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Resumen

Actualmente, los buscadores de informacion dentro de la informética
se han convertido en herramientas indispensables para los usuarios. Estas
tecnologias han brindado un apoyo significativo en el ambito educativo,
especialmente en el aprendizaje de una segunda lengua, como el inglés. Los
buscadores han facilitado el acceso a materiales de practica para el desarro-
llo de las cuatro habilidades lingiiisticas, siendo la habilidad auditiva una
de las mas dificiles de adquirir entre los estudiantes. En ese contexto, se
han detectado limitaciones en estas herramientas en cuanto a su adaptabi-
lidad a las necesidades individuales del estudiante. En especifico su nivel de
dominio de la lengua y su desconocimiento de vocabulario presente en las
conversaciones de practica en la base de datos. Por lo anterior, el presente
trabajo de tesis desarrolla una herramienta denominada ‘Buscador Perso-
nalizado para la practica auditiva del inglés mediante un agente neuronal’.
La tarea principal del agente es aprender a realizar consultas mas efectivas
al buscador mediante la técnica de aprendizaje por refuerzo. Para lograr el
aprendizaje, el agente interactia con un entorno que consiste en una base
de datos y un buscador convencional. Las consultas generadas por agente
constituyen sus acciones, mismas que ingresan al entorno y alteran su es-
tado. Las salidas de este ultimo incluyen una recompensa para el agente
y los estados actuales del entorno. Si la consulta generada por agente es

similar a los requisitos del usuario, la recompensa es positiva; de lo con-



trario, es negativa. Los resultados mostraron que a mayores recompensas
en promedio, se obtienen conversaciones de practica mas adaptadas a las

necesidades usuario.
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Capitulo 1

Introduccion

La creciente integracion de las herramientas tecnologicas en el campo
educativo ha implicado un sustancial apoyo a los estudiantes en el apren-
dizaje de una segunda lengua [1|. El caso particular de la lengua inglesa
no es la excepcion, ya que los docentes se apoyan de diversas herramientas
digitales para la ensenanza de sus cuatro habilidades fundamentales: es-
crita, lectora, oral y auditiva, siendo la habilidad auditiva la que presenta
mayor dificultad para dominar entre los estudiantes [2]. Una perspectiva
altamente promisoria radica en la utilizacion de tecnologias emergentes, co-
mo los sistemas basados en Inteligencia Artificial. Estas tecnologias ofrecen
un sustancial beneficio al proceso educativo cuando se ponen al alcance de

docentes y estudiantes.

Diversas herramientas tecnolégicas han sido utilizadas para mejorar la
escritura, la pronunciacion, el aprendizaje de vocabulario; entre otras habi-
lidades. No obstante, para la comprension auditiva de manera especifica es
dificil encontrar una herramienta basada en los requerimientos del usuario
en cuanto a su nivel de dominio, mismo que los estudiantes buscan mejorar
escuchando conversaciones grabadas. En este sentido, los requerimientos

personalizados de los usuarios también involucran su conocimiento previo



sobre el vocabulario disponible en los repositorios digitales de ejercicios.

Este conocimiento previo con frecuencia es poco al inicio, lo que dificulta
la bisqueda de los recursos y la obtencion de resultados mas satisfactorios
para el usuario. De igual manera, el usuario tiene diferentes requerimientos
sobre la complejidad de los ejercicios auditivos que necesita realizar, ya que
en el repositorio de recursos auditivos se pueden encontrar conversaciones
con vocabularios mas complejos que otros. Esto hace a unas conversaciones

mas complejas que a otras.

Por esta razon, la presente investigacion pretende crear un método de
Inteligencia Artificial (IA), en particular basado en Aprendizaje por Re-
fuerzo (RL, por sus siglas en inglés), que permita realizar busquedas de
conversaciones de manera personalizada como apoyo para la practica de
la habilidad de comprension auditiva en la lengua inglesa. Se enfatiza que
“personalizada’ se refiere a que el usuario puede ingresar tanto un tema
de su interés como un grado de complejidad de vocabulario que requiera,
de manera que el método los adapta cada vez mejor a los resultados de

buisqueda, de acuerdo con el nivel de dominio del usuario.

Es importante destacar que existen investigaciones previas similares a la
propuesta planteada en este trabajo. Un ejemplo de ello se encuentra en el
estudio presentado en [3], que aborda un generador de consultas en lenguaje
natural (SNLQ) a través de un algoritmo de aprendizaje por refuerzo. La
generacion de consultas es un problema desafiante, por lo que actualmente
es una linea de investigacion muy activa que intenta mejorar la precision de
las mismas. Ademés, se puede mencionar otro trabajo previo presentado en
[4], titulado ‘Sistema de Recomendacion de Lecciones para Estudiantes de
la Lengua Inglesa’. Este sistema incorpora métodos de Inteligencia Artificial
que identifican lecciones con temas similares y las asocian progresivamente

a cada usuario. La efectividad de este sistema de recomendacion ha sido



demostrada en el contexto del aprendizaje del inglés. El trabajo mostrado
en [5] también presenta un sistema de recomendacion personalizado de
recursos de audio y video, también basado en aprendizaje automatico. En
todos los casos que se lograron observar hasta ahora, la personalizacion
consiste en asociar tematicas a cada cuenta de usuario. Este es un enfoque
tipico en los sistemas de recomendacion que en esta tesis se extendera un

poco mas hacia los requerimientos del usuario segiin su nivel de dominio

de la habilidad auditiva.

