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Resumen

El anélisis de informacion a través de la investigacion social es arduo, debido a que es un
proceso que requiere tiempo y esfuerzo para la interpretacion de grandes lecturas de texto
importante, ;De qué manera la mineria de textos puede apoyar la investigacion social para
evitar la interpretacion subjetiva de la informacion? Es la pregunta que guia esta
investigacion que es abordada desde la teoria de la mineria de textos. A través del estudio
y andlisis de las técnicas de la mineria de texto, se propone un algoritmo denominado
Quillo Espino basado en el modelo de resimenes de texto automatico con el método
extractivo, el cual consta de 3 fases en la ejecucion, transformacion de los datos, aplicacion
del método TfIsf'y finalmente obtencidon del conocimiento. El algoritmo se encuentra
compuesto por diferentes algoritmos: fokenizador, adaptacion del algoritmo snowball,
stop words, conversion a vectores, creacion de matrices, adaptacion método TfIdf etc.
Mediante la aplicacion del algoritmo Quillo Espino se logra una interpretacion objetiva
de la informacién analizada, sin perder la homogeneidad de los datos analizados. El
estudio del caso es el resultado de analisis de entrevistas, entregadas a través del software
Atlas.ti, realizadas por los investigadores del area cualitativa en la Universidad Auténoma
de Querétaro. El algoritmo analiza, transforma, estructura la informacién, realiza
operaciones de tipo estadistico asignando ponderacion a cada uno de los términos
analizados, por medio de discriminacion y comparacion de valores presenta resultados de
acuerdo a solicitud del usuario. Los resultados mostraron evidencia de que, a través de la
aplicacion del algoritmo, los investigadores redujeron el tiempo de andlisis en su
investigacion, teniendo todos los resultados en un solo lugar sin necesidad de cambiar de
plataforma ademas contribuyo en agilizacion del proceso de obtencion de conocimiento
generada por la investigacion social.

Palabras clave: Mineria de textos, pre procesos, método extractivo
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Summary/ Abstract

The analysis of information through social research is challenging, because it is a
process that demands time and effort for the interpretation of large readings of important
text. How can text mining support social research to avoid subjective interpretation of
information? This is the question that leads this study, which is approached from the
theory of text mining. Through the study and analysis of text mining techniques, an
algorithm called J Quillo Espino based on the model of automatic text summaries with the
extractive method is proposed, which consists of 3 phases in the execution, data
transformation, application of the Tflsf method and finally obtaining knowledge. The
algorithm is integrated by different algorithms: tokenizer, snowball algorithm adaptation,
stop words, conversion to vectors, matrix creation, Tfldf method adaptation, etc. By
employing the Quillo Espino algorithm, an objective interpretation of the analyzed
information is achieved, without losing the uniformity of the analyzed data. The case study
is the result of the analysis of interviews, delivered through the Atlas.ti software, carried
out by the researchers of the qualitative area at the Autonomous University of Queretaro.
The algorithm analyzes, transforms, structures the information, performs statistical
operations assigning weight to each of the analyzed terms. By means of discrimination
and comparison of values presents results according to the user's request. The results
showed evidence that, through the application of the algorithm, the researchers reduced
the analysis time in their study having all the results in one place without the need to
change platforms and also contributed to speed up the process of obtaining knowledge
generated by social research.

Keywords: text mining, preprocessing, extractive method
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1. Introduccion

El crecimiento desmesurado de la sociedad, y los avances tecnoldgicos fomentan el uso
de grandes cantidades de datos y el acumulamiento de informacion en cantidades
dramaticamente grandes, hay una necesidad propia del desarrollo de la sociedad en la
busqueda del uso de la tecnologia como medio de asistencia para llevar a cabo tareas que
faciliten y ayuden al desarrollo de una manera eficiente, sencilla y facil ;Qué pasa con la
informacion que se genera todos los dias? como los datos, textos, imagenes, etc.

No es suficiente con solo almacenarla, por tal motivo los cientificos se han dado a la
tarea de investigar y obtener algun resultado de la misma. El andlisis de la informacion es
una tendencia actual para las organizaciones privadas, publicas, y educativas, ya que permite
conocer la orientacion de las personas hacia productos o servicios o intereses particulares.

Tratar de comprender y entender es una tarea que requiere un analisis profundo debido
a la existencia de diferentes factores que se encuentran implicitos en los textos, como los
signos de diversa naturaleza y ademas, el uso de la lingiiistica como una herramienta basica
para que las computadoras puedan entender y traducir el lenguaje humano al lenguaje de la
computadora.

En la actualidad, la manipulacion de la informacioén es motivo para el desarrollo, los
investigadores tienen necesidad por descubrir el pensamiento de la sociedad, descubrir ideas
nuevas que ayuden a mejorar el desarrollo social estudiantil, la importancia para declarar un
modelo que se Util, permitiendo colaborar con la investigacion permite generar sugerencias
como el uso de métodos provenientes de la mineria de textos permitiendo la reducciéon de
elementos como el tiempo, ayudando al entendimiento de lecturas de grandes cantidades

textuales, de una forma, rapida, sencilla, facil.



2. Aspectos Teoricos

2.1. Mineria de datos (MD)

Diferentes autores definen la Mineria de datos (MD) como: Leskovec, Rajaraman &
Ulman. (2010), “el descubrimiento de modelos para los datos. Un modelo, sin embargo,
puede ser uno de varios modelos. Se considera un modelo estatico aquél por medio de cual
se extraen los datos visibles . Se refiere a la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico,
entre otros métodos para encontrar importantes patrones en los datos. Fayyad et al. (1996),
concluyen que “la busqueda de patrones interesantes y de regularidades importantes en
grandes bases de datos” (p. 3). Es considerada como sinénimo del concepto de aprendizaje
por computadora o Machine Learning (ML) porqué se basan en modelos estructurados para
la deduccion de datos. Mena (mencionado en Aluja, 2001) define ML como “una rama de la
inteligencia artificial (IA) que aborda el disefio y aplicacion de algoritmos de aprendizaje”
(p. 480).

Troche (2014, p.58), “consiste en extraer la informaciéon de un conjunto de datos y
transformarla en una estructura comprensible para su uso posterior “. Los datos deben ser
solidos, permitiendo un manejo eficaz de la informacion. Han, Kamber & Pei (2012)
descubrir patrones y conocimiento de una gran cantidad de datos. El origen puede ser de
distintos lugares como bases de datos u otros y estdn mezclados dindmicamente. Shapiro,
mencionado en Maracano & Talavera (2007), “como un proceso completo de extraccion de
informacion, encargado de la preparacion de datos e interpretando los resultados, ayudando
a encontrar las relaciones o patrones entre datos procesados” (p. 5).

Hand (2007) el procedimiento para descubrir estructuras ocultas en grandes conjuntos
de datos. Pueden ser estructuras globales con objetivo principal modelar las formas para la
distribucion, o bien locales cuyo objetivo es detectar anomalias, eliminarlas y encontrar
patrones. Fayyad et al. (1996a) “la extraccion de las caracteristicas mas importantes de los
datos e ignorar el resto” (p. 3). Un problema comun en la mineria de datos es descubrir en
grandes cantidades de datos eventos inusuales ocultos en los datos.

Fayyad et al. (1996), declaran que consiste en aplicar algoritmos especiales para extraer

patrones en bases de datos Hand mencionado en Aluja, (2001) “como el proceso de analisis

2



secundario de grandes bases de datos; para encontrar relaciones insospechadas que son de
interés o valor en las bases de datos” (p. 480). Hand et al (2016, p. 6), concluyen que es
“proceso de descubrir patrones en datos”.
Usama et al. (1996), es aquella aplicacion de algoritmos encargada de descubrir informacion
relevante util en los datos, y la se encuentra centrada en un Unico proceso particular.
La MD aborda cualquier problema o tema en el que existan datos historicos almacenados
susceptibles de ser tratados mediante técnicas de MD, por ejemplo: puede buscar
asociaciones, definicion de tipologias, deteccion de ciclos temporales, predicciones, entre

otras.

2.2. Mineria de textos (MT)

La globalizacion ha provocado la necesidad de encontrar métodos y sistemas que tengan
la capacidad de crear sistemas automatizados para la administracion, organizacion y consulta
de los textos donde nace la MT.

Definiciones para la MT: Contreras (2014) “el proceso encargado de descubrimiento de
conocimientos que no existian explicitamente en ningtn texto de la coleccion pero que surgen
de relacionar el contenido de varios de ellos” (p. 131). Kao & Poteet (2007, p. 12) definen a
la mineria de textos “como el descubrimiento y extracciéon de conocimiento interesante no
trivial de texto libre o no estructurado”. Inicialmente, se conocia como término para la
extraccion de informacidn, pero no soportaba datos; después se consideré6 como maquina de
aprendizaje, pero conforme fue avanzando el desarrollo, la ciencia la tomé como un problema
algoritmico. En esta parte se consideraron los aspectos la de similitud y frecuencia de los
datos, pero se dieron cuenta que la MT detecta el descubrimiento de eventos ocultos dentro
de grandes cantidades de datos. Para Pushpa & Balamurugan (2015), “es el método de
extraccion de informacion significativa, conocimiento o patrones de los documentos de texto
disponibles en varias fuentes ” (p. 1). Sukanya & Biruntha (2012) la mineria de datos cuando
se descubre informacion nueva de diferentes fuentes escritas la MT es similar a la MD
excepto las herramientas utilizadas ya que este puede funcionar con textos no estructurados,
como correos, documentos, archivos HTML entre otros. En la Tabla 2.1 se muestran las

etapas del proceso de MT.



Tabla 2.1.
Etapas de la MT

| Numero | Etapa

1 Determinar el proposito de estudio de la MT.
Recolectar, identificar, recoger y validar informacion

2 En esta fase se realiza la recuperacion de informacion en la cual se buscan
identificar las fuentes mas relevantes para el objetivo de estudio de la MT.

3 Procesamiento de texto:

Se eliminan la informacion no relevante, realizando algunas acciones como:
andlisis léxico, tratamiento y separacion de palabras vacias (articulos,
preposiciones, conjunciones), normalizacion de palabras.

Tratamiento de términos flexionados: términos relacionados
morfolégicamente, variaciones de género, nimero o tiempo verbal.

4 Extraccion y andlisis de clases, relaciones, asociaciones o secuencias con el
fin de encontrar evidencias de conceptos y estructuras existentes. Los
documentos se pueden presentar en un modelo de espacio vectorial, donde
cada documento es modelado como un vector n y es presentado como: D=(dil,
di2,di3...din) donde cada di representa el nimero de repeticiones de cada
palabra en el documento.

5 Presentar resultados en resimenes, en esta etapa se puede almacenar la
informacion en bases de datos para su recuperacion posterior.

Fuente: Contreras (2014, p. 132).

La MT es la forma de descubrir conocimiento de datos de texto ubicuo, basado en marco
para aplicaciones, como tema de descubrimiento, extracciéon de informacidn, resumen,
recuperacion de informacion. Hotho mencionado en Aghila (2010, p. 613), considera que “la
MD vy la MT son similares en la técnica de mineria por que analizan y buscan grandes
cantidades de informacion”. Hearts mencionado en Eito & Senso (2004, p. 12) definen la
MT como el descubrimiento semi-automatizado de patrones y tendencias en grandes
conjuntos de datos. Eito & Senso (2004) mencionan que “pretende obtener informacion a
partir de patrones y tendencias que pueden observarse en grandes volimenes de informacion
estructurada” (p. 13). Vijayarani et al (2016, p. 7) aclaran que “es usada para encontrar nueva
informacion previamente no identificada de diferentes recursos escritos”.

A continuacion, se muestra la Tabla 2.2 en la cual se detalla la diferencia entre MT y

MD desde un enfoque computacional.



Tabla 2.2.

Diferencias entre MT y MD

Busqueda de patrones Busqueda de Items y datos
Datos No Mineria de datos Nuevos Ya conocidos
Textuales
Datos Textuales Lingiiistica Mineria de textos ~ Busqueda de
computacional BB.DD/
Recuperacion
Textual

Fuente: Eito & Senso (2004, p. 12)

Gupta & Lehal mencionados en Aghila (2010, p. 613) determinan que “algunos de los
significados en mineria son tipos como datos, texto, web, procesos de negocios y servicios
de mineria y que la MT busca patrones en datos no estructurados como notas, pdf, archivos
de texto, etc. En consecuencia, utiliza lenguaje semantico e inteligencia artificial ”. Aghila
(2010) determina que “el objetivo principal de la mineria de textos es identificar patrones sin
que exista duplicacion de los mismos” (p. 613). En el proceso de MT juega un papel
importante la Recuperacion de Informacion (RI) por sus siglas en inglés. Vijayani et al (2016)
la definen como el procedimiento de asociar y recuperar informacion de grandes volumenes
de textos. Por otra parte, Dursun & Crossland (2008) definen la mineria de textos como “un
proceso semi-automatizado de la extraccion de conocimiento de una gran cantidad de datos
no estructurados” (p. 1707). Vijay et al (2014, p. 42) mencionan que la MT ademads de
descubrir informacion oculta también encuentra automaticamente diferentes recursos escritos
por la computadora para extraer informacion nueva previamente desconocida. La Figura 2.1

explora a detalle los métodos de procesamiento en la mineria de textos.



Figura 2.1. Proceso de MT

Recuperacion de la

Extraccion de la

Fuente: Aghila (2010, p. 614).

A continuacion, se muestra la Figura 2.2 en la cual se detalla el proceso de MT con su
retroalimentacion. Comenzando por la recoleccion de los datos que sera sometidos a
evaluacion, a continuacion, se realiza un analisis al texto (tokenizacion y stemming) después

e realizan listas de personalizadas de términos relevantes, pasando a creacion de matrices de
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Figura 2.2. Proceso de MT
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Fuente: Chakraborty, Pagolu & Garla (2013, p. 13).

Chakraborty, Pagolu & Garla (2013, p. 13), determinan que el proceso de mineria de

textos tipico envuelve las siguientes tareas:

1. Coleccion de datos: es el primer paso donde se recopilan los datos que son necesarios

Aglomeracion de
palabras
Anilisis de enlace
Analisis predictivo

Retroalimentacion




para poder realizar el analisis.

2. Texto de andlisis y transformacién: se extraen, analizan, limpian, para crear un
diccionario de palabras. Aqui se identifican las frases, y se retiran palabras que no se
utilicen ademas se pueden crear variables asociadas. Lo més importante es que la
transformacion de texto sea acorde al tema que se esta investigando.

3. Filtrado de textos: se filtra el texto y se elimina términos que no sean asociados e
irrelevantes y se resumen los textos de una manera manual. Es un proceso
relativamente lento, ya que se requiere gran conocimiento de la materia o experiencia.
Transformacion: los datos obtenidos deben de ser pertinentes a las necesidades de
informacion del usuario.

4. Aplicacion de método de MT: se aplican el método seleccionado de MT, como
clasificacion, andlisis de asociacion y analisis de enlace. En este proceso se obtiene
el conocimiento. Pushpa & Balamurugan (2015) concluyen que es “es un proceso que
emplea un grupo de algoritmos para convertir textos no estructurados, asi como
también a textos estructurados también métodos cuantitativos usados para analizar
esos datos” (p. 1). En la Figura 2.3 se muestra un proceso simplificado propuesto por
Pushpa & Balamurugan (2015, p. 841) para adquirir conocimiento a través de MT
pasando desde coleccion de documentos textuales y terminando en la aplicacion de

la MT.

Figura 2.3. Extraccion de la informacion.

:> Técnica de mineria
de textog
Documentos de texto de

diferentes fuentes @
Documentos estructurados . o
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Fuente: Balamurugan & Pushpa (2015, p. 841).

En la Figura 2.4 se muestra el proceso de MD combinado con MT. Las bases de datos



estructuradas usan el proceso clasico de técnica de MD.

Figura 2.4. Proceso de MT
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Fuente: Balamurugan y Pushpa (2015, p. 839).

Proceso de MT propuesto por Balamurugan & Pushpa (2015, pp. 839-841) consiste en:
Recogida de documentos (document gathering): es la primera parte donde se recogen los
datos que estan presentados en diferentes formatos. Pre-procesamiento de documentos
(document pre-procesing):se eliminan las redundancias, inconsistencias, palabras sueltas, y
estan preparados para el siguiente punto que esta compuesto de otros puntos: Tokenizacion:
se considera cada documento identificado con un token. Vijayarani & Janani (2016, p. 38) lo
definen como “dividir una secuencia de texto y reducir en palabras, simbolos, frases en
unidades significativas, pero debe de realizarse antes de cualquier otro procesamiento del
texto”.

El gran reto deriva de que los enunciados no se encuentran ortograficamente bien
escritos, puntuados y acentuados. Cada dia los investigadores buscan que los resultados sean
mas exactos, pero la tokenizacion se afecta por los patrones de las palabras y también en la
forma como se almacena considerando la forma en como se hace la indexacion de dichas

palabras. El objetivo principal es realizar la identificacion del token y contarlo a través de la



frecuencia. La tokenizacion se acompaiia directamente con la eliminacioén de caracteres no
deseados como lo son los puntos, acentos, signos y caracteres especiales como las comillas,
simbolos y niimeros entre otros. Esto puede reducir el tiempo del proceso. Remover palabras
inusuales: se remueven palabras que no son usuales.

Stemming: se juntas palabras que tengan el mismo significado, utilizando el algoritmo
Porter. Discriminacion de palabras diferentes y dejar inicamente las que sean iguales.

Transformacion (tranformation): la coleccion de palabras filtradas. MT o seleccion de
patron (Pattern Selection): se aplica el algoritmo a los resultados de los previos pasos.

Evaluacion (Evaluate):se revisan los resultados y si es necesario se pueden volver a
introducir al proceso. La Tabla 2.3 muestra las posibles diferentes aplicaciones para la

mineria de textos en la industria.

Tabla 2.3.

Diferentes aplicaciones de la mineria de textos

Aplicaciones para la MT
Publicidad y media.
Telecomunicaciones, energia y otras industrias de servicios.
Tecnologias de la informacion e internet.
Seguros, bancos y servicios financieros.
Instituciones politicas, analistas politicos, administracion publica y documentaciones
legales.
Empresas farmacéuticas y de investigacion y cuidado de la salud.
Fuente: Gupta y Lehal (2009, p. 69).

2.3. Extraccion de la informacion

Karanokas, Tjortjis & Theodoulidis (2000), declaran que consiste en mapear textos del
Lenguaje Natural (LN) como (informes de noticias, articulos periodisticos revistas, cualquier
contenido de datos textual, en representaciones estructuradas predefinidas que representan
un extracto del texto principal. Estd compuesto por relaciones entre dichas entidades y
eventos que forman parte de ellos mismos. Se almacenan en bases de datos y posterior mente

se les aplica preprocesos de MT para una futura utilizacion.



2.4. Recuperacion de la informacion (RI)

Nayak, Prasad & Senepati (2015), destacan que el proceso de RI consiste en reconocer
los documentos que existen en una coleccion que coincidan con la consulta solicitada por el
usuario. Dang & Ahmad (2013), proponen que la RI se encarga de encontrar coincidencias
de busqueda dentro de un conjunto de textos para su interpretacion. Ahmad & Dang (2014),
deducen que la RI es la encargada de obtener informacion importante de una gran coleccion

de varios recursos como paginas web, pdfs, diapositivas, articulos etc.

2.5 Algoritmos KDD

El procesamiento de las bases de datos denominado (KDD) derivado por siglas en inglés
(Knowledge Discovering in Databases) es el proceso que involucra el descubrimiento del
conocimiento, es un proceso de identificacion. Usama et al. (1996, p. 83) definen algoritmos
KDD como el proceso de usar bases de datos aplicado a cualquier seleccion requerida, pre-
procesamiento, sub-muestreo y transformaciones de éste.

