cantidad de datos
disponible se encuentra en Tabla 18 en el punto 5.2.2. Ademads, los modelos de
aprendizaje supervisado, entrenados mediante Grid Search para encontrar los mejores

parametros, son los siguientes:
* Regresion Logistica (Logistic Regression).
* Madquina de soporte de Vectores (Support Vector Machine).
 Arboles de decision (Decision Tree).
* Bosque aleatorio (Random Forest).
* K Vecinos mas proximos (K Nearest Neighbors).
* Perceptron.
* Ada Boost.
* Gradient Boosting.

* Voting Classifier (Voting) (Se usaron todos los modelos anteriores, excepto el
perceptron ya que no implementa el método ‘predict proba()’, que necesita este

clasificador).

» Stacking Classifier (Stacking) (Se consideraron los mismos modelos que para el

modelo Voting Classifier).

Al realizar dicha experimentacion, se obtuvieron los siguientes resultados, en la Tabla

14, al momento de entrenar los modelos usando todo el conjunto de datos disponible.

Tabla 14. Entrenamiento sobre todos los textos.

Ajustado sobre F1 Score Ajustado sobre Accuracy
Modelo Accuracy Precision Recall FI Score Accuracy Precision Recall F1 Score
Logistic 0.89 0.933 0.82 0.875 0.88 0.933 0.82  0.875
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Regression

Support

Vector 0.892 0.882 0.882  0.882 0.885 0.882 0.882 0.882
Machine

]T)fecelsmn 0.89 0.842 094  0.889 0.89 0.857 0.71  0.774
Random ) ¢/ 0.875 0.824  0.848 0.853 0.875 0.824 0.848
Forest

K Nearest ) o, 0.938 0.88  0.909 0.91 0.938 0.88  0.909
Neighbors

Perceptron  0.892 0.933 0.824 0.875 0.881 0.531 1.000  0.694
AdaBoost  0.81 0.857 071  0.774 0.79 0.857 071  0.774
Gradient ) o5, 0.842 0.941  0.889 0.891 0.882 0.882 0.882
Boosting

Voting 0.89 0.882 088  0.882 0.88 0.882 0.88  0.882
Stacking ~ 0.892 0.882 0.882  0.882 0.885 0.882 0.882 0.882
Promedio  0.884 0.89 0.859  0.87 0.875 0.85 0.847 0.84

En la Tabla 14 se observan los resultados obtenidos para Accuracy, Precision, Recall y
F1 Score son, en promedio para todos los modelos usados, mejores cuando los modelos
fueron ajustados sobre la métrica F1 Score. Ademads, para entrenar los modelos, se
normalizaron los datos usando el escalador MinMaxScaler de scikit learn, ademas de
una division estratificada del conjunto de entrenamiento y prueba, usando un 20% de los

datos para entrenamiento.

El mismo experimento fue reproducido usando solo los textos los textos procesados

pero divididos por dominio o categoria.

En la Tabla 15, se aprecian los resultados obtenidos para Accuracy, Precision, Recall y
F1 Score para los textos de “Comunicacion”, donde se observa que los resultados son
mejores que al usar todos los textos descargados y procesados. Ello se debe a que los

textos de distintos dominios o categorias no necesariamente tienen el mismo estilo de

redaccion.

Tabla 15. Entrenamiento sobre los textos de Comunicacion.

Ajustado sobre F1 Score Ajustado sobre Accuracy
Modelo Accuracy Precision Recall FI Score Accuracy Precision Recall F1 Score
Logistic 4 g5 0.889 1 0941 095 0.889 1 0.941
Regression
Support
Vector 0.952 0.889 1.000 0.941 0.952 0.889 1.000 0.941
Machine
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Decision
Tree

Random
Forest

K Nearest
Neighbors

Perceptron
Ada Boost

Gradient
Boosting

Voting
Stacking

Promedio

0.9

0.952

0.95

0.952
0.95

0.952

0.95
0.952
0.948

0.800

0.889

0.889

0.889
1.000

0.889

0.889
0.889
0.89

1.000

1.000
0.88

1.000

1
1.000
0.988

0.889

0.941

0.941

0.941
0.933

0.941

0.941
0.941
0.94

0.9

0.952

0.95

0.952
1

0.952

0.95
0.952
0.952

0.800

0.889

0.889

0.889
1.000

0.889

0.889
0.889
0.89

1.000

1.000

1.000

1
1.000
1.000

0.889

0.941

0.941

0.941
1.000

0.941

0.941
0.941
0.94

En la Tabla 16, se aprecian los resultados obtenidos para los textos de “Historia,

Geografia y Economia”.

Tabla 16. Entrenamiento sobre los textos de Historia, Geografia y Economia.

Ajustado sobre F1 Score

Ajustado sobre Accuracy

Modelo Accuracy Precision Recall F1Score Accuracy Precision Recall F1 Score
Logistic ) g5, 0.889 1.000  0.941 0.952 0.889 1.000  0.941
Regression

Support

Vector 0.952 0.889 1.000  0.941 0.952 0.889 1.000  0.941
Machine

]TD;CG‘S‘OH 0.905 0.800 1.000  0.889 0.905 0.800 1.000  0.889
Random 0.952 0.889 1.000  0.941 0.952 0.889 1.000  0.941
Forest

K Nearest ) o5, 0.889 1.000  0.941 0.952 0.889 1.000  0.941
Neighbors

Perceptron  0.952 0.889 1.000  0.941 0.952 0.889 1.000  0.941
AdaBoost  0.952 1.000 0.875 0.933 1.000 1.000 1.000  1.000
Gradient ) o5, 0.889 1.000  0.941 0.952 0.889 1.000  0.941
Boosting

Voting 0.952 0.889 1.000  0.941 0.952 0.889 1.000  0.941
Stacking ~ 0.952 0.889 1.000  0.941 0.952 0.889 1.000  0.941
Promedio  0.948 0.891 0.988  0.935 0.952 0.891 1.000  0.942

Por ultimo, se realizd el entrenamiento de los modelos sobre los textos de Ciencia y

Tecnologia/CTA. Los resultados estan en la Tabla 17.
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Tabla 17. Entrenamiento sobre los textos de Ciencia y Tecnologia.

Ajustado sobre F1 Score

Ajustado sobre Accuracy

Modelo Accuracy Precision Recall FI1 Score Accuracy Precision Recall F1 Score
Logistic 0.500 0.000 0.000  0.000 0.500 0.000 0.000 0.000
Regression

Support

Vector 0.333 0.000 0.000  0.000 0.333 0.000 0.000 0.000
Machine

IT);C;S‘OH 0.500 0.000 0.000  0.000 0.333 0.000 0.000 0.000
Random ) 5 0.000 0.000  0.000 0.500 0.000 0.000 0.000
Forest

K Nearest ) 5 0.333 0.500  0.400 0.500 0.333 0.500 0.400
Neighbors

Perceptron  0.500 0.000 0.000  0.000 0.500 0.000 0.000 0.000
AdaBoost  0.333 0.000 0.000  0.000 0.333 0.000 0.000 0.000
Gradient ) 5, 0.333 0.500  0.400 0.333 0.000 0.000 0.000
Boosting

Voting 0.333 0.000 0.000  0.000 0.333 0.000 0.000 0.000
Stacking ~ 0.500 0.000 0.000  0.000 0.333 0.000 0.000 0.000
Promedio  0.450 0.067 0.100  0.080 0.400 0.033 0.050 0.040

Para este entrenamiento, los resultados son los peores de los tres debido a que la

cantidad de los datos disponibles de entrenamiento, contando solo los textos procesados

de Ciencia y Tecnologia es de 29 documentos, cantidad no adecuada para entrenar

modelos de clasificaciéon. Sin embargo, con los resultados del entrenamiento usando

todos los documentos, mostrados en la tabla Tabla 14 se observa que se supero el

umbral minimo de 75% para Accuracy, Precision, Recall y F1 Score. Ademas, con los

resultados de dicha tabla se eligio el mejor modelo de clasificacion a utilizar para

extender la funcionalidad de la herramienta implementada en el punto 4.2.2, siendo este

el modelo K Nearest Neighbors. Con ello, se otorga a la herramienta implementada la

capacidad de predecir la complejidad textual de un texto en espafiol, en este caso el

texto de la Figura 4 en el capitulo 4.2.2. Dicha prediccion se observa en la Figura 13.

CATEGORIA

Sort by

Categoria

Figura 13. Prediccion de la categoria del texto de prueba.
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Esa nueva capacidad otorgada a la herramienta, implementada en un método de la clase
TextComplexityAnalyzer, permite también usar modelos de clasificacion distintos al
implementado por defecto, K Nearest Neighbors, lo cual generaliza el funcionamiento
de dicha funcionalidad. La implementacion de este modulo puede ser encontrado en el
Anexo F y los experimentos de aprendizaje supervisado, asi como el cddigo fuente del

mejor modelo de clasificacion y su validacion pueden ser encontrados en el Anexo .

4.3 Discusion

En el punto 4.2.1 se obtuvieron 48 métricas, que si bien no son todas las 108
implementadas por Coh-metrix en su version web (Graesser et al., 2004; McNamara
et al., 2014), son 3 mas de las implementadas en la adaptacion en lenguaje java a
espafiol, Coh-metrix-esp (Quispesaravia et al., 2016b). Dichas 48 métricas, que ademas
de estar de acorde a las métricas de Coh-Metrix, también estin de acorde a otras
métricas descriptivas y de legibilidad encontradas (Crossley et al., 2019; Lopez-Anguita

et al., 2018; Ojha et al., 2018; Solovyev et al., 2018; Trotzek et al., 2017).

Ademas, la presente implementacion de las métricas de complejidad textual utiliza el
lenguaje de programacion Python que, a diferencia de otras herramientas de analisis de
complejidad como AzterTest (Bengoetxea et al., 2020), utiliza multiprocesamiento para
agilizar la velocidad de procesamiento de los textos en la mayoria de las métricas,

siendo los indices de cohesion referencial los inicos que no pudieron ser paralelizados.

Por ultimo, los resultados obtenidos durante la experimentacion con el moddulo de
clasificacion para el mejor modelo usado, si bien no pueden ser comparados con los
resultados de los experimentos de Coh-Metrix ni AzterTest debido a que aquellos fueron
realizados con textos en inglés, son mejores que los puntajes obtenidos con el mejor
modelo empleado para el experimento de Coh-Metrix-esp, donde el mejor modelo de
Regresion Logistica obtuvo un 0.84 de Precision, 0.82 de Recall y 0.82 de F1 Score,
comparado con un 0.93 de Precision, 0.88 de Recall y 0.90 de F1 Score del mejor

modelo obtenido en esta investigacion, el cual es el K Nearest Neighbors.

Luego de encontrar el mejor modelo de clasificacion, se introdujo dicho modelo en la
herramienta implementada, otorgando asi la capacidad de predecir la categoria
(Complejidad textual) de nuevos textos en espafiol, aunque para las clases con las que

fue entrenado (1 y 2). Sin embargo, dicho método que calcula la complejidad textual fue
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implementado en tal manera que es capaz de aceptar modelos de clasificacion

entrenados distintos al usado, para ser usado de manera personalizada.

Por tultimo, la herramienta implementada puede ser usado en distintos tipos de texto en
espafiol, no solo de tipo académico. También, la herramienta implementada seria capaz
de funcionar en otros idiomas ademas del espafiol de ser implementadas las reglas para
analizar textos en aquellos idiomas, aunque dichos idiomas serian aquellos que la

libreria Spacy puede procesar.
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Capitulo 5. Corpus de textos en espaiiol

5.1 Introduccion
El presente capitulo esta dirigido al Objetivo Especifico 2 (Constituir un corpus de mas

de cien textos en espaiol clasificados por su complejidad textual).

El corpus de textos en espafiol es creado para ser utilizado para entrenar el modelo de
clasificacion del Objetivo Especifico 1 y para luego entrenar el Chatbot, en el Objetivo

Especifico 3.

A continuacidn, se presentan los tres resultados esperados: El conjunto de textos en
espafol, la validacion de la clasificacion de dichos textos y los textos procesados.

5.2 Resultados Esperados

5.2.1 Un conjunto de textos en espaiiol seleccionados por su complejidad textual

Para recopilar los textos en espafiol, se utiliz6 la pagina web conocida como

www.perueduca.pe. En dicha pagina se puede encontrar diverso material educativo en

espafiol para alumnos de inicial, primaria y secundaria. Sin embargo, para obtener el
presente corpus de textos en espafiol, solo se consideraron los textos para primaria y
secundaria. De ellos, se recopilaron los libros, infografias, fasciculos y textos del
Ministerio de Educacién de Comunicacion (MED) para las areas de Ciencia y
tecnologia/CTA, y Personal Social/Historia, Geografia y Economia. De aquellos textos
obtenidos, solo se utilizaron aquellos dirigidos a los alumnos, ya que los textos para los

docentes no estan dirigidos para los propios estudiantes de primaria y secundaria.

Los documentos encontrados de tipo fasciculos, libros y textos del MED fueron
descargados automaticamente usando Python y Jupyter Notebook, empleando la técnica
de Web scraping, realizando asi el proceso de descarga de archivos PDF. Las
infografias, siendo presentaciones en Adobe Flash, se recopilaron de manera manual y
se los convirtié en archivos PDF. Durante la descarga de archivos, se pueden encontrar
unos pocos que fueron escaneados, lo cual requiere realizar un procesamiento OCR para
poder procesarlos. Para ello, se puede usar la libreria “ocrmypdf” para realizar la
conversion. Una vez recopilados todos los documentos, se los convirtié archivos de tipo
TXT, usando la libreria “python-tika”, para luego ser guardados en una base de datos

SQLite automaticamente usando Python y Jupyter Notebook.
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A continuacién en la Figura 14 se tiene un archivo PDF descargado de la pagina web

mencionada.

Figura 14. PDF descargado.

Ahora en la Figura 15 se tiene un archivo TXT convertido del archivo PDF.

Figura 15. Muestra de PDF convertido a TXT.

Por tltimo en la Figura 16, se muestra un registro de la base de datos en las cuales

fueron guardadas el contenido de los archivos descargados.
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Figura 16. Registro de ejemplo de la base de datos.

En la imagen se puede apreciar un texto seleccionado de toda la base de datos, la cual
contiene 183 registros. La columna “Grade” indica el nivel de complejidad textual del
texto descargado, donde 1 es “Primaria” y 2 es “Secundaria”. Para mayor informacion

sobre la base de datos, asi como su diccionario de datos, revisar el Anexo G.
5.2.2 Validacion del agrupamiento de los textos en espaiiol seleccionados por su
complejidad textual

Luego de recopilar los textos en espaiol y almacenarlos en una base de datos SQLite, se
procedid a hacer un andlisis exploratorio de datos, en la cual se obtuvieron los

siguientes resultados, presentados en la Tabla 18.

Tabla 18. Cantidad de textos.