Las antes mencionadas son algunas herramientas tecnologicas encon-
tradas hasta el momento para asistir a los usuarios que quieren mejorar
su aprendizaje del inglés. Hay otros sistemas ampliamente utilizados pa-
ra recomendar material didactico. Sin embargo, hasta el momento no se
ha encontrado un sistema que esté orientado tnicamente a la habilidad
de comprension auditiva, como es el caso del método que se desarrolld en
este trabajo de tesis. Cabe resaltar que ademaés de ser mas dificil de adqui-
rir [2], esta habilidad es también muy importante al aprender una lengua
extranjera debido a que representa hasta un 50 % del proceso de comuni-
cacion [6]. Durante el aprendizaje de esta habilidad, la audicion presenta
cambios incrementales de complejidad, ya que en los niveles més altos, Bl
y B2 de acuerdo con el Marco Comun Europeo de Referencia, los ejerci-
cios de conversacion son mas parecidos a la vida cotidiana. Esto significa

comunicacion para la supervivencia en un pais de habla anglosajona [7].

Los experimentos realizados usando el método propuesto en esta tesis
tienen el potencial de servir de guia para la creaciéon de una interfaz pro-
totipo. Esta solucion ligara al usuario con el método propuesto tomando
tanto su tema de interés como un nivel de complejidad de vocabulario que
desee. Como este método se basa en RL, los parametros de complejidad de

vocabulario y tema de usuario son atributos controlados de las conversacio-



nes recuperadas desde una base de datos o repositorio. Estas conversaciones
fueron obtenidas a partir de diversas fuentes académicas de acceso libre. La
base de datos esta conectada a un buscador convencional conformado por
un método de recuperacion de informacion. Este sistema recibe consultas
generadas por el agente de RL/control como acciones, las procesa y recu-
pera conversaciones transcritas, las cuales se regresan al agente para que
las analice junto con una senal de retroalimentacion /“reward”. Esta senal le
indica al agente si la consulta que emitié es acorde con los requerimientos
del usuario o no, lo que le indica, respectivamente, si reforzar o cambiar

sus parametros internos (constituidos por una red neuronal).

Los experimentos realizados tuvieron como finalidad observar si el agen-
te neuronal pudo adaptar las consultas que realiza el usuario al contenido
de la base de datos para que las conversaciones recuperadas tengan la rele-
vancia y complejidad adecuadas. Los resultados obtenidos mostraron que
hubo factores tanto del entorno que representa la base de datos como del
agente que fueron importantes para el rendimiento. Tales factores incluyen
el nimero de palabras de las consultas generadas por el agente, el de las
generadas por el usuario, asi como el modelado del entorno que implementa
la base de datos y la recuperacion de informacién como un proceso secuen-
cial. Estos fueron fundamentales para afectar positiva o negativamente el
desempeno del agente al realizar la adaptacion cuando se le pidieron con-
sultas y complejidades simuladas de usuario. Tanto la relevancia de los
resultados recuperados por el agente como la complejidad de vocabulario
de las conversaciones transcritas con respecto a estos requerimientos si-
mulados se incrementaron significativamente después de probar miultiples
configuraciones. Ademéas, y no menos importante, se observé un decremen-
to significativo de errores gramaticales en las consultas generadas por el

agente mientras se adaptaba a los requerimientos simulados de usuario.



1.1. Planteamiento del problema

Los estudiantes de lenguas extranjeras continuamente realizan busque-
das de material para la préactica de la habilidad auditiva. Muchas de estas
busquedas dificilmente toman en consideracion el nivel de dominio alcanza-
do por el estudiante. Asimismo, el usuario dificilmente conoce el contenido
de la base de datos para realizar una busqueda con los términos correctos

para encontrar resultados mas precisos.

En este trabajo se propone la construccion de un buscador personalizado
de conversaciones transcritas mediante el uso de un agente neuronal a partir
de una base de datos. Este agente tendra el objetivo de adaptar las bisque-
das que realice con referencia a un tema de interés y un nivel de complejidad
de vocabulario que desee el usuario (requerimientos de usuario). Para tal
fin un algoritmo de aprendizaje por refuerzo permite al agente reformular
consultas para la base de datos mediante un método de recuperacion de
informacion. Este método se implementa como un entorno de aprendizaje
a través del cual el agente navega. Este entorno evalua las transcripcio-
nes recuperadas por el agente, comparandolas con los requerimientos del
usuario. Si las conversaciones recuperadas cumplen aproximadamente con
dichos requerimientos, el entorno devolvera una retroalimentacion positiva
(recompensa o “reward”) al agente. El propdsito del algoritmo es que el
agente obtenga el mayor nimero de recompensas acumuladas por episodio
de entrenamiento. En este caso, se dice que el agente esta aprendiendo a
realizar mejores consultas a la base de datos, lo que se traduce en una mejor
adaptacion de las teméaticas y complejidades de vocabulario requeridos por
el usuario al contenido de conversaciones transcritas de la base de datos.
De este modo, las conversaciones transcritas recuperadas pueden ser facil-

mente asociadas con sus audios correspondientes en la base de datos para



que el usuario las utilice.

Ademés de las mejoras en la recompensa acumulada que el agente obtie-
ne por sus consultas generadas, estas también pueden evaluarse en términos
de su ’calidad lingiiistica’. Cuando hablamos de 'calidad lingiiistica’, nos
referimos al nimero de errores gramaticales que el agente comete al formu-
lar consultas en el buscador y a la disminucién de estos errores a medida

que aprende a realizar busquedas mas efectivas.