Simoudis mencionado en Fayad define los KDD como “el descubrimiento en las bases
de datos, es un campo de la inteligencia artificial de rdpido crecimiento, que combina técnicas
de aprendizaje de maquina, reconocimiento de patrones, estadistica, bases de datos y
virtualizacion para automdaticamente extraer conocimiento y/o informacion de un nivel bajo
de datos” (bases de datos) (p. 1). Es de vital importancia la preparacion o pre procesamiento

de los datos, es el paso que mas demora debido a que la informacién puede estar con
inconsistencias. Fayyad et al (1996, p. 82) mencionan que los algoritmos KDD se centran en

encontrar patrones comprensibles que puedan ser interpretados como conocimiento util y
ademas ponen gran énfasis con grandes cantidades de datos del mundo real, siendo de
fundamental interés.

Molina mencionado en Valcarcel (2004, p. 83), define los algoritmos KDD como /a
extraccion no trivial de informacion potencialmente util a partir de grandes volumenes de
datos en el cual la informacion esta implicita, donde se trata de interpretar grandes
cantidades de datos y encontrar relaciones y patrones. Para conseguirlo haran falta técnicas
de aprendizaje, estadistica y bases de datos”. Troche (2014, p. 59), declaran que es proceso

para identificar comportamientos o patrones, novedosos potencialmente utiles y con la
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caracteristica que son comprensibles a partir de los datos, encontrar conocimiento util,
valido, y relevantes.
La Figura 2.5 se describe el proceso de patrones que se encuentran en un conjunto de

datos para la interpretacion, evaluacion y obtencion del conocimiento.

Figura 2.5. Proceso de descubrimiento de conocimiento (KDD)

Datos /texto

Mineria de textos

Patrones 2
Interpretacion y
l evaluacion
Conocimiento

Fuente: Valcarcel (2004, p. 84).

El método tradicional de convertir datos en conocimientos se basa en la interpretacion y
el analisis manual pero cuando el volumen de informacion es sobresaturado, por lo tanto, los
algoritmos KDD son un intento de herramienta digital para solventar el problema (Fayyad,
Shapiro & Smyth; 1996). Witten et al mencionados en Quiroz & Valencia (2012, p. 98),
sostiene que KDD son la manera para obtener nuevo conocimiento a partir de grandes
voliimenes de datos almacenados en diferentes formatos.

Algunas de las aplicaciones de KDD se incluyen en areas como: mercadotecnia para
detectar, analizar su previo comportamiento de grupos de clientes y en finanzas e inversion
para el desarrollo de estrategias econdomicas, también deteccidon de fraudes para monitorear
las cuentas, en manufactura para detectar problemas en los procesos de produccion, en
telecomunicaciones para detectar herramientas de recuperacion apoyo e interactividad y
establecer reglas de costos y realizar calculos de costos en limpieza de datos data cleaning
para detectar conocimiento a partir de su analisis. El proceso KDD se puede considerar como

actividad multidisciplinaria ya que se incluye aprendizaje computadora ML y MT e
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inteligencia artificial. La Figura 2.6 muestra el proceso o estrategias para mejorar la calidad

de los datos.

Figura 2.6. Estrategias para el pre-proceso de datos

Fuente: Herrera y Cano (2006, p. 2).

Cano & Herrera (2006) definen el proceso de reduccion de datos en KDD en cuatro
pasos: Limpieza de datos: Se aumenta la calidad de datos requerida mediante técnicas de
analisis selectivo. Reduccion de datos: se decide qué datos deben de ser utilizados para el
analisis, a criterio del investigador. Integracion de datos: combinar multiples tablas o
registros para crear nuevos registros o valores. La combinacion de datos también incluye la
agregacion que consiste en operaciones, donde se obtiene nuevos valores mediante la union
de informacion de varios registros o tablas. Transformacion: son las modificaciones
sintacticas llevadas a cabo sobre los datos, sin que supongan cambio en el significado del
mismo.

El proceso KDD es interactivo ya que envuelve numerosos pasos con decisiones hechas
por el usuario. Los algoritmos KDD ayudan en la toma de las decisiones importantes, ya que
proporciona conocimiento de un proceso automatizado y puede ser utilizado en diferentes
areas como astronomia, aspectos climatologicos, medicina, mercadotecnia, andlisis de
mercados etcétera.

El proceso comienza determinado los objetivos de KDD, después se seleccionan cuales
datos deben de ser anadidos incluyendo que datos deberian ser afiadidos e integrados en la
seleccion. A continuacion, se procesan y limpian a través de un filtrado de acuerdo a las
especificaciones anteriores, siguiendo una transformacion de los resultados obtenidos, segiin

el algoritmo implementado se reducen o se expanden. Esta es la parte crucial de todo el
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proceso, pues dependiendo de los resultados se escoge la MT para realizarle el trabajo. Por
ultimo, se corre el algoritmo las veces que sean necesarias para encontrar el resultado deseado

como minimo deben ejecutarse 3 veces.

2.5.1. Stemming.

Para Singh & Gupta (2016, p. 45) lo definen como el proceso en el cual las palabras
son asignadas o llevadas a su forma de raiz. Es una de las formas mas utilizadas por
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) y Recuperacion de Informacion (RI) para reducir
el tamafio de las bases de datos ya que al existir palabras duplicadas o triplicadas en su forma
de origen se pueden eliminar de manera sencilla reduciendo drasticamente los tamafios de
almacenamiento, ademds permite a que el proceso de RI se realice de una manera mas rapida
eliminando tiempos de procesamiento. La Figura 2.7 describe la clasificacion de tipos de

Stemming por técnica.

Figura 2.7. Clasificacion de Stemming por técnica

| Stemming Techniques ]

Brute Force Lexicon Analysis
Based
Affix Removal Corpus Analysis
Based
Morphological c"'afa;(:;:;-Gram

Fuente: Sigh & Gupta (2016, p. 45.)

La Tabla 2.4 muestra la clasificacion de técnicas de Stemming de acuerdo a Sigh & Gupta

(2016, p. 45) y su posible aplicacion basadas por reglas, por staticas o hibridas.

Tabla 2.4.

Técnicas de Stemming

Basada en reglas: es aquella que transforma la variante de la palabra en su raiz
basada en una regla predefinida. Su mayor ventaja es su facilidad de uso por las

p—
(8]



reglas especificas del idioma, una vez creada se pueden utilizar sin ningun

procesamiento adicional.

Algoritmo de fuerza bruta

Algoritmo de
eliminacion de Affix
Algoritmos
morfologicos

Basada en raiz estatica:
son aquellos que se
entrenan de manera
supervisada o semi
supervisada para
aprender las reglas de
derivacion de un idioma
determinado.

Utilizan tabla de busqueda para devolver la raiz de
la palabra.

Los que se enfocan al sufijo y prefijo de una palabra
y utilizan técnicas para eliminar los mismos de las
formas variantes.

Aplican un analisis morfologico, requieren 1éxicos
complejos para realizar el analisis.

Léxico basado en raices de analisis

Analisis basados en raiz
Caracter N- Gram

Algoritmos Hibridos:
aquellos que combinan
los anteriores para
mejorar su
funcionamiento,
aquellos que se adaptan
al idioma en el que se

desarrolla.

Analizan un conjunto de palabras obtenidas para
agruparlas por conjuntos Iéxico graficamente.
Aquellos que se agrupan morfologicamente
relacionados por el contexto.

Son los que aprenden basados en la derivacion a
través de la frecuencia de N-Gramas obtenidos a
partir de las palabras.

2.5.2. Algoritmo Porter.

El algoritmo Porter se deriva de una técnica que permite extraer sufijos y prefijos. La

Fuente: Sigh & Gupta (2016, p. 45).

notacion fue escrita en 1979 y publicada en 1980 por Roberson y MF Porter, en el laboratorio
de computacion de la universidad de Cambridge Inglaterra. Bordingon (2017), describe que
su funcionamiento consiste en leer un archivo después tomar una serie de caracteres, y de
ahi una palabra para verificar que esa serie contenga letras de ser asi aplica la regla de
extraccion de sufijos. Para que este proceso se pueda llevar a cabo, es necesario realizar un

conjunto de reglas, cada una de ellas estd formada por n criterios, y cada criterio debe
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contener: los elementos descritos en la Tabla 2.5. Su objetivo principal es ayudar al
investigador ajustando las reglas del idioma para su uso facilitando su aplicacion casi a

cualquier lengua.

Tabla 2.5.

Elementos de regla de un proceso de Stemming

Descripcion del elemento
Un identificador de regla
El sufijo a identificar
El tamaiio de sufijo
El tamafio de texto de remplazo
Tamafio minimo que debe tener la raiz resultante luego de aplicar la regla.
Una funcién de validacion (verifica si se debe aplicar la regla una vez que se ha
encontrado el sufijo).
Fuente: Bordignon (2017, p. 5).

2.6. Procesamiento de lenguaje natural PLN

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) comenz6 a principios de 1950 como parte
del proceso de recuperacion de informacion RI, Manning et al mencionado en (Nadkarni,
Ohno-Machado & Chapman, 2011) concluyen que el PLN toma prestados de varios campos
de las ciencias computacionales sus técnicas por lo cual los desarrollados de hoy en dia deben
ampliar su base de conocimiento significativamente para poder implementarlo
correctamente. Un desafio para las reglas escritas a mano en el PLN es la gramatica, el PLN
debe de extraer el significado de las palabras y asi mismo encontrar la relacion entre ellas,
ademas al generarse el lenguaje de expresiones cotidianas del dia, debe de aprenderlas para
poder interpretarlas por lo cual genera que la primera vez que se realiza el proceso sea
retardado ademas de que debe corregirlas para poder llegar a su raiz, se basa en reglas
gramaticales previamente definidas.

Mufioz & Rodriguez (1996, p. 206) mencionan que el (PLN) consiste en el estudio y
andlisis de aspectos lingiiisticos de un texto a través de programas informaticos. La evolucién
constante de la tecnologia promueve que el analisis critico del discurso gracias al PLN se

pueda realizar de manera automadtica. También definen que el LN se distingue de los
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lenguajes artificiales por su riqueza en vocabulario, en su flexibilidad por las multiples
excepciones, ambigiiedad por diversos significados en las palabras y por la indeterminacion
debido a sus diversas interpretaciones. Por tal motivo se considera que el proceso de PLN,
es un proceso complejo que necesita llevar a cabo un andlisis de conocimiento y
procesamiento de razonamiento.

Hirschberg & Manning (2015, p. 261), sefialan que el PLN “emplea diferentes técnicas
computacionales con el propodsito de aprender, entender y producir contenido de lenguaje
humano”. Ordofiez & Gelbukh (2010, p. 7) definen el PLN como “una disciplina de apoyo
para la lingiiistica computacional encargada de proveer soluciones para la interpretacion y la
gestion del lenguaje natural con soporte de herramientas y técnicas propias de la estadistica,
matematicas, lingiiistica e inteligencia artificial”. Cortez et al (2009, p. 48) lo definen como
“la utilizacién de un lenguaje natural para comunicar con la computadora, debiendo ésta
entender las oraciones que le sean proporcionadas, facilitando el desarrollo de modelos que
ayuden a comprender los mecanismos humanos relacionados con el lenguaje”.

Existen factores claves que han permitido los avances de desarrollo del PLN como el
aumento de potencia en el procesamiento de las computadoras desarrollo de métodos de
aprendizaje en la computadora ML, y, sobre todo, una comprension del lenguaje humano por
parte de la computadora. Durante los tltimos afios los cientificos han intentado escribir reglas
y vocabulario para las computadoras, comenzando formalmente en los ochentas, pero
transformada por los cientificos en los noventas con la finalidad de construir grandes
cantidades de lenguajes lingiiisticos empiricos. Finalmente, gracias a todos los cambios que
se han realizado, se logra que el objetivo del PLN tenga una rica comprension lingiiistica
como herramientas de alto rendimiento que facilitan la informacién sintactica y semantica
para poder transformar, comprender el contexto para su uso. Hirschberg y Manning (2015,
p. 261) consideran que “la mayor limitacion del (PNL) es el hecho que los recursos y sistemas
solamente estan disponibles en pocos lenguajes como inglés, francés, espafiol, alemén y se
considera como un reto que en poco tiempo estén disponibles en todos los idiomas”.

El PLN representa importantes oportunidades para la mineria de textos de forma libre
sobre todo en anotacion automatizada de indexacion. Hacia la comprension de idiomas puede

ayudar sustancialmente. El PLN puede contribuir significativamente como interfaz efectiva
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para afirmar mejoras para algoritmos de mineria de textos y explicar el conocimiento
derivado de un sistema de KDD.

Las computadoras deben tener la habilidad para poder entender el lenguaje humano
traduciéndolo en lenguaje de computadora (machine translation ). En la lingiistica se
consideran diferentes sub-campos que se encargan de estudiar la estructura del lenguaje y

estan implicitas en el PLN, asi mismos que se muestran en la Tabla 2.6.

Tabla 2.6.
Division de sub-campos de lingiiistica
Sub-campo Descripcion
Fonética Estudio de los sonidos del lenguaje humano.
Fonologia Se encarga de la organizacion sistematica de los sonidos
en las lenguas.
Morfologia Estudia la estructura interna de las palabras para delimitar
clasificar y definir sus unidades
Sintaxis Estudia la formacion y estructura interna de los
enunciados.
Semantica Estudia el significado, sentido o interpretacion de signos
lingiiisticos.
Pragmatica Estudia la forma en que los enunciados con sus
significados semanticos son usados para comunicacion en
particular.

Fuente: Bender (2013, p. 21).

Kao & Poteet (2007), concluyen que el PLN es el intento de extraer una mayor parte de
significado de texto libre (p. 12). Se encuentra ligado directamente con la estructura de textos,
ya que utiliza y analiza la estructura gramatical de las palabras y frases. Cambria (2014)
establece que los algoritmos del procesamiento del lenguaje natural estan limitados por el
hecho de que solo pueden procesar informacion que solo pueden ver. Los modelos
computacionales intentan emular de manera artificial como el cerebro humano procesa, por
tal motivo es importante la comunicacion y traduccion entre lenguaje humano y lenguaje

computadora.
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Existe otro enfoque de PLN considerado como anélisis de opiniones ya que estudia la
opinion expresada en particular y puede ser subjetiva. Saggion (2010, p. 247) sefiala que el
andlisis de la opinion se enfrenta a los siguientes problemas:

v" Identificar si un fragmento de texto expresa opinioén o no.

v" Identificar quien es la entidad que expresa la opinion.

v" Identificar el objeto o tema de la opinion.

v" Identificar la polaridad de la opinién positiva o negativa.

Para Kevvit, Partridge & Wilks (1992), definen las diferentes teorias y modelos de PLN
argumentan que “la coherencia de un discurso puede medirse en tres temas principales, el
significado, la estructura y la intencion” (p. 12). Zadeh (2004) determina que la funcion
primaria del PLN “es proporcionar un marco computacional para servir como medio de
compresion del significado y la representacion del significado, entre lenguaje computadora
y lenguaje humano” (p. 75).

Reshamwala, Misrha & Pawar (2013, p. 113) determinan que el PLN es “un area de
investigacion y aplicacion que explora como se pueden usar las computadoras para
comprender y manipular el texto o el habla del lenguaje natural para hacer cosas utiles”. La
Tabla 2.7 demuestra la clasificacion del lenguaje natural propuesta por Reshamwala, Misrha

& Pawar (2013, p. 113). De acuerdo a la sintesis del habla o al reconocimiento de voz.

Tabla 2.7.
Clasificacion del PLN por método

Meétodos para la clasificacion del lenguaje natural

Procesamiento del | Basado en la velocidad de la conversacion observando cual

lenguaje natural para la | es primer dato en entrar al sistema, utiliza la segmentacion

sintesis del habla: de oraciones que trata con los signos de puntuacion con un
arbol de decision.

Procesamiento del | El sistema automadtico de reconocimiento utiliza técnicas

lenguaje natural para el | del PLN basadas en gramatica. Utiliza las gramaticas

reconocimiento de voz: libres de contexto para representar sintaxis de ese lenguaje,
presenta un medio para trata lo espontaneo a través de la
adicion de resimenes automaticos, incluida la indexacion
que extrae la esencia de las transcripciones del habla para
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tratar la recuperacion de informacion IR y los problemas
del sistema de dialogo.
Fuente: Reshamwala, Misrha y Pawar (2013, p. 113).

La Tabla 2.8 explica los diferentes niveles de aplicacion en el PLN de acuerdo a

fonologia y morfologia ademas demuestra los diferentes tipos de analisis.

Tabla 2.8.
Niveles de PLN.
Fonologia: e Reglas de fonética.
Es aquella que trata con la interpretacion e Reglas de fonémicas.
de los sonidos del habla dentro y entre las e Reglas prosddicas.
palabras.
Morfologia:
Es la primera etapa donde la informacion | Sintaxis: e QGramatica.
ha sido recibida, es util para identificar Es la aplicacion de e Analisis
las partes del discurso en una oracion y reglas de gramatica sintactico.
las palabras que interactian juntas. del idioma destino, su |e Anlisis
funcion es determinar semantico.
el papel de cadauna  |o Anpalisis
de las palabras en una pragmatico

oracion y organizar
sus datos en una
estructura
Ambigiiedad:
Explicado como el de que un enunciado
en un lenguaje humano puede tener mas
de un significado.

Fuente: Reshamwala, Misrha y Pawar (2013, p. 113).

Cortez et al. (2009) determinan que el PLN puede ser aplicado en: traduccion automatica
de textos, recuperacion de la informacion, extraccion de informacion y resimenes, resolucion
cooperativa de problemas, tutores inteligentes y reconocimiento de voz. Por lo tanto, su
aplicacion puede ser variada siendo un beneficio para la investigacion el poder contar con
una herramienta tan util para la obtencion del conocimiento. El mayor reto para PLN es el

poder entender la solicitud del usuario, en donde cada cliente tiene necesidades diferentes,
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por lo tanto, la resolucion para cada uno serd diferente. La formulacion de su respuesta es la

que determina la utilizacion de los distintos procesos que se servirdn para resolverlo.

2.7. Extraccion de la informacion (EI)

Para Lathila & Meenakshi (2014) definen la EI como “las tareas relacionadas con en
localizar items especificos en documentos del lenguaje natural” (p. 433), el gran problema
radica en transformar los documentos en mas estructurados. Wilks (1997) aclara que la
tecnologia de EI tiene gran significancia en la informacion derivada de los usuarios finales,
especialmente en compaiiias de finanzas, bancos, revistas y en gobiernos. Para Cunningham
(1997) lo describe como “el proceso de que toma textos no vistos como entrada y produce
datos de formato fijo e inequivocos como salida”. La Tabla 2.9 muestra los diferentes tipos

de EI clasificados por categoria.

Tabla 2.9.
Tipos de EI
Nombre de EI Funcién
Reconocimiento de entidad nombrada Busca y encuentra todos los nombres,
(REN) lugares, organizaciones, fechas, y montos
de dinero.
Resolucion de la conferencia (RC) Identifica las relaciones entre entidades en
textos, las entidades son ambas
identificadas por el reconocimiento REN y
referencias anaforicas a esas entidades.
Construccion de elemento de plantilla Agrega informacion descriptiva a los
(CEL) resultados de REN. La informacion
descriptiva asociada con las entidades.
Produccioén de plantilla de escenario Ajusta los resultados CEL en escenarios de
(PPE) eventos especificados.

Fuente: Elaboracion propia basado en Cunningham (1997, p. 2).