Dominio Primaria (Grade =1) Secundaria (Grade = 2) Total
Comunicacion 39 62 101
Ciencia y Tecnologia 12 17 29
Historia, Geografia y economia 34 19 53
Total 85 98 183

Luego de ello, se realizo, se utilizé la herramienta implementada en el capitulo 4.2.2
para procesar los textos, obteniendo las 48 métricas que fueron usadas como
caracteristicas para el analisis. Con ello, se obtuvo un grafico de agrupamiento para
visualizar la distribucion de todos los 183 los documentos descargados en un espacio de

dos dimensiones, el cual se observa en Figura 17:
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Figura 17. Grdfico de agrupamiento de 2 dimensiones de las 48 para
todos los textos agrupados por complejidad textual: Primaria (1) y

Secundaria (2).

Para visualizar las 48 caracteristicas, se realizé un analisis de componentes principales,
PCA por sus siglas en inglés, para realizar la reduccion a 2 dimensiones, para que sea
posible visualizar el conjunto de datos. Debido a la reduccion de dimensionalidad, se
pierde la informacion que todas las caracteristicas poseen, lo cual ocasiona distorsion en
la representacion grafica del conjunto de datos. Ello causa que se observe un
solapamiento para los dos grados (1=Primaria, 2=Secundaria). Sin embargo, aquello no
significa que el conjunto de datos est¢é mal clasificado, sino que la reduccién de

dimensiones causa una distorsion en la visualizacion.

Para demostrar que existe un patron entre los distintos textos que forman el conjunto de
datos, se decidi6 realizar la técnica de Clustering, usando el algoritmo KMeans. Este
algoritmo se encargara de encontrar algun patrén en los datos, aunque no
necesariamente el mismo que ya posee dicho conjunto de datos, el cual es el la
complejidad textual por nivel Primaria y Secundaria. Para empezar, se cred un grafico
de inercia, o suma de errores cuadrados, por nimero de clases o clusters, mas conocido

como grafico de codo, el cual se observa en la Figura 18.

Dicho grafico indica la cantidad de clases, o clusters, que el algoritmo KMeans
encuentra durante una ejecucion iterativa desde 1 hasta 20 clases. En dicho gréfico se
identifica que la cantidad adecuada de clases descubiertas es de 2, 3 o 4, coordenadas en
las cuales se observa el cambio en la curva, formando la estructura de un “codo”, de ahi

el nombre del grafico. Dicha parte en la curva es usada debido a que, luego de dichos
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tres coordenadas encontradas, la suma de los errores cuadrados no varia mucho luego de
esa cantidad de clusters, lo que indica que se estan considerando mas clases de lo

necesario.

Como se posee originalmente dos niveles de complejidad textual (1=Primaria,
2=Secundaria), se eligié la misma cantidad de clases para completar el experimento de

Clustering, el cual se visualiza en la Figura 19:

Figura 19. Grdfico en dos dimensiones de agrupamiento de
las clases halladas por el algoritmo KMeans donde se

demuestra que el conjunto de datos es divisible en dos clases.

Si bien la distribucion hallada no es la misma que la de la distribucién original con las
clases originales (Primaria y secundaria), se observa que hay un patrén que permite
dividir el conjunto de datos en dos clases. En este caso, el grafico de la distribucion del
conjunto de datos hecho mediante la reduccion de dimensionalidad a 2 dimensiones de
las 48 no indica que los datos no sean clasificables. Esto se demuestra con el resultado
del algoritmo de clustering KMeans, ya que fue capaz de encontrar los patrones para
dividir el conjunto de datos en dos clases, aunque dicho conjunto visualizado parezca
que no se puede dividir, como se observo en la Figura 17. Con dicha verificacion de la
divisibilidad, se identifica que es posible aplicar algoritmos de Machine Learning de

aprendizaje supervisado (Clasificacion).

Aparte del experimento de Clustering presentado, se realiz6é la misma experimentacion
pero sobre cada dominio que se tiene para el conjunto de documentos (Ciencia y
Tecnologia; Comunicacion; Historia, Geografia y Economia), el cual se encuentra en el

Anexo H, anexo en el que se encuentra todo el experimento realizado para este
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resultado. En dichos experimentos extra se encontraron resultados similares a los

encontrados durante el el Clustering realizado con todos los documentos.

5.2.3 Un corpus de textos en espaiiol procesados y clasificados por su complejidad

textual

Una vez guardados los 183 documentos descargados en una base de datos SQLite,
expuesto en el punto 5.2.1, asi como luego de terminada la herramienta que calcula
métricas de complejidad textual para textos en espafiol, en el punto 4.2.2, se procedié a
calcular las 48 métricas implementadas en dicha herramienta para todos los documentos
de la base de datos. Dichos resultados fueron guardados en la base de datos SQLite,
enlazados a los registros correspondientes a cada documento. Cada grupo de métricas,
los cuales en la implementacion de la herramienta son cada tipo de indices, fue
guardado en una tabla que agrupa cada tipo, dando un total de 8 tablas extra en la base
de datos. Dichos datos numéricos, asi como las categorias asignadas a cada documento
(1=Primaria, 2=Secundaria) se usan para entrenar los modelos de aprendizaje de

maquina en el punto 4.2.3.

En la Figura 20 se aprecia una tabla de la base de datos SQLite que contiene los indices
descriptivos almacenados luego de ser calculados por la herramienta del punto 4.2.2.
Estos indices, los cuales demoraron 12 horas, 10 minutos y 32 segundos en ser

procesados en su totalidad, son luego utilizados en el punto 4.2.3.
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Figura 20. Tabla DESCRIPTIVE INDEX que contiene los datos procesados de los textos por la

herramienta .

Los nombres de las tablas de la base de datos SQLite donde se guardaron las 48

meétricas estan en la Tabla 19.

Tabla 19. Tublas de la base de datos.

Tabla

Descripcion

DESCRIPTIVE INDEX

CONNECTIVE INDEX

LEXICAL DIVERSITY INDEX

READABILITY INDEX

REFERENTIAL COHESION INDEX

SYNTACTIC COMPLEXITY INDEX

SYNTACTIC PATTERN INDEX

Tabla que contiene los indices descriptivos
calculados por la herramienta de calculo de
complejidad textual para textos en espafiol

Tabla que contiene los indices conectivos por la
herramienta de calculo de complejidad textual para
textos en espafiol

Tabla que contiene los indices de diversidad 1éxica
calculados por la herramienta de calculo de
complejidad textual para textos en espafiol

Tabla que contiene los indices de legibilidad
calculados por la herramienta de calculo de
complejidad textual para textos en espafiol

Tabla que contiene los indices de cohesion
referencial calculados por la herramienta de calculo
de complejidad textual para textos en espafiol

Tabla que contiene los indices de complejidad
sintactica calculados por la herramienta de calculo
de complejidad textual para textos en espafiol

Tabla que contiene los indices de patrones
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sintacticos calculados por la herramienta de célculo
de complejidad textual para textos en espafiol

Tabla que contiene los indices de informacion de
WORD_INFORMATION INDEX palabras por la herramienta de calculo de
complejidad textual para textos en espafiol

La informacién correspondiente a estas tablas a manera de diccionario de datos, asi

como a la base de datos misma se encuentran en el Anexo G.

5.3 Discusion

Como se vio en el punto 5.2.1 se descargaron un total de 183 documentos en espafiol
seleccionados por su grado de complejidad textual, en este caso, primaria y secundaria
(1y 2), los cuales se usaron para realizar los distintos experimentos. Mientras que otras
investigaciones usaron corpus y documentos recopilados en inglés para realizar sus
propios experimentos (Aguirre et al., 2016; Aryadoust & Goh, 2014; Balakrishna, 2015;
Bengoetxea et al., 2020; Bich, 2017; Choi, 2018b; Crossley et al., 2019; Dascalu et al.,
2018; Davoodi et al., 2017; Fitzgerald et al., 2015; Latifi, 2016; Li & Liu, 2016; Lopez-
Anguita et al., 2018; S. Minhas & Hussain, 2016; S. Z. Minhas, 2016; Patout & Cordy,
2019; Stevanoski & Gievska, 2019; Trotzek et al., 2017; Vajjala, 2018; Vajjala & Luci¢,
2018; Yaneva, 2016), en portugués (Branco et al., 2014; Hartmann et al., 2016; Wagner
Filho et al., 2016), en ruso (Solovyev et al., 2018), en holandés (Kleijn, 2018) y chino
(Sung et al., 2015; YAO-TING et al., 2015, p. 2). Para aquellas investigaciones que
usaron textos en espafiol, dichos documentos también fueron recopilados de manera
similar, lo cual requirié descargar documentos previamente clasificados y crear un
corpus de entrenamiento con dichos textos (Lopez-Anguita et al., 2018; Quispesaravia

et al., 2016b).

Luego, se demostré que los documentos descargados eran divisibles en dos grupos al
realizar el experimento de Clustering, utilizando el algoritmo de KMeans, demostrando
asi que el conjunto de datos obtenido es apto para ser usado en experimentos de
aprendizaje supervisado (Clasificacion). Para realizar dicho experimento, se procesaron
los documentos usando la herramienta del punto 4.2.2. Dichos datos procesados fueron
almacenados en la base de datos SQLite para ser usados en el punto 4.2.3, donde se

realiza el aprendizaje supervisado con los textos en espaiiol procesados.

Si bien los documentos obtenidos se descargaron en su mayoria de manera automatica y

algunos de manera manual de la pagina www.perueduca.pe, métodos similares podrian
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ser usados para descargar otros documentos de otras fuentes en linea. Ademas, estos
textos descargados podrian usarse para otros tipos de experimentos con textos en
espaiol que no necesariamente sean de clasificacion de textos y entrenamiento de
Chatbots, aunque dependeria del tipo de experimento a realizar. Por Gltimo, no todos los
archivos disponibles en dicha pagina fueron descargados ya que algunos archivos eran

de tipo multimedia, en vez de ser archivos PDF.
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Capitulo 6. Entrenamiento del Chatbot

6.1 Introduccion

El presente capitulo estd dirigido al Objetivo Especifico 3 (Evaluar el impacto de los

corpus generados en las respuestas de un Chatbot).

Para entrenar el Chatbot se utilizara el corpus obtenido en el Capitulo 5 Ademas, se
utilizara, para identificar la complejidad textual de las respuestas del Chatbot, la

herramientas de analisis de complejidad textual implementada en el Capitulo 4.

A continuaciéon se presentan los resultados esperados: Seleccion de un Chatbot
implementado para prueba; entrenamiento del Chatbot usando corpus de textos en
espafiol clasificados por su complejidad textual y Pruebas de validacion de un Chatbot

con al menos 3 topicos del corpus clasificado automaticamente.
6.2 Resultados Esperados

6.2.1 Seleccion de un chatbot implementado para prueba.

Para realizar los experimentos siguientes, primero se tuvo que seleccionar un Chatbot a
ser usado. Para ello, se busco en repositorios, asi como en tutoriales de como hacer
Chatbots, implementaciones disponibles para ser usadas al momento de realizar la
experimentacion con el Chatbot. De lo investigado, se encontraron los siguientes links

con candidatos a Chatbots en la Tabla 20:

Tabla 20. Candidatos de Chatbots.

Modelo/Tutorial Link Descripcion

“Modelo de  Sequence to
https:/github.com/ Sequence para experimentar con

suriyadeepan/practical seq2seq  datasets.”

Practical Seq2Seq

“Chatbot que usa el modelo
Sequence to sequence,
implementa modulo de atencion y
modelos anti lenguages para
evitar respuestas genéricas.”

. https://github.com/Marsan-Ma-
TF Chatbot Seq2Seq Antilm zz/tf chatbot seq2seq antilm

Chatterbot https://github.com/gunthercox/  “Framework para crear Chatbots
ChatterBot usando Machine Learning”

https://medium.com/predict/
Creating a chatbot from scratch creating-a-chatbot-from-scratch-
using keras and Tensorflow using-keras-and-tensorflow-
59¢8fc76be79

“Tutorial de como crear Chatbots
usando modelos LSTM Sequence
to sequence.”
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https://medium.com/predict/creating-a-chatbot-from-scratch-using-keras-and-tensorflow-59e8fc76be79
https://medium.com/predict/creating-a-chatbot-from-scratch-using-keras-and-tensorflow-59e8fc76be79
https://medium.com/predict/creating-a-chatbot-from-scratch-using-keras-and-tensorflow-59e8fc76be79
https://github.com/gunthercox/ChatterBot
https://github.com/gunthercox/ChatterBot
https://github.com/Marsan-Ma-zz/tf_chatbot_seq2seq_antilm
https://github.com/Marsan-Ma-zz/tf_chatbot_seq2seq_antilm
https://github.com/suriyadeepan/practical_seq2seq
https://github.com/suriyadeepan/practical_seq2seq

Generative Chatbots using the

https://towardsdatascience.com/  “Tutorial de como crear Chatbots
generative-chatbots-using-the- generacionales usando modelos

Seq2Seq model seq2seq-model-d411¢c8738ab5s de Sequence to Sequence.”
. .., https://blog.tensorflow.org/ “Tutorial de como hacer un
Transformer chatbot tutorial with 2019/05/transformer-chatbot- Chatbot  generacional usando

tensorflow 2

tutorial-with-tensorflow-2.html modelos Transformer.”

https://github.com/ “Modelo de Chatbot de dominio
Open Domain ChatBot AbdelrahmanRadwan/Open- abierto basado en un modelo de
Domain-ChatBot Deep Learning de Google.”

Naive Bayes Chatbot jackfrost1411/

ps://gi .
Seq2Seq Chatbot https://github.com/

https://github.com/ “Modelo de dominio cerrado

naive bayes chatbot usando Naive Bayes.
“Chatbot generacional que utiliza
el  modelo Sequence  to

AbrahamSanders/seq2seq-chatbot v
Sequence”.

Los links que redireccionan a tutoriales de como construir Chatbots se tomaron en

recopilaron por si ninguno de los Chatbots ya implementados funcionaba de manera

adecuada para el experimento. Luego de recopilados dichos candidatos a Chatbots, se

probd cuales funcionaban de manera adecuada para el experimento a realizar. Para ello,

se probo ejecutar los Chatbots recopilados, resultando en el fallo de algunos de ellos

debido a librerias desactualizadas, incompatibilidad debido a no mostrar los resultados

de entrenamiento correcto y errores de ejecucion. Otros modelos funcionaron bien al ser

probados, sin embargo carecian de los datos necesarios para realizar los experimentos

siguientes. A continuacion se listan los modelos de Chatbots que funcionaron con sus

observaciones:

https://github.com/gunthercox/ChatterBot: No muestra datos numéricos de

entrenamiento para saber qué tan bien estd siendo entrenado el modelo pero
permite guardar el modelo para probarlo luego.
https://github.com/AbrahamSanders/seq2seq-chatbot: ~ Muestra  los  datos
numéricos que indican que tan bien va el modelo y permite guardar el modelo
para probarlo luego. También permite personalizar parametros de entrenamiento
y caracteristicas del modelo del Chatbot.

https://github.com/jackfrost1411/naive _bayes chatbot: No muestra los datos

numéricos de entrenamiento para saber qué tan bien esta siendo entrenado el

modelo.