Los buscadores y sistemas de recomendaciéon que se han identificado
hasta el momento funcionan bajo el principio de busqueda por temética
y en algunos otros casos por perfiles de usuario, los cuales se asocian a
estadisticas de busqueda y resultados. Estas herramientas no ofrecen pres-
taciones de recuperacion de informacion personalizada de acuerdo con las
habilidades que posee cada usuario en el aprendizaje de lenguas extranje-
ras. Asimismo, no ofrecen una adaptacion de los requerimientos del usuario
al contenido especifico de la base de datos, independientemente de cudl sea

éste.

1.2. Estado del Arte

En este apartado se hace un recuento de métodos hallados en la li-
teratura que son similares al presentado en este trabajo, senalando sus

caracteristicas mas importantes asi como aquellas que los distinguen.

Maryam Shokri [8] presenta un método basado en aprendizaje por re-
fuerzo, el cual es personalizado dado que ayuda a los usuarios en la bisque-
da de iméagenes deseadas. Para interactuar con el usuario y presentar las
muestras, el método aprende de las preferencias del usuario. En la fase de

coincidencia, se comparan los IDs (identificadores) de los resultados apren-



didos con los IDs de los resultados de bisqueda y selecciona las imégenes
personalizadas para presentarlas al usuario. Para aplicar aprendizaje por
refuerzo a este proceso, la técnica de iniciativa mixta es aplicada para com-
binar retroalimentacion subjetiva con resultados aprendidos para calcular
la retroalimentacion /recompensa para el agente. Una interfaz presenta las
imagenes al usuario e interactiia con él para recibir retroalimentacion del

mismo.

En su trabajo [4], Mei-Hua Hsu presenta un sistema de recomendacion
en linea personalizado para el aprendizaje del inglés como segunda lengua.
Este sistema ayuda a los estudiantes a seleccionar de forma apropiada lec-
ciones que los ubique en sus intereses para lo cual utiliza un método de
aprendizaje automéatico. El sistema pondera las lecciones disponibles en el
recurso de ensenanza, de manera que si una leccién tiene un peso alto,
significa que los estudiantes de un grupo escogeran esta leccién con ma-
yor probabilidad. Con base en los experimentos realizados por los autores
del método, la mayoria de los estudiantes aceptaran las recomendaciones
de lectura que el sistema ofrece y es probable que su interés de leer las

lecciones aumente significativamente.

Bhylenia Rios [9] propone un sistema denominado ‘tutor inteligente’; di-
senado como un recurso complementario para estudiantes en el &mbito de
las lenguas extranjeras. Este sistema permite que los estudiantes avancen a
su propio ritmo, participando en diversas actividades asociadas a las unida-
des basicas de aprendizaje. El ‘tutor inteligente’ opera mediante la técnica
Multi-Agente, caracterizada por la interaccion de varios agentes, cada uno
abordando un problema mediante técnicas especificas. La resoluciéon con-
junta de estos agentes contribuye a la soluciéon integral del problema. En
términos generales, este sistema se enfoca en la recomendacion de activi-

dades relacionadas con el aprendizaje de la lengua inglesa.



Meiyun Gao expone un trabajo en [5], implementa mediante inteligen-
cia artificial un método de recomendacion personalizada para recursos en
la ensenanza del inglés. Este método se basa en simular el comportamien-
to del usuario en busquedas de recursos como audio y video en una base
de datos. Obtiene palabras con alta frecuencia llamadas palabras claves;
después, calcula la semejanza entre palabras claves y las caracteristicas
del usuario. Las caracteristicas de usuario en este trabajo se dividen en
dindmicas y estaticas. Las caracteristicas dinamicas describen el compor-
tamiento dinamico del usuario. Las caracteristicas estaticas selecciona las

preferencias del usuario y la informaciéon personal.

Los recursos que muestren alta semejanza son tomados como la recomen-
dacion objetivo. Este método mejora la precision del contenido recomenda-
do y la disponibilidad de los recursos para la ensenanza. Ademas, permite
conocer mejor las necesidades individuales de los usuarios. En cuanto a
funcionalidad, este sistema es el més similar al método que se presenta en
este trabajo de tesis. Todos los trabajos mencionados en esta seccion estan
al menos relacionados con el que se presenta en esta tesis. No obstante,
hasta el momento no se encontré alguno que ofrezca tematicas y comple-
jidad de vocabulario controladas para su presentaciéon ante un usuario con
requerimientos de nivel de dominio de la lengua que aprende. Tampoco se
encontré alguno enfocado en la comprension auditiva de la misma y que

adapte las consultas del usuario al contenido de su base de datos.

1.3. Justificacion

La comprension auditiva se destaca como una de las habilidades mas
cruciales y, al mismo tiempo, una de las mas desafiantes en el proceso de

aprendizaje de la lengua inglesa [2]. Esta habilidad representa el 50 % del



tiempo usado para comunicarse [6], lo cual refleja la importancia que tiene

para lograr una comunicacion efectiva usando esta lengua.