Desde el punto de vista del usuario final REN, RC y PPE son los mas relevantes para
realizar la tarea de EI, ademads de proveer un nivel elevado acerca de los textos. Abdelmagid
et al (2015, p. 1068), afirman que la E7 es el campo de extraccion 1til que utiliza diferentes

métodos y enfoques mediante el PLN. En la actualidad los investigadores siguen en la
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busqueda continua de buscar métodos que ayuden en la maximizacién de tiempo para llevar
a cabo la EI, tratando de acotar los procesos simplificandolos eliminando, examinando los
métodos actuales para innovarlos. Su principal funcion es localizar informacion especifica
en documentos textuales, videos, audios etc. La Tabla 2.10 muestra los procesos internos de

la EI, a través de analisis de texto.

Tabla 2.10.
Clasificacion de los procesos de la EI
Numero de proceso Funcion
1 El sistema extrae hechos individuales del documento a través de analisis de
texto local.
2 Integra los hechos para producir un hecho mas grande o inferir en un hecho
nuevo.
3 Toma lugar después de la integracion de hechos pertinentes se traducen en

formato de salida.
Fuente: Abdelmagid et al (2015, p. 1068).

La tabla 2.11 muestra las diferentes tareas que se realizan cuando se realiza el proceso

de la EI.

Tabla 2.11.

Clasificacion de las tareas de la EI

Nombre de la tarea Funcion
1 Reconocimiento de la entidad (REN), es el proceso de encontrar cosas
especificas en el texto (personas, ubicacion y organizacion.
2 Resolucion de la correferencia de frase nominal que es el “proceso de

verificar si dos expresiones en el lenguaje natural se refieren a la
misma entidad y resolver referencias anaféricas por pronombres y
sintagmas nominales definidos.

3 La resolucién de correferencia entre documentos que se usa cuando
se discute el mismo nombre de una entidad, persona, organizacion o
ubicacioén en mas de una fuente de texto.

4 Reconocimiento de roles semanticos que es un conjunto de roles que
van desde significado restringido “especifico” al amplio significado
“general”.

Fuente: Abdelmagid et al (2015, p. 1069).
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Cimmiano et al. (2005, p. 60) declaran que la EI es la tarea de identificar, recopilar y
normalizar informacion relevante de textos en lenguaje natural y producir un conjunto de
estructuras de conocimiento como resultado. Varsha & Khandewal (2016, p. 16) manifiestan
que la EI es una técnica que tiene como objetivo de extraer los nombres de entidades y objetos
del texto e identificar los caracteres que interpretan descripciones inventivas. La Tabla 2.12

muestra los factores que afectan el desempefio de E1.

Tabla 2.12.
Factores que afectan el desemperio del EI
Factor Funciéon
Tipo de texto Todos los textos con los que se esta trabajando.
Dominio El amplio tema de los textos.
Escenario Tipo particular de evento en el que EI esta interesado en
trabajar.

Fuente: Cunningham (1997, p. 4).

Un proceso tipico de E/ inicamente analizar textos y presenta informacion sobre la cual
el usuario esté interesado. Grishman (1997,) declara que la EI es la identificacion de una
clase particular de eventos o relaciones en un texto de lenguaje natural y la extraccion de
argumentos relevantes del evento o relacion (p. 1). La EI involucra la creacion de bases de
datos provenientes de los textos analizados. Sarawagi (2007, p. 263) ratifica que el EI se
refiere a la extraccion automatica de informacion estructurada como entidades a partir de

fuentes no estructuradas. La Tabla 2.13 muestra las diferentes aplicaciones de la EI en la

industria.
Tabla 2.13.
Aplicaciones de la EI
Nombre Funcion
Aplicaciones Seguimiento de noticias: Rastrea automaticamente tipos de
empresariales eventos especificos de fuentes de noticias.
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Gestion de
informacién
personal
Aplicacion
cientifica
Aplicaciones
orientadas a la
web

Bases de datos de
opinion

Sitios web
comunitarios
Comparacion de
compras
Colocacion de
anuncios de
paginas web
Busqueda de web
estructuradas

Atencion a clientes: recopilan informacion no estructurada de la
interaccion con el cliente, se encuentran ligadas estrechamente con
las bases de datos estructuradas y comerciales de la empresa.

El amplio tema de los textos.

Limpieza de datos: es aquella que se encarga de organizar, limpiar
y estructurar los datos, provenientes de formularios estructurados.

Buscar organizar datos personales como documentos, emails,
proyectos, personas, en un formato estructurado entre enlaces.

Aquella encargada de buscar entidades u objetos en proteinas y
genes.

Estructuras de datos de muchos niveles, para segmentar la
informacion, por ejemplo, bases de datos para citas textuales.

Opiniones en texto libre, se pueden mejorar las bases de datos al
largo de campos estructurados.

Creacion de bases de datos a partir de documentos web,
comunitarios.

Se utilizar para comparacion de
automaticamente los sitios web.
Extraccion de menciones de productos y el tipo de opinioén del
producto, ejemplo: google.

compras que rastrean

Busqueda de palabras clave para obtener informacion de entidades
que son tipicamente sustantivos o frases nominales.

Fuente: Sarawagi (2007, p. 268).

Chaix et al (2018) mencionan que la EI es la encargada en reconocer piezas especificas
de informacion previamente pre-definidas, estas entidades incluyen términos de EI de
particular interés y la relacion entre los mismos. Jiang (2012) enfatiza que “la EI consiste en
descubrir informacion estructurada de texto no estructurado o semi-estructurado” (p. 11). La
Tabla 2.14 muestra los tipos de estructuras extraidas por medio de la £/ y la clasificacion de

las mismas.

Tabla 2.14.

Tipos de estructuras extraidas.

Nombre | Descripcion
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Entidades

Son frases nominales y comprenden de uno a algunos tokens
en el texto no estructurado. Contienen un sustantivo o un
adjetivo. Las mas populares son llamadas (Named entities) o
entidades de nombre que pueden ser, personas, ubicaciones,
etc.

Relaciones Las relaciones se definen sobre dos o madas entidades
relacionadas de una manera predefinida.
Adjetivos que | Es necesario asociar una entidad dada, con el valor de un

describen las entidades

adjetivo que describa la entidad, el adjetivo se deriva al
combinar pistas blandas repartidas en muchas palabras
diferentes alrededores de la entidad.

Estructuras como
listas, tablas y
ontologias

El alcance de los sistemas de extraccion ahora se ha expandido
para incluir la extraccion de entidades atomicas y registros
planos, pero también de estructuras mas ricas como tablas,
listas y arboles de varios tipos de documentos.

Tipos de fuentes no estructuradas.

Granularidad de la
extraccion

Registro de sentencias: a partir de fragmentos de texto que son
registros de texto no estructurado, como citas, anuncios
clasificados, frases extraidas de un parrafo en el lenguaje
natural.

Parrafos y documentos: muchas tareas hacen necesario
considerar el contexto de oraciones multiples o documento
completo para extracciones significativas, como extracciones
de eventos periodisticos, extraccion de numeros de parte,
descripcion de problemas de correo electrénico, etc.

Heterogeneidad  de
fuentes no
estructuradas:

Péaginas generadas por maquina: aquellas generadas por
maquina altamente personalizada.

Fuentes especificas del dominio parcialmente estructurado:
son las que se encuentran dentro de un alcance bien definido,
como las noticias, citas, curriculos.

Fuentes abiertas recientemente: existen gracias a extraer
instancias de relaciones y entidades de dominios abiertos
como las paginas web.

Recursos de entrada para la EI.

Bases de datos

estructuradas

Las bases de datos estructuradas existentes de entidades y
relaciones son un recurso valioso para mejorar la precision de
la extraccion.

Texto desestructurado
etiquetado

Esta recopilacion de texto no estructurado etiquetado requiere
un tedioso esfuerzo de etiquetado. Este tipo de fuentes es mas
valioso que una base de datos estructurada ya que proporciona
informacion contextual sobre una entidad y también porque la
forma en que la entidad aparece en los datos no estructurados
suele ser una forma muy ruidosa de su aparicion en las bases
de datos.
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Fuente: Sarawagi (2008, pp. 272-275).

2.8. Analisis critico del discurso (ACD)

Se cree que sus inicios comenzaron en la teoria critica Frankfurt antes de la segunda
guerra mundial, en los 70’s se conocid el surgimiento de un tipo de analisis de discurso y
tenia como rol el juego del poder en la sociedad. Algunos otros investigadores solo se
centraban en los aspectos formales del lenguaje, ahi es donde se forma la relacion entre el
lenguaje y el contexto centrado en la sociolingiiistica de los habitantes, pero se formalizo en
Amsterdam en enero de 1991. Desde entonces han nacido y se han planteado innumerables
propuestas. Ademas, el ACD es considerado como un paradigma establecido en el campo de
la lingtiistica. Dijk (1999, p. 2) afirma que el ACD “es el uso del lenguaje, los discursos y la
comunicacion entre gente real ademds poseen dimensiones intrinsecamente cognitivas,
emocionales, sociales, politicas, culturales e historicas. Por otro lado, contribuye al
entendimiento de las relaciones entre el discurso y la sociedad en general”.

En el contexto actual las necesidades humanas basadas en una sociedad en desarrollo
continuo se han dado cuenta que la informacién que trasmiten al comunicarse, permite
generar conocimiento no solo en lenguaje hablado, sino también escrito. Para poder crearlo,
es necesario generar un andlisis del discurso, ya que los cientificos se enfrentan a retos como
a textos escritos, entrevistas, didlogos y a lenguaje. Por tal motivo, es necesaria una
recoleccion de datos y antecedentes para que sean sometidos al andlisis en forma de accion
social ya que de cada discurso quedan huellas, pistas que se deben describir e interpretar.

Sayago (mencionado en Santander 2011, p. 207) sefiala que el ACD lo considera como
“campo de estudio por su multidisciplinariedad por las diferentes ciencias del cual se
constituye como por ejemplo lingiiistica, sociologia, antropologia, psicologia social,
cognitiva, ciencias politicas, ciencias de la comunicacidn, pedagogia etc. Por tanto, es una
técnica de andlisis potente y precisa”.

En el andlisis del discurso existe la opacidad del discurso que tiene como significado la
existencia de lenguaje oculto a través de los signos, que a veces expresa indirectamente lo
que se quiere decir. E1 ACD estudia el lenguaje como practica social y considera que el uso

del lenguaje es crucial y se interesa de modo particular en la relacion entre el lenguaje y el
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poder y como manifestacion a través del lenguaje. Wodak & Meyer (2003, p. 19) determinan
que el ACD “propone investigar de forma critica la desigualdad social tal como viene
expresada, sefialada, constituida, etc., por los usos del lenguaje No solo se centra en textos
hablados o escritos considerados como objetos de investigacion, comprende tres conceptos
basicos poder, historia e ideologia”.

Para Wodak mencionado en (Van Dirjk, 1999, p. 3). Resume los principios basicos del
ACD como: El ACD trata los problemas sociales. Las relaciones del poder son discursivas.
El discurso constituye la sociedad y la cultura. El discurso es historico. Es un enlace entre el
texto y la sociedad de inmediato. El analisis del discurso es interpretativo y explicativo. El

discurso es una forma de accidn social.

2.9. Investigacion social

El Analisis Cualitativo de Contenido ACC (Qualitative Analysis of Content) es uno de
los métodos mas utilizados desde los afios 50s para analizar datos de texto. Para Downe-
Wamboldt mencionado en Hsieh & Shannon, (2005, p.1278), explican que el objetivo del
analisis de contenido es “proporcionar conocimiento y comprension del fenomeno objeto de
estudio, también el ACC es el método de investigacion para la interpretacion subjetiva de los
contenidos de texto y datos a través del proceso de clasificacion de sistematica de
codificacion e identificacion de temas o patrones” los datos deben de ser almacenados en
bases de datos u hojas de célculo, para su andlisis posterior.

Un reto para el ACC es que se puede confundir facilmente con otros métodos
cualitativos. Para Hsiu-Fang & Shannon (2005), el ACC convencional es “limitado en el
desarrollo de la teoria y de la descripcion de la experiencia vivida porque los procedimientos
de muestreo y el andlisis de la relacion teodrica entre los conceptos es dificil de inferir de los
resultados” (p. 1278). Otro enfoque de ACC es el andlisis cualitativo de contenido directo
(ACCD) y puede ser definido como la forma de validar o extender conceptualmente un marco
teorico. Su uso dependera directamente de la estrategia que vaya a utilizar el investigador.
Existe también la Sumativa ACC (SACC). Babbie et al mencionados en (Hsieh & Shannon

2005, p. 1285) definen el ACCD como el enfoque consistente en “descubrir subyacentes
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significados de las palabras o el contenido y puede ser utilizado para analizar especificamente

periodicos o contenido de libros de texto”.

Este enfoque tiene la ventaja de que, estudiando el fendmeno de interés en una forma

discreta, se pueden proporcionar ideas basicas de como se usan las palabras en realidad, pero

los resultados estan limitados por la falta de atencion a los significados presentes en los datos.

La Tabla 2.11 se muestran las diferencias entre 3 enfoques de ACC desde su estudio,

definicion y origen.

Tabla 2.15.

Diferencias entre 3 enfoques de ACC.

Tipo de
ACC:

El estudio comienza con:

Momento de la
definicion:

Origen de los
codigos.

Analisis de
cualitativo de
contenido

convencional.

(ACCC)

Analisis
cualitativo de
contenido
directo.
(ACCD)
Sumativa de
analisis
cualitativo de

contenido.
(SACC)

Observacion.

Teoria.

Palabras Clave

Los codigos son
definidos durante
el analisis.

Los codigos son
definidos antes y
durante el andlisis
de datos.

Se identifican las
palabras clave
antes y durante los
datos de analisis.

Los codigos
derivan de los
datos.

Los codigos se
derivan de la teoria
o los resultados de
la investigacion.

Las palabras clave
se derivan del
interés de los
investigadores o
revision de la
literatura.

Fuente: Hsieh y Shannon (2005, p. 1286).

Sandelowski (1995, p. 373-375). Define el anélisis ACC en 5 etapas como sigue:

Preparacion: los datos requieren ser preparados para lograr cumplir los objetivos, es decir

una entrevista necesita ser trascrita de manera que conserve la preservacion de los elementos

de la entrevista inclusive no verbales como gestos 0 movimientos.
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Analisis: continta con el esfuerzo de entender el enfoque que tiene la entrevista. Sentido:
el investigador debe estar enfocado y entender antes de hacer cualquier comparacion con
otras entrevistas, ademds debe leer las veces necesarias para no perder la esencia y
caracteristicas de las mismas.

Desarrollar un sistema: después de entender la entrevista, es necesario descartar los
diferentes enfoques hasta encontrar el mas productivo, de cada uno de esos enfoques.

Extraccion de hechos: Se deben extraer todas las entrevistas en objetivos de lo mas
importante. De esta manera al investigador le pueden servir para un nuevo analisis de datos

verbales.

2.10. Resumen en textos Automatico (RTA) o Text Summarization (TSUM)

En la actualidad algunas personas prefieren leer resimenes de textos en lugar de leerlo
completo. La finalidad es presentar una herramienta que permita reducir tiempo y facilitar al
lector una interpretacion rapida resumiendo textos. Mani et al (2002), concluyeron que los
lectores pueden leer resumenes de textos mas rapido que leer el texto completo. Por su parte
Marbury (1995), define RTA como el proceso de extraccion o destilacion de la informacion
mas importante de un conjunto de textos, para producir una version abreviada para usuarios
en particulares tareas. El proceso de RTA puede ser aplicado para cualquier tipo de texto,
puede ser utilizado para distinguir entre resimenes de textos generando nuevo texto. Hans,
Agus & Suhartono (2016), manifiestan que TS reduce el texto eliminando oraciones sin valor,
ayudando al lector a obtener informacidon mas relevante de una manera rapida. También Jezek
& Steinberger (2008), sefialan que los RTA puede contener secuencias de palabras que no
estan en el texto original. Por su parte Babar (2013), concluye que la parte mas importante
de usar el TS es la reduccion del tiempo de lectura. La tabla 2.12 muestra los diferentes

enfoques de los TS.

Tabla 2.16.
Diferentes tipos de RTA

Basados en su enfoque
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Extractivo

Abstractivo

los RTAE extractivos (EXT) funcionan
seleccionando un subconjunto de palabras,
frases u oraciones existentes del original
texto para formar nuevos RTAE.

Hans, Agus & Suhartono (2016), ultiman
que los TSUM o RTA puede realizarse por
el método abstractivo (RTAA) que consiste
en generar un enunciado de la
representacion semdntica, y utiliza la
técnica de PLN para crear un TS parecido a
lo que un humano generaria.

Por su parte Nallapati et al. (2016),
Concluyen que el enfoque de RTAA es la
tarea de generar un resumen breve que
consta de pocas oraciones, que captura las
ideas mas destacadas de un articulo o un
pasaje.

Basados en ti

o de detalles

Informativos

Indicativos

Gholamrezazadeh, Salehi, & Gholamzadeh
(2009), determinan que el informativo sirve
como una constitucion original del
documento,  proporciona  informacion
concisa sobre el documento original para el
usuario.

Gholamrezazadeh, Salehi, & Gholamzadeh
(2009), concluyen que se utiliza para una
vista rdpida de un documento extenso y
proporciona solo la idea principal del texto.

Basados en tip

o de contenido

Resumen Genérico

Basado en consultas

Gholamrezazadeh, Salehi, & Gholamzadeh
(2009), declaran que, de ser utilizado por
cualquier tipo de usuario, y toda la
informacion tienen el mismo nivel de
importancia.

Es aquel que se basa en una pregunta con
respuesta, donde el resumen es resultado de
una consulta.

Basados en evaluacion

Intrinsecamente

Extrinsecamente

Jing et al (1998), proponen que las
evaluaciones intrinsecas se basan en la
coherencia y la informacion.

Bharti & Babu (2017), destacan que juzga la
calidad del resumen directamente basada en
el andlisis en términos de algun conjunto de
normas.

Mani (2001), define que los RTA
extrinsecos son aquellos que se concentran
en el uso de resimenes en una tarea
especifica, por ejemplo, ejecucion de
instrucciones, recuperacion de informacion,
repuesta a preguntas y relevancia.

Bharti & Babu (2017), proponen que es
aquella que juzga calidad del resumen en
funcién de como afecta la finalizacion de
alguna otra tarea.

Prediccion

Consultas

Dorr et al (2005), exponen que la RTA
puede ser evaluada por la relevancia de

Goldstein et al (1999), determinan RTA
basados en consultas para extraer oraciones,

2
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prediccion la cual compara los juicios de los | relevantes en un documento. Pei-ying &
sujetos en resimenes con sus propios juicios | Cun-he (2009), destacan las oraciones se
en documentos de textos completos agrupen de acuerdo a su distancia
semantica, entre oraciones y luego calcula la
similitud de oracion acumulativa, entre todo
el documento y finalmente se elijan
oraciones basadas en reglas de extraccion.

Fuente: Elaboracion propia.