La experimentacion de prueba con los Chatbots se desarrolld en un documento de

Jupyter

Notebook, el cual se puede wubicar en el siguiente link:
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https://github.com/AbrahamSanders/seq2seq-chatbot
https://github.com/AbrahamSanders/seq2seq-chatbot
https://github.com/jackfrost1411/naive_bayes_chatbot
https://github.com/jackfrost1411/naive_bayes_chatbot
https://github.com/jackfrost1411/naive_bayes_chatbot
https://github.com/AbdelrahmanRadwan/Open-Domain-ChatBot
https://github.com/AbdelrahmanRadwan/Open-Domain-ChatBot
https://github.com/AbdelrahmanRadwan/Open-Domain-ChatBot
https://blog.tensorflow.org/2019/05/transformer-chatbot-tutorial-with-tensorflow-2.html
https://blog.tensorflow.org/2019/05/transformer-chatbot-tutorial-with-tensorflow-2.html
https://blog.tensorflow.org/2019/05/transformer-chatbot-tutorial-with-tensorflow-2.html
https://towardsdatascience.com/generative-chatbots-using-the-seq2seq-model-d411c8738ab5
https://towardsdatascience.com/generative-chatbots-using-the-seq2seq-model-d411c8738ab5
https://towardsdatascience.com/generative-chatbots-using-the-seq2seq-model-d411c8738ab5
https://towardsdatascience.com/generative-chatbots-using-the-seq2seq-model-d411c8738ab5

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/reports/
Prueba de chatbots.ipynb.

Una vez terminado de probar los Chatbots, se eligio el repositorio con el Chatbot mas
adecuado, el cual es el Modelo Seq2Seq implementado por Abraham Sanders (Sanders,

2018/2020).

La recopilacion de Chatbots realizada se encuentra en el siguiente reporte realizado en
Jupyter Notebook, ubicado en el link:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/reports/Selecci
%C3%B3n%20de%20Chatbots.ipynb. La validacion de lo realizado estd en el archivo

“Validacion de la seleccion del chatbot.docx”, que también se encuentra en el link:

https://docs.google.com/document/d/1 RIu9HZ8cZ91k69BiFZrm7 1 HOBRCwIz3nwjCH9
hGHpQO0/edit?usp=sharing.

6.2.2 Entrenamiento del chatbot usando corpus de textos en espaiiol clasificados

por su complejidad textual.

Para realizar un entrenamiento inicial del Chatbot se realizaron 6 entrenamientos de
prueba. Para todos los experimentos se limpi6 el conjunto de datos, eliminando los
signos de puntuacion; ademas, se recopilaron los pares de oraciones de los documentos
descargados en un archivo CSV, el cual es utilizado por el modelo de Chatbot en el
punto 6.2.1 para realizar su entrenamiento. La métrica usada para la curva de error es
denominada Perplexity, el cual mide que tanto se compara un modelo al conjunto de
entrenamiento al medir que tan bien el modelo predice una muestra (Jurafsky & Martin,
2019). En la Tabla 21 se observan los parametros usados durante el entrenamiento para
los 6 experimentos. Cabe resaltar que el Chatbot fue entrenado en un servidor del grupo

IA PUCP y que el anélisis fue realizado en una laptop personal.

Tabla 21. Parametros para las pruebas de entrenamiento del chatbot seleccionado.

Complejidad Porcentaje del
. . - _— Tasa de .
Experimento Textual del conjunto Epocas Optimizador aprendizaie conjunto de
de datos P L validacion (%)
1 1 50 Adam 0.01 20
2 1 100 Adam 0.01 20
3 1 100 SGD 0.01 20
4 2 50 Adam 0.01 20
5 2 100 Adam 0.01 20
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6 2 100 SGD 0.01 20

Ademas, la configuracion del Chatbot se encuentra en la Tabla 22.

Tabla 22. Estructura del Chatbot,

Caracteristica Valor
Tipo de unidad de Red Neuronal Recurrente Long-short Term Memory (LSTM)
Tamafio de Red Neuronal Recurrente 1024
Tipo de Encoder Bidireccional
Numero de capas para el Encoder 4
Numero de capas para el Decoder 4
Tamafio de Embedding para el Encoder 128
Tamafio de Embedding para el Decoder 128
Tipo de Atencion Normed Bahdanau
Width para Beam Search 20

Luego de realizar el Experimento 1, se obtuvo en la Figura 21 la curva de pérdida del
entrenamiento del Chatbot con los pardmetros respectivos. Aqui se puede apreciar que
estd ocurriendo Overfitting durante el entrenamiento, debido a que el error para el
conjunto de datos de validacion es mayor a la del conjunto de datos de entrenamiento.
Ello lleva a pensar que con una mayor cantidad de épocas el Chatbot puede obtener

mejores resultados.

Figura 21. Curva de error del Experimento 1.

Para obtener mejores resultados, se realizo el Experimento 2, esta vez entrenando el
Chatbot seleccionado por 100 épocas, con lo que se obtuvo en la Figura 22 la
correspondiente curva de pérdida. En aquella grafica se observa que el error del
entrenamiento se estabiliza un poco durante muchas €pocas, mientras que el error del

conjunto de validacion aumenta y disminuye. Ello indica que, para los parametros
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usados durante el entrenamiento, 100 épocas no genera muchos cambios a la hora de
entrenar el modelo. Mas bien, se observa que el Overfitting se hace peor mientras mas
épocas se utilizan. Entonces, con lo descubierto, se cambi6 de optimizador, lo cual lleva

al Experimento 3.

Figura 22. Curva de error del Experimento 2.

Para el Experimento 3 se utilizd, de la misma manera que en el Experimento 2, 100
épocas para entrenar el Chatbot seleccionado con el conjunto de datos de complejidad
textual 1. En este caso, al usar el optimizador Stochastic Gradient Descent (SGD), se
obtuvo la curva de pérdida de la Figura 23. En dicha figura se puede observar que el
error en la validacion y el entrenamiento son similares, lo que significa que no hay
Overfitting como en los experimentos anteriores. Sin embargo, se observa que el
modelo converge de mejor manera que usando el optimizador Adam, ello significa que,
para el Chatbot encontrado, asi como para el conjunto de datos de complejidad textual

1, SGD es el mejor optimizador para entrenar el Chatbot.

Figura 23. Curva de error del Experimento 3.
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Se realizo el Experimento 4 con la finalidad de entrenar el Chatbot seleccionado sobre
las oraciones del conjunto de datos de complejidad textual 2. Con ello, se obtuvo curva
de error mostrada en la Figura 24. En dicha figura se aprecia, como en el Experimento
1, que al entrenar por 50 épocas usando el optimizador Adam ocurre Overfitting. Con
ello, se realizd otro experimento usando mas épocas, para verificar si el Chatbot dejaba

de hacer Overfitting.

Figura 24. Curva de error del Experimento 4.

En el experimento 5 se entreno el Chatbot por 100 épocas usando el optimizador Adam,
obteniendo la curva de error de la Figura 25. En dicha figura se puede apreciar que, de
manera similar al Experimento 2, al utilizar el optimizador Adam, el Chatbot no llega a
tener un buen desempefio, terminando en Overfitting. Luego de ello, se realizd un

ultimo experimento con el optimizador SGD.

Figura 25. Curva de error del Experimento 5.
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El ultimo experimento, el Experimento 6, se realizo entrenando el Chatbot para las
oraciones de complejidad textual 2 usando el optimizador SGD, obteniendo la curva de
pérdida de la Figura 26. En dicha curva se observa que no hay Overfitting, debido a que
ambas curvas de pérdida para entrenamiento y validacion son similares. Con ello, se
deduce que para entrenar el Chatbot con los textos de complejidad textual 2, el

optimizador SGD es mejor que el optimizador ADAM.

Figura 26. Curva de error del Experimento 6.

Como conclusion de los experimentos realizados, al analizar la Figura 26 y la Figura 23
se puede observar que en la primera figura, la pérdida de validacion es mayor que en la
segunda figura, con respecto a la pérdida de entrenamiento de ambas. Ello significa que
para el Chatbot le es mas facil responder a las oraciones de complejidad textual 1 que a
las de complejidad textual 2. El reporte con la experimentacion realizada se encuentra
en el siguiente link:
https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/

Entrenamiento%20de%?20chatbot.ipynb. La validacion de lo realizado se encuentra en
el documento “Validacion del entrenamiento del Chatbot con el conjunto de
datos.docx”, que también se encuentra en el link:

https://docs.google.com/document/d/1BD4p3faWAFT2mRUznK 1KdVOU9b3MZuBY

ACAS3zv17k8/edit?usp=sharing.

6.2.3 Pruebas de validacion de un chatbot con al menos 3 topicos del corpus

clasificado automaticamente.

En esta parte del experimento con el Chatbot, se us6 el modelo encontrado en el punto

6.2.1, el cual era un Chatbot generativo basado en la arquitectura Sequence 2 Sequence,
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disefiado en Tensorflow (Sanders, 2018/2020). Dicho modelo de Chatbot fue entrenado
con los corpus compuesto en el capitulo 5, separandolos por topicos y complejidad
textual, ademas de realizar entrenamientos con documentos de todos los topicos pero
separados por complejidad textual. En el punto 6.2.2 se entrend de manera preliminar el
Chatbot usando todo el conjunto de entrenamiento, con el motivo de determinar los
hiperpardmetros mas adecuados; sin embargo, al momento de entrenar el modelo con
los documentos separados por topicos (Comunicacion; Ciencia y Tecnologia; Historia,
Geografia y Economia) y con todos los tdpicos, usando los hiperparametros
encontrados, no se obtuvieron resultados satisfactorios. Con ello, se utilizaron nuevos
hiperparametros para obtener mejores respuestas del Chatbot, aunque la estructura del
Chatbot sigue siendo la misma que la mostrada en la Tabla 22. Dichos valores se
encuentran en la Tabla 23. Cabe resaltar que el Chatbot fue entrenado en un servidor del
grupo IA PUCP y que el analisis fue realizado en una laptop personal. Ademas, para
cada topico del corpus constituido en el Capitulo 5, se eliminaron los signos de
puntuacion y se recopilaron pares de oraciones en un archivo CSV que utiliza el
Chatbot para su entrenamiento, similar a lo realizado en el punto 6.2.2. Los Stop Words
fueron eliminados en los documentos de menos tamafio debido a que, gracias a ello, las
respuestas dadas por el Chatbot eran mas entendibles. En el caso de los documentos de
mayor tamafio, quitar los Stop Words ocasionaba que las respuestas no sean tan

entendibles.

Tabla 23. Hiperparametros para el experimento por topicos.

Exp Conjunto Comple Epoca Optimi Tasa de Porcent Tasade ;Se Tamaii Nivel

erim de datos jidad s zador aprend ajedel decreci quitaro o del de
ento (Tépico) Textual izaje conjunt miento nlos conjunt atencié
del o de dela Stopwo ode n
conjunt validac tasade rds? entrena
ode ion (%) aprendi miento
datos zaje
A comumendt 100 SGD 1 20 0975 No  82MB 6
p ~ Comunicaci , 100 SGD 1 20 098 No 27 6
on MB
c (Clencia 'y, 150 SGD 1 20 0975  Si 1.1MB 6
Tecnologia
p Yo 150 SGD 1 20 098  Si 3.7MB 6
Tecnologia
E Historia, 1 150 SGD 1 20 0975  Si 1.3MB 6

Geografia y
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Economia

Historia,

F Geografia y 2 150  SGD 0.98 Si 472.8 6
. KB
Economia
11.7
G  Todos 1 150 SGD 1 20 0975 No 6
MB
28.7
H Todos 2 150 SGD 1 20 0.975 No MB 6

El experimento A se hizo con el Chatbot entrenado con los documentos de
Comunicacion de complejidad textual 1, obteniendo la siguiente grafica de error para el

conjunto de datos de entrenamiento y validacion, en la Figura 27.

Figura 27. Curva de error para el chatbot en el

experimento A.

Para dicho entrenamiento, se obtuvieron los siguientes datos estadisticos, recopilados en

la Tabla 24.

Tabla 24. Resumen estadistico para el entrenamiento en el experimento A.

Conjunto de

Media Desviacion Estandar Minimo Maximo
datos
Entrenamiento 217.391 264.319 5.275 1065.287
Validacion 386.721 236.1 148.561 929.83

Al tener en cuenta la Figura 27 y la media, se puede observar que el error, también
conocido como Perplexity, el cual indica la capacidad de comprension del Chatbot, es
menor en el conjunto de entrenamiento, lo que significa que el Chatbot es capaz de
reconocer oraciones de entrada ya conocidos y, de manera similar, oraciones nuevas,
como se observa en la curva de error del conjunto de validacién. Sin embargo, se
observa que la curva tiende al Overfitting debido a que el error en validacion empieza a

aumentar en las ultimas épocas, podria no responder con oraciones que sean entendibles
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para entradas nuevas. También, analizando la grafica, se observa que el Chatbot aprende

mas rapido en el conjunto de entrenamiento que en el de validacion.

Una vez entrenado el Chatbot, se hizo que generase 20 respuestas a 20 oraciones dadas
como entrada, de manera similar al experimento realizado por Clair et al. (2018b), con
el objetivo de analizar la capacidad de respuesta del Chatbot. Para realizar dicha
evaluacion, se predijo la complejidad textual de las oraciones que generd el Chatbot,
agrupado por cantidad de oraciones de manera incremental (Ejemplo: O1, O1-02, O1-
02-03,...01-...020), usando la herramienta implementada en el capitulo 4, obteniendo

el siguiente grafico de la Figura 28.

Figura 28. Complejidad textual de las respuestas del chatbot para

el Experimento A.
Para evaluar la capacidad de respuesta del Chatbot usando la complejidad textual de sus
respuestas, se ided el siguiente experimento estadistico: La complejidad textual que
indica la herramienta de analisis de complejidad textual, implementada en el capitulo 4,
es 1 o 2, siendo la media de dichos valores 1.5. Entonces, si la media de todas las
categorias predichas es menor a 1.5, la complejidad textual de las respuestas del
Chatbot es 1 (Simple/Primaria), mientras que si es mayor a 1.5 es 2
(Complejo/Secundaria). Si es igual a 1.5, entonces las respuestas son complejas y
simples. Ademas, si se obtiene que la moda es 1, entonces la complejidad textual de las
respuestas del Chatbot es 1 (Simple/Primaria), mientras que si la moda es 2, la
complejidad textual es 2 (Simple/Complejo). Para analizar la media se utilizara una
prueba de hipotesis para la media, utilizando el puntaje Z, con un nivel de confianza del

95%.