Las grabaciones de audio usadas como recursos lingiifsticos para mejorar
la habilidad auditiva se encuentran divididos en niveles. Los niveles basicos
(A1l y A2) presentan discursos claros y lentamente articulados para su me-
jor comprension. Caso contrario sucede con las conversaciones de los niveles
mas avanzados (del Bl en adelante), en las cuales se presentan situacio-
nes de la vida cotidiana, tal como lo establece el Marco Comun Europeo
de Referencia (MCER) para las lenguas [7]. E1 MCER senala que en la
habilidad de comprension auditiva, el alumno debe ser capaz de compren-
der los puntos principales de un discurso estandar, por ejemplo: asuntos
familiares, situaciones laborales, escolares y de entretenimiento. Este mis-
mo marco describe al nivel B1 como un nivel de supervivencia, donde se
capacita al alumno para mantener relaciones sociales con hablantes nati-
vos. Por ejemplo, la Universidad Tecnologica de la Mixteca (UTM) ofrece
un programa obligatorio de inglés para sus més de 1500 estudiantes. Los
niveles de inglés que se imparten toman como referencia su equivalente en

el Marco Comun Europeo [10], como son:

» KET= A2
= PET = Bl
= FCE = B2

De acuerdo con los base de datos de la UTM[Y el 50 % de la comunidad
estudiantil se encuentra cursando el nivel basico KET [11], mientras que
otro 30 % asiste al nivel intermedio PET [12] y el 20 % restante se ubica en

el nivel intermedio avanzado FCE [13].

Thttps://tinyurl.com/3edwtwwe



Ademaés, se ha observado que la habilidad de comprension auditiva en
todos los niveles es la de més alto porcentaje de reprobacion entre los
estudiantes [14]. El indice més alto de alumnos no aprobados se encuentra
en el nivel intermedio PET-A y PET-B, que equivalen a los niveles B1 del
MCER.

1.4. Hipobtesis

Mediante la implementaciéon de un agente neuronal como control de un
método de recuperacion de informacion a partir de una base de datos, es
posible desarrollar un motor de busqueda personalizado para la practica del
inglés, de modo que el agente adapte la consulta del usuario al contenido

de la base de datos en cuanto a complejidad de vocabulario y temaética.

1.5. Objetivos

Con base en el planteamiento del problema, se enuncia el objetivo ge-
neral, los objetivos particulares y las metas que se trazaron al iniciar el

proyecto.

1.5.1. Objetivo General

Desarrollar un motor de busqueda personalizado para la practica del
inglés utilizando un agente neuronal como controlador del método de re-
cuperacion de informacién de una base de datos, de forma que el agente
adapte la consulta del usuario al contenido de la base de datos en términos

de complejidad de vocabulario y tematica.

10



1.5.2. Objetivos Particulares y Metas

1. Crear la base de datos con guiones y audios a partir de la bibliografia

de Cambridge para la ensefianza del inglés [11], [12] v [13] P}

a) Editar los guiones de las conversaciones de formato Word, asi
como descargar guiones y audios de [15| para almacenarlos en

formato Excel.

b) Describir los audios de las conversaciones en mp3.
2. Obtener los campos de la base de datos.

a) Obtener los campos que describen a la base de datos mediante
Python.

3. Implementar un entorno de aprendizaje por refuerzo, aplicando un

sistema de recuperacion de informaciéon como motor de biisqueda.

a) Implementar método de recuperacion de informacion (buscador).

b) Adaptar la clase environment.

4. Implementar el agente neuronal (comunicarlo con el environment y

con la senal de retroalimentacion o recompensa).

a) Implementar algoritmo por aprendizaje por refuerzo, para entre-

nar un agente neuronal (moédulo de control), véase la figura 1.1.

5. Realizar experimentos de evaluacion del sistema, en términos del ren-

dimiento de aprendizaje.

Zhttps://tinyurl.com /mwfdcnup
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1.6. Metodologia

La metodologia de desarrollo del proyecto de investigacion esta dividido

en las siguientes tareas:

1. Creacioén de la base de datos: Esta seccion es fundamental porque
representa la base de informacion con la que el sistema va a trabajar.
La informacién contard con conversaciones, tomadas de los distintos
textos bibliograficos y niveles con los que cuenta el Centro de Idio-
mas para la ensenanza de la lengua inglesa en la UTM. Mediante el
programa Python se extraen las conversaciones del formato Word al
formato Excel para su uso y procesamiento, teniendo como resultado

la base de datos.

2. Obtencion de parametros: A partir de la base de datos, se tiene la
posibilidad de captar todos los pardmetros necesarios por medio del
programa Python. Un ejemplo de los parametros son la cantidad de
palabras, la cantidad de vocabulario, el tiempo de duraciéon de cada
conversacion, categorias relevantes como palabras de contenido y pa-
labras funcionales; esta acciéon permite describir las palabras que con-
tiene cada conversacion en representaciones numeéricas, que el agente

entiende y las obtiene en sus pardmetros de entrada.

3. Implementaciéon del entorno de aprendizaje por refuerzo: Im-
plementando un sistema de recuperacion de informacién como motor
de busqueda e instalando la librerfa ‘open aigym’ para envolver nues-

tro motor de bisqueda, se lograréd comunicar el sistema con el agente.

4. Diseno del algoritmo: La implementacion del agente es mediante
la libreria ‘stable-baselines for reinforcement learning’. La tarea del

agente es realizar consultas al entorno mediante la senal de accion y
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con la senal de retroalimentacion recibira del entorno una recompensa
y un estado del sistema. El entorno define la recompensa, uno si lo que
regresa el buscador y lo que solicita el usuario es cercano, cero en otro
caso. El buscador analiza con base en la consulta del agente y devuelve
al entorno las conversaciones mas similares en términos de similitud y
complejidad. Estas conversaciones seran el estado actual del entorno
y con las que el agente observard al sistema. Con esto, el trabajo
del agente consiste en volver a realizar consultas sucesivamente hasta
que aprende a formular consultas 6ptimas para los requerimientos del

usuario [16]

. Implementacion del sistema: Después de terminar el diseno del
algoritmo y conectar el agente con los demas bloques, se pasa a la fase

de implementacion para entrenarlo y ajustar las respuestas deseadas.