Joachims (1996), determina que para poder realizar el proceso de RTA se utiliza la
representacion vectorial Frecuencia de Termino-Frecuencia inversa de documento (TF-FID)
por sus siglas en inglés (TF-IDF). Cuando se evalian varios documentos es necesario utilizar
TF-FID. El término frecuencia de una palabra w en un documento d, denotado #f'(w, d), es el
numero de veces que la palabra w aparece es un documento d. Entre mayor sea el #f serda mas
representativo. La frecuencia de un documento denotada df(w) es las veces en las que aparece
w en un documento. La frecuencia inversa del documento fid expresa la importancia de la

palabra en el documento y se calcula por la siguiente formula:

fid(w)=log(5=) (1)

Si el fid de una palabra es bajo y si ocurre en varios documentos, quiere decir que tiene
un poca representativo, pero si el fid es alto y aparece en pocos documentos, quiere decir que
tiene gran nivel de representacion. Por lo tanto, si el #d y el fid son altos tendran mayor
representacion y son los que se deben de considerar. Para calcular el #/-fid se utiliza la
siguiente formula:

tf-fid (w,d)=tf (w,d)*fid(w). (2)

Por el contrario, cuando se evalia un solo documento es necesario realizar un cambio a

la formula Tf-1df quedando de la siguiente manera:
if-isf(w,s)=tf(w,s)*fis(w). (3)
La férmula de /df cambiara a Isf'y quedara de la siguiente manera:

Isf(W)=Log( ) (4)

Doénde: sf'=numero de oraciones en las que aparece la palabra w por sus siglas en

inglés (sentence frequency). s = numero total de oraciones, por sus siglas en inglés
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(sentences). |s| =valor absoluto de s, se utiliza el valor absoluto para obtener la magnitud
numeérica sin importar su signo positivo o negativo. Log =Logaritmo, es el exponente que
se debe elevar un nimero, llamado base para obtener otro numero determinado. Para cada
uno de los enunciados el promedio o (average) de #fIsf (w, s) es el peso del enunciado. El
calculo del promedio se realiza con la siguiente formula:

promedioTfIsf(s)= ZZ(IS) THsf(i,s)/w(s) (5)

Donde: w(s)=numero de palabras en el enunciado. Cuando se terminan los calculos
correspondientes a cada una de las oraciones, a continuacion, se selecciona los enunciados
con mas relevancia, los que tengan mayor promedio. El célculo se realiza con el Méximo de
promedioTfIsf.

MaxpromedioTfIsf=max(promedioTfIsf) (6)

El limite o (Threshold) por sus siglas en inglés, es el porcentaje de promedio que asigna

el usuario para realizar la comparacion para realizar RTAE. Para calcular el LimiteTilsf se

utiliza la siguiente formula:

Limite TsIsf=%limite *max (promedioTfIsf) (7)
Por lo tanto, el resultado de RTAE seran las oraciones que tengan un valor mayor o igual
al promedio TfIsf. Tanto TfIdf y Tslsf tienen la misma funcidon solo es cuestion de

nomenclatura.
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3. Modelos /Heuristicos

3.1. Modelo de espacio vectorial (MEYV)

La forma de tratar con documentos textuales no estructurados es a través utilizar el
modelo MEV ya que proporciona eficacia de andlisis en grandes cantidades de textos.
Allahyari et al. (2017), sugieren que la mejor forma de representar los documentos textuales
es convertirlos en vectores numéricos, a este procedimiento se denomina modelo del espacio
vectorial. Para lograr una mejor eficiencia en el manejo de grandes volimenes de datos es
necesario realizar una reduccion de dimension.

Para Salton et al. (1975), la forma maés sencilla de representar el MEV es a través de la
definicion de las variables a utilizar: D= son las colecciones de documentos. D= {di, d2, d3
...dp}. V= también llamada vocabulario, es la coleccion de las diferentes palabras del texto
en cada coleccion. V= { wi, w2, W3...Wy}

Hotho & Niirnberger (2005), admiten que la funcidn principal del MEV es encontrar una
codificacion adecuada del vector de caracteristicas. La frecuencia del término w €

(pertenecen) en el documento D E(pertenece) y es mostrada en la funcion fd(w) y el numero
de documentos (w) es representada por fd(w). El tamafo del vector se define por el nimero
de palabras o grupos contenidos en la coleccion de textos.

El termino vector para un documento es d y se representa por:
d: (fd(wl),fd(w2) ...fd(wv). En el MEV cada palabra se representa por una variable con
un valor numérico, dicho valor representa la importancia de la palabra en el texto, para
calcular el peso de ese valor numérico se utiliza la frecuencia del término #f, y es considerada

como la frecuencia inversa del documento /df (Tf-Idf). Siendo ¢ el termino de peso después

ID|
fD(w)’

el peso de cada palabra w € d: g(w)=fd(w)*log |D|= es el nimero de documentos en la

coleccion.
Tf-1df = Esta normalizacién produce un decremento en el peso de los términos que
ocurren con mas frecuencia en la coleccion, consiguiendo que el emparejamiento de los

términos se efectué¢ por el distintivo y que sean palabras que se encuentren con menor
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frecuencia en la coleccidon, por consiguiente, cualquier documento textual puede ser
comparado usando el MEV con operaciones simples.

Basado en el esquema del peso de los términos, cada documento es representado por un
vector de termino de peso, w(d) = (w(d,wl),w(d,w2) ..w(d, wn).

La férmula mas similar de medida es la de coseno:

dl.d2
s (d1,d2)= cos(0)=
n WZ n W
Zi=1 i Ziﬁ 2i

Se debe considerar que no todas las colecciones de texto que sean analizadas por el MEV
no pueden descubrir entidades de relacionales entre si por lo tanto no pueden ser determinas
por el MEV. Sin embargo, si un documento contiene informacién desestructurada es

necesario estructurarla para su posterior manipulacién con herramientas de mineria de textos.

3.2. Clasificacion o categorizacion de texto (CT)

La categorizacion de los textos es una actividad que se realiza de manera automatizada.
Para Sebastiani (2002) la CT consiste en etiquetar textos provenientes del lenguaje natural
con categorias tematicas predefinidas de un conjunto de textos como una tarea programada.
Consiste en asignar un valor booleano a cada par de <dj, ¢;> € DxC donde D es el dominio
de documentos C es igual a {c;....c|¢} como un conjunto predefinido de categorias. Un valor
de T asignado para <dj, ¢;> indica la decision para el archivo d;sobre ¢; mientras un valor
de F indica la decision de no archivo d; sobre c;.

De forma mas natural consiste en aproximar el objetivo desconocido mediante la funcién
o: Dx 0 — {T, F} llamando el clasificar la regla debe coincidir lo maximo posible con @. En
la actualidad la CT es utilizada principalmente por entidades de inteligencia de artificial. CT
es una ayuda esencial para la MT. Niharika et al (2012), determinan que la CT consiste en
determinar los temas principales de un documento, al categorizarlos, por lo tanto, consiste en
clasificar un conjunto de documentos en un niumero fijo de categorias predefinidas.

Se ha convertido en un problema basado en técnicas de ML que inician como un proceso

inductivo que construye automdaticamente un clasificador aprendiendo de un conjunto de
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documentos preclasificados en diferentes categorias y ademas comparte caracteristicas con
recuperacion de la informacion (RI).

Mitchell (1997) declara que la clasificacion de textos es aquella cuyo objetivo es asignar
clases predeterminadas a documentos textuales. La clasificacion es definida como un
conjunto D ={d,d>,d5s...d,} de documentos en donde cada documento d; es etiquetado como
l; del conjunto L={/;,[5,15...It}. La labor de encontrar un modelo de clasificador donde
f:d—lf(d)=I Rao & Vemuri (2017) concluyen que la funcién del clasificador es fusionar
documentos de texto en uno o categorias mas predefinidas en funcién de su contenido. Wang
& Xia (2010) declaran que el algoritmo KNN es uno de los algoritmos de aprendizaje mas

simple, con el objetivo de crear clases predefinidas de un grupo muestra.

McCallum & Nigam (2001) determinan que el clasificador Nidive Bayes es un
clasificador famoso por su simplicidad, ademés de asumir que todos los atributos son
independientes entre si dando el contexto entre si. Generalmente se utiliza como base en ML
como un condicional de probabilidad, basado en clases que son seleccionadas mediante

métodos.

3.3. Analisis de sentimientos

Bolande & Olumide (2012) concluye que la mineria de opinion (MDP) consiste en
determinar la polaridad positiva o negativa de una opiniones o comentarios, acerca de un
producto o servicio, articulo o evento con el proposito de tomar decisiones basadas en dichas
opiniones. Wei & Hung (2009) declaran que la MP se puede enfocar en dos direcciones en

MDP en documento y MDP en caracteristicas.
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4. Aspectos Metodologicos

4.1. Definicion del problema

Para identificar con claridad el problema a resolver, se realizO6 una entrevista a
estudiantes del Doctorado en Tecnologias Educativas que realizan investigaciones
cualitativas o mixtas y que han utilizado el Atlas.ti como herramienta de andlisis de
entrevistas. Los estudiantes manifestaron que el contador de palabras, contabiliza palabras
simples y no compuestas, tampoco hace diferencia entre palabras con la misma raiz como
por ejemplo clase o clases, las cuenta como palabras diferentes, por otro lado, no distingue
sindnimos, asi mismo no existe un diccionario de palabras por categoria y por ultimo no hay
un clasificador de palabras. También es importante mencionar que al clasificar la informacion
por categorias que el investigador definié con anterioridad, el software no realiza ninguna
interpretacion y es el investigador quien explica subjetivamente el significado de datos con

base a la informacién que le fue proporcionada y de acuerdo a su experiencia

4.2. Objetivos generales y especificos

Objetivo general: Proponer un algoritmo para el proceso de extraccion del conocimiento
(Knowledge Discovery in Data Bases) a través de algoritmos de Mineria de Texto (MT) y
Analisis Critico del Discurso (ACD) para facilitar la interpretacion objetiva de los datos
generados por la investigacion social.

Objetivos especificos:

v" Identificar los algoritmos de MT que permitan la extraccion del conocimiento.

v" Analizar metodologias de analisis del discurso.

v" Identificar algoritmos que coadyuven en el analisis del discurso

v" Realizar pruebas y presentar resultados del funcionamiento del algoritmo.

v

Fundamentar el uso de dicho algoritmo.

4.3. Justificacion
En los programas doctorales de la Facultad de Informatica de la Universidad Autonoma

de Querétaro se realizan investigaciones de corte cualitativo, cuantitativo y de investigacion
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aplicada. Esta propuesta va a contribuir a que los investigadores, tanto alumnos como
docentes, puedan extraer el conocimiento con mayor facilidad de la informacion procedente
de investigaciones sociales o cualitativas en las que la informacion procede del analisis de
entrevistas. Al aplicar el algoritmo propuesto con un conocimiento filtrado por categorias de
andlisis permitird a los investigadores una vision panoramica de los datos para que puedan
encontrar con mayor facilidad el significado de lo que quisieron decir los entrevistados
ayudando a encontrar patrones. Con la propuesta se contribuye a la conservacion de la

consistencia de la informacion logrando una interpretacion objetiva y homogénea.

4.4. Metodologia para la investigacion cualitativa, estudio de caso, transversal

4.4.1. Fuentes de informacion.

Documentos generados por el Atlas.ti

4.4.2. Método aplicado.

Para poder generar una solucién practica al problema propuesto en esta tesis fue
necesario generar un proceso general que permita la obtencion del conocimiento, se cred un
algoritmo y se convertio en aplicacion para la implementacion del método RTAE
provenientes de RI de la MT para que pudiera ser compatible con la informacion proveniente
de entrevistas derivadas del Atlas.ti.

Se considerd el comportamiento de la integracion de un corrector ortografico como un
pre-proceso extra durante la etapa 1 de la MT, se analizaron diferentes modelos y propuestas
que ejemplificaron un modelo de las instancias de la MT y los pre-procesos como un
elemento particular, indicando la importancia y la necesidad de ejecucion ademas
resumiendo las herramientas de cddigo abierto para la evaluacion. Se analizaron y
describieron las técnicas para realizar la MT; el modelo es completo, con un algoritmo de
reglas y técnicas de uso orientada a la web aplicadas a RTAE. Se determiné la necesidad del
tiempo que consumen los pre-procesos en MT, a través de un modelo secuencial con el

objetivo de limpiar e identificar patrones.
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Se analizaron y describieron las areas y el modelo general de la MT y realizo una
comparacion de las herramientas disponibles. Se describen las reglas para evaluar la
gramatica para que pueda ser procesada por la computadora a través del PLN. Se adaptaron
los procesos con el enfoque de descripcion el modelo de pre-procesos y modelo de procesos
para la aplicacion de la MT.

Se cred una notacion capaz de eliminar caracteres especiales y no deseados. Se desarrolld
un algoritmo que fuera capaz de separar el conjunto de palabras que se analizaron en
elementos independientes (tokenizacidon). Se adaptd el algoritmo snowball (AS) (2003)
procedente del algoritmo Porter (AP) (1980) como algoritmo stemming, que fue desarrollado
para el idioma inglés, ademas se cred un procedimiento para la eliminacion de Stop Words.
Se cred un conjunto de procedimientos para crear matrices dentadas en las cuales se utilizaron
para andlisis, almacenamiento de palabras y de resultados de operaciones estadisticas
provenientes del modelo 7f-Idf para determinar la relevancia de las palabras en el texto
analizado. El resultado del método aplicado se puede observar en la creacion de la aplicacion

llamada “Resumenes de textos J Quillo-Espino™.

Hipotesis de la Investigacion
Si se utiliza un algoritmo para el proceso de extraccion del conocimiento (KDD) con
base en algoritmos de mineria de textos y de analisis del discurso entonces se lograra una

interpretacion objetiva de los datos generados por la investigacion Social

4.4.3. Listado de indicadores.

Medidores de software.

Cuando se produce un sistema, se deben de emplear métodos o herramientas que
colaboren a medir el proceso del funcionamiento, por tal motivo es necesario utilizar métricas
que permitan realizar una evaluacion cuantitativa del software. Mah (1999, p. 7) define el
concepto de métrica como “mediciones basadas en técnicas para el proceso de desarrollo de
software y sus productos, y conjunto de revisiones que mejoran los procesos y sus

productos”. De acuerdo con Pressman (2016, p. 357) las revisiones que se pueden llevar a
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cabo para la medicion del cumplimiento de los objetivos de la tesis de acuerdo a la evaluacion
del algoritmo propuesto.
La Tabla 4 muestra la clasificacion de esfuerzo en horas hombre para la evaluacion de

un programa y da una descripcion de cada uno de los términos utilizados en la evaluacion de

esfuerzo.

Tabla 4.

Clasificacion de esfuerzo en horas hombre para la revision de un programa

Clasificacion Descripcioén

Esfuerzo de preparacion | Esfuerzo (en horas hombre), para revisar un producto del
Ep trabajo antes de la revision real.

Esfuerzo de evaluacion | Esfuerzo requerido (horas hombre), que se dedica a la
E. revision real.

Esfuerzo de la | Esfuerzo requerido (horas hombre) que se dedica a la

repeticion E:

correccion de errores descubiertos durante la revision.

Tamafio del producto

Medicion del tamafio del producto del trabajo que se ha

del trabajo TPT revisado (por ejemplo, numero de paginas del documento o
de lineas de c6digo).
Errores menores | Numero de errores detectados que pueden clasificarse como

detectados ErT menores

menores (requieren menos de algin esfuerzo especificado
para corregirse.

Errores mayores
detectados Err mayores

Numeros de errores detectados que puedan clasificarse como
mayores (requieren mas que un error especificado para
corregirse).

Fuente: Pressman (2016, p. 357)

Se puede calcular las siguientes formulas: Esfuerzo total de la revision = E revision= Ep +
E.+ E: Errores totales= Ert (ot = EIT menores T EIT mayores

La densidad del error representa los errores encontrados por unidad del producto del
trabajo revisada. Densidad del error = Errio/ TPT

Las Revisiones Técnicas Formales (RTF): son aquellas encargadas de la calidad del
software y sus funciones serdn: descubrir errores en el funcionamiento, logica o
implementacion de cualquier representacion de software, verificar que software cumpla con

los requerimientos. En la tabla 4.1 muestra el formato de hoja para reporte de revision.
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Tabla 4.1

Reporte y registro de la revision

Fecha:

Objetivo de la Revision:

Nombre del revisor:

Descubrimiento de la revision:

Conclusiones:

Fuente: Elaboracion propia basada en Pressman (2016, p. 357).

Se puede anexar una hoja de pendientes con la finalidad identificar problemas en los

productos y funciona como lista de verificacion de acciones. En la tabla 4.2 se muestran los

lineamientos a seguir para llevar a cabo la RTF.

Tabla 4.2.

Consideraciones o lineamientos para la revision:

Consideraciones

Descripcioén

Revisar el producto y no al productor.

Sin importar el ego y sentimientos
personales la RTF debe dejar los
participantes con una sensacion de logro.
Los errores se deben de senalar de forma
amable.

Debe de ser constructivo.

Se debe establecer una agenda y seguirla.

Una RTF debe de mantenerse activa
durante el desarrollo del software.

Enunciar 4reas de problemas, pero no
intentar resolver cada uno.

La solucion de problemas debe posponerse
para después de la reunion.

Tomar notas por escrito.

Pueden tomarse en cualquier medio ya sea
fisico o digital.

Asignar tiempo de la RTF cortos

Dar capacitacion a todos los revisores
constantemente.
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Fuente: Elaboracion propia basado en Pressman (2016, p. 365).

Gracias a las RTF se considera que el software que se desarrollara tiene una mayor
probabilidad de producir software de mayor calidad por ser estructuradas y ademas ayudan a

reducir los errores en el desarrollo de software de manera notable.

4.4.4. Estrategias de pruebas de software.

Son aquellas que proporciona los pasos que deben realizarse como parte de la prueba
ayudan a determinar el tiempo que se empleara para la ejecucion y la recoleccion y
evaluacion de los resultados. La Tabla 4.3. demuestra la definicion de verificacion y

validacion.

Tabla 4.3.

Definiciones de verificacion y validacion.

Nombre Descripcion
Verificacion ~ Conjunto de tareas que garantizan que el software se implementara para
cumplir una funcidn especifica (construido correctamente).
Validacion Conjunto de tareas que aseguran que el software que se construye sigue
los requerimientos del cliente (construimos el producto correcto).
Fuente: Elaboracion propia basada en (Boehm, p. 103).

Ambos procesos son los nombres técnicos que se les da a los procesos de comprobacion
y analisis que aseguran que el software que se desarrolla esta acorde a su especificacion y
cumple con las necesidades requeridas.

Las inspecciones de software son el andlisis de representaciones del sistema como
diagramas de flujo, codigo fuente etc. Se deben realizan durante todo el ciclo de desarrollo.

La Figura 4.1 muestra el esquema de vision general de pruebas de software.

Figura 4.1 Esquema vision general de pruebas de software.
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\

Prueba del sistema

Prueba de validacién

Prueba de integracion

Prueba de unidad

Cédigo

Disefio

Requerimientos

Fuente: Pressman (2010, p. 386).

La Figura 4.1 hace una muestra clara de como se debe comenzar la verificacion y
validacion de software. El proceso comienza en prueba de unidad enfocdndose en cada
componente de manera individual, a continuacion, los componentes deben de integrarse para
formar el paquete o software, después la validacion proporciona una la certeza de que el
software cumple con todos los requerimientos y el rendimiento necesario. Las pruebas se

deben de establecer de manera explicita. En la tabla 4.4 se muestra las diferentes pruebas que

se le pueden realizar a un software orientado a objetos.

Tabla 4.4.

Tipos de pruebas para software orientado a objetos

Tipo de prueba

Descripcion

Prueba de unidad

es la que se enfoca en la verificacion de la unidad mas pequeiia, y
se aplica a un modulo de software o un componente.

Pruebas de | son las que se efectian para descubrir errores asociados con la
integracion: interfaz.

Pruebas de | la validacion es correcta cuando el software funciona de tal manera
validacion: que se cumplan las expectativas del cliente.

Revision de la | son los que garantizan que todos los elementos de la configuracion
configuracion: del software se desarrollaron de manera adecuada.

Pruebas alfa:

aquellas sé que llevan a cabo con una muestra representativa de
usuarios se realizan en un ambiente controlado.

Pruebas beta

son aquellas que se realiza con uno o mas usuario final y por lo
general el desarrollador no se encuentra presente.
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Pruebas de | Intenta verificar los mecanismos de proteccion que se construyen

seguridad: en un sistema, en realidad lo protegeran de cualquier penetracion
impropia.

Pruebas de | son las que me miden el funcionamiento y rendimiento del sistema.

esfuerzo

Pruebas de | son las que se disefian para poner a prueba el rendimiento del

rendimiento software dentro de un sistema integrado.