Para el experimento A, la hipdtesis a cola derecha a analizar para la media es la

siguiente:
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H,<1.5(1)
H,>1.5(2)

Donde la Hipotesis nula requiere que la media de las respuestas dadas por el Chatbot
sea menor o igual a 1.5, debido a que la complejidad textual del conjunto de
entrenamiento era de 1. Ademas, la hipotesis alternativa indicaria que las respuestas

dadas por el Chatbot tienen una complejidad textual de 2.

Entonces, se obtuvieron los siguientes resultados estadisticos para la grafica de la Figura

28, ubicados en la Tabla 25.

Tabla 25. Resultados estadisticos de las respuestas generadas en el experimento A.

Z.0.95 Z Score Moda Media Accuracy
1.6448 -1.370 1 1.35 0.65

Siendo el experimento a cola derecha, analizando los puntajes Z, no hay pruebas
suficientes para rechazar la hipotesis nula. Siguiendo el experimento estadistico
planteado, se observa que la media de 1.35 es menor que 1.5, mientras que la moda es
1, lo que indica que la complejidad textual de las respuestas del Chatbot es de 1.
Ademas, como el Chatbot fue entrenado con documentos de complejidad textual 1, se
concluye, para el experimento A, que la capacidad de respuesta del Chatbot ocasiona
que sus respuestas sean de complejidad textual 1, lo cual es lo esperado, con un

Accuracy del 65%.

El experimento B se hizo con el Chatbot entrenado con los documentos de
Comunicacion de complejidad textual 2, obteniendo la siguiente grafica de error para el

conjunto de datos de entrenamiento y validacion, en la Figura 29.

Figura 29. Curva de error para el chatbot en el experimento B.
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Para dicho entrenamiento, se obtuvieron los siguientes datos estadisticos, recopilados en

la Tabla 26.

Tabla 26. Resumen estadistico para el entrenamiento en el experimento B.

Conjunto de datos Media Desvrlacmn Minimo Maximo
Estandar

Entrenamiento 651.013 397.528 126.090 1520.812

Validacion 972.303 294.05 513.885 1629.45

Al tener en cuenta la Figura 29 y la media, se puede observar que el error es menor en el
conjunto de entrenamiento, lo que significa que el Chatbot es capaz de reconocer
oraciones de entrada ya conocidos y, de menor manera, oraciones nuevas, como se
observa en la curva de error del conjunto de validacion. Sin embargo, se observa que la
curva tiende al Overfitting debido a que el error en validacion empieza a aumentar en
las ultimas épocas, podria no responder con oraciones que sean entendibles para
entradas nuevas. También, analizando la grafica, se observa que el Chatbot aprende mas

rapido en el conjunto de entrenamiento que en el de validacion.

De mismo modo que en el experimento A, se hizo que el Chatbot generase 20
respuestas, para luego agruparlas por oraciones de manera incremental y calcular su

complejidad textual. Con ello se obtuvo la Figura 30.

Figura 30. Complejidad textual de las respuestas del chatbot para el

Experimento B.

Para el experimento B, la hipotesis a cola izquierda a analizar para la media es la

siguiente:

H,>1.5(1)
H,<1.5(2)
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Donde la Hipoétesis nula requiere que la media de las respuestas dadas por el Chatbot
sea mayor o igual a 1.5, debido a que la complejidad textual del conjunto de
entrenamiento era de 2. Ademas, la hipotesis alternativa indicaria que las respuestas
dadas por el Chatbot tienen una complejidad textual de 1. Entonces, se obtuvieron los
siguientes resultados estadisticos para la grafica de la Figura 30, ubicados en la Tabla

27.

Tabla 27. Resultados estadisticos de las respuestas generadas en el experimento B.

Z0.95 Z Score Moda Media Accuracy
1.6448 5.81 2 1.9 0.9

Siendo el experimento a cola izquierda, analizando los puntajes Z, no hay pruebas
suficientes para rechazar la hipotesis nula. Siguiendo el experimento estadistico
planteado, se observa que la media de 1.9 es mayor que 1.5, mientras que la moda es 2,
lo que indica que la complejidad textual de las respuestas del Chatbot es de 2. Ademas,
como el Chatbot fue entrenado con documentos de complejidad textual 2, se concluye,
para el experimento B, que la capacidad de respuesta del Chatbot ocasiona que sus
respuestas sean de complejidad textual 2, lo cual es lo esperado, con un Accuracy del

90%.

El experimento C se hizo con el Chatbot entrenado con los documentos de Ciencia y
Tecnologia de complejidad textual 1, obteniendo la siguiente grafica de error para el

conjunto de datos de entrenamiento y validacion, en la Figura 31.

Figura 31. Curva de error para el chatbot en el

experimento C.

Para dicho entrenamiento, se obtuvieron los siguientes datos estadisticos, recopilados en

la Tabla 28.
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Tabla 28. Resumen estadistico para el entrenamiento en el experimento C.

Desviacion

Conjunto de datos Media . Minimo Maximo
Estandar

Entrenamiento 334.306 536.022 2.181 4803.019

Validacion 2614.210 1461.93 1320.80 7208.38

Al tener en cuenta la Figura 31 y la media, se puede observar que el error es menor en el
conjunto de entrenamiento, lo que significa que el Chatbot es capaz de reconocer
oraciones de entrada ya conocidas. Sin embargo, se observa que la curva tiende al
Overfitting debido a que el error en validacién empieza a aumentar, lo que ocasionaria
que el Chatbot podria no responder con oraciones que sean entendibles para entradas
nuevas. También, analizando la grafica, se observa que el Chatbot aprende mas rapido

en el conjunto de entrenamiento que en el de validacion.

De mismo modo que en el experimento B, se hizo que el Chatbot generase 20
respuestas, para luego agruparlas por oraciones de manera incremental y calcular su

complejidad textual. Con ello se obtuvo la Figura 32.

Figura 32. Complejidad textual de las respuestas del chatbot para el

Experimento C.

Para el experimento C, la hipdtesis a cola derecha a analizar para la media es la

siguiente:

H,<1.5(1)
H,>1.5(2)

Donde la Hipotesis nula requiere que la media de las respuestas dadas por el Chatbot
sea menor o igual a 1.5, debido a que la complejidad textual del conjunto de
entrenamiento era de 1. Ademas, la hipotesis alternativa indicaria que las respuestas

dadas por el Chatbot tienen una complejidad textual de 2. Ademas, se obtuvieron los
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siguientes resultados estadisticos para la grafica de la Figura 32, ubicados en la Tabla

29.

Tabla 29. Resultados estadisticos de las respuestas generadas en el experimento C.

Z0.95 Z Score Moda Media Accuracy
1.6448 5.81 2 1.9 0.1

Siendo el experimento a cola derecha, analizando los puntajes Z, hay pruebas
suficientes para rechazar la hipotesis nula. Siguiendo el experimento estadistico
planteado, se observa que la media de 1.9 es mayor que 1.5, mientras que la moda es 2,
lo que indica que la complejidad textual de las respuestas del Chatbot es de 2. Ademas,
como el Chatbot fue entrenado con documentos de complejidad textual 1, se concluye,
para el experimento C, que la capacidad de respuesta del Chatbot ocasiona que sus
respuestas sean de complejidad textual 2, lo cual no es lo esperado ya que se esperaba
que las respuestas dadas por el Chatbot fuesen de complejidad textual 1. Sin embargo,
para este conjunto de datos, no se obtuvo dicho resultado debido a la poca cantidad de
datos de entrenamiento, lo que ocasiond que el Chatbot no sea capaz de identificar
correctamente los patrones en el texto durante el entrenamiento para generar texto de

respuesta, incluso el Accuracy es bajo, s6lo un 10%.

El experimento D se hizo con el Chatbot entrenado con los documentos de Ciencia y
Tecnologia de complejidad textual 2, obteniendo la siguiente grafica de error para el

conjunto de datos de entrenamiento y validacion, en la Figura 33.

Figura 33. Curva de error para el chatbot en el

experimento D.

Para dicho entrenamiento, se obtuvieron los siguientes datos estadisticos, recopilados en

la Tabla 30.
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Tabla 30. Resumen estadistico para el entrenamiento en el experimento D.

Desviacion

Conjunto de datos Media . Minimo Maximo
Estandar

Entrenamiento 466.710 736.357 1.525 4242 .890

Validacion 2244.343 864.41 1326.103 4731.51

Al tener en cuenta la Figura 33 y la media, se puede observar que el error es menor en el
conjunto de entrenamiento, lo que significa que el Chatbot es capaz de reconocer
oraciones de entrada ya conocidos. Sin embargo, se observa que la curva tiende al
Overfitting debido a que el error en validacién empieza a aumentar, lo que ocasionaria
que el Chatbot podria no responder con oraciones que sean entendibles para entradas
nuevas. También, analizando la grafica, se observa que el Chatbot aprende mas rapido

en el conjunto de entrenamiento que en el de validacion.

De mismo modo que en el experimento C, se hizo que el Chatbot generase 20
respuestas, para luego agruparlas por oraciones de manera incremental y calcular su

complejidad textual. Con ello se obtuvo la Figura 34.

Figura 34. Complejidad textual de las respuestas del chatbot para el

Experimento D.

Para el experimento D, la hipdtesis a cola izquierda a analizar para la media es la

siguiente:

Hy>1.5(1)
H,<1.5(2)

Donde la Hipoétesis nula requiere que la media de las respuestas dadas por el Chatbot
sea mayor o igual a 1.5, debido a que la complejidad textual del conjunto de
entrenamiento era de 2. Ademas, la hipotesis alternativa indicaria que las respuestas

dadas por el Chatbot tienen una complejidad textual de 1. Ademas, se obtuvieron los
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siguientes resultados estadisticos para la grafica de la Figura 34, ubicados en la Tabla

31.

Tabla 31. Resultados estadisticos de las respuestas generadas en el experimento D.

Z0.95 Z Score Moda Media Accuracy
1.6448 Inf 2 2 1

Siendo el experimento a cola izquierda, analizando los puntajes Z, no hay pruebas
suficientes para rechazar la hipotesis nula. Siguiendo el experimento estadistico
planteado, se observa que la media de 2.00 es mayor que 1.5, mientras que la moda es 2,
lo que indica que la complejidad textual de las respuestas del Chatbot es de 2. Ademas,
como el Chatbot fue entrenado con documentos de complejidad textual 2, se concluye,
para el experimento D, que la capacidad de respuesta del Chatbot ocasiona que sus
respuestas sean de complejidad textual 2, lo cual es lo esperado, con un Accuracy del

100%.

El experimento E se hizo con el Chatbot entrenado con los documentos de Historia,
Geografia y Economia de complejidad textual 1, obteniendo la siguiente grafica de error

para el conjunto de datos de entrenamiento y validacion, en la Figura 35.

Figura 35. Curva de error para el chatbot en el

experimento E.

Para dicho entrenamiento, se obtuvieron los siguientes datos estadisticos, recopilados en

la Tabla 32.

Tabla 32. Resumen estadistico para el entrenamiento en el experimento E.

Conjunto de datos Media Desvrlacmn Minimo Maximo
Estandar
Entrenamiento 443.365 680.032 4.903 6279.213
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Validacion 3917.738 2516.73 1619.706 11203.71

Al tener en cuenta la Figura 35 y la media, se puede observar que el error es menor en el
conjunto de entrenamiento, lo que significa que el Chatbot es capaz de reconocer
oraciones de entrada ya conocidos. Sin embargo, se observa que la curva tiende al
Overfitting debido a que el error en validacion empieza a aumentar, lo que ocasionaria
que el Chatbot podria no responder con oraciones que sean entendibles para entradas
nuevas. También, analizando la grafica, se observa que el Chatbot aprende mas rapido

en el conjunto de entrenamiento que en el de validacion.

De mismo modo que en el experimento D, se hizo que el Chatbot generase 20
respuestas, para luego agruparlas por oraciones de manera incremental y calcular su

complejidad textual. Con ello se obtuvo la Figura 36.

Figura 36. Complejidad textual de las respuestas del chatbot para

el Experimento E.
Para el experimento E, la hipotesis a cola derecha a analizar para la media es la

siguiente:

H,<1.5(1)
H,>1.5(2)

Donde la Hipotesis nula requiere que la media de las respuestas dadas por el Chatbot
sea menor o igual a 1.5, debido a que la complejidad textual del conjunto de
entrenamiento era de 1. Ademads, la hipdtesis alternativa indicaria que las respuestas
dadas por el Chatbot tienen una complejidad textual de 2. Ademas, se obtuvieron los
siguientes resultados estadisticos para la grafica de la Figura 36, ubicados en la Tabla

33.

Tabla 33. Resultados estadisticos de las respuestas generadas en el experimento E.

7.0.95 Z Score Moda Media Accuracy
1.6448 -2.516 1 1.25 0.75
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Siendo el experimento a cola derecha, analizando los puntajes Z, no hay pruebas
suficientes para rechazar la hipdtesis nula. Siguiendo el experimento estadistico
planteado, se observa que la media de 1.25 es menor que 1.5, mientras que la moda es 1,
lo que indica que la complejidad textual de las respuestas del Chatbot es de 1. Ademas,
como el Chatbot fue entrenado con documentos de complejidad textual 1, se concluye,
para el experimento E, que la capacidad de respuesta del Chatbot ocasiona que sus
respuestas sean de complejidad textual 1, lo cual es es lo esperado, con un Accuracy del

75%.

El experimento F se hizo con el Chatbot entrenado con los documentos de Historia,
Geografia y Economia de complejidad textual 2, obteniendo la siguiente grafica de error

para el conjunto de datos de entrenamiento y validacion, en la Figura 37.

Figura 37. Curva de error para el chatbot en el experimento F.

Para dicho entrenamiento, se obtuvieron los siguientes datos estadisticos, recopilados en

la Tabla 34.

Tabla 34. Resumen estadistico para el entrenamiento en el experimento F.

Conjunto de datos Media Desv,lacwn Minimo Maximo
Estandar

Entrenamiento 1153.732 1684.745 170.374 13534.537

Validacion 14700.003 11076.84 3080.970 51379.78

Al tener en cuenta la Figura 37 y la media, se puede observar que el error es menor en el
conjunto de entrenamiento, lo que significa que el Chatbot es capaz de reconocer
oraciones de entrada ya conocidos. Sin embargo, se observa que la curva tiende al
Overfitting debido a que el error en validacién empieza a aumentar, lo que ocasionaria

que el Chatbot podria no responder con oraciones que sean entendibles para entradas
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nuevas. También, analizando la grafica, se observa que el Chatbot aprende mas rapido

en el conjunto de entrenamiento que en el de validacion.

De mismo modo que en el experimento E, se hizo que el Chatbot generase 20
respuestas, para luego agruparlas por oraciones de manera incremental y calcular su

complejidad textual. Con ello se obtuvo la Figura 38.