. Evaluacién del sistema en términos de rendimiento del apren-
dizaje: Se medira el algoritmo en términos del vector de error. En
otras palabras, esto busca encontrar la optimalidad mediante la fun-
cion de Bellman y su objetivo es encontrar el 6ptimo estado mediante

una accion 6ptima derivado de una politica 6éptima.

En la figura se observa el diagrama a bloques de cada uno de los

modulos que componen la metodologia de desarrollo:

ACCIONES
REQUERIMIENTOS
a DE CONTROL (Consultas

 Reformuladas)

—— oo —-- 1

_____________

USUARIO

o
|\~ RECOMPENSA\/
2

At

METODO Q

VECTORIZADO

|
1
|
|
I
|
|
| | ESTADOS
|
I
1
I
1
|
I
I
I

RETROALIMENTACION

ENTORNO

Figura 1.1: Diagrama a bloques.
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En la figura[l.2]se muestra la metodologia para el desarrollo del proyecto

mediante un diagrama en vertical:

Definicion del problema

Revision del estado del arte

Obtencion de los campos

Creacion de la base de datos

Implementacion del entorno de

aprendizaje por refuerzo

Disefio del algoritmo de aprendizaje por
refuerzo

Implementacion del sistema

Evaluacion del sistema en términos de
rendimiento del aprendizaje

Figura 1.2: Diagrama vertical de la metodologia.
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Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo se brinda una descripcion breve de los principales temas
requeridos para el desarrollo del proyecto de tesis. En la primera seccion
se mencionan los desafios del inglés para la adquisicion de la habilidad
auditiva como lengua extranjera. En la segunda secciéon se introducen los
conceptos, asi como la estructura, arquitectura y funcionamiento basico de
una red neuronal. En la tercera seccion se describe brevemente la relacion
que existe entre el algoritmo de aprendizaje por refuerzo y el esquema del
control clasico. Asi mismo, se explica el funcionamiento del aprendizaje
por refuerzo aplicado en el agente. Un buscador convencional y las técnicas
con las que operan como es el método TF-IDF se explican en la cuarta
seccion. La complejidad de vocabulario como parametros de busqueda en
la base de datos se explica en la quinta seccién. Por ultimo, el algoritmo
LDA y la biblioteca language tool se detallan en las secciones seis y siete

respectivamente de este capitulo.
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2.1. Retos de la comprensiéon auditiva del inglés como

lengua extranjera

La comprension auditiva se destaca como una habilidad fundamental en
el proceso de aprendizaje de las lenguas, dado que constituye la destreza
lingiifstica més empleada en la vida diaria. Esta habilidad desempena un
papel central en la comunicacion y se refleja en el tiempo dedicado a la
interaccion, representando aproximadamente un 40 % a 50 % del mismo,
mientras que el habla constituye entre un 25% y 30%, la lectura entre
un 11% y 16 %, y la escritura alrededor de un 9% [6]. Por consiguiente, la
comprension auditiva es considerada ampliamente como uno de los desafios
mas significativos para los estudiantes que aprenden inglés como lengua

extranjera.

En los tltimos anos, ha habido un progreso significativo en el desarrollo
de tecnologias de la informacion, como la inteligencia artificial, la compu-
tacion en la nube y la mineria de datos. Estas herramientas han tenido
un impacto considerable en la implementacion de la ensenanza asistida por
medios multimedia. En respuesta a estos avances, muchos paises desarrolla-
dos han realizado inversiones significativas en recursos humanos, materiales
y tecnologicos en las escuelas, asi como en la capacitacion de los docentes.
Segun el estudio realizado por [17] sobre el disefio del aprendizaje asistido
con recursos multimedia en estudiantes universitarios del area de inglés, se

han identificado las siguientes ventajas:
= Provee una biblioteca de recursos multimedia para los estudiantes, de
acuerdo con la clasificacion multinivel como especializaciones y cursos.

» Los estudiantes pueden elegir materiales y formular planes de apren-

dizaje a partir de las caracteristicas individuales, que puedan ayudar
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a mejorar la eficiencia en su formacion.

= Inspira el entusiasmo de los estudiantes por aprender, el contenido es

muy vasto y el aprendizaje se vuelva mas atractivo.

Se ha comprobado mediante diversos estudios que el uso de herramien-
tas tecnologicas como apoyo para el desarrollo de la habilidad auditiva ha
arrojado resultados positivos. Por ejemplo, un estudio realizado por [18]
demostré que al utilizar cuentos digitales, los alumnos lograron mejorar
su comprension auditiva de manera significativa. Ademaés, pudieron com-
prender mejor la estructura del idioma, ampliar su vocabulario y reconocer
patrones sonoros, en contraste con una clase tradicional donde no se utilizo

esta herramienta tecnologica.

En ese sentido, los desafios asociados a las herramientas multimedia se
centran en mejorar la capacidad de comprension auditiva de los estudiantes,
abordar problemas de pronunciacion, facilitar el proceso de aprendizaje del
idioma, optimizar el tiempo dedicado al estudio y fomentar un aprendizaje
rapido del inglés. Segiin se menciona en el estudio realizado por [19], es
fundamental ofrecer a los estudiantes una variedad de métodos de estudio
y brindarles un entorno propicio para que puedan desarrollar de forma

Optima sus habilidades en la lengua inglesa.