Fuente: Elaboracion propia basada en Pressman (2010, p. 401).

La Figura 4.2 demuestra el proceso general de depuracion del desarrollo de un software.

Figura 4.2. Proceso general de depuracion

Resultados
Pruebas adicionales

Pruebas de
regresién Causas sospechosas

\

Correcciones

Causas
identificadas

Fuente: Pressman (2010, p. 405).

El proceso de depuracion comienza identificando las posibles causas de la problematica,
a continuacion, se aplican las posibles correcciones y terminan con pruebas de regresion, si
en caso de dado que se encuentren otros posibles fallos se debe de aplicar de nuevo la
depuracion buscando las causas sospechosas y se le aplican pruebas adicionales.

Las pruebas se deben de disefiar de tal manera que tengan la facilidad de encontrar los
mayores errores posibles con el minimo esfuerzo dentro del codigo de tal manera que las
pruebas sean factibles y comprobables. La tabla 4.5 muestra las caracteristicas que debe

poseer un disefio de pruebas de software.

42



Tabla 4.5

Caracteristicas de las pruebas de software.

Nombre Descripcion
Comprobabilidad  La facilidad de que un software pueda ser comprobado.
Operatividad Mientras mds eficiente sea mds puede probarse.
Observabilidad Su ejecucion permite ver los estados del sistema y las variables son
visibles durante su ejecucion.
Controlabilidad Entre mas se pueda controlar el software mas se podra automatizar
las pruebas.

Descomponibilidad La capacidad de aislar mas rapidamente los problemas para realizar
pruebas nuevas y mas inteligentes.

Simplicidad En cuanto menor sea el nimero de cosas a probar rapidamente se
le puede probar.

Estabilidad Entre menos cambios, menos perturbaciones para probar.

Comprensibilidad  Entre mas informacion contenga se probard con mayor
inteligencia.

Fuente: Elaboracion propia basada en Pressman (2010, p. 412).

Métricas orientadas a objetos (MOO)

Las pruebas orientadas a objetos son aquellas que estan orientadas a encontrar el nimero
maximo de errores con una cantidad minima de esfuerzo en un tiempo determinado. La
Figura 4.3 muestra el diagrama de ciclo de métricas orientadas a objetos comienza por un
bosquejo informal de la representacion de los requisitos del sistema se realizan pruebas se

realizan y las modificaciones y se repite hasta que se obtenga los objetivos esperados.

Figura 4.3 Diagrama ciclo de métricas orientadas a objetos.

Modelo inicial

informal pruebas
Basados en
requerimientos Regresa modifica modelo inicial

modifica y repite hasta que funcione

Fuente: Elaboracion propia basada en Pressman (2010, p. 438).
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5. Algoritmo Propuesto

Para poder llevar a cabo este proyecto fue necesario desarrollar e implementar un

algoritmo que permitiera desarrollar y aplicar la mineria de textos que permitiera el analisis

de las entrevistas.

El algoritmo Quillo Espino consta de las siguientes fases:

Primera fase: abre, guarda y cierra el archivo de texto.

Segunda fase: realiza preprocesos de la MT (dividir, transformar y estructurar
los datos).

Tercera fase: aplicacion y ejecucion del método extractivo Tfldf (realiza
operaciones Tf, Idf y obtiene resultados)

Cuarta Fase: Comparacion de valores de Tfldf con valor threshold (se
comparan los resultados obtenidos de Tfldf con el valor de threshold
ingresado por el usuario).

Quinta Fase: Obtencion de resultados finales (el algoritmo presenta los

resultados finales).

El algoritmo se presenta por medio de una aplicacion, La Figura 5.0 muestra el diagrama de

flujo del algoritmo Quillo Espino.

Figura 5.0. Diagrama de flujo Algoritmo Quillo Espino.

Inicio Fin
Apertura .
- Resultados Finales

Pre procesos de la
Mineria de Textos

Aplicacion y
ejecucion de método

Comparacion de

THdf Tf1df con Threshold

Fuente: Elaboracion propia.
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5.1. Creacién de forma
Para poder manipular la informacion fue necearia la aplicacion de programacion
orientada a objetos a través de una forma de trabajo llamada Forml. La figura 5.1 muestra el

diagrama de flujo para funcion de Form1.

Figura 5.1. Diagrama de flujo para inicializar la formal.

Iniciar

I—I

Terminar

Fuente: Elaboracion propia.

5.2. Abrir y Cerrar archivo
El analisis de un texto requiere un archivo de entrada. Es primer paso para el desarrollo
del algoritmo. La Figura 5.2 muestra el algoritmo para abrir el archivo.

Figura 5.2. Diagrama de flujo para abrir un archivo.
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Iniciar

Abrir
archivo

Leer
archivo

{Archivo
correcto?

Si

(Analizar o Si

Analisis
no?

No
Terminar

Fuente: Elaboracion propia.

El diagrama de flujo de un algoritmo que demuestra el procedimiento para abrir un
archivo de texto que serd analizado y le da la posibilidad de verificar si el archivo que escogi6
fue el adecuado si no también le da la oportunidad de corregirlo de nuevo, si fue el correcto

se pasa a la siguiente fase que consiste en comenzar a con el procedimiento de la MT.

5.3. Correccion ortografica

El origen de los documentos textuales con los que se ha realizado esta investigacion son
resultado de entrevistas que han sido transcritas de manera manual. Los scripts de dichas
entrevistas contienen faltas de ortografia. Es necesario corregir la ortografia para mejorar la
eficiencia en los pre-procesos de la MT disminuyendo el tiempo para cada proceso. La Figura

5.3 muestra el diagrama de flujo para llevar a cabo la correccion ortografia.

Figura 5.3. Diagrama de flujo para correccion ortografica.
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Se declara un string llamado palabras como un arreglo [0]
static public string[] palabras= new string[0]; public Form1()

Se inicializa el componente
InitializeComponent();

‘ Iniciar }‘
Declaracion estatica privadal llamada Revisar Ortografia
private static string RevisarOrtografia(string texto)
Creacion de nueva variable nueva utilizando la libreria Microsoft office
interop Word aplication

v
+ var app = new Microsoft.Office.Interop. Word. Application();
v

Mientras el string no sea nulo o vacio se cumple la condicion:

if (!String. IsNullOrEmpty(texto))

Leer desde el inicio hasta el final cada palabra.

Microsoft.Office.Interop.Word. Document doc1 = app.Documents. Add(ref template, ref
newTemplate,
ref documentType, ref visible);

Corrige ortografia

return corregido;
No S Corrige ortografla
return corregido;

(Faltas de
ortografia?

A 4

(Mas faltas de
ortografia?

Terminar

Fuente: Elaboracion propia.

La busqueda de errores ortograficos es necesaria, buscar en cada una de las palabras que

se encuentren dentro del contenido textual satisfaciendo las necesidades del usuario.

5.4. Eliminacién de caracteres especiales
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En la MT existen elementos llamados caracteres especiales que al no ofrecer ningun tipo
de valor para el proceso de obtencion de conocimiento por lo tanto es necesario eliminarlos,
algunos ejemplos son: () *+{}-., etc. No se consideran requeridos en la MT. La Figura 5.4

muestra el diagrama de flujo de algoritmo para la eliminacion de caracteres especiales.

Figura 5.4. Diagrama de flujo de algoritmo para la eliminacion de caracteres especiales.

Iniciar

Busca Caracteres especiales

v
‘ Terminar ’

Fuente: Elaboracion propia.
5.5. Eliminacion de caracteres no deseados

Los caracteres no deseados con aquellos que no proporcionan o representan algin interés

para la MT, pueden ser las comas, nimeros, signos de admiracion e interrogacion, paréntesis,
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diagonales etc. En esta parte del proceso el contenido textual ya se encuentra perfectamente
corregido ortograficamente, a continuacidn, se procede a eliminar todos los caracteres no
deseados. La Figura 5.5 muestra el diagrama de flujo del algoritmo para la eliminacion de

caracteres no deseados.

Figura 5.5. Diagrama de flujo eliminacion de caracteres especiales.

si
No

Fuente: Elaboracion propia.

5.6. Tokenizador

La tokenizacidn consiste en buscar y separar cada uno de los elementos del conjunto de
la colecciéon de datos textuales en un elemento independiente generalmente busca mediante
un indicador que puede ser un espacio en blanco. La Figura 5.6 muestra el diagrama de flujo

del algoritmo para realizar la tokenizacion.
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Figura 5.6. Diagrama de flujo para tokenizacion.

espacios en
blanco

No

Terminar

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa en la Figura 5.6 que el ciclo se repetira hasta que no encuentre espacios en

blanco, a partir de ese momento se ira al fin.

5.7. Stemming

Durante la etapa 1 de la MT, es necesario realizar el proceso de las palabras llamado

stemming que consiste intentar que cada una de las palabras del conjunto o coleccion de datos

textuales sea convertida o llevada a su raiz. La Figura 5.7 demuestra el diagrama de flujo del

algoritmo stemming.
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Figura 5.7. Diagrama de flujo de algoritmo stemming.

m

No—.

Terminar
i

il

Fuente: Elaboracién propia.

5.8. Stop words removal tool

Existe un diccionario de palabras predefinidas desde el inicio de PLN, con la finalidad
de promover con el funcionamiento de MT, por lo tanto, se eliminan palabras que no
proporcionan utilidad en la MT. La Figura 5.8 demuestra el diagrama de flujo que permite

eliminar las palabras establecidas en stop Word removal tool.

Figura 5.8. Diagrama de flujo stop removal tool.
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-
|l

¢ Encontraste
palabras?

|

Terminar

Fuente: Elaboracion propia.
5.9. Separar strings

Para conocer el valor del vector de palabras se separan y realiza operacion permitiendo
convertir el valor que se encuentra en richtextbox1 a un string y editar los valores. La Figura

5.9 demuestra el diagrama de separar string.

Figura 5.9. Diagrama de flujo separar string.
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Iniciar

Terminar

-
==.

Fuente: Elaboracion propia.
5.10. Ordenar string alfabéticamente

Para la representacion organizada es necesario ordenarlos alfabéticamente por lo tanto
se realiza dicha operacion. La Figura 5.10 muestra diagrama de flujo para ordenar

alfabéticamente un vector.

Figura 5.10. Diagrama de flujo para ordenar un arreglo alfabéticamente.
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Iniciar

Terminar

il | &

Fuente: Elaboracion propia.
5.11. Seleccion de elementos distintos en el vector palabras
Selecciona elementos que sean diferentes al vector, y los guarda para su posterior

comparacion. En la Figura 5.11 se muestra el diagrama de flujo para poder realizarlo.

Figura 5.11. Diagrama de flujo Seleccion de elementos distintos en vector.

Iniciar

Terminar

A

Fuente: Elaboracion propia.
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5.12. Coincidencias
Se almacena una vector que contiene la cantidad total de coincidencias entre el vector
palabras y palabras distintas, es un procedimiento para obtener la frecuencia de las palabras.

La Figura 5.12 el diagrama de flujo para obtener coincidencias.

Figura 5.12. Diagrama de flujo de coincidencias.

i<palabras.length;

palabras.distintas.le

nght

v+t

For
(inta=0;a<
palabrasDistintas.
ength; a++

A 4

Terminar

Fuente: Elaboracion propia.
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5.13. Posicion del vector
Para realizar la categorizacion y busqueda de palabras se eliminan los caracteres no
deseados se convierte en main object y asignar una posicion dentro del vector. La Figura 5.13

muestra el proceso para asignar posicion en el vector.

Figura 5.13. Diagrama de flujo posicion del vector.

Iniciar

Leer el
vector

Preprocesa
Elimina caracteres
no deseados

Convierte el texto
en un vector Main
Object

Da valor a cada
posicion del vector

Finalizar

Fuente: Elaboracion propia.

5.14. Calculo de matriz de palabras

El calculo del peso de la matriz se necesita ya que esta contiene informacion unica de
cada una de las palabras en los documentos. Cada uno de los documentos representa un vector
en de n dimensiones en el espacio vectorial. La Figura 5.14 muestra el diagrama de flujo para

el calculo de peso de la matriz.
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Figura 5.14. Diagrama de flujo de calculo de matriz de palabras.

Iniciar

For i=0 <total de
palabras unicas

For j=0 < total de
palabras a analizar

or s=0 s<numero de
palabras unicas

» Terminar

Fuente: elaboracion propia.

5.15. Calculo de K
El célculo de K ya que es el factor que representa el nimero requerido de documentos
de la coleccién que esta cerca al documento seleccionado. La Figura 5.15. muestra el proceso

para ejecutar el calculo de K.

Figura 5.15 Diagrama de flujo para calcular K.
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Iniciar

Si

For i=0 i<numero de documentos

For r=0 r<palabras tnicas de la coleccion

A
‘ Finalizar \,4

Fuente: Elaboracion propia.

|
_
_

5.16. Calculo de frecuencias generales totales
Se solicita conocer las frecuencias generales de todo el documento por tal motivo se
requiere calcular peso de cada una de las palabras existentes en el documento. La Figura 5.16

demuestra el diagrama de flujo de calculo de frecuencias generales.

Figura 5.16. Diagrama de flujo para calculo de frecuencias generales.
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Iniciar

int v = 0; v < palabrasDistintas.Length; v++ Finalizar

inti=0; i< palabras.Length; i++

Si No

palabras[i] == palabrasDistintas[v]

Si No

Fuente: Elaboracion propia.

5.17. Separador de citas textuales

Para poder realizar el conteo de la frecuencia se separa las citas textuales en elementos
independientes. Como resultado arroja un conjunto de vectores independientes los cuales se
recorren para generar diferentes calculos. La Figura 5.17 muestra el diagrama de flujo de

separacion de citas textuales.

Figura 5.17. Diagrama de flujo separador de citas textuales.
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Iniciar

Fuente: Elaboracion propia.
5.18. Calculo de frecuencia de palabras por cita

Es imprescindible conocer las frecuencias correspondientes por cita textual para obtener
el peso de cada uno de las palabras contenidas en la cita. La Figura 5.18 demuestra el

diagrama de flujo para el célculo de frecuencias independientes por cita textual.

Figura 5.18. Diagrama de flujo de frecuencias independientes.
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Iniciar

If textototal=P

int v = 0; v < palabrasDistintas.Length; v++ Finalizar )

inti=0;i<palabras.Length; i++

palabras[i] == palabrasDistintas[v]

Fuente: Elaboracion propia.

5.19. Ordenamiento de frecuencias

Las frecuencias se ordenarlas de manera descendente. La Figura 5.19 muestra el

diagrama de flujo para ordenarla de manera descendente.

Figura 5.19. Diagrama de flujo de ordenacion de frecuencias.

Finalizar

Fuente: Elaboracion propia.
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5.20. Conversion de conjunto de palabras a String array
Es inexcusable convertir el contenido de richtextbox1.text en un arreglo de string. La

Figura 5.20 muestra el Diagrama de flujo del proceso de conversion de string array.

Figura 5.20. Diagrama de flujo para convertir conjunto de palabras en string array.

Iniciar

Leer Archivo

string oracionestotales =
richTextBox1.Text. ToString();

Declara areglo de string de
oraciones totales y separalas por
espacio

Declara entero
numerodeoracionestotales=oraci

onestotales.separalas por puntoy
cuentalas.

Guarda el valor de
numeoraciontotal .tostring en
richtechbox 13.text

Finalizar

Fuente: Elaboracion propia.

5.21. Declaracion de ciclo y obtener datos de oraciones totales

Para poder acceder a los datos de palabras por bloque es necesario declarar y realizar un
conjunto de operaciones para su ejecucion, se declara un arreglo de palabras separadas por
espacio vacio en el indice i. Se declara un arreglo llamado palabras separadas por comay se
toman los datos de palabras por bloque indice i separadas por una coma. Se declara un arreglo

de palabras sin repetir por bloque y se toman los datos de palabras separadas por bloque se
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utiliza el método distintc y se guarda como tipo array. La Figura 5.21 demuestra el diagrama

de flujo para llevar a cabo la declaracion del ciclo y obtencion de datos.

Figura 5.21. Diagrama de flujo de declaracion de ciclo y obtencion de datos.

Iniciar

a=0; a<Palabrasporbloquel.lengtt
a++

h 4

Finalizar

e
e

Fuente: Elaboracion propia.

5.22. Declaracion de ciclo y obtener frecuencias separadas por bloque
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Para la obtencion de palabras repetidas del arreglo se recorre el arreglo de palabras sin
repetir y después se busca dentro del arreglo de palabras separadas por bloque y comparar
cuando palabras separadas por blogue indice b sea igual a palabras sin repetir por bloque
indice x entonces se aumentard la frecuencia de tal manera que cuando se recorra todo el
arreglo palabras sin repetir por bloque se obtendran todos los datos correspondientes a las
frecuencias de cada una de las palabras. La Figura 5.22 muestra el desarrollo del ciclo para

obtener las frecuencias.

Figura 5.22. Diagrama de flujo para célculo de frecuencias

Iniciar

No
for (intx=0; x <
PalabrasSinrepetirporBloque. Finalizar
Length; x++)

Si

frecuenciapalabras = 0;

. No
for (intb=0;b <

PalabrasSeparadasxBloque.Length; b++)

Si

No
if (PalabrasSeparadasxBloque[b] —
PalabrasSinrepetirporBloque[x]))

Si

frecuenciapalabras++;

=3

iaspalabras2[x] = fr iapalabras;

Fuente: Elaboracion propia.
5.23. Declaracion e inicializacion de Matriz de palabras original

El almacenamiento de los datos textuales es necesario por tal motivo se declara una

matriz llamada matriz original. La Figura 5.23 muestra el diagrama de flujo para su creacion.
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Figura 5.23. Diagrama de flujo declaracion de matriz.

Iniciar

for(inta=0;a<
MatrizPalabraOriginal GetLength(0); a++)

Fuente: Elaboracion propia.
5.24. Inclusion de datos a Matriz de palabras original
Creada la matriz se procede a insertar los datos. La Figura 5.24 muestra el diagrama de

flujo para insertar los datos.

Figura 5.24. Diagrama de flujo inclusion de datos en Matriz

Iniciar

for (intc=0;c <
MatrizPalabraOriginal.GetLength(0); c++
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Fuente: Elaboracion propia.

5.25. Declaracion de Matriz de Frecuencia de palabras
Se declara e inicia una matriz que contendra los valores de las frecuencias separadas por
bloque. La Figura 5.25 muestra el diagrama de flujo declaracion de matriz frecuencia de

palabras.

Figura 5.25. Diagrama de flujo declaracion de inicializacion de Matriz de frecuencias.

Iniciar

Si

or (int f = 0; f < PalabrasxBloque.Length; f+

Fuente: Elaboracion propia.

5.26. Declaracion vector contenedor de palabras totales
Para poder declarar un vector que contendra las frecuencias se requiere realizar una
conversion del total de las palabras, y separarlas por limitador que es un espacio vacio. La

Figura 5.26 muestra el diagrama de flujo para crear el vector contenedor de palabras totales.
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Figura 5.26. Diagrama de flujo declaracion de inicializacion de vector contenedor de

palabras totales.

Iniciar Fin < T

if (PalabrasTotales[a] == palabrasola)

for (int columna = 0; columna <
MatrizPalabraOriginal[fila]).Length; columna-+

for (int fila = 0; fila <
MatrizPalabraOriginal.Length; fila++)

Fuente: Elaboracion propia.
5.27. Inclusion de datos a Matriz de frecuencias de palabras

Para mantener la preservacion de los datos se requiere introducirlos en la matriz de
frecuencia de palabras. La Figura 5.27 muestra el diagrama de flujo para la inclusion de los

datos en la matriz.