Figura 38. Complejidad textual de las respuestas del chatbot para el

Experimento F.

Para el experimento F, la hipdtesis a cola izquierda a analizar para la media es la

siguiente:

H,>1.5(1)
H,<1.5(2)

Donde la Hipotesis nula requiere que la media de las respuestas dadas por el Chatbot
sea mayor o igual a 1.5, debido a que la complejidad textual del conjunto de
entrenamiento era de 2. Ademads, la hipdtesis alternativa indicaria que las respuestas
dadas por el Chatbot tienen una complejidad textual de 1. Ademas, se obtuvieron los
siguientes resultados estadisticos para la grafica de la Figura 38, ubicados en la Tabla

35.

Tabla 35. Resultados estadisticos de las respuestas generadas en el experimento F.

7.0.95 Z Score Moda Media Accuracy
1.6448 -8.999 1 1.05 0.05

Siendo el experimento a cola izquierda, analizando los puntajes Z, hay pruebas
suficientes para rechazar la hipotesis nula. Siguiendo el experimento estadistico
planteado, se observa que la media de 1.05 es menor que 1.5, mientras que la moda es 1,

lo que indica que la complejidad textual de las respuestas del Chatbot es de 1. Ademas,
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como el Chatbot fue entrenado con documentos de complejidad textual 2, se concluye,
para el experimento F, que la capacidad de respuesta del Chatbot ocasiona que sus
respuestas sean de complejidad textual 1, lo cual no es lo esperado ya que se esperaba
que las respuestas dadas por el Chatbot fuesen de complejidad textual 2. Sin embargo,
para este conjunto de datos, no se obtuvo dicho resultado debido a la poca cantidad de
datos de entrenamiento, lo que ocasioné que el Chatbot no sea capaz de identificar los
patrones en el texto durante el entrenamiento para generar texto de respuesta, incluso el

Accuracy es bajo, s6lo un 5%.

El experimento G se hizo con el Chatbot entrenado con los documentos de todos los
topicos de complejidad textual 1, obteniendo la siguiente grafica de error para el

conjunto de datos de entrenamiento y validacion, en la Figura 39.

Figura 39. Curva de error para el chatbot en el experimento G.

Para dicho entrenamiento, se obtuvieron los siguientes datos estadisticos, recopilados en

la Tabla 36.

Tabla 36. Resumen estadistico para el entrenamiento en el experimento G.

Conjunto de datos Media Desv’lacmn Minimo Maximo
Estandar

Entrenamiento 205.325 285.275 5.754 1126.645

Validacion 446.688 360.46 165.836 1809.85

Al tener en cuenta la Figura 39 y la media, se puede observar que el error es menor en el
conjunto de entrenamiento, lo que significa que el Chatbot es capaz de reconocer
oraciones de entrada ya conocidos. Sin embargo, se observa que la curva tiende al

Overfitting, en las Ultimas épocas, debido a que el error en validacion empieza a
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aumentar, lo que ocasionaria que el Chatbot podria no responder con oraciones que sean
entendibles para entradas nuevas. También, analizando la grafica, se observa que el

Chatbot aprende mas rapido en el conjunto de entrenamiento que en el de validacion.

De mismo modo que en el experimento F, se hizo que el Chatbot generase 20
respuestas, para luego agruparlas por oraciones de manera incremental y calcular su

complejidad textual. Con ello se obtuvo la Figura 40.

Figura 40. Complejidad textual de las respuestas del chatbot para el

Experimento G.

Para el experimento G, la hipdtesis a cola derecha a analizar para la media es la

siguiente:

H,<1.5(1)
H,>1.5(2)

Donde la Hipotesis nula requiere que la media de las respuestas dadas por el Chatbot
sea menor o igual a 1.5, debido a que la complejidad textual del conjunto de
entrenamiento era de 1. Ademads, la hipdtesis alternativa indicaria que las respuestas
dadas por el Chatbot tienen una complejidad textual de 2. Ademas, se obtuvieron los
siguientes resultados estadisticos para la grafica de la Figura 40, ubicados en la Tabla

37.

Tabla 37. Resultados estadisticos de las respuestas generadas en el experimento G.

7 0.95 Z Score Moda Media Accuracy
1.6448 -1.370 1 1.35 0.65

Siendo el experimento a cola derecha, analizando los puntajes Z, no hay pruebas
suficientes para rechazar la hipotesis nula. Siguiendo el experimento estadistico

planteado, se observa que la media de 1.35 es menor que 1.5, mientras que la moda es 1,
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lo que indica que la complejidad textual de las respuestas del Chatbot es de 1. Ademas,
como el Chatbot fue entrenado con documentos de complejidad textual 1, se concluye,
para el experimento G, que la capacidad de respuesta del Chatbot ocasiona que sus

respuestas sean de complejidad textual 1, lo cual es es lo esperado, con un Accuracy del
65%.

El experimento H se hizo con el Chatbot entrenado con los documentos de todos los
topicos de complejidad textual 2, obteniendo la siguiente grafica de error para el

conjunto de datos de entrenamiento y validacion, en la Figura 41.

Figura 41. Curva de error para el chatbot en el experimento H.
Para dicho entrenamiento, se obtuvieron los siguientes datos estadisticos, recopilados en

la Tabla 38.

Tabla 38. Resumen estadistico para el entrenamiento en el experimento H.

Conjunto de datos Media Desvrlacmn Minimo Maximo
Estandar

Entrenamiento 583.815 445.281 84.015 1536.096

Validacion 856.294 345.41 465.447 1652.43

Al tener en cuenta la Figura 41 y la media, se puede observar que el error es menor en el
conjunto de entrenamiento, lo que significa que el Chatbot es capaz de reconocer
oraciones de entrada ya conocidos y, de menor manera, oraciones nuevas, como Se
observa en la curva de error del conjunto de validacion. Sin embargo, se observa que la
curva tiende al Overfitting debido a que el error en validacion empieza a aumentar en

las ultimas épocas, podria no responder con oraciones que sean entendibles para
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entradas nuevas. También, analizando la grafica, se observa que el Chatbot aprende mas

rapido en el conjunto de entrenamiento que en el de validacion.

De mismo modo que en el experimento G, se hizo que el Chatbot generase 20
respuestas, para luego agruparlas por oraciones de manera incremental y calcular su

complejidad textual. Con ello se obtuvo la Figura 42.

Figura 42. Complejidad textual de las respuestas del chatbot

para el Experimento H.
Para el experimento H, la hipotesis a cola izquierda a analizar para la media es la

siguiente:

H,>1.5(1)
H,<1.5(2)

Donde la Hipoétesis nula requiere que la media de las respuestas dadas por el Chatbot
sea mayor o igual a 1.5, debido a que la complejidad textual del conjunto de
entrenamiento era de 2. Ademas, la hipotesis alternativa indicaria que las respuestas
dadas por el Chatbot tienen una complejidad textual de 1. Entonces, se obtuvieron los
siguientes resultados estadisticos para la grafica de la Figura 42, ubicados en la Tabla

39.

Tabla 39. Resultados estadisticos de las respuestas generadas en el experimento H.

Z.0.95 Z Score Moda Media Accuracy
1.6448 5.81 2 1.9 0.9

Siendo el experimento a cola izquierda, analizando los puntajes Z, no hay pruebas
suficientes para rechazar la hipotesis nula. Siguiendo el experimento estadistico
planteado, se observa que la media de 1.9 es mayor a 1.5, mientras que la moda es 2, lo
que indica que la complejidad textual de las respuestas del Chatbot es de 2. Ademas,
como el Chatbot fue entrenado con documentos de complejidad textual 2, se concluye,

para el experimento H, que la capacidad de respuesta del Chatbot ocasiona que sus
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respuestas sean de complejidad textual 2, lo cual es lo esperado, con un Accuracy del

90%.

Gracias a los experimentos realizados con los conjuntos de datos de tamafio mayor a 1.1
MB, se observa que el Chatbot aprende a identificar los patrones, conocidos y nuevos,
en los textos, siguiendo las curvas de error en el entrenamiento y validacion, de manera
mas eficiente en los experimentos realizados con documentos de complejidad textual 1
que de complejidad textual 2, ya que las curvas de validacion y entrenamiento estan
menos separadas en el primer caso que en el segundo, lo que indicaria que la

complejidad textual de los datos de entrada si afecta el entrenamiento de un Chatbot.

El archivo de Jupyter Notebook con el reporte realizado con los experimentos

estadisticos se encuentra en el el siguiente link:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/
Entrenamient0%20de%20Chatbot%20por%20T%C3%B3picos.ipynb. El documento de

validacion, llamado “Validacion de las pruebas de validacion para el Chatbot.docx™ se
puede encontrar también en el siguiente link:

https://docs.google.com/document/d/1hflrWKIMyvYTAVAIQITOWvlze4quZeASHcdi8

RplsL.Fw/edit?usp=sharing.

6.3 Discusion

Como se vio en el punto 6.2.1, se buscaron distintos repositorios y tutoriales con
Chatbots ya implementados para usarlos en los experimentos del Objetivo Especifico 3.
De los 6 repositorios y 3 tutoriales encontrados, se seleccion6 un Chatbot que utilizaba
el modelo de red neuronal Sequence to Sequence (Sanders, 2018/2020). Este modelo fue
entrenado de manera preliminar en el punto 6.2.2 para encontrar el optimizador y los
hiperparametros que generasen los mejores resultados al momento de realizar el
entrenamiento del Chatbot con el corpus constituido en el capitulo 5. Estos
hiperparametros encontrados inicialmente sirvieron para realizar experimentos de
prueba para el punto 6.2.3; sin embargo, los resultados de dichos entrenamientos de
prueba del Chatbot usando el corpus separado por tdpicos, demostraron que seria
necesario encontrar mejores hiperparametros, tarea que se realizd, concluyendo con
nuevos hiperparametros relacionados a la tasa de aprendizaje del Chatbot, asi como la
tarea de remover Stop Words en los los topicos que contaban con menor cantidad de

datos. Luego de hallados dichos hiperparametros nuevos, se realizaron 8 entrenamientos
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y experimentos estadisticos, 2 para los documentos del topico de Comunicacion, 2 para
los de Ciencia y Tecnologia, 2 para los de Historia, Geografia y Economia y 2 para
todos los documentos. La razon de tener 2 experimentos por cada topico es que se
realizé 1 experimento para cada complejidad textual. Concluidos dichos experimentos,
se obtuvieron como resultados qué la complejidad textual de las respuestas dadas por el
Chatbot, analizados de manera similar al experimento realizado por Clair et al. (2018b),
entrenado corresponden a la complejidad textual de los documentos con la que fue
entrenado; sin embargo, esto se dio para los entrenamientos que contaban con una
cantidad de datos mayores a 1.1 MB de datos, 6 de 8 experimentos, lo que ocasiona que
el Chatbot no generase respuestas con nivel de complejidad textual correspondiente
para 2 de los 8 experimentos, aquellos con pocos datos de entrenamiento. Esto se debe a
que, debido a la cantidad de datos, el Chatbot no fue capaz de descubrir los patrones
correctos en los textos para generar respuestas adecuadas. La complejidad textual de las
respuestas fue hallada usando la herramienta de célculo de complejidad textual

desarrollado en el capitulo 4.

De los graficos de curvas de errores del punto 6.2.3 se deduce que el Chatbot entrenado
es capaz de reconocer bien los patrones de texto ya conocido, pero es menos capaz de
responder bien al recibir texto nuevo, de manera similar al experimento realizado por
Cudyahuitl et al. (2019b). Ademas, en las graficas halladas se observa que algunas
respuestas no corresponden al nivel de complejidad textual esperado, lo que puede
generar confusion a la persona que utilizase el Chatbot, ocasionando que deba
replantear sus preguntas para obtener una mejor respuesta, tal como lo plantea (Beaver,

2018).

Cabe resaltar que los experimentos realizados con el Chatbot, si bien fueron hechos con
los textos de materiales educativos encontrados para corpus del capitulo 5, podrian ser
realizados con textos de otras areas, incluso, podrian realizarse en otros idiomas,
provisto que dichos documentos en nuevos idiomas estén clasificados por su
complejidad textual. En el caso de ser nuevos documentos en espanol, su complejidad

textual podria ser hallado con la herramienta implementada en el capitulo 4.

Por tltimo, el Chatbot entrenado no es capaz de identificar la complejidad textual de las
preguntas del usuario, como si sucede en el experimento de Mohammadi & Khasteh

(2018b), ya que el objetivo especifico de este capitulo era evaluar el impacto de los
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corpus de entrenamiento en las respuestas del Chatbot, mas no el impacto de la
complejidad textual de las preguntas del usuario, ademds que el Chatbot seleccionado

en el presente capitulo no disponia de dichas capacidades.
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Capitulo 7. Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se presentan las conclusiones de los resultados alcanzados en el
presente documento, de manera tal que se realiza una conclusion por cada capitulo
relacionado a cada Objetivo Especifico, para luego terminar con una conclusioén general
que sintetiza todo lo expuesto. Luego de ello, se procede con la seccion de trabajos

futuros.

7.1 Conclusiones

En el Capitulo 4, el cual trata el Objetivo Especifico 1 (Implementar el mdodulo para
calcular métricas de complejidad textual), se recopilaron 48 métricas de andlisis de
complejidad textual basadas en Coh-Metrix para ser implementadas. Dichas métricas
fueron desarrolladas en una libreria/modulo de Python con la cual se puede analizar
textos en espafiol y calcular dichas métricas. Ademas, luego de realizar un experimento
de aprendizaje supervisado con los textos recopilados y procesados, se entrend el mejor
modelo de clasificacion, K Nearest Neighbors para este experimento, el cual obtuvo los
siguientes resultados al ser entrenado con todos los documentos: Accuracy = 0.918919;
Precision = 0.937500; Recall = 0.882353 y F1 Score = 0.909091. Al ser anadido a la
libreria implementada dicho modelo de clasificacion, otorga la capacidad de predecir la
categoria (Complejidad textual) de textos nuevos. Dicha funcionalidad convierte a la
libreria en un Framework basado en Coh-Metrix para la identificacion de complejidad
textual para textos en espanol, el cual puede ser personalizado ya que también permite
que nuevos textos puedan ser clasificados usando modelos de aprendizaje de maquina

distintos al que es usado por defecto.