2.2. Redes Neuronales

Las actividades cognitivas complejas que el cerebro humano lleva a ca-
bo estan intrinsecamente relacionadas con el conocimiento adquirido a lo
largo de la vida. Para afrontar tareas que, a menudo, desafian los enfoques
algoritmicos tradicionales pero que se resuelven de manera natural para

los seres humanos, se han desarrollado las Redes Neuronales Artificiales
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(ANN, por sus siglas en inglés). Estas redes neuronales estan inspiradas en
la estructura y funcionamiento de las neuronas naturales presentes en el
cerebro humano. La concepcion de la primera neurona artificial se atribuye
a los pioneros investigadores Warren McCulloch y Walter Pitts en 1943.
Las ANN se destacan por su capacidad para aprender y adaptarse a través
del tiempo, permitiéndoles resolver tareas de manera auténoma basandose

en los datos que reciben [20].

Las neuronas naturales se componen de tres partes esenciales que de-
sempenan roles cruciales en la transmision de la informacion. Las dendri-
tas actiian como las entradas de la neurona, encargadas de recibir senales
y estimulos del entorno. El ntcleo, situado en el centro de la célula, asu-
me la responsabilidad de procesar la informacion recibida a través de las
dendritas. Por tltimo, el axén funge como el canal de comunicaciéon para

transmitir la informacion procesada a otras neuronas o células del sistema.

Por otro lado, toda red neuronal artificial basica tiene 4 elementos ba-
sicos [21]. Estos elementos se muestran en la figura [2.1]

b

wl

w2

Figura 2.1: Elementos de una neurona artificial.

De acuerdo con la figura 2.1], el primer parametro son las entradas ‘x’
e ‘y’, conocidas como dendritas, y su funciéon principal es transmitir la
informacion que ingresa a la neurona. Dentro de la neurona, los primeros
elementos en recibir la informacion de entrada son los pesos ‘w’. Estos pesos
desempenan un papel crucial en la neurona, ya que amplifican o reducen las

senales de entrada segtin la naturaleza del problema a resolver. De hecho,
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los pesos son considerados como el conocimiento de la neurona. Una vez que
las senales de entrada son ponderadas por los pesos, se realiza una suma
de todas las entradas. Para determinar si la neurona emitird una senal de
salida 'z’, se emplea una funcion de activacion f. Esta funcion se activa si la
suma ponderada supera un umbral predefinido; de lo contrario, no habra
senal de salida. Para evitar que la salida sea cero cuando todas las entradas
son cero, se introduce un parametro adicional llamado bias 'b’con un peso
definido, lo que evita este resultado. Finalmente, la senal de salida 'z’ de

la neurona se transmite a través de una dendrita hacia otra neurona.

En este modelo, la salida neuronal esta dado por la ecuacion 2.1}

z = f(wix + woy + b) (2.1)

La funcién de activacion f tiene como objetivo controlar la salida, es de-
cir, regular su variabilidad y limitar su valor. La eleccion del tipo de funcion

de activacion dependera del problema especifico que se esté resolviendo.

Este funcionamiento especifico de una neurona puede ser escalado, per-
mitiendo la creacion de una red neuronal. Esto implica que varias neuronas
pueden interconectarse y colaborar en la ejecucion de tareas més comple-
jas. De acuerdo con [22] las redes neuronales se pueden estructurar de la

sigulente manera:

= Numero de capas. La cantidad de capas ocultas en una red neuronal
se conoce como el nimero de capas, como se representa en la Figura
2.2

Una red neuronal puede estar compuesta por una sola capa oculta, lo
que se conoce como una red monocapa, o también puede tener mil-

tiples capas interconectadas, conocidas como una red multicapa. En
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la practica, anadir capas adicionales mejora la capacidad de la red

neuronal para representar conocimiento méas complejo.

Capas neuronales

\ Neuronas
SO AR )~ —
XBE YRER
YR YRR
\ LK
Conexiones
Neuronales

Figura 2.2: Capas de una red neuronal artificial. Fuente: tomado de [20].

» Fl tipo de conexion. Se refiere a si existe retroalimentacion entre sus
neuronas y capas. Cuando no hay ningtn tipo de retroalimentacion,
se le llama red neuronal no recurrente. Por otro lado, cuando existe
algin tipo de retroalimentacion a través de lazos entre las neuronas,

se le conoce como red neuronal recurrente.

» Fl grado de conexion. Cuando la salida de cada neurona esté conectada
a la entrada de todas las demas neuronas en la capa subsiguiente,
se denomina red neuronal totalmente conectada. Por otro lado, si al
menos una neurona no esta conectada a la entrada de la neurona de
la capa siguiente, entonces se clasifica como red neuronal parcialmente

conectada.

Si la informacion circula en un solo sentido, es decir, desde la capa de
entrada hacia la capa de salida, entonces se denomina a este tipo de

red neuronal como de propagacion hacia adelante o feedforward. Por

20



otro lado, cuando existe retroalimentaciéon entre las neuronas de la
misma capa o entre capas anteriores, se le conoce como red neuronal

de propagacion hacia atrds o feedback.

Las redes neuronales aprenden ajustando las conexiones entre las neuro-
nas, llamados pesos. Diferentes pesos provoca que la red produzca diferentes
resultados para las mismas entradas. Asi una red neuronal puede mejorar
los resultados adaptando sus pesos de acuerdo con una regla de aprendizaje.