Figura 5.27. Diagrama de flujo inclusion de datos en la matriz de frecuencia de palabras.
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Iniciar

=
|
IR

<+ while (j < FrecPaldos.Length);

for (int g = 0; g < MatrizFrecuencia.Length; g++)

No

or (int h = 0; h < MatrizFrecuencia[g].Leng
ht++)

Fuente: Elaboracion propia.

5.28. Creacion e iniciacion de Matriz de frecuencias por oracion
Se requiere llevar un conteo para conocer el nimero de veces aparece una palabra por
oracion por tal motivo es necesario crear la matriz para contenerlas. La Figura 5.28 muestra

el diagrama de flujo de creacion de la matriz de frecuencia de palabra por enunciado.

Figura 5.28. Diagrama de flujo de creacion de la matriz de frecuencia de palabra por

enunciado.
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for (intd=0;d<
MatrizFrecEnunciado.GetLength(0); d++)

for (int f=0; f<
PalabrasxBloque.Length; f++)

Fuente: Elaboracion propia.

5.29. Ciclo para la obtener frecuencias de oracion por palabra

La necesidad de obtener las frecuencias de las veces que las palabras se repiten por
oracion obliga a que se recorra los bloques de palabras. La Figura 5.29 muestra el diagrama
de flujo del ciclo para obtener las frecuencias de oracion por palabra se guarda todo el un

vector para su posterior insercion en la matriz.

Figura 5.29. Diagrama de flujo ciclo de frecuencias de oracion por palabra.
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Iniciar

No
for (int el = 0; el <
PalabrasTotales.Length; el++)
Si

for (int £=0; f<
MatrizPalabraOriginal.GetLength(0); f++)

Si

—
No
for (int f=0; f<
MatrizPalabraOriginal.GetLength(0); f++)
Si

if (encontrado == true)

Fuente: Elaboracion propia.

5.30. Insercion de elementos en Matriz de frecuencias por oracion
Insertar los elementos obtenidos del ciclo anterior es requerido. La Figura 5.30 muestra
el diagrama de flujo para la insercion de los datos en la matriz frecuencias de oraciéon por

palabra.

Figura 5.30. Diagrama de flujo insercion de valores en matriz frecuencias de oracion por

palabra.
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Iniciar

for (int g=0; g <
MatrizFrecEnunciado.Length; g++)

= 0; h < MatrizFrecEnunciado[ g
ht+)

while (jo < TotalFrecEnunciadoS.Length);

Fuente: Elaboracion propia.

5.31. Declaraciéon de Matriz de ISF
La frecuencia inversa del enunciado requiere guardarse en una matriz por tal motivo se
declara la matriz con nombre Isf. La Figura 5.31 muestra el diagrama de flujo para declarar

la matriz e inicializarla.

Figura 5.31. Diagrama de flujo declaracion de matriz Isf.
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Iniciar |«

ciado.Length;

for (int g = 0; Tizl
g++)

for (intd=0;d <

atrizIsf.GetLength(0); d++

for (int h=0; MatrizFrecEn

for (int f=0; f<

PalabrasSeparadasxBloque.Length; f++)
h++)

nciado[g].Length;

R—
s

i
I

Fuente: Elaboracion propia.
5.32. Ciclo para la obtencion de valores a Matriz de ISF
Obtener los valores a la matriz Isf se realiza mediante un ciclo. La Figura 5.32 muestra

el diagrama de flujo del ciclo de obtencion de valores de matriz Isf.

Figura 5.32. Diagrama de flujo del ciclo para la obtencion de valores de Matriz Isf.
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Iniciar

[
v

[ e |
v

[ e
v

=
;

I

hile (zaz < PalabrasTotales.Length)-;

Si

for (inta=0;a
TotalFrecEnunciadoS.Length; a++)

Fuente: Elaboracion propia.

5.33. Ciclo para la obtencion de valores a Matriz de Isf
Para la conservacion de los valores obtenidos de la Isf'se pretende guardar en la matriz.

La Figura 5.33 muestra el diagrama de flujo para insertar los valores en la matriz.

Figura 5.33. Diagrama de flujo del ciclo para la insercion de valores de Matriz Isf-
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while (jos <Isf.Length);

nta= 0; a < TotalFrecEnunciadoS:Length;

or (int h = 0; h < Matrizlsf[g]. Length; h+

Fuente: Elaboracion propia.
5.34. Declaracion e iniciacion de matriz TfIsf

Es determinante la declaracion de una matriz que permita guardar los valores obtenidos
de la operacion Tflsf. La Figura 5.34 muestra el diagrama de flujo para la declaracion de la

matriz TfIsf.

Figura 5.34. Diagrama de flujo para la declaracion de la Matriz TfIsf.

74



Iniciar

at-d= 0; d < MatrizT{Isf.Getleng
d++)

for (int f=0; f<
PalabrasSeparadasxBloque.Length; f++)

Si
Fuente: Elaboracion propia.
5.35. Insercion de datos a matriz TfIsf
Los datos necesitan ser depositados en la matriz para poder guardarlos y ademas para
poder realizar operaciones de busqueda. La Figura 5.35 muestra el diagrama de flujo de

insercion de datos en la matriz TfIsf.

Figura 5.35. Diagrama de flujo para la insercion de datos en la Matriz TfIsf.
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Iniciar |
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Fuente: Elaboracion propia.

5.36. Declaracion de matriz promedio TfIsf

. 77{@tr‘iszIsf[g].Length; h+tl__ —
" forGng=0,g< MabigT<Lengh, gy~

‘V“‘J”. —
|

I

. for(inth=@ h< ——  No
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La creacion de una matriz para el almacenamiento es preciso. La Figura 5.36 muestra el

diagrama de flujo para llevar la declaracion de la matriz e inicializacion.

Figura 5.36. Diagrama de flujo para declaraciéon e iniciacion de datos en la Matriz

promedioTfIsf.



Iniciar

{

for (int-d=0; d < MatrizAvg_ Tf Isf.GetLength(0);
d++)

for (int f=0; f<
PalabrasSeparadasxBloque.Length; f++

Fuente: Elaboracion propia.

5.37. Insercion de datos a matriz promedio TfIsf
Realizar los céalculos de la operacion para obtener los promedios promedioTfIsf requiere
que los resultados sean guardados en un matriz la Figura 5.37 muestra el diagrama de flujo

para la insercion de los datos en la matriz promedioTfIsf.

Figura 5.37. Diagrama de flujo para la insercion de datos en la Matriz promedioTfIsf.



for (int a = 0; a < TfIsf.Length; a++)

for (int b = 0; b < TamPalaxBloq.Length; b++)

No

for (int h = 0; h < MatrizAvg_Tf Isf[g].Length;

for (int g = 0; g < MatrizAvg_Tf Isf.Length; g++)

Fuente: Elaboracion propia.

5.38. Declaracion e insercion de vector para guardar valores de busqueda en matriz Isf
para obtener el maximo

Se requiere buscar el valor obtenido del maximo de promedioTfIsf en la matriz Isf cuyos
resultados seran los valores son depositados en el vector valorindicebuscado. La Figura 5.38

muestra el diagrama de flujo de declaracion e insercion en vector valorindicebuscado.

Figura 5.38. Diagrama de flujo declaracion e insercion en vector valorindicebuscado.
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int b= 0; b <MatrizAvg_Tf Isfla].Leng
b++)

if (MatrizAvg_Tf Isfla][b] >= Threshold_Ts_Is

if (encontrado == true)

Fuente: Elaboracion propia.

5.39. Bisqueda de indice para obtener cita
La busqueda del valor correspondiente al indice es necesaria para identificar las citas

que correspondan a ese indice. La Figura 5.39 muestra el diagrama de flujo correspondiente

a la obtencién del numero de cita.



Figura 5.39. Diagrama de flujo busqueda de indice para obtener cita o citas.

Iniciar

— T

No

{

for (int a= 0; a < Finales.Length; a++)// recorto
vector finales

inales[a] > 0)//si el valor es mayor a cero me
da el resultado

]

Fuente: Elaboracion propia.

5.40. Blisqueda de incide en citas originales y creacion de vector

Cuando se obtiene los numeros de citas la ultima operacidon consiste en realizar la
busqueda en las en el conjunto de citas originales para presentaras en un richtexbox que
contendrd los resultados finales. La Figura 5.40 muestra el diagrama de flujo para realizar la

busqueda de las citas.

Figura 5.40. Diagrama de flujo de busqueda de citas en citas originales
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No
for(inta=0;a<
OracionesOriginalesCompletasx Bloque.Length;

a++) // recotro oraciones sin altera

b= 0; b < Finales3.Length; b++
finales que contiene los indices de las oraciones
mas importantes

No

a == Finales3[b])// busco los indices que scar
iguales

Fuente: Elaboracion propia.



6. Resultados

6.1. Resultados de los pre-procesos.
La Tabla 6.1 muestra los resultados de los pre-procesos. Al analizar la evaluacion se

concluy6 que fue el mismo tiempo de ejecucion con o sin corrector ortografico.

Tabla 6.1.

Comparacion de evaluacion de tiempo con o sin corrector ortogrdfico.

Pre-proceso Tiempo | Pre-proceso Tiempo
Tokenizador sin corrector | 1.90s. | Stemming  sin  corrector 1.28s.
ortografico ortografico

Tokenizador con corrector | 1.90s. | Stemming con  corrector 1.25s.
ortogréafico ortogréafico

Stop removal word sin corrector | 1.22s. | Tiempo total sin corrector 4.40s.
ortogréafico ortogréafico

Stop removal word con corrector | 1.13s Tiempo total con corrector 4.28s.
ortogréafico ortogréafico

Fuente: Elaboracion propia.

Por lo tanto, la primera suposicion no pudo ser probada ya que no se mostrd ser
significativa la diferencia de tiempos durante el pre-proceso. La segunda suposicion se
considera comprobada y correcta, ya que para el pre-proceso de stemming con corrector
ortografico hubo un ahorro de 30 milisegundos respecto a la opcidn sin corrector ortografico.

Para el tercer pre-proceso de stop removal word la diferencia fue de 90 milisegundos, lo
cual quiere decir que la tercera suposicion se cumple correctamente y da mejor beneficio en
relacion tiempo cuando las palabras estan ortograficamente bien escritas. Observando los
resultados detalladamente el tiempo total sin corrector fue de 4.40 segundos y con corrector
ortografico fue de 4.28 segundos por lo tanto se ha comprobado el beneficio de utilizar un
corrector ortografico en los pre-procesos de la MT, es evidente que entre mas grande sea el
conjunto de palabras a analizar mayor sera el tiempo que se tardara en realizar el conjunto de

pre-procesos.
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6.2. Resultados de Conteo de palabras por cita

Los resultados obtenidos del conteo de palabras son mostrados a continuacion. La Figura
6.1 muestra el resultado de conteo de palabras por cita. Es notable que la cita con mas
palabras fue el nimero 25 con un total de 92 palabras por cita y las menores fueron el numero
con 24 y 27 con un total de 8 palabras por cita. Es importante destacar que las palabras que
se muestran son palabras que han llevado el pre-proceso de stemming y han sido llevadas a

su forma raiz.

Figura 6.1. Ejemplo de nimero de palabras por cita.

Numero de palabras por Cita

92
85 =

Numero de cita

mCital mCita2 mCita3 Cita4 mCita5 mCita6 mCita7 mCita8 mCita9 mCital0
mCita 1l mCita 12 mCita 13 mCita 14 mCita 15 wCita 16 mCita 17 mCita 18 mCita 19 mCita 20
mCita2] mCita22 mCita 23 mCita24 mCita 25 mCita26 = Cita27 © Cita 28 mCita 29 m Cita 30
mCita 31 mCita32 mCita 33 mCita 34 mCita35 mCita 36 mCita37 mCita 38 wmCita 39 = Cita 40
mCita4]l mCita42 mCita43 mCita44 mCita45 mCita 46 mCita 47

Fuente: Elaboracion propia.

6.3. Resultados de Conteo de frecuencias de palabras
Al realizar el conteo de cada una de las palabras se obtuvo el resultado las frecuencias,
la Figura 6.2 muestra un ejemplo de la primera cita. La palabra much para la cita 1 se repite

un total de 2 veces en la palabra 2 y 17 respectivamente, pero se repite en todas las citas con
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un valor maximo de 36 veces del total de las 47 citas. La Figura 6.2 muestra la tabla de
frecuencias correspondientes a la cita numero 1.

Figura 6.2. Frecuencias de palabras cita nimero 1.

Frecuencia de palabras cita numero 1
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Fuente: Elaboracion propia.

6.4. Resultados de Frecuencia de palabra por cita

Fue necesario contar el nimero de citas en las que una palabra aparece, para poder
realizar las operaciones necesarias para el calculo de 7fisf, se observa que la palabra much
correspondiente a la palabra nimero 2 y el nimero 17 de la cita 1, pero se repite un total de
19 veces en las 47 citas, la Figura 6.3 muestra un ejemplo claro del resultado del conteo de

frecuencia de palabra por cita en la cita nimero 1.

Figura 6.3. Frecuencia de palabra por cita.
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Frecuencia de palabra por cita
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Fuente: Elaboracion propia.

6.5. Resultados de Frecuencia Inversa del enunciado Isf

La Frecuencia Inversa del Enunciado (Isf) determina la ocurrencia de la frecuencia en
las citas, La Figura 6.4 muestra los resultados obtenidos para la cita nimero 1, se observa
que la frecuencia nimero 2 y 17 correspondientes a la palabra much son las mas pequefas
con el mismo valor de .693147 y la frecuencia niimero 15 y 16 correspondientes a la

palabra fon, toc, percis son las que tienen valor mayor de un 3.7120 respectivamente.

Figura 6.4. Resultados de calculo de Frecuencia Isf
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Resultados de calculo de Frecuencia ISF
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Fuente: Elaboracion propia.

6.6. Resultados de TfIsf

nimero 16 con un valor de 2.77 y la més altas la frecuencia nimero 2 y 17 siendo la misma
palabra con un valor de 99.81. La Figura 6.5 muestra el resultado del célculo de TfIsf de la

cita nimero 1.

Figura 6.5. Resultados de célculo de Tflsf para cita 1.
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Resultados de calculo de 7flsf para cita 1
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Fuente: Elaboracion propia.

Los Figuras 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, muestran los resultados obtenidos de realizar el analisis de
calculos de un total de 2431 palabras, correspondientes a un total de 47 diferentes citas
procedentes del software de investigacion Atlas.ti, de la categoria de conocimiento
unicamente se ejemplificaron los resultados de la cita nimero 1. Para mostrar el
funcionamiento del programa resumen de textos se realizard un ejemplo para resumir un 90%

de las 47% citas, los resultados se muestras a continuacion.

6.7. Resultados de Calculo de términos con un Threshold de 90%

El resultado de este tipo de calculo de resumen de textos también llamado Resumen de
Texto Automatico Extractivo debido que permite extraer un subconjunto del texto siendo el
texto mas representativo contenido en las citas textuales. La Figura 6.6 muestra los resultados
de los célculos con un Threshold de 90%, se puede observar que el valor menor fue la cita
namero 25 con un valor de 4.62 y el valor maximo fue la cita nimero 12 con un valor de

35.41.

Figura 6.6. Resultado de los calculos de TfIsf con un valor de 90% por cita.
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Resultado de los calculos de TfIsf'con un valor de 90% por cita
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Fuente: Elaboracion propia.
6.8. Resultados de valores iguales 0 mayores a un Threshold de 90%
Al realizar el célculo con un Threshold de 90% se obtuvo el valor de 31.87 ese valor fue
comparado con los valores de la Figura 6.7 siendo la cita nimero 13 con un valor 35.41 por
lo tanto esta es la cita mas representativa. La Figura 6.7 muestra el resultado de la

comparacion con Threshold de 90%.

Figura 6.7. Resultado de comparacion de Threshold 90% siendo mayor o igual a 31.87.
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Resultado de comparacion de Threshold 90% siendo mayor o igual a 31.87
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Fuente: Elaboracion propia.

6.9 Resultados de citas con valor de Threshold mayor o igual a 31.87.
La Tabla A1l.1 muestra los resultados con un Threshold de 90% mayor o igual a 31.87.
Anexo Al

6.10. Resultados de valores iguales 0 mayores a un Threshold de 35%

Al realizar el célculo con un Threshold de 35% se obtuvo el valor 12.39 ese valor fue
comparado con los valores de la Figura 6.6 siendo las citas nimero 0, 1, 2, 3,4,5,6,7, 8,9,
10, 11,12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 37,
38,39, 40,41, 42, 44, 45 fueron bastantes citas debido que el valor de Threshold fue pequeio
por lo tanto, caen dentro del rango mayor o igual al Threshold. La Figura 6.8 muestra el

resultado del Threshold 35%.

Figura 6.8. Resultados de TfIsf con Threshold de 35% siendo igual o mayor a 12.39.
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Resultado de 7fIsf con Threshold de 35% siendo igual o mayor a 12.39
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Fuente: Elaboracion propia.

6.11. Resultados de citas con un valor 35% de Threshold mayor o igual a 12.39

Las citas que se presentan a continuacion provienen de una entrevista realizada a
estudiantes del Doctorado en Tecnologias Educativas que a su vez realizan investigaciones
cualitativas o mixtas y que han utilizado el Atlas.ti como herramienta de andlisis de
entrevistas. Se presentan los resultados correspondientes con un Threshold de 35%. La Tabla
A2.1 muestra los resultados con un Threshold de 35% mayor o igual a 12.39.

Anexo A2.

Las citas anteriores fueron el resultado de las citas que corresponden a un resumen con
un Threshold al 35%, el nimero de citas dependera del porcentaje de Threshold que el usuario
introduzca cuando realice un resumen, entre mas se eleve el porcentaje del mayor serd la
importancia de la cita por lo tanto entre mayor el nimero de Threshold menores citas
apareceran como es el primer ejemplo con un valor del 90%.

Con estos resultados se pretende demostrar la eficiencia de resumen de textos Q&E, el
uso del algoritmo permite resumir textos de una manera eficaz y eficiente, ademas de
coadyuva con trabajo de los investigadores, al realizar resimenes de las citas colabora en la

reduccion de tiempo de lectura de la informacidn, sin que se pierda la integridad de la misma.
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6.12. Resultados de Calculo de términos con un Threshold de 80%
Existe un nuevo formato del documento entregado por Atlas.ti en este afio por lo tanto
fue necesario adaptar el Resumen de textos a formato 2021 quedando de la siguiente manera.

El documento formato 2021 contiene 17 citas textuales. La Figura 6.9 muestra el resultado

del célculo del promedio de 7fIsf con un Threshold de 80%.

Figura 6.9. Resultados de promedio de 7fIsf con Threshold de 80%
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Elaboracién: Propia.

Se observa en la Figura 6.11 que la cita con el valor més alto es la cita nimero 9 con un

valor de 9.32 y la cita nimero 0 con un valor de 5.89.

6.13. Resultados de comparacion de promedios de 7fIsf con un Threshold de 7.46
correspondiente a un 7Threshold de 80%

El valor de Threshold obtenido para esta operacion es de 7.46 por lo tanto se comparan
y se buscan valores iguales o mayores a ese valor dando como resultado la cita nimero nueve
con un valor de promedio 7fIsf'de 9.32 y la cita nimero 8 con un valor de promedio 7fIsf de

7.69. La Figura 6.10 muestra los resultados de comparacioén con un Threshold de 80% o 7.46.
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Figura 6.10. Resultados de comparacion de promedios de 7fIsf'con un Threshold de 80% o
7.46.