Con lo expuesto, se concluye que se logro completar el Objetivo Especifico 1, el cual
era implementar el moédulo para calcular métricas de complejidad textual. Para ello, se
completaron los tres resultados esperados planteados para dicho Objetivo Especifico, ya
que se recopild un conjunto de métricas de complejidad textual seleccionadas para
analizar textos en espafiol, se desarrolld la herramienta de implementacidon propia que
calcula las métricas de complejidad textual para textos en espafiol y se desarrolldo un
modulo de clasificacion de complejidad textual parametrizado al corpus de textos en

espanol constituido en el capitulo 5.
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En el Capitulo 5, el cual trata el Objetivo Especifico 2 (Constituir un corpus de mas de
cien textos en espafol clasificados por su complejidad textual), se recopilé un conjunto
de 183 documentos de textos en espafiol, los cuales fueron constituidos en un Corpus
almacenado en una base de datos SQLite que se uso para realizar el experimento de
aprendizaje supervisado. Dicho corpus, en primer lugar, fue analizado mediante un
experimento de Clustering. luego de se procesado por la libreria implementada en el
Capitulo 5, para verificar que, en efecto, puede ser dividido en dos categorias
(1=Primaria, 2=Secundaria). Ademas, dichos datos procesados para realizar el
experimento de Clustering fueron almacenados también en la base de datos SQLite para

poder ser utilizados en el entrenamiento del modelo de clasificacion en el Capitulo 4.

Ademas, se concluye que se logré completar el Objetivo Especifico 2, el cual era
constituir un corpus de mas de cien textos en espafol clasificados por su complejidad
textual. Para ello, se completaron los tres resultados esperados planteados para dicho
Objetivo Especifico, ya que se recopild un conjunto de textos en espafiol seleccionados
por su complejidad textual, se validé el agrupamiento de dichos textos, para finalmente

procesar dichos textos encontrados con la herramienta implementada en el capitulo 4.

En el capitulo 6, el cual trata el Objetivo Especifico 3 (Evaluar el impacto de los corpus
generados en las respuestas de un Chatbot), se encontrdé un Chatbot para utilizar en la
experimentacion de dicho capitulo, luego de investigar en distintos repositorios y
tutoriales. Dicho Chatbot fue luego entrenado de manera preliminar para encontrar los
posibles mejores hiperparametros y optimizador, de los cuales sélo los hiperparametros
de relacionados a la tasa de aprendizaje fueron modificados en los experimentos finales.
De dichos experimentos finales, los cuales fueron 8, 2 de ellos tuvieron resultados no
optimos debido a la poca cantidad de datos de entrenamiento para aquellos 2
experimentos; sin embargo, con los experimentos restantes, se logrd concluir que la
complejidad textual de los datos de entrenamiento si influyen en el entrenamiento y

nivel de respuesta de los Chatbots.

Por ultimo, se concluye que se logro completar el Objetivo Especifico 3, el cudl era
evaluar el impacto de los corpus generados en las respuestas de un Chatbot. Para ello, se
completaron los los resultados esperados planteados para dicho Objetivo Especifico, ya
que se seleccion6 un Chatbot implementado para realizar los experimentos, luego se

entrend dicho Chatbot de manera preliminar con el corpus de textos en espafiol del
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capitulo 5, para luego concluir con las pruebas de validacion realizadas con los

entrenamientos hechos por topicos separados y con todos los textos.

Con todo lo expuesto, se concluye que se cumple con el Objetivo Principal planteado al
inicio de la Tesis, ya que se logra identificar el nivel de complejidad de documentos
referentes a un topico utilizando la herramienta desarrollado en el capitulo 4, el cual
funciona como Framework debido a como fue implementado uno, con ello, resolviendo
el problema central descrito al inicio: ;Como identificar el nivel de complejidad textual
de documentos referentes a un topico para generar corpus de entrenamiento para un

Chatbot?

7.2 Trabajos futuros

Para obtener mejores resultados durante la experimentacion con el Chatbot, se propone

lo siguiente:

» Utilizar un modelo de Chatbot para espanol pre entrenado para obtener mejores

respuestas.

» Utilizar un conjunto de datos en espafiol especificamente disefiado para tareas de

clasificacion complejidad textual.

80



Referencias

Aguirre, B. V., Uresti, J. A. R., & Du Boulay, B. (2016). An analysis of student model
portability. International Journal of Artificial Intelligence in Education, 26(3),
932-974.

Aryadoust, V., & Goh, C. C. M. (2014). CaMLA Working Papers Predicting Listening
Item Difficulty with Language Complexity Measures: A Comparative Data
Mining Study.

Balakrishna, S. V. (2015). Analyzing Text Complexity and Text Simplification:
Connecting Linguistics, Processing and Educational Applications.

Beaver, I. R. (2018). Automatic Conversation Review for Intelligent Virtual Assistants .

Bengoetxea, K., Gonzalez-Dios, 1., & Aguirregoitia, A. (2020). AzterTest: Open source
linguistic and stylistic analysis tool. Procesamiento de Lenguaje Natural, 64, 61-
68. https://doi.org/10.26342/2020-64-7

Bich, S. (2017). « Is There Choice in Non-Native Voice?» Linguistic Feature
Engineering and a Variationist Perspective in Automatic Native Language
Identification.

Branco, A., Rodrigues, J., Costa, F., Silva, J., & Vaz, R. (2014). Assessing automatic
text classification for interactive language learning. International Conference on
Information Society (i-Society 2014), 70-78.

Choi, K. (2018a). Computational lyricology: Quantitative approaches to understanding

song lyrics and their interpretations. University of Illinois at Urbana-Champaign

Choi, K. (2018b). Computational lyricology: Quantitative approaches to understanding
song lyrics and their interpretations. University of Illinois at Urbana-Champaign.
Clair, J. S., Conley, T., & Kalita, J. (2018a). Impact of Auxiliary Loss Functions on

Dialogue Generation Using Mutual Information.

81



Clair, J. S., Conley, T., & Kalita, J. (2018b). Impact of Auxiliary Loss Functions on
Dialogue Generation Using Mutual Information.
https://github.com/pender/chatbot-rnn

Crossley, S. A., Skalicky, S., & Dascalu, M. (2019). Moving beyond classic readability
formulas: New methods and new models. Journal of Research in Reading, 42(3-
4), 541-561.

Cuayahuitl, H., Lee, D., Ryu, S., Choi, S., Hwang, 1., & Kim, J. (2019a). Deep
Reinforcement Learning for Chatbots Using Clustered Actions and Human-
Likeness Rewards. 2019 International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN), 1-8.

Cuayahuitl, H., Lee, D., Ryu, S., Choi, S., Hwang, 1., & Kim, J. (2019b). Deep
Reinforcement Learning for Chatbots Using Clustered Actions and Human-
Likeness Rewards. 2019 International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN), 1-8.

Dascalu, M., McNamara, D. S., Trausan-Matu, S., & Allen, L. K. (2018). Cohesion
network analysis of CSCL participation. Behavior Research Methods, 50(2),
604-619.

Davoodi, E., Kosseim, L., & Mongrain, M. (2017). A context-aware approach for the
identification of complex words in natural language texts. 2017 IEEE 11th
International Conference on Semantic Computing (ICSC), 97-100.

Fitzgerald, J., Elmore, J., Koons, H., Hiebert, E. H., Bowen, K., Sanford-Moore, E. E.,
& Stenner, A. J. (2015). Important text characteristics for early-grades text
complexity. Journal of Educational Psychology, 107(1), 4.

Fitzgerald, J., Elmore, J., Relyea, J. E., Hiebert, E. H., & Stenner, A. J. (2016). Has first-
grade core reading program text complexity changed across six decades?
Reading Research Quarterly, 51(1), 7-28.

Git. (s. f.). Git. Recuperado 9 de junio de 2020, de https://git-scm.com/

82



Google Inc. (s. f.). Te damos la bienvenida a Colaboratory—Colaboratory. Recuperado
3 de julio de 2020, de
https://colab.research.google.com/notebooks/welcome.ipynb?hl=es

Graesser, A. C., McNamara, D. S., Louwerse, M. M., & Cai, Z. (2004). Coh-Metrix:
Analysis of text on cohesion and language. Behavior Research Methods,
Instruments, and Computers, 36(2), 193-202.
https://doi.org/10.3758/BF03195564

Guryanov, 1. O., Yarmakeev, I. E., Kiselnikov, A. S., & Harkova, E. V. (2017). Text
Complexity: Periods Of Study In Russian Linguistics. Revista Publicando.

Halliday, M. A. K. (1985). An introduction to functional grammar.

Hartmann, N., Cucatto, L., Brants, D., & Aluisio, S. (2016). Automatic classification of
the complexity of nonfiction texts in portuguese for early school years.
International Conference on Computational Processing of the Portuguese
Language, 12-24.

Hiebert, E. H. (s. f.). What is Text Classification? En Common Core State Standards
(pp. 56-63).

Johnstone, B. (2018). Discourse Analysis (3rd ed.).

Jurafsky, D., & Martin, J. H. (2019). Speech and Language Processing An Introduction
to Natural Language Processing, Computational Linguistics, and Speech
Recognition Third Edition draft.

Keele, S. (2007). Guidelines for performing systematic literature reviews in software
engineering. Technical report, Ver. 2.3 EBSE Technical Report. EBSE.

Kleijn, S. (2018). Clozing in on readability: How linguistic features affect and predict
text comprehension and on-line processing. LOT .

Latifi, S. M. F. (2016). Development and validation of an automated essay scoring
framework by integrating deep features of English language .

Lecorvé, G., Ayats, H., Fournier, B., Mekki, J., Chevelu, J., Battistelli, D., Béchet, N.,
Towards, A., & Fournier, B. (2019). Towards the Automatic Processing of

Language Registers: Semi-supervisedly Built Corpus and Classifier for French.

83



Li, X., & Liu, J. (2016). Automatic Essay Scoring Based on Coh-Metrix Feature
Selection for Chinese English Learners. International Symposium on Emerging
Technologies for Education, 382-393.

Lopez-Anguita, R., Montejo-Réez, A., & Diaz-Galiano, M. C. (2018). Complexity
Measures and POS N-grams for Author Identification in Several Languages.

McNamara, D. S., Graesser, A. C., McCarthy, P. M., & Cai, Z. (2014). Automated
evaluation of text and discourse with Coh-Metrix. Cambridge University Press.

Minhas, S., & Hussain, A. (2016). From spin to swindle: Identifying falsification in
financial text. Cognitive computation, 8(4), 729-745.

Minhas, S. Z. (2016). A corpus driven computational intelligence framework for
deception detection in financial text .

Mohammadi, H., & Khasteh, S. H. (2018a). A machine learning approach to persian text
readability assessment wusing a crowdsourced dataset. arXiv preprint
arXiv:1810.06639.

Mohammadi, H., & Khasteh, S. H. (2018b). A machine learning approach to persian text
readability assessment using a crowdsourced dataset. arXiv preprint
arXiv:1810.06639.

Ojha, P. K., Ismail, A., & Kuppusamy, K. S. (2018). Perusal of readability with focus on
web content understandability. Journal of King Saud University-Computer and
Information Sciences.

Patout, P.-A., & Cordy, M. (2019). Towards context-aware automated writing evaluation
systems. Proceedings of the 1st ACM SIGSOFT International Workshop on
Education through Advanced Software Engineering and Artificial Intelligence
17-20.

Perfetti, C. A., Landi, N., & Oakhill, J. (2005). The Acquisition of Reading
Comprehension Skill. En The science of reading: A handbook (pp. 227-247).

Project Jupyter. (s. f.). Project Jupyter | Home. Recuperado 9 de junio de 2020, de

https://jupyter.org/

84



Python. (s.f.). Welcome to Python.org. Recuperado 9 de junio de 2020, de
https://www.python.org/

Quispesaravia, A., Perez, W., Cabezudo, M. S., & Alva-Manchego, F. (2016a). Coh-
Metrix-Esp: A complexity analysis tool for documents written in Spanish.
Proceedings of the Tenth International Conference on Language Resources and
Evaluation (LREC16) , 4694-4698.

Quispesaravia, A., Perez, W., Cabezudo, M. S., & Alva-Manchego, F. (2016b). Coh-
Metrix-Esp: A complexity analysis tool for documents written in Spanish.
Proceedings of the Tenth International Conference on Language Resources and
Evaluation (LREC16), 4694-4698.

Russell, S. J., Norvig, P., Canny, J. F., Malik, J. M., & Edwards, D. D. (1995). Artificial
Intelligence A Modern Approach.

Sanders, A. (2020). AbrahamSanders/seq2seq-chatbot [Python].
https://github.com/AbrahamSanders/seq2seq-chatbot (Original work published
2018)

scikit-learn. (s. f.). Scikit-learn. Recuperado 9 de junio de 2020, de https://scikit-
learn.org/stable/about.html#citing-scikit-learn

Solovyev, V., Ivanov, V., & Solnyshkina, M. (2018). Assessment of reading difficulty
levels in Russian academic texts: Approaches and metrics. Journal of Intelligent
& Fuzzy Systems, 34(5), 3049-3058.

Spacy. (s.f.). SpaCy - Industrial-strength Natural Language Processing in Python.
Recuperado 6 de julio de 2020, de https://spacy.io/

SQLite. (s.f). SQLite Home Page. Recuperado 9 de junio de 2020, de
https://www.sqlite.org/index.html

Stevanoski, B., & Gievska, S. (2019). Team Ned Leeds at SemEval-2019 Task 4:
Exploring Language Indicators of Hyperpartisan Reporting. Proceedings of the
13th International Workshop on Semantic Evaluation , 1026-1031.

Sung, Y.-T., Chen, J.-L., Cha, J.-H., Tseng, H.-C., Chang, T.-H., & Chang, K.-E. (2015).

Constructing and validating readability models: The method of integrating

85



multilevel linguistic features with machine learning. Behavior research methods,
47(2), 340-354.

Trotzek, M., Koitka, S., & Friedrich, C. M. (2017). Linguistic Metadata Augmented
Classifiers at the CLEF 2017 Task for Early Detection of Depression. CLEF
(Working Notes) .

Vajjala, S. (2018). Automated assessment of non-native learner essays: Investigating the
role of linguistic features. International Journal of Artificial Intelligence in
Education, 28(1), 79-105.

Vajjala, S., & Luci¢, 1. (2018). OneStopEnglish corpus: A new corpus for automatic
readability assessment and text simplification. Proceedings of the thirteenth
workshop on innovative use of NLP for building educational applications , 297-
304.

Wagner Filho, J. A., Wilkens, R., Zilio, L., Idiart, M., & Villavicencio, A. (2016).
Crawling by readability level. International Conference on Computational
Processing of the Portuguese Language, 306-318.

Yaneva, V. (2016). Assessing text and web accessibility for people with autism spectrum
disorder .

Yang, Y., & Joachims, T. (2008). Text categorization. Scholarpedia, 3(5), 4242.
https://doi.org/10.4249/scholarpedia.4242

YAO-TING, S. U. N. G., WEI-CHUN, L. I. N,, Dyson, S. B., CHANG, K. N., & YU-
CHIA, C. H. E. N. (2015). Leveling L2 texts through readability: Combining
multilevel linguistic features with the CEFR. The Modern Language Journal,
99(2), 371-391.

86



Anexos

En esta seccion se presentan los anexos referenciados a través de todo el documento de

la tesis.