El esquema general del aprendizaje se presenta en la figura [2.3]

Salida Neuronal Salida deseada

Entrada Neuronal

Error

S

Algoritmo de
Aprendizaje

Ajuste de pesos

Figura 2.3: Esquema general de aprendizaje de una red neuronal. Fuente: tomado de
[20].

El proceso de aprendizaje en las redes neuronales se ve fuertemente
influenciado por la arquitectura de la red neuronal. En términos matemati-
cos, el objetivo es identificar los pesos ideales, representados como ‘W', que
minimicen la funcién de costo ‘C(x, y)’. No obstante, en ocasiones, el pro-
ceso de aprendizaje no logra converger hacia un conjunto 6ptimo de pesos
que cumpla con los criterios de aceptacion. Para prevenir un entrenamiento
perpetuo e ineficiente, se implementa una condiciéon de paro conocida como
‘done’. Esta condiciéon se utiliza para evitar que la red neuronal contintie

aprendiendo indefinidamente.
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Mediante el método del gradiente, se derivan los valores 6ptimos que
minimizan la funciéon de costo, logrando asi que esta converja hacia su
valor minimo. A continuacion, la funciéon de costo actualizara los pesos la
red, disminuyendo el valor de la funciéon de costo con los nuevos pesos,

como se ilustra en la ecuacion 2.2. 2.2

Wk+1)=W(k) + AW (2.2)

Cuando una red neuronal aprende, recibe datos del entorno y adapta sus
pesos segun el objetivo. A estos datos se les conoce como conjunto de datos
de aprendizaje. La palabra aprendizaje radica en el proceso de adaptar los
pesos de la red neuronal para aprender a dar la respuesta deseada. Mientras

la red esta aprendiendo, hay un error entre las salidas objetivo (Y) y las

~

salidas neuronales (Y), como se muestra en la ecuacion [2.3] :

e=Y -Y (2.3)

Debido a que el conjunto de datos de entrenamiento consta de miltiples
valores, en cada iteracion del proceso de entrenamiento de la red neuronal se
obtendré un error. En lugar de un vector de errores, se generara una matriz
de errores. Esta matriz se obtiene mediante el calculo del error cuadratico
medio, que implica el promedio de la suma de los errores cuadraticos, como

se muestra en la ecuacion 2.4}

1 — .
e =3 > (Vi — Yiy)? (2.4)

J

Conforme avanza el proceso de aprendizaje, se espera que la red neuro-
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nal produzca resultados que se asemejen cada vez més a las expectativas
establecidas. Este acercamiento gradual hacia el cumplimiento de criterios
de aceptacion se mide en términos de ‘épocas’, que representan limitaciones
en el nimero de iteraciones de aprendizaje. Por lo tanto, se considera que
el proceso de aprendizaje llega a su fin cuando se satisface uno de estos dos

criterios:

= Criterio de satisfaccion: error total minimo o distancia de peso minima,

segin el paradigma del aprendizaje.

= Nimero maximo de épocas.

El proceso representado en la figura[2.3|se llama aprendizaje supervisado
porque hay una salida deseada, pero las redes neuronales también pueden

aprender de los datos de entrada sin ninguna salida deseada.

2.3. Aprendizaje por refuerzo

El concepto de Aprendizaje por Refuerzo (RL en inglés) constituye una
de las tres principales areas en el campo del Aprendizaje Automatico, jun-
to con el Aprendizaje Supervisado y el Aprendizaje No Supervisado. El
aprendizaje por refuerzo representa un enfoque computacional fundamen-
tal para adquirir conocimiento a través de la interacciéon con un entorno.
En este tipo de problemas, el objetivo es aprender qué acciones tomar, es
decir, como asignar acciones a estados, con el fin de maximizar una senal
de recompensa numérica. En cada problema de aprendizaje por refuerzo,

se involucran los siguientes elementos [23):

1. Agente. Este elemento se refiere al algoritmo o entidad que aprende
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a través de las acciones que ejecuta en el entorno con el fin de lograr

un objetivo especifico.

. Entorno. El entorno representa el sistema que se busca controlar
a través de las acciones realizadas por el agente en las entradas del
entorno. Las salidas del entorno se traducen en estados y recompensas

que son proporcionados al agente.

. Politica. La politica establece el comportamiento del agente en un
instante dado. En términos generales, es un mapeo que relaciona los
estados percibidos del entorno con las acciones que el agente debe

tomar en esos estados.

. Senal de recompensa La senal de recompensa define el objetivo
en un problema de aprendizaje por refuerzo. En cada paso, el entorno
proporciona al agente una recompensa. El principal objetivo del agente
consiste en maximizar la acumulacion de recompensas a lo largo del
tiempo. La senal de recompensa, por tanto, determina qué eventos son

beneficiosos o perjudiciales para el agente.

. Modelo del entorno El modelo del entorno es una representacion
que imita el comportamiento del entorno, o en términos méas generales,

permite realizar inferencias sobre como se comportaré el entorno.

El Aprendizaje por Refuerzo surgié como una solucién a los desafios

planteados por los Procesos de Decision de Markov (MDP en inglés). Estos

MDP pueden concebirse como secuencias de eventos, donde la probabilidad

de que ocurra un evento en particular depende del evento inmediatamente

anterior o la probabilidad de que ocurra un evento futuro depende del

evento actual. De manera grafica, un MDP se representa cominmente como

una cadena de Markov, como se ilustra en la figura [2.4]
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T(s2, a, s2)

T(s2, a, s4)

T(s4, a', s1)
T(s2, a', s4)

T(s3, a', s3)
T(s4, a, s3)

T(s1, a', s3) T(s3, a, s4)

Figura 2.4: Representacion grafica de un proceso de Markov sencillo.