Resultados de comparacion de promefios de 7fIsf con un Threshold de 80% o 7.46

—
10 - 5 .
o0
2 e 28 g 9 d o ¥
~ <+ — vy S~
- - T ] <+ < N o o
9 g 3 & 4 =& = ¥ ooz ¥ & =z g
- 23 @ g2 § o & g < X e 2 a a 7
=4 = ~ [ NG o e 0 q 0 *® 50O
|5 I S o S o S V=S ST T o <+ A = 9 a ©
8§ g = 2 = =< =2 ¥ 0 o < A S
- S S S o > ¥ o« o =~ 5 % <0~ 2
G v o v o ° a0 N
N [N o o o s
v 7 & (=} %)
= = 3
N
(]
o
o 5
=
i)
g 4
=
g 3
2
1
0
0 4 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Numero de Cita

Fuente: Elaboracion propia.

6.14. Resultados Finales con un valor de Threshold de 7.46 correspondiente al 80%

La Tabla A3.1 muestra los resultados Finales con un valor de Threshold mayor o igual
a 7.46 correspondiente al 80%.
Anexo A3.

6.15. Resultados de comparacion de promedios de 7fIsf con un Threhold de 6.24
correspondiente a un 7Threshold de 67%
La Figura 6.11 muestra el resultado de la comparacion de promedios de con un Threshold

de 6.24 correspondiente de 67%

Figura 6.11. Resultado de comparacion de promedios de 7fIsf con un Threshold de 67% o
6.24.
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Resultado de comparacion de promedios de 7fIsf con un Threshold de 67% o 6.24
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa en la Figura 6.11 que la cita nimero 1 con un valor de 5.89 y la cita nimero
6 con un valor de 6.07 son las tinicas dos citas que no son ni mayores ni iguales al valor del
Threshold de 67% se descartan siendo la citas nimero: 1, 2, 3,4, 5,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14,

15, 16 las mostradas.

6.16. Resultados Finales con un valor de 67% deThreshold mayor i igual a 6.24

La Tabla A4.1. muestra los resultados finales con un valor de 67 % Threshold mayor o
igual a 6.24.
Anexo A4

A continuacion, se muestras las conclusiones finales de esta investigacion.
6.17 Resultados de opinion de funcionamiento final del algoritmo
Para conocer y validar el funcionamiento del algoritmo Quillo Espino y comprobar la
hipotesis de esta investigacion se realizé una encuesta 3 a investigadores de area cualitativa
de la universidad Auténoma de Querétaro, a continuacidon, se reportan los resultados

obtenidos:

6.18. Resultados de encuesta
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¢ Existieron problemas durante la instalacion del programa?

Los encuestados reportaron que no existié ningun problema durante la instalacion.
¢ Consideras que el tamafo de la aplicacion es adecuado?

Los encuestados reportaron que el tamafo de la aplicacion fue adecuado.

¢ Consideras adecuado el tamafo de la fuente de los titulos de los botones de la
aplicacion?

Los encuestados reportaron que fue adecuado el tamano de la fuente del algoritmo.
¢ Consideras adecuado el tamafo de los cuadros de texto?

Los encuestados reportaron que fue adecuado el tamafo de los cuadros de texto,
uno de ellos comento Considero que se podria modificar el tamafo para que la
informacion de visualice de mejor forma y sobre todo se entienda el seguimiento que
se esta llevando a cabo

¢ El programa se mantiene estable durante su funcionamiento?

Los encuestados respondieron que fue estable su funcionamiento durante su
ejecucion.

¢ El algoritmo responde con velocidad adecuada?

Los encuestados reportaron:

v

©

El programa es bastante rapido para su procesamiento. Quizas lo mas tardado del
sistema es la secuencia de botones que se deben de seleccionar.

Senti que tardo un poco en procesar el texto debido a la cantidad del andlisis que
se tiene que hacer

¢ El uso del algoritmo es?

Es relativamente complejo por la secuencia de botones que se tienen que
seleccionar. Un aspecto que también impacta en la complejidad es la falta de ayuda
dentro del sistema. Si se pudieran reducir los botones de la secuencia o resaltar el
siguiente botén a presionar creo que se simplificaria mucho el uso.

Considero que le falta ser mas intuitivo, a primera vista no se entiende cémo es que
debes usarlo ya después de analizarlo si lo comprendes

¢ Consideras que el programa deberia tener por default un porcentaje de resumen
preestablecido?

2 reportaron que deberia ser el 80% y uno menciono que deberia ser entre 50 y 60%
¢ El programa realiza el trabajo deseado?

Los encuestados reportaron que si realiza el trabajo de manera adecuada.
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10.

Uno de ellos menciono: Si, en general, encontré que realiz6 los resumenes de
manera adecuada y fidedigna. Hubo casos en los que probé el programa y obtuve
malos resultados, pero esto era por la calidad de la transcripcion original de la
entrevista.

¢ Consideras que el programa cumple con el objetivo de ayudar al investigador a

reducir el tiempo de lectura presentando la informaciéon mas importante?

Los encuestados reportaron:

v

11.

12.

13.

14.

Si, ya que resumir una entrevista es un trabajo que si requiere de bastante tiempo
y atencion.

Considero que es una buena herramienta para el analisis de este tipo de textos para
obtener ideas mas claras acerca de la investigacion

De acuerdo a tu experiencia ¢ Consideras funcional el algoritmo para tu trabajo de
investigacion?

Los 3 encuestados reportaron: que si es funcional el desarrollo del algoritmo.

¢ Cual es tu opinidn general del programa?

Me gusto bastante la propuesta y la idea. Al final del dia, lo importante de una
investigacion son los resultados que se obtienen, al agilizar y facilitar el proceso el
programa me ayudé mucho.

Es demasiado util y sobre todo reduce el tiempo para los investigadores, no tienen
que estar en distintas plataformas, teniendo tu software tienen todo en un mismo
lugar

Es un programa muy util para el analisis de investigaciones cualitativas. Me gustaria
aprender un poco mas sobre el tema y por supuesto, tener la oportunidad de
utilizarlo.

¢ Es util el programa para la interpretacion objetiva de la informacion generada a
través de atlas.ti?

Los 3 encuestados reportaron que si es util.

¢Consideras que el programa contribuye a obtener conocimiento nuevo
favoreciendo la conservacion de la informacion?

Los 3 encuestados respondieron que si ayuda a contribuir a obtener el conocimiento

nuevo favoreciendo la conservacion de la informacion.

(Consideras que los resultados del programa presentan la informacion mas Importante del texto?
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Los encuestados reportaron que si presenta informacién mas importante de acuerdo a su analisis
ademas uno de ellos comento:
v Si, el andlisis que presenta el sistema es acertado en cuanto al producto que

entrega.
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7. Discusion

El objetivo general de esta investigacion fue proponer un algoritmo para el proceso de
extraccion de conocimiento a través de la mineria de textos y andlisis critico del discurso, por
lo tanto, se analizaron diferentes enfoques de RTA.

El enfoque abstractivo cuyo resultado es crear nuevas oraciones a partir de la
informacion analizada, contiene métodos como ontologias, redes neuronales, basado en
plantillas, basado en regla, se descartd por completo debido a que sus resultados generarian
cambios notables en el texto nuevo produciendo perdida de la consistencia de la informacion
y la homogeneidad.

Por su parte el enfoque extractivo cuyo objetivo es encontrar oraciones mas relevantes
dentro del texto analizado sin cambiar su idea por esta razon fue el enfoque mas adecuado,
en consecuencia se realizo el andlisis de sus diferentes métodos extractivos para generar
resimenes de texto automatico, por el ejemplo método de localizacion Allahyari, Pouriyeh
& Assefi (2017), indican que se concentra en el origen de la posicion de la informacién
importante de una oracion, puede ser en el inicio o el final de la oracion, sin embargo este
método no puede ser ocupado por que inicamente se concentra en una oracion y no se aplica
a documento o multidocumentos, a su vez el método Cue, Abdi et al (2016), determinan que
es el que se basa en la hipdtesis que la relevancia de una oracion es calculada por la presencia
o ausencia de palabras claves en especifico, provenientes del diccionario de palabras, sin
embargo es un método disefiado para multidocumento, pero el impedimento que no se
contaba con un diccionario de palabras preestablecido, por el nimero limitado de palabras
analizadas fue imposible utilizarlo, también el método de Titulo, Xiao & Munro (2019),
declaran que es el que calcula el peso de la oracion se calcula sumando las palabras
contenidas en el encabezado y son comparadas con los demas titulos, pero en esta
investigacion no se enfoco en analizar los titulos de las entrevistas, se centr6 en el andlisis
del contenido de las entrevistas por tal motivo el método de titulos tampoco fue empleado, el
método de palabras tematicas, Rahman & Borah (2020), refieren que son aquellos en los que
una palabra aparece mas en el texto, pero la repeticion de las palabras por si solas en un texto
no puede determinar si la palabra tiene relevancia dentro del texto, ademas solo se aplica a

un solo documento, por tal motivo tampoco se considerd utilizarlo, el método por grafos
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Khan et al (2018), deducen que representan la oracion como un conjunto de palabras y
utilizan una medida de similitud de contenido que puede detectar oraciones redundantes
semanticamente o equivalentes, sin embargo es un método con mayor complejidad debido a
la redundancia de la informacién de por esta razén no se utilizo.

Se concluyé que el método que més apropiado para esta investigacion fue el método
extractivo Tfldf, este utiliza dos métricas implicitamente para su funcionamiento la primera
es el termino de frecuencia (TF) por sus siglas en inglés term frequency Qaiser & Ali (2018),
la definen como la medida que se utiliza para medir cuantas veces hay un término presente
en un documento, y la segunda es la frecuencia inversa del documento por sus siglas en inglés
inverse document frequency (IDF) Kim & Gil (2019), concluyen que es la métrica que se
utiliza para medir la importancia de las palabras en todos los documentos analizados.
Gracias a esas dos métricas se puede obtener la relevancia de las palabras clave en o en los
documentos con las cuales pueden para ser identificados o categorizados. Hans, Pramodana
& Suhartono (2016), concluyen que Tfldf proporciona el peso de basado en la frecuencia de
uno cada elemento de la oracidn, la puntuacion aumenta o disminuye de acuerdo al numero
de la oracion. Al ser un método estadistico numérico refleja la importancia de una palabra
para cada documento de la coleccion, ademas puede ser aplicado a documento independiente
o multidocumento. De acuerdo con Zhou & Salvendy (2018), determinan que el 83% de los
sistemas de recomendacion y resumenes basados en texto digital, utilizan el método TfIdf
como medida de ponderacion y medida de calificacion de la correlacion entre documentos y
las consultas de los usuarios, consecuentemente, es el método mas adecuado para esta
investigacion siendo su confiabilidad alta en cualquier cantidad de porcentaje de threshold
de resumen seleccionada por el usuario, para obtener resultados acertados.

Después del analisis de los resultados de la encuesta realizada a los investigadores del
area de la facultad de informatica de la Universidad Autonoma de Querétaro se concluye que
el principal aporte para esta investigacion fue que: el algoritmo presenta y facilita una vision
panoramica para la interpretacion objetiva proveniente de la investigacion social, debido a
que el algoritmo muestra las oraciones mds significativas de acuerdo al threshold
seleccionado por el usuario por lo tanto, su funcionamiento y objetivo se cumplen

correctamente, ademas contribuye a la conservacion de la consistencia de la informacion

98



logrando una interpretacion objetiva y homogénea, debido a que el sistema es acertado en
cuanto al producto que entrega, reduciendo el tiempo de andlisis para los investigadores,
ademas de agilizar y facilitar el proceso de investigacion, ya que los investigadores no tienen
que estar en diversas plataformas para realizar su trabajo.

Una de las limitaciones para el funcionamiento correcto del algoritmo fue la mala calidad
proveniente del texto que se analiz6, debido a que los textos utilizados en esta investigacion
fueron capturados manualmente por lo tanto es recomendable utilizar el corrector ortografico
que se encuentra en el mismo algoritmo para tratar de mejorar la calidad del texto y obtener
resultados satisfactorios. Es necesario mencionar que el algoritmo fue programado para
realizar analisis de entrevistas provenientes de atlas.ti, con caracteristicas de formato de texto
muy particulares, no obstante, se realizd otra prueba con otro tipo de texto con un total de

5000 palabras y el algoritmo funciono correctamente.
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8. Conclusiones

Después de haber realizado esta investigacion se realizan las siguientes conclusiones:

1. Existen diferentes tipos de formatos de texto que complican los procesos de analisis:

el objetivo de los pre procesos fue brindar soporte para diferentes formatos

analizando, borrando, limpiando y organizando el texto, cuyo fin es ayudar a la

estructuracion del texto de tal manera que se puedan encontrar los patrones que

permitan la extraccion de informacién importante.

2. Se sugiere la integracion de un corrector ortografico: debido a las faltas de ortografia

que pueden presentar en el documento original procedente del software Atlas.ti fue

necesario la aplicacién de un corrector ortografico para mejorar la ortografia de las

palabras y se puede considerar como un pre-proceso extra durante la etapa 1 de la

MT, con la finalidad de reducir el tiempo de ejecucion del pre proceso stemming.

3. La tokenizacion es un elemento necesario para RTAE: gracias a la tokenizacion se

pudo conocer el nimero de términos iniciales en el desarrollo del proceso de RTAE.

4. Se recomienda la aplicacion del algoritmo Snowball: fue necesario adaptar el

algoritmo snowball derivado del algoritmo Porter, con el propdsito de eliminar sufijos

de cada uno de los términos analizados, llevandolos a su raiz, a través de este proceso

se puede contabilizar de frecuencia de términos de una manera perfecta.

5. El pre proceso de Stop words colaboran con la reduccidén de términos en el analisis:

son elementos que no aportan ningun significado durante el proceso de andlisis del

texto por lo tanto fue necesario su aplicacion y reducir el niimero de términos.

6. El espacio vectorial fue forzoso para el desarrollo de los RTAE: durante la ejecucion

del proceso general de RTAE la separacion del documento en subconjuntos de

documentos independientes fue llevada a cabo, para poder realizar el analisis de cada

uno de los documentos fue necesario convertir cada uno de esos documentos en

vectores de n-tamafios, cabe sefalar que cada documento cuenta con tamafios

diferentes.
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7.

10.

11.

12.

El uso de matrices dentadas fue necesario para el almacenamiento de vectores: las
caracteristicas de filas y columnas desiguales permite almacenar los vectores de
forma simple y sencilla ademas trabajar con matrices facilita la rapidez para su
recorrido. Las matrices, asimismo contienen la relacion entre términos y documentos
ya que permiten realizar el calculo de peso de cada documento(vector).

El célculo la relevancia de cada uno de los vectores se ejecutd mediante la aplicacion
del método TfIsf: el método Tfldf forma parte de la recuperacion de la informacion
procedente de técnica de mineria de textos.

El método también puede ser utilizado en la categorizacion de textos: de hecho, desde
el momento en el que el texto es estructurado en vectores permite la ejecucion de
categorizacion de forma implicita ya que se asignan valores a los términos analizados.
No fue necesario el conocimiento y aplicacion de semantica en los vectores: gracias
a la aplicacion del método TfIsf unicamente se aboco en realizacion de calculos
estadisticos tales como la frecuencia y la frecuencia inversa de documentos debido a
las caracteristicas del método, permitiendo que la ejecucion del método sea de manera
rapida. El objetivo fue buscar encontrar los valores mas altos de 7fIdf ya que
representan mayor indice de discriminacion en el calculo de 7fIdf.

Las operaciones implicitas dentro de 7fIdf fueron ejecutadas de manera automatica
buscando que los valores que se obtuvieron fueran claros: el resultado proporciono
un resumen de texto rapido y poderoso ya que al ser un resumen extractivo
proporciona los vectores con mayor similitud o igualdad al Threshold solicitado por
el usuario, denotando los resultados més relevantes del documento completo.

El objetivo de esta investigacion fue demostrar los resultados y lograr la obtencion de
informacion importante en un texto, promoviendo el andlisis y reduccion de tamafio
de grandes voliimenes de texto, y puede ser aplicado a un documento o a varios

documentos.

13.Los resultados finales demuestran el texto organizado y categorizado de forma

proporcional al Threshold: la aplicacion del algoritmo promovid la reducciéon de
tiempo de lectura de informacién relevante del documento, permitiendo un

entendimiento de la investigacion de manera sencilla con la finalidad de mantener la

101



conservacion de la informacion lo maximo posible, ademds presenta de manera

organizada y separada los documentos.
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Anexos
Anexo Al

Tabla Al.1.
Resultados con un Threshold de 90% siendo mayor o igual a 31.87.

Cita #12

(nadie tiene el poder pero adems como somos colegas y pares trabajamos muy
horizontalmente eso ha generado mucha comunidad mucha relacin entre los profesores
entre todas las universidades que forman parte de la red.)

Fuente: Elaboracion propia.

116



Anexo A2
Tabla A2.1.
Resultados con un Threshold de 35% mayor o igual a 12.39.

Cita #45

( hay mucho apoyo mira mucha gente me dice oye cmo le haces para que vengan desde
canad a dar una pltica nada mas y tiempo y esto existe espritu de cooperativista sabes que
necesitas ayudas o vas a hacer un evento y bueno ok voy implica horas de viaje sacrificar
una semana de tu vida por una pltica estn presentes hay cooperacin entonces a lo mejor no
si tu no quieres con todos pero en la gran parte si hay ese compromiso .)

Cita #44

(entrevista a amalia rico hernandeztxt 1736 a travs de la red y a travs 453455 super a travs
de lared y a travs de todos estos eventos me he involucrado con la gente y lo he vivido de
una manera pues mas por decirlo estoy mas presente.)

Cita #42

(conoces a muchas personas a nivel internacional y por ejemplo cuando haces congresos
entonces tu ya tienes a quien acudir tu puedes comunicarte con ellos tienes la confianza
para mandarles un correo alguna bibliografa.)

Cita #41
(la red permiti a estos investigadores de la universidad trabajar juntos y nunca hubiera sido
posible escribir y pensar sobre la tica sin la re.)

Cita #40

(es una red de gente tambin mucha gente que ahora se conocen y que venimos aqu a
quertaro es porque hay una red de personas eso a nivel humano es un valor que no tiene
precio y tenemos el planteamiento para seguir adelante con ms seguridad.)

Cita #39

(he tenido un crecimiento personal importante he madurado mucho en muchas cosas
mucho ms rpido y mucho ms fcil porque he tenido muchos colegas que generosamente
han compartido conocimientos y experiencias yo estoy muy satisfecho porque ha valido
la pena y a seguir colaborando y aportando todo lo que podamos aportar.)

Cita #38

(atlas 15 ahora somos redes annimas de gentes con muchas virtudes y con muchos defectos
pero como cuerpos orgnicos entonces uno tiene que apostarle a eso el investigador tambin
a trabajar por el todo ser parte de un todo y a sacarle provecho de ese todo y aportarle a
ese todo lo que uno tenga yo creo que la red unircoop ha creado comunidad cientfica.)

Cita #37

(digo que trabajo en red lleg para quedarse porque hoy en dia no se puede investigar solo
ya no hay investigadores como haban en el siglo diecinueve que saban de todo eran
grandes cientficos grandes pensadores universalistas abarcaban todos los temas ellos solos
se hacan bolas ahora ya no el mundo es ms complejo mucho ms difcil de entender de
comprender hay que estar actualizado hay un bombardeo informtico mucha informacin
que circula y uno no tiene como procesarlo.)

Cita #35
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( hemos creado una comunidad acadmica donde hay muchos puntos de inters nos
conocemos hemos creado relaciones de amistad y de colaboracin ms o menos slida ya nos
conocemos nuestras virtudes y defectos y eso es una ganancia siempre que se trabaja con
personas.)

Cita #34

(sobre todo y para todos el proyecto fue una oportunidad de salir del aislamiento relativo
ligado a un tema muy especializado cooperativas y asociaciones para insertarse en equipos
de trabajo a nivel nacional y internacional tambin les permiti tener una visibilidad ms
grande frente a los organismos nacionales internacionales de prctica cooperativa y de
investigacion.)