Anexo A :Plan de Proyecto

Justificacion

Para justificar el desarrollo de esta investigacion, se analizardn cuatro niveles:

(¢]

Conveniencia

Con la presente investigacion se busca mejorar las capacidades de respuesta
de los Chatbots, haciendo que estos generen respuestas que sean del nivel de
conversacion del usuario. Estos Chatbots, los cuales estan basados en reglas
de decisidon o en corpus, estos ultimos implementados mediante arboles de
decisiones o modelos de aprendizaje de maquina (Jurafsky & Martin, 2019);
los cuales son entrenados sin tener en cuenta que tan complejas puedan ser
sus respuestas (Beaver, 2018). Para ello se clasificaran automaticamente por

su complejidad textual corpus de entrenamiento de textos en espafiol.
Implicaciones practicas

Dado el caso de tener una plataforma educativa escolar que pueda ser
utilizada por profesores, existiria un médulo que los maestros puedan usar en
la cual ellos pueden subir documentos escolares de distintos grados. Con
ello, la plataforma deberia ser capaz de devolver feedback el cual le indique
al maestro si el documento es apropiado para el grado correspondiente o no.
Para este caso, el modelo de clasificacion implementado en la presente

investigacion podria ser usado para resolver dicho problema.
Implicaciones tecnoldgicas

La herramienta para calcular las métricas de complejidad textual para el
idioma espafiol utilizard tecnologia mas moderna que la implementada en
estudios anteriores (Quispesaravia et al., 2016a). Ademas, dicha herramienta

a implementar no dependera de herramientas externas que calculan métricas
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de complejidad textual, sino que dicho calculo serd implementado desde

CECro.

También, el modelo de aprendizaje automatico que clasifica textos por su
complejidad textual serd implementado usando tecnologia que es usada
actualmente en el area de aprendizaje de maquina, en este caso Scikit Learn,
en vez de usar Weka como en la investigacion conducida por (Bengoetxea

et al., 2020; Quispesaravia et al., 2016a).

Ademas, de darse el caso de obtener resultados positivos en la presente
investigacion, se tendrian pruebas que demuestran que los chatbots generan
mejores conversaciones cuando son entrenados con textos apropiados para el

publico con el que deben interactuar.
Area de desarrollo

De manera similar a las implicaciones tecnologicas, de darse el caso de
obtener resultados positivos en la presente investigacion, se tendran
resultados que aporten al area de Computacion Afectiva mediante la
aplicacion de los conocimientos del area de Procesamiento de Lenguaje
Natural. Esto se debe a que se podria verificar que un chatbot entrenado con
el texto correcto puede generar mejores respuestas para el usuario y con ello
ocasionar que la persona se sienta mds augusta con los resultados de la

conversacion con el programa.

Viabilidad

La viabilidad del proyecto se justifica en tres niveles: La infraestructura, el

acceso a la informacién y el conocimiento. Estos tres niveles se detallaran a

continuacion:

Desde el punto de vista de infraestructura, los experimentos iniciales se

realizarén en la propia laptop del investigador, la cual cuenta con una CPU Intel

17, 16 GB de memoria RAM vy una tarjeta grafica NVIDIA MX150 de 4 GB.

También, se usard uso de computacion en la nube a través de Google Colab para

los experimentos iniciales cuando se requiera mayor poder computacional con

respecto a la GPU. De darse el caso que las especificaciones disponibles en el
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Google Colab sean insuficientes, se procedera a usar el servidor del grupo de
Inteligencia Artificial de la Especialidad de Informatica de la PUCP. Este
servidor cuenta con las siguientes especificaciones: 1 Deep Learning
Workstation con 4 GPUs RTX 2080 Ti. Una Desktop para TensorFlow, Keras, y
PyTorch.

Por otro lado, desde el punto de vista de acceso a la informacién, se posee
acceso a los textos a utilizar para el experimento a través de la pagina del

Ministerio de Educacion conocida como www.perueduca.com. Ahi se

encuentran los documentos necesarios a descargar en formato PDF y estos

archivos pueden ser obtenidos mediante la técnica de Web Scraping.

Por ultimo, desde el punto de vista de los conocimientos requeridos, el
investigador tiene conocimiento sobre los temas de Aprendizaje de maquina,
Analisis de Datos, Aprendizaje Profundo y Procesamiento de Lenguaje Natural,
los cuales fueron aprendidos en los cursos de la carrera de Informatica. Ademas,
con esa base, el investigador tiene la facilidad de entender la informacion

disponible en la web de las técnicas referidas al tema.
Alcance

Este proyecto de fin de carrera busca entrenar un chatbot, el cual sera capaz de
dar respuestas complejas o simples, dependiendo del nivel de complejidad

textual que posea el usuario.

Para ello, se creard una libreria en Python que calculard las métricas de
complejidad textual de textos, con la cual se entrenara un modelo de aprendizaje
de maquina capaz de clasificar textos usando dichas métricas calculadas por la

libreria.

Los textos a usar seran recopilados mediante de la pagina www.perueduca.pe,

siendo usados a manera de estudio, con los cuales se creard el corpus para
entrenar al modelo de clasificacion y al chatbot. Para este experimento, se
usaran los temas como “Comunicacion”, “Historia, Geografia y Economia” y

“Ciencia y Tecnologia”, los cuales seran usados como dominios del chatbot.
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El alcance del proyecto no incluye el desarrollo de un Sistema de Informacion

que contenga el modelo de clasificacion implementado ni la implementacion del

chatbot, debido a que se usara uno ya disponible.

Restricciones

o

La informacidn a utilizar serdn textos escolares peruanos que se encuentran

disponibles en formato digital en la pagina www.perueduca.pe y se usaran
los textos de nivel secundaria y primaria. Ademas, dichos textos estardn en
espaiol y se usaran los temas como “Comunicacion”, “Historia, Geografia y
Economia” y “Ciencia y Tecnologia”, los cuales seran usados como

dominios del chatbot..

Se utilizardn modelos de chatbot ya disponibles a fin de probar el efecto del

modelo de clasificacion de textos en el entrenamiento del chatbot.

El dominio del chatbot sera cada uno de los temas indicados para los

documentos extraidos.

Se utilizaran modelos tradicionales de aprendizaje de maquina para la
clasificacion de los textos obtenidos debido a que la base de datos disponible

es limitado en cantidad de textos.

Identificacion de los riesgos del proyecto

Para la presente investigacion, se defini6 una escala de severidad del 1 al 5, en la

cual 1 es muy bajo, 2 es bajo, 3 es medio, 4 es grave y 5 es muy grave. Con ello

en mente, se encontraron los siguientes riesgos para el presente proyecto:

Disponibilidad limitada de chatbots.

= Descripcion: Se refiere a el caso de que los chatbots disponibles no
tengan la caracteristicas adecuada para el desarrollo del experimento, lo
que ocasionaria que se tenga que implementar un chatbot propio y con

ello se retrasaria la investigacion.

= Sintomas:
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* Cantidad limitada de chatbots encontrados en GitHub y GitLab.

* De los chatbots encontrados, ninguno o muy pocos de ellos tienen las

caracteristicas adecuadas para realizar el experimento.
=  Probabilidad: 10% de probabilidad de que ocurra.
= Impacto: El impacto vendria a ser muy grave, el cual es el nimero 5.
= Severidad: Conociendo la probabilidad e impacto, la severidad es de 0.5.

= Mitigacion: Se buscarian mas chatbots en otros repositorios ademas de

GitHub y GitLab.

= Contingencia: En caso de concretarse este riesgo, se procederia a

implementar un chatbot propio.
Cantidad de datos insuficiente

= Descripcion: Se refiere al caso en el que la cantidad de documentos

encontrados en www.perueduca.pe no sea la suficiente como para

realizar el entrenamiento del chatbot en distintos temas.
= Sintomas:

* De los documentos encontrados, solo un topico tiene documentos en

los grados seleccionados.

* Otros topicos no tienen documentos en todos los grados

seleccionados.
= Impacto: El impacto vendria a ser leve, el cual es el nimero 1.
=  Probabilidad: 50% de probabilidad que ocurra.
= Severidad: Conociendo el impacto y la severidad, la severidad es de 0.5.
=  Mitigacion: Buscar mas documentos de otros sitios web.

= (Contingencia: Realizar el entrenamiento del chatbot con el tema que

posee mas documentos.
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*  Estructura de descomposicion del trabajo (EDT)

Identificar el nivel de complejidad textual de documentos referentes a un tépico para generar

corpus de er iento para un chatbot
¥ ¥ ¥
) ‘Constituir un corpus de méas de cien textos en|
Implementar el madulo para calcular métricas de espaiol clasi'ﬁp:ados por su plejidad Evaluar el impacto de los corpus generados
complejidad textual textual en las respuestas de un chatbot
Un conjunto de métricas de complejidad Un conjunto de textos en espafiol N -
textual seleccionadas para analizar textos en | |9 > Seleccion de un chatbot implementado para
espariol ionados por su c jidad textual prusbas
Una herramienta de implementacién propia Walidacion del agr iento de los textos en Entrenamiento del chatbot usando corpus de
que calcula las métricas de complejidad —>| nol selecci pOT SU C jii — textos en espanol clasificados por su
textual para textos en espaiiol textual complejidad textual
v odulo de clasificacion d lejidad
T modllo de clasiiicacion de complell Un corpus de textos en espariol procesados y Pruebas de validacidn de un chatbot con al
—® textual parametrizado al corpus de textos en | | —»  menos 3 topicos del corpus clasificado
clasificados por su complejidad textual automaticamente
espanol

Figura 43. Estructura de descomposicion del trabajo

© Descripcion de componentes:

A continuacion, se describiran los componentes del EDT, describiendo cada

paquete, entregable relacionado y criterio de aceptacion.

RI.1

Un conjunto de métricas de complejidad textual
seleccionadas para analizar textos en espafiol

Reporte de estudio de seleccion de métricas de
complejidad textual

Aceptacion del asesor

R1.2

Una herramienta de implementacién propia que
calcula las métricas de complejidad textual para
textos en espafiol

e (Codigo de la libreria implementada en
GitHub.
*  Documentos y manuales de la libreria

*  Implementacion aceptada
*  Aceptacion del asesor
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R1.3

Un modulo de clasificacion de complejidad textual
parametrizado al corpus de textos en espafiol

* Codigo del modelo implementado en
GitHub.

*  Aceptacion del asesor
e Meétricas de Accuracy, Precision, Recall y
F1 score mayores al 75%.

R2.1

Un conjunto de textos en espafol seleccionados por
su complejidad textual

Archivos de la base de datos en formato SQLite

* Base de datos con mas de 100 registros

R2.2

Validacion del agrupamiento de los textos en espafiol
seleccionados por su complejidad textual

Reporte de clustering

*  Graficos de clustering validados

R2.3

Un corpus de textos en espafiol procesados y
clasificados por su complejidad textual

Archivos de la base de datos en formato SQLite

*  Base de datos con mas de 100 registros

R3.1

Seleccion de un chatbot implementado para pruebas

Reporte de seleccion de chatbot con codigo fuente de
GitHub o GitLab

*  Chatbot seleccionado validado por el asesor
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R3.2

Entrenamiento del chatbot usando corpus de
textos en espaiiol clasificados por su complejidad
textual

Reporte de entrenamiento del chatbot seleccionado

*  Reporte validado por el asesor

R3.3

Pruebas de validacion de un chatbot conversacional
con al menos 3 topicos del corpus clasificado
automaticamente

Reportes con graficos estadisticos de las pruebas de
validacion

*  Reportes validados por el asesor

e Lista de tareas

Para las tareas a realizar se mostrara una valorizacidon no monetaria.

Las reuniones con el asesor se daran 1 dia por semana como minimo,
considerando un salario de 10000 soles al cual le dedica un 2.5% de su tiempo

mensual para realizar las asesorias.

En cada dia se trabajardn 4 horas aproximadamente y se considerard un pago de
980 soles al mes, considerado de 30 dias. Este monto se basa en el pago que se

realiza a un practicante en una empresa.

Estas actividades estan més detalladas y organizadas en el cronograma del

proyecto.
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Nombre Duracion Esfuerzo Costo

Reunioén con el asesor. 17 dia 1 dia-persona 850 soles

Un conjunto de métricas de complejidad
textual seleccionadas para analizar textos en | 1 dias 1 dias-persona 32 soles
espaifiol

Una herramienta de implementacion propia
que calcula las métricas de complejidad |16 dias 60 dias-persona 512 soles
textual para textos en espafiol

Un modulo de clasificacion de complejidad
textual parametrizado al corpus de textos en |4 dias 4 dias-persona 128 soles
espaiol

Un conjunto de textos en espaiiol

seleccionados por su complejidad textual 4 dias 4 dias-persona 128 soles

Validacion del agrupamiento de los
textos en espafiol seleccionados por su|4 dias 4 dias-persona 128 soles
complejidad textual

Un corpus de textos en espafiol procesados

y clasificados por su complejidad textual 4 dias 4 dias-persona 128 soles
Seleccion de un chatbot implementado para 4 dias 4 dias-persona 128 soles
prueba.

Entrenamiento del chatbot usando corpus de

textos en  espafiol clasificados por su|4 dias 4 dias-persona 128 soles

complejidad textual

Pruebas de wvalidacion de wun chatbot
conversacional con al menos 3 topicos del|12 dias 14 dias-persona 96 soles
corpus clasificado automaticamente.

Tabla 40. Lista de tareas.

* Cronograma del proyecto
El cronograma se encuentra en el Anexo D.
* Lista de recursos
© Personas involucradas y necesidades de capacitacion

Las personas involucradas en este proyecto son el autor del presente
documento y el asesor. El primero se encargara de realizar la investigacion e
implementacion de las herramientas a desarrollar mientras que el segundo se

encargara de guiar y asesorar con la metodologia.

En cuanto a la capacitacion, el asesor es uno de los investigadores lideres del
grupo de Inteligencia Artificial de la PUCP donde se desarrollan proyectos

relacionados al Procesamiento de Lenguaje Natural. Por otro lado, el alumno
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posee los conocimientos tedricos para poder entender los nuevos conceptos
que involucran el trabajo de tesis. Estos fundamentos tedricos fueron
adquiridos en los cursos de Aprendizaje de Maquina, Analisis de Datos,
Aplicaciones de Ciencias de Computacion, Temas avanzados en
Computacion, Lenguajes de Programacion 1 y Algoritmia, aprendidas en la

carrera de Ingenieria Informatica de la PUCP.

Materiales requeridos para el proyectos

No se requeriran materiales fisicos para la realizacion de esta investigacion.
Estandares utilizados en el proyecto

Para el la implementacion del cédigo en Python, se utilizara el la guia de

estilo para codigo en Python PEP-8 (Python, s. f.).
Equipamiento requeridos

= Laptop: Se requiere una laptop para realizar la investigacion,
implementar la herramienta que calcula las métricas de complejidad de
textos, el clasificador de textos por su nivel de complejidad textual y los
distintos reportes. Servira como ambiente de desarrollo. Las
caracteristicas de esta laptop fueron descritas en la seccion de viabilidad

del plan de proyecto.