Cita #33

(contribuy a crear grupos de profesores interesados en los mismos temas en compartir sus
experiencias pedaggicas para poder eventualmente ofrecer formaciones conjuntas para
distintas universidades de la red.)

Cita #31

(siento que me reconocen las otras personas como un ser humano que est metido dentro
de las practicas de la solidaridad me siento muy compartido de tener amigos y amigas
solidarias .)

Cita #30

( lo que si tengo claro es que la red ha sido fuente de satisfaccin tanto emocional como
productiva acadmicamente que me ha permitido posesionar mejor a uni san gil en el medio
que he conseguido y he compartido con muchsimas personas de las amricas mi propia
experiencia de trabajo en san gil .)

Cita #29

(algunas decisiones que requeriran nuestra presencia fsica pero ya sabemos que para
negocios para documentos para la investigacin no es estrictamente necesario la presencia
fsica sera ms para estrechar los lazos emocionales para poder convivir y compartir y
debatir cara a cara algunos asuntos que si interesan debatirlos cara a cara .)

Cita #28

(he podido abrir perspectivas he podido conocer experiencias que me han ayudado mucho
a interiorizar mis conceptos de economa solidaria y bueno estoy siempre pendiente de
poder cubrir el proceso como estudiante y tal vez dar el paso ya de estudiante a
investigadora me gustara muchsimo poder dar ese salto y me parecera importante mas que
nada .)

Cita #27

(la red es un espacio en donde puedes compartir puedes vivir y puedes conocer y a mi me
resulta importantsimo el tema porque yo como estudiante he aprendido muchsimo de la
experiencia del resto de personas como investigadores .)

Cita #24

( tenemos tres aos de haber hecho investigaciones y nstor rodrguez de la javeriana se suma
por primera vez a nuestra investigacin lo recibimos como si fuese el primer da y como te
recibimos a vos lgicamente uno tiene mas vnculos y charla con uno con otro porque es la
ley de la vida pero ac hay un nivel de compaerismo bsicamente en todo el sentido de
compaero y eso me lo puedes decir vos 0 me equivoco ac nadie viene a viene para
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compartir lo poco o mucho que tiene para compartir de 1 yo me espero llevar despus de
dar lo mejor de m siempre y espero llevarme mucho de los dems pero no en el sentido
interesado si no en el sentido cuando uno viene a dar algo siempre se lleva mucho mas y
ac hay cien investigadores no se cuantos hay sesenta investigadores creo que hay sesenta
investigadores que cada uno tiene una visin distinta particular y nos da otra visin otra
experiencia otros vnculos un montn de cosas .)

Cita #23
(unos lleva un montn de amigos no amigos en el sentido de compaeros de militancia de
trabajo .)

Cita #22

(es la satisfaccin ms grande que nosotros nos podemos llevar como docentes como
investigadores no el recurso econmico sino la satisfaccin de que contribuimos von un
aporte a la economa social a lared .)

Cita #21

(somos de mucho debatir y se logra mucho en consenso sabemos a dnde queremos llegar
en la investigacin siempre el objetivo est a largo plazo pensando en donde queremos llegar
entonces fruto de eso se arma un montn de dilogo de debate y dems tenemos diferencia
tambin con el nivel con el tipo de educacin formal que tiene cada uno bsicamente en un
lado uno es profesor de lingstica en el otro economista o contador exclusivamente en el
caso de la javeriana en el otro un profesor de literatura o de historia lo que sea otro tcnico
cooperativo entonces a veces cada uno socilogos administradores contadores bueno
abogados lo que vos quieras eso enriquece mucho a la investigacin pero adems se arma un
enriquecedor debate que se necesita subsanarlo con jornadas de intercambio porque cada
uno tiene una visin smale a eso el pas smale a eso las realidades legales realidades
coyunturales realidades econmicas infinidad de circunstancias .)

Cita #20
(tambin dira que una de las fortalezas de la red sera que existe una interrelacin poderosa
en el rea acadmica es pues esta interrelacin ms acadmica que poltica .)

Cita #19

(es agradable cuando tu consigues un espacio donde poder expresarte con toda libertad y
sabes que tienes interlocutores que estn interesados en tu propio tema o te prestan una
atencin porque humanamente y por delicadeza lo hacen pero al mismo tiempo hay un
feedback .)

Cita #18

(tienes espacio donde presentar tus inquietudes tus conclusiones tienes auditorio con quien
discutir en forma tus ideas cuestin que muchas veces en tu propio pas en tu propia
universidad no tienes pues porque no hay pares que sientan ese en lo tuyo por ejemplo .)

Cita #17

(tengo confianza con la gente nos valoramos sobre elementos positivos los elementos de
confianza y amistad y hasta de complicidad como te deca hace rato en el sentido positivo
son muy muy buenos .)

Cita #16
(hay una interrelacin bien interesante entre nosotros hay amistad hay confianza nos
sentimos a gusto nos picamos el ojo agarramos la sea como se dice hay hasta cierta
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complicidad positiva en el sentido de que al uno conocerse con una sea ya es suficiente
para saber muchas cosas porque son aos de trabajo como consecuencia de esa interrelacin
que la red impuso para nosotros es muy positivo entonces tenemos ya una cultura
organizacional una forma de reunirnos una manera de montar la agenda hasta en la bsqueda
de locales para el sitio de la reunin estamos siempre en una forma de hacerlo muy
agradable y bueno funcionamos y esa misma relacin de confianza de complicidad si se
quiere de tener cdigos que nos permitan comunicarnos entender rpidamente las cosas
tambin la tuvimos con el comit cientfico son cositas que te dicen vaya t te sientes bien .)

Cita #15

( una red de investigacin como un espacio de encuentro entre acadmicos de distintas
universidades o centros que se encuentran para compartir para intercambiar conocimiento
metodologas experiencias de manera de enriquecerse mutuamente .)

Cita #14
(no ha sido un trabajo pesado sino ha sido algo gratificante en la medida que se trabaja con
confianza hay buen nivel de compromiso .)

Cita#13
(una relacin de confianza de de solidaridad de trabajar muy bien todos y tuvimos la
posibilidad la facilidad de juntarse de encontrarse .)

Cita #12

(nadie tiene el poder pero adems como somos colegas y pares trabajamos muy
horizontalmente eso ha generado mucha comunidad mucha relacin entre los profesores
entre todas las universidades que forman parte de la red .

Cita #11

( efinira una red de investigacin como un grupo de personas interesadas en investigar un
tema especfico que con la posibilidad de producir conocimiento pero al mismo tiempo
fundamentalmente los componentes de esta red va a ser la discusin la promocin buscando
siempre conocimiento de frontera sera pues aprovechar la capacidad de produccin
colectiva de un grupo de pares que estn en temas parecidos a partir de un debate serio
riguroso acadmico pero al mismo tiempo la red permita consolidar los resultados .)

Cita #10
( unidad siempre nos definimos como una unidad autogestionaria o sea un equipo de
trabajo .)

Cita #9

(apertura mental deseo de intercambiar deseo de discutir con sus pares tener un espacio
donde debatir el intercambio la discusin el aporte todo eso la vida acadmica uno cuestiona
a la comunidad en una cosa pero esto)

Cita #8
(el inters de intercambiar de conocer de debatir de interactuar porque si yo simplemente
me ligo a una red buscando plata que es lo que mucha gente hace ah muere la idea de una

red .)

Cita #7

(lo que tenemos que hacer es relacin debatir buscar que vengan los profesores que vayan
es muy bueno circular que nos fomentemos que vengan para mi comit cientfico es la
actividad acadmica .)
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Cita #6
(las fortalezas que esos otros tienen entonces fueron dndose una serie de relaciones entre
las universidades entre nodos el nodo andino es muy unido otros nodos tambin .)

Cita #5

(con los canadienses hay que reconocer ellos siempre han tenido una visin de
horizontalidad en las relaciones siendo realmente pares no el hecho en el caso de colombia
estoy aportando el recurso entonces imponerlo se hace bien social en el caso de canad han
sido muy horizontales eso hay que resaltar .)

Cita #4

(esto involucra muchos valores muchos principios que hace que haya algo especial cuando
esas personas tienen la misma forma de comunidad se renen y comparten la misma visin
de la sociedad entonces para mi es algo muy especial porque pienso que el hecho mismo
que las personas que creen en el cooperativismo mediante cooperacin hacen que hay
muchos intereses en comn manera de pensar de funcionar que se renen de una red .)

Cita #3

(a nivel de las relaciones personales yo pienso que es un tipo de persona especial que est
en la red porque son todas personas que se interesan en el cooperativismo entonces son
todas personas que tienen una meta objetivo y tienen la misma cosa .)

Cita #2

(hace 5 aos que estn desarrollando conocimiento en comn al inicio no saban trabajar juntos
porque trabajar muchos pases es difcil hay veces hay muchos idiomas hay muchos
paradigmas que trabajar no es fcil pero poco a poco a travs de la red y de los comits
acadmicos.)

Cita #1
(la red me permite a m al menos yo creo que es as por muchos me permite reconocer el
ideal que es un ideal que hay que definir siempre .)

Cita #0
(hay especialistas en muchas partes entonces cuando se necesita la idea de uno o la idea
de otro bueno pues nos toca viajar nos toca comunicarnos nos toca precisar muchas cosas

)

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo A3
Tabla A3.1.

Resultados Finales con un valor de Threshold mayor o igual a 7.46 correspondiente al 80%

Numero de Cita: 9

compartir recursos o material o actividades de una manera mucho mas sencilla y también
por la parte siento yo que los alumnos es que yo ahi también les dejo pues ciertas como
como recursos que ellos pueden utilizar para mas adelante y trata siempre de dividirse los
por temas o por o por actividades buscando que sea sencillo para ellos entender qué es lo
que hace ese material ahi para que lo pueden utilizar entonces creo que eso es lo que me
puede beneficiar a mis clases 220 es que de repente que siento que a veces los alumnos no
le ven como la no la seriedad que tampoco ex .

Numero de Cita: 8

asi como las notificaciones de las actividades que habia de repente llega la hora se me
llega a pasar hay una tarea y nunca me daba cuenta y entonces classroom por otra parte
como que si lo tienes instalado qué es lo que yo les recomiendo a mis alumnos pues te
muestra las notificaciones de tienes una tarea ahorita y la tienes que entregar para esta hora
inclusive desde el lado como del maestro ahi me aparece porque sincronizo con mi
calendario me aparece los eventos que tengo y cuando van a esperar entonces coémo puede
estar un poco mas atenta a ver quienes entregaron quienes todavia no pues empezar a ver
si si se les olv si se le estd complicando si necesitan mas tiempo o cualquier otra cosa
entonces el virtual como tal si asi es de tipo pero a mi se me hace muy confuso muy no sé
cémo muy complicado de utilizar como que no no puedes entrar y hacer lo que tienes que
hacer como que tienes que entrar a tu perfil buscar la materia buscar la actividad y no sé
€so no me gusta si 218 compartir recursos o material o actividades de una manera mucho
mas sencilla y también por la parte .

Fuente: Elaboracion propia.

122



Anexo A4
Tabla A4.1
Resultados Finales con un valor de 67 % Threshold mayor o igual a 6.24.

Numero de Cita: 16

el maestro para precisamente poder ya sea mejorar inclusive mas su clase o generar
diferentes materiales nuevos ya que al tener todo centralizado también pues hace que sea
mas rap tanto calificar enviarles las calificaciones asignar trabajos inclusive darles avisos
hace que todos sean pues muy sencillo .

Numero de Cita: 15

al hecho de la grabacion de clase el poderles compartir la misma grabacion el pizarrén
antes estaba mas orientado a la gestion de la clase dividir actividades temas el poder hacer
publicaciones compartirles material 425 el maestro para precisamente poder ya sea mejorar
inclusive mas su clase o generar diferentes materi .

Numero de Cita: 14

un poco el hecho de que las calificaciones son en base 100 y pues no puedo poner
calificaciones con punto decimal y luego pues también a la hora de pasar las por ejemplo
en excel para quedar mis promedios o asi tengo que hacer ese match entre base 100 y base
10 para poner con punto decimal a lo mejor 421 al hecho de la grabacion de clase el
poderles compartir la misma grabacidn el pizarron antes estaba .

Numero de Cita: 13

entonces gran parte de esto es para empezar que es especifico para clases y segundo esa
integracion que tiene con otras herramientas de google no si por ejemplo pon forms ahorita
acaban de lanzar una integracion con blackboard que me permite generar un pizarron
virtual en el cual puedo interactuar con los alumnos explicando a manera de dibujo y pues
ellos mismos se pueden quedar con esa herramienta aparte de que por ejemplo hoy en dia
que son las clases virtuales grabo mi clase y los alumnos en caso de dudas pueden consultar
la grabacion de la clase 418 un poco el hecho de que las calificaciones son en base 100 y
pues no puedo poner calificaciones con .

Numero de Cita: 12

utilizarse al menos en este entorno en este contexto en que estamos donde todo es a
distancia porque utilizaron claro en lugar de utilizar un grupo de whatsapp o un este grupo
de correo electronico por ejemplo creo que algo de lo que lo que més escuchado de mis
estudiantes ahorita es que estdn muy fastidiados estan exhaustos de las clases en linea y
como mi experiencia en otras areas administrativas los grupos de whatsapp no siempre se
toman con seriedad 413 entonces gran parte de esto es para empezar que es especifico para
clases y segundo esa integracion .

Numero de Cita: 11

si tuviera que sefalar una caracteristica especifico dices por eso utilizo classroom seria
creo que no tiene tal vez tantas opciones como otras plataformas entonces a mi parecer y
de lo que he escuchado de mis alumnos también es que es mas facil de utilizar como eso
mismo que no tiene tantas funciones como otras herramientas todo se puede encontrar un
poquito mas facil porque es un poco menos lo que te deja hacer entonces las fases mas
coherente es mas legible y por lo tanto es mas amigable o sea es mds facil de utilizar pues
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39 utilizarse al menos en este entorno en este contexto en que estamos donde todo es a
distancia porque .

Numero de Cita: 10

es que de repente que siento que a veces los alumnos no le ven como la no la seriedad que
tampoco exijo como que sean completamente serio con esto pero la como la importancia
de estos recursos y simplemente pues optan una o por no poner nada o no contestar o no
hacer nada de esto o por escribir cualquier tipo de comentario que nada que ver con la
materia con la clase con todo lo que tiene que ver ahi 35 si tuviera que sefalar una
caracteristica especifico dices por eso utilizo classroom seria creo que .

Numero de Cita: 9

compartir recursos o material o actividades de una manera mucho mas sencilla y también
por la parte siento yo que los alumnos es que yo ahi también les dejo pues ciertas como
como recursos que ellos pueden utilizar para mas adelante y trata siempre de dividirse los
por temas o por o por actividades buscando que sea sencillo para ellos entender qué es lo
que hace ese material ahi para que lo pueden utilizar entonces creo que eso es lo que me
puede beneficiar a mis clases 220 es que de repente que siento que a veces los alumnos no
le ven como la no la seriedad que tampoco ex .

Numero de Cita: 8

asi como las notificaciones de las actividades que habia de repente llega la hora se me
llega a pasar hay una tarea y nunca me daba cuenta y entonces classroom por otra parte
como que si lo tienes instalado qué es lo que yo les recomiendo a mis alumnos pues te
muestra las notificaciones de tienes una tarea ahorita y la tienes que entregar para esta hora
inclusive desde el lado como del maestro ahi me aparece porque sincronizo con mi
calendario me aparece los eventos que tengo y cuando van a esperar entonces coémo puede
estar un poco mas atenta a ver quienes entregaron quienes todavia no pues empezar a ver
si si se les olv si se le estd complicando si necesitan mas tiempo o cualquier otra cosa
entonces el virtual como tal si asi es de tipo pero a mi se me hace muy confuso muy no sé
cémo muy complicado de utilizar como que no no puedes entrar y hacer lo que tienes que
hacer como que tienes que entrar a tu perfil buscar la materia buscar la actividad y no sé
€s0 no me gusta si 218 compartir recursos o material o actividades de una manera mucho
mas sencilla y también por la parte .

Numero de Cita: 7

porque me facilita muchisimo el llevar el control de las actividades y el tener como la
evidencia de los trabajos que se realizaban eh simplemente no me imagino con mi correo
lleno de tareas y actividades y no era la version le va a esta otra o sea no me imagino asi
creo que no me organizaria nisiquiera me gustaria y entonces conclusion pues ya te tienes
una materia en esa materia solamente recibes cosas de ese material y puedes dividir como
actividades no entonces también en cierta actividad solamente ves cosas actividad 213 asi
como las notificaciones de las actividades que habia de repente llega la hora se me llega a
pasa .

Numero de Cita: 5

para mi fue mucho mas sencillo porque pone mi cuenta de email porque no tuve que hacer
mucho para poder administrar mis clases simplemente das de alta una clase compartes un
c6digo los alumnos se unen ella mas que una clase no y tiene la facilidad de llevar un
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control de fichas actividades anuncios y barato que segu comentando hasta aqui por
ejemplo 27 que darle click luego irse a los puntitos luego seleccionar editar y como que
siento que es mucha vu .

Numero de Cita: 4

que las pueda o sport perdén sin importar de excel o exportarlos y compartirlas con otros
este pues eso ayuda bastante no creo que para efectos los documentos pues no tengo ningiin
problema porque los cargo en el draft de los comparto digo eso es ildgico pero pues me
gustaria poder consultar o visualizar todos los tipos de archivos pero bueno es ilogico
porque no tenia que ser compatible con algunos simuladores que también utilizo para otras
materias 122 para mi fue mucho mas sencillo porque pone mi cuenta de email porque no
tuve que hacer mucho para po .

Numero de Cita: 3

permite utilizar un fue un pizarrén virtual donde también utilizd para explicar algunas
otras cosas y darle un poquito el cambio a que no solo sea compartir mi pantalla y que
hago algo sino poder dibujarle si que tengan esa como alternativa similar a lo que seria un
pizarrébn 121 que las pueda o sport perdéon sin importar de excel o exportarlos y
compartirlas con otros este pues .

Numero de Cita: 2

hay ocasiones donde cuestiones muy especificas tal vez solo para mi si se repite la
plataforma y hay otras ocasiones que para los alumnos con base a la experiencia de ese
mes anterior puede que exista una combinacion de de varias plataformas o si si hubo un
€xito pues por qué no repetir 117 permite utilizar un fue un pizarrén virtual donde también
utilizé para explicar algunas otras cosa .

Numero de Cita: 1
si depende la materia y también pues depende los alumnos 111 hay ocasiones donde
cuestiones muy especificas tal vez solo para mi si se repite la plataforma y hay .

Fuente: Elaboracién propia.
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Anexo A5

La Figura A 4.1 muestra ejemplo de la aplicacion Resumen de Textos Quillo Espino.
Figura A4.1. Resumen de Textos Quillo Espino
3 Resumen de Textos Quillo Espino

Texto Original 1. Abrir archivo solo texto

2 Corrige Ortografia de scr necesario
Ortografia

3 El % de Reaumen por defecto es 80%
cambialo §§_ _lo requieres.

~
v

Guardar
4 _-Procesa Informacion

Procesar
Citas Originales

5.Ejecuta el Resumen

Visualizar ventanas de calculos

Resumen Final

Mostrar Ocultar

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo A6

Productividad académica:

Participacion en Congresos:

Primer Congreso Nacional en Computacion y Tecnologia Educativa “Extraccion de
conocimiento a través de texto”.

Segundo Congreso Nacional de Computacion y Tecnologia Educativa “Reduccion de
tiempo utilizando corrector ortografico en la mineria de textos”.

Tercer Congreso Nacional de Computacion y Tecnologia Educativa “Vision de los
pre procesos de la mineria de textos en C#”.

Memorias en 2do. Congreso Nacional de Computacion y Tecnologia Educativa

“Optimizacion de los pre procesos de la Mineria de Textos”.
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