= Servidor: En caso de necesitar mayor poder de computo que el provisto
por la laptop personal, se usara un un servidor del grupo de Inteligencia
Artificial de la especialidad de Informatica de la PUCP, para realizar el
entrenamiento de los modelos. Las caracteristicas de este servidor fueron

descritas en la seccion de viabilidad del plan de proyecto.

Herramientas requeridas
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Herramienta

Importancia

Lenguaje con el que se desarrollaran las

Pyth :
ython herramientas.

Jupyter Notebook Elaboracion de repor'tes. graﬁcos’y entrenamiento
de modelos de aprendizaje automatico.
Entrenamiento de modelos de aprendizaje

Google Colab - P /
automatico.

Coh-Metrix Posee l?. teoria y funcionamiento de las métricas de
complejidad textual a usar.

. Libreria de Python que implementa distintos

Scikit Learn : ython q P
algoritmos de aprendizaje automatico.

Git Realiza control de versionado de codigo.

. Implementa bases de datos rapidas, simples

SQLite np P pies Y
faciles de usar.

Spacy Realiza procesamiento de lenguaje natural.

Tabla 41. Herramientas a usar.

* Costeo del Proyecto

A continuacion se presenta el costeo del proyecto por semana. En este costeo no

monetario se considerd el mismo sueldo para el estudiante y el asesor que en la

seccion de lista de tareas.
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Monto

; Valor | Monto
Ite Unida | Cant
Descripcion Unida | Parcia Total
m d idad ota
d(S/.) | 1(S/) (S/.)
0 | Costo total del proyecto - - - -—- 645
1. | Estudiantes o tesistas - - - - 245
1.1 | Estudiante 1 Horas | 20 12,25 | 245
2. | Otros participantes (en caso aplique) - - - - 250
2.1 | Asesor Horas | 5 50 250
3. | Servicios y consultoria (en caso aplique)s | --- - - - -
4. | Materiales e insumos (en caso aplique)s - - - - -
5. | Bienes y equipos Unidl | Cantl | Unid2 | Cant | - - 150
- -
5.1 | Laptop Equipo |1 Horas | 20 5 100
5.2 | Servidores Equipo |1 Horas | 5 10 50
6. | Pasajesy viaticos Unidl | Cantl | Unid2 | Cant | - -
- -

Tabla 42.Costeo del proyecto.

Anexo B :Estudios primarios y formularios de extraccion.

Los estudios primarios y formularios de extraccion se encuentran en la hoja de calculo,

creada con Google Sheets/Excel anexa a este documento llamado “Estudios primarios y

formularios de extraccion.xIsx”. Esta hoja de calculo tiene las siguientes hojas.

Estudios primarios P1: Documentos de la pregunta 1.

Estudios primarios P2. Documentos de la pregunta 2.

Estudios primarios P3: Documentos de la pregunta 3.

Formulario de extraccion P1: Formulario de extraccion de la pregunta 1.

Formulario de extraccion P2: Formulario de extraccion de la pregunta 2
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* Formulario de extraccion P3: Formulario de extraccion de la pregunta 3.

La hoja de calculo también puede ser encontrada con el siguiente link:
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1eY YqzNcOBD0Z86gQ04w2 XWd6vXqiCuGm
Hh6ZUEXHw8g/edit?usp=sharing.

Anexo C :Metodologia de Trabajo.

Figura 44. Metodologia de trabajo
En el siguiente grafico se presenta la metodologia de trabajo a usar para la realizacion

de los experimentos.

Anexo D :Cronograma del proyecto

Para el cronograma, se cre6 un un documento de Excel/Google Sheets llamado
“Cronograma.xlsx”. Este cronograma también puede ser accedido mediante el siguiente
link:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1 BXsKhBBAwRJyf77UkqgVobnhcmuEchihB-
AFMRink-il/edit?usp=sharing.

Anexo E :Métricas de complejidad textual a implementar

Para saber qué métricas de complejidad textual basadas en coh-metrix  se
implementaran, se creé un reporte en Jupyter Notebook (.ipynb) en el cual estan
detallados las 48 métricas a usar. Dicho reporte se puede encontrar en

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/reports/M
%C3%A9tricas.ipynb.

Su aprobacion como parte del identificador objetivamente verificable se puede
encontrar en el archivo de Word/Google Docs “Validacion del reporte de métricas de

complejidad textual.docx”, el cual puede ser también encontrado en el siguiente link:

99


https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/reports/M%C3%A9tricas.ipynb
https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/reports/M%C3%A9tricas.ipynb
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1BXsKhBBAwRJyf77UkqVobnhcmuEchihB-AFMRink-iI/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1BXsKhBBAwRJyf77UkqVobnhcmuEchihB-AFMRink-iI/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1eYYqzNcOBDoZ86gQ04w2XWd6vXqiCuGmHh6ZUEXHw8g/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1eYYqzNcOBDoZ86gQ04w2XWd6vXqiCuGmHh6ZUEXHw8g/edit?usp=sharing

https://docs.google.com/document/d/1PjE1v90ob4fvY RmMFD3PnY WimPQXLkO61]5¢blB

_HvNgl/edit?usp=sharing.

Anexo F :Repositorio con la implementacion de la herramienta de calculo de

complejidad textual.

La implementacion de la herramienta se encuentra en el repositorio de Github:

https://github.com/Hans03430/TextComplexityAnalyzerCM.

Dicha herramienta en desarrollo posee documentacion, la cual puede ser encontrada en

https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/.

La validacion de la documentacion se puede observar en el archivo llamado “Validacion
de la documentacién de la herramienta que calcula las métricas de complejidad textual
para textos en espafol.docx”, el cual puede ser encontrado también en el siguiente link:
https://docs.google.com/document/d/1zGQrZ9Y 7TENjVubyHFe0900Kt5Q9wfs9QIQdv
7Q957FQ/edit?usp=sharing.

El conjunto de 48 algoritmos de célculo de métricas de complejidad textual puede ser
verificado mediante el archivo README.md, asi como el codigo fuente de cada indice
ademas de la clase Text Complexity Analyzer, las cuales se encuentran en los siguientes

links presentados a continuacion de manera detallada:

* Text Complexity Analyzer: Clase que invoca a todas las métricas implementadas
para analizar textos en espafiol. Ademas, es capaz de identificar la categoria

(Complejidad textual) de un texto a manera de cadena de caracteres.
©o Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexityAnalyzerCM/blob/

master/text complexity analyzer cm/text complexity analyzer.py.

o Documentacion:

=  https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/
text complexity analyzer cm.text complexity analyzer.html.

* Indices Descriptivos:
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© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexityAnalyzerCM/blob/

master/text complexity analyzer cm/coh metrix_indices/

descriptive_indices.py.

o Documentacion:

=  https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/

text complexity analyzer cm.coh metrix_indices.descriptive indices.ht

ml.
Indices de legibilidad

© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexity AnalyzerCM/blob/

master/text complexity analyzer cm/coh metrix_indices/

readability_indices.py.

o Documentacion:

= https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/

text complexity analyzer cm.coh_metrix_indices.readability_indices.ht

ml.
Indices de diversidad 1éxica:

© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexity AnalyzerCM/blob/

master/text_complexity analyzer cm/coh_metrix_indices/

lexical diversity_indices.py.

o Documentacion:

=  https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/

text complexity analyzer cm.coh metrix_indices.lexical diversity indi

ces.html.
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e Indices de cohesion referencial:

© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexityAnalyzerCM/blob/

master/text complexity analyzer cm/coh metrix_indices/

referential cohesion_indices.py.

o  Documentacion:

= https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/

text complexity analyzer cm.coh metrix_indices.referential cohesion i

ndices.html.
« Indices de complejidad sintactica:

© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexityAnalyzerCM/blob/

master/text complexity analyzer cm/coh metrix_indices/

syntactic_complexity_indices.py.

o Documentacion:

= https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/

text complexity analyzer cm.coh metrix_indices.syntactic_complexity

_indices.html.
« Indices de densidad de patrones sintacticos:

© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexity AnalyzerCM/blob/

master/text complexity analyzer cm/coh metrix_indices/

syntactic_pattern_density_indices.py.

o Documentacion:
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= https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/
text complexity analyzer cm.coh metrix_indices.syntactic_complexity

_indices.html.
« Indices de informacién de palabras:

© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexity AnalyzerCM/blob/
master/text complexity analyzer cm/coh metrix_indices/

word_information_indices.py.

o Documentacion:

= https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/
text complexity analyzer cm.coh_metrix_indices.word_information_in

dices.html.
 Indices de conectivos:

© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexity AnalyzerCM/blob/
master/text_complexity analyzer cm/coh_metrix_indices/

connective indices.py.

o Documentacion:

= https://hans03430.github.io/TextComplexity AnalyzerCM/
text complexity analyzer cm.coh metrix_indices.connective indices.ht

ml
Ahora, se indican los links para otros médulos usados en la herramienta:

* Pipes: Estas clases fueron usadas para extender el funcionamiento del Pipeline
de Spacy a la hora de implementar las el calculo de métricas de complejidad

textual para espafiol.

© Implementacion:
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= https://github.com/Hans03430/TextComplexityAnalyzerCM/tree/master/
text complexity analyzer cm/pipes.

o Documentacion:

= https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/
text complexity analyzer cm.pipes.html.

» Utils: Funciones y clases extra usadas que sirven de apoyo para la herramienta

implementada.

© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexityAnalyzerCM/tree/master/
text complexity analyzer cm/utils.

o  Documentacion:

= https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/
text complexity analyzer cm.utils.html.

* Model: Médulo que contiene los algoritmos de Machine Learning entrenados

para la clasificacion.

© Implementacion:

= https://github.com/Hans03430/TextComplexity AnalyzerCM/tree/master/
text complexity analyzer cm/model.

o  Documentacion:

=  https://hans03430.github.io/TextComplexityAnalyzerCM/
text complexity analyzer cm.model.html.

Ademads, se implementd una pequeia aplicacion web para usar dicha herramienta a

manera de prueba, cuyo cédigo fuente puede ser encontrado en:

* Front-end: https://github.com/Hans03430/tesis_frontend

* Back-end: https://github.com/Hans03430/tesis_backend
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Anexo G :Base de datos con los textos en espaiiol.

Para almacenar los documentos PDF descargados y convertidos a archivos TXT, se usé
una base de datos SQLite en donde fueron almacenados. En total, se recopilaron 187
textos, los cuales son almacenados en la tabla principal llamada “OBTAINED TEXT”.
La base de datos SQLite se encuentra en el siguiente link:
https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/data/processed/db.sqlite. Esta
base de datos SQLite puede ser visualizada con el programa “DB Browser for SQLite”,

disponible para Windows, Mac y Linux.

Ademas, el diccionario de datos de la base de datos se llama “Data dictionary.xlsx y se

encuentra en los siguientes links:

*  https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/docs/Database/Data

%?20dictionary.xlsx. Para descargar el diccionario de datos, hacer clic en el boton

“Download.”

e https://docs.google.com/spreadsheets/d/

1fc3BdaUSwKK(Til6 VIF1JrQPn_OWISSNSMPo6ri-vi0/edit?usp=sharing.

En dicho diccionario de datos se encuentra la informacion detallada de lo que contiene
cada tabla de la base de datos SQLite. La validacion de la base de datos esta en
“Validacion de la base de datos.docx™, el cual también se encuentra en el siguiente link:
https://docs.google.com/document/d/109BGyiGqHfIA7XMEQtrye VZVKPOPbSRjDk
AtgfAbLs4/edit?usp=sharing.

Anexo H :Reporte de Clustering

En el presente anexo se encuentra lo relacionado al reporte de clustering realizado para
presentar el resultado 2 del Objetivo Especifico 2, en el punto 5.2.2 del Capitulo 5. El
experimento se encuentra en el siguiente archivo de Jupyter Notebook, ubicado en el
siguiente link:
https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/
Clustering.ipynb.

El archivo cuenta con 2 partes principales:
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En la primera parte se realiza el experimento de Clustering con todos los

documentos, identificado por el subtitulo “Clustering con todos los datos”.

En la segunda parte se realiza el experimento de Clustering con todos los
documentos, pero separados por dominio, identificados por el subtitulo
“Clustering por categoria”. Cada experimento con dominios especificos se

identifican por los subtitulos:
© Comunicacion.
o Cienciay Tecnologia

© Historia, Geografia y Economia

Por ultimo la validacion de dicho reporte se encuentra en el archivo llamado

“Validacion del reporte de Clustering.docx”. El cual también se encuentra en el

siguiente link:

https://docs.google.com/document/d/1 FGEXnFOSxK4hPPwBWOmHP1UmQ2ZSHP_7

52PQJDAJ_Gc/edit?usp=sharing.

Anexo I :Modulo de clasificacion

En el presente anexo se introducen los reportes donde se realizaron los experimentos de

aprendizaje supervisado para el punto 4.2.3. A continuacion, se detallan en qué archivos

se encuentran los experimentos realizados.

Clasificacion con todos los documentos ajustado en F1 Score:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/
Classifier.ipynb.

Clasificacion con todos los documentos ajustado en Accuracy:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/

Classifier-Accuracy.ipynb.

Clasificacion con los documentos de Comunicacion ajustado en F1 Score:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/

Classifier-Comunicacion.ipynb.
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* Clasificacion con los documentos de Comunicacién ajustado en Accuracy:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/

Classifier-Comunicacion-Accuracy.ipynb.

* C(lasificacion con los documentos de Historia, Geografia y Economia ajustado
en F1 Score:
https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/
Classifier-Historia%2C%20Geograf%C3%Ada%20y%20Econom
%C3%ADa.ipynb.

* Clasificacion con los documentos de Historia, Geografia y Economia ajustado
en Accuracy:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/
Classifier-Historia%2C%20Geograf%C3%Ada%20y%20Econom%C3%Ada-

Accuracy.ipynb.

* Clasificacion con los documentos de Ciencia y Tecnologia ajustado en F1 Score:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/
Classifier-CTA.ipynb.

* C(lasificacion con los documentos de Ciencia y Tecnologia ajustado en

Accuracy:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/
Classifier-CTA-Accuracy.ipynb

El codigo fuente del mejor modelo de aprendizaje de maquina de clasificacion se
encuentra en el siguiente link:

https://github.com/Hans03430/Tesis_Chatbot/blob/master/notebook/modeling/Best
%20Classifier.ipynb

Por ultimo, la aprobacion del experto para el modelo de aprendizaje esta en el
documento “Validacion del experimento de clasificacion.docx”, el cual también se
encuentra en el siguiente link:
https://docs.google.com/document/d/19xKGCCTPCxj1XA0627Cvevbzhi BrZIZ3QLh
shAzMY g/edit?usp=sharing.
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