En esta representacion grafica del proceso de Markov se observan cuatro
estados identificados como s1, s2, s3 y s4. Ademas, se muestran dos acciones
posibles (a, a’). La funcion T se utiliza para representar la probabilidad de
transicion de un estado a otro, considerando una acciéon especifica. Cada
flecha que conecta estados en el grafico de transicion también esta asociada
a una recompensa particular. Esta estructura grafica permite visualizar
como la transicion entre estados se lleva a cabo, teniendo en cuenta las
acciones tomadas y las recompensas correspondientes en cada caso. En
términos simples, un sistema puede considerarse completamente observable
a través de un Proceso de Decision de Markov, lo que significa que se
establece una relacion que vincula la interpretacion de una observacion con

los estados que caracterizan al entorno. [24].

Estos procesos se caracterizan por tener un espacio de estados S y un
espacio de acciones A. Cumplen con ciertas propiedades, incluyendo la
existencia de una probabilidad p(s’,r|s,a) para la transicion del estado s €
S al estado s’ dado una accion a € A, y esta transicion esta influenciada
por la politica 7(s) que se sigue. En otras palabras, para cada estado s, se

define una politica 7(a|s) que especifica la accion a tomar.
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Ademés, en cada transicion de estado, se relaciona una funciéon de re-
compensa 7 (s, m(s)) que se busca maximizar. A partir de estos elementos,
surgen los valores V, que se definen a través de la ecuacion de Bellman
[23]. Esta ecuacion desempena un papel fundamental en la formulacion de

estrategias y la toma de decisiones en estos procesos.

Va(s) = m(als) > p(s',rls,a)[r + yva(s)] (2.5)

donde ~ representa el factor de descuento, el cual desempena el papel de
priorizar las recompensas adquiridas en un menor nimero de transiciones

(0 en un tiempo mas breve).

No obstante, la resolucion de un MDP mediante los valores de estado
V' puede resultar engorroso y complicado, especialmente porque en apli-
caciones del mundo real, cuando un agente se enfrenta a un entorno por
primera vez, rara vez se tiene un conocimiento completo del espacio de es-
tados, y mucho menos de las probabilidades de transicion entre ellos. Fue
en este contexto que surgio el algoritmo Q-Learning [25], el cual modifica
la ecuacion de Bellman con el proposito de encontrar los valores ) aso-
ciados a cada par accidén-estado, sin requerir un conocimiento previo de la
funcion T. Estos valores Q se calculan mediante un método iterativo, como

se detalla a continuacién:

Q(st,at) « (1 — a)Q(s¢, ap) + afry + ’}/méiX(Q(SH_h a)) (2.6)

donde « corresponde al factor de aprendizaje, y r; representa la recom-
pensa obtenida en la transicion en el tiempo £ En resumen la ecuacion
sirve para estimar cuanta recompensa se obtendra siguiendo una politica
determinada en ese estado particular. Por otro lado, la funcién [2.6] evalua

la accion a tomar en un estado determinado siguiendo un politica especifica

26



con el proposito de lograr la mayor recompensa posible. El proposito del
aprendizaje por refuerzo es encontrar una politica éptima para todo par
accion y estado que maximice la recompensa acumulada en todo el tiempo

establecido.

En su esencia, el aprendizaje por refuerzo se caracteriza por ser un tipo
de problema de lazo cerrado, donde las acciones tomadas por el sistema
tienen influencia en su estado futuro. Mas alla de identificar cuéles acciones
conducen a la maxima recompensa, la caracteristica més intrigante radica
en el hecho de que las acciones pueden impactar no solo la recompensa
inmediata, sino también el estado subsiguiente y, a través de esto, a todas
las recompensas posteriores. Por lo tanto, la particularidad distintiva de
los problemas de aprendizaje por refuerzo incluye la caracteristica del lazo
cerrado, la falta de instrucciones directas sobre qué acciones tomar y las

consecuencias de las acciones tomadas.

La Figura [2.5] ilustra de manera general el proceso de funcionamiento

de un algoritmo de aprendizaje por refuerzo.

Agente

Estado recompensa Aiceibn

St I't s

It+1

S Entorno

R S

Figura 2.5: Representacion del proceso de funcionamiento de un algoritmo de aprendi-
zaje por refuerzo.

De acuerdo con la ecuacion y como se observa en la figura 2.5 a

cada par accion A; y estado S; le corresponde un nuevo estado S;y; con
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una recompensa asignada 7;.1, teniendo una recompensa acumulada de

Tt 4 Ty

Como se puede apreciar en la figura 2.5 el proceso de funcionamiento
del algoritmo de aprendizaje por refuerzo opera dentro de un sistema de
lazo cerrado. Esto implica que la senal resultante del proceso se compara
constantemente con una senal de referencia con el propoésito de mantener un
seguimiento continuo de la evolucion de la variable que se busca controlar.
Este enfoque de bucle cerrado se asemeja a los sistemas de control clasico

en ingenieria.

2.3.1. Del control clasico al aprendizaje por refuerzo

Bajo este concepto de lazo cerrado, se establece una relacion entre el
funcionamiento del algoritmo de aprendizaje por refuerzo y el circuito de
lazo cerrado utilizado en el &mbito de los sistemas de control clésico. En la
figura 2.0, se presentan los diagramas de estos dos sistemas para ilustrar

dicha relacion.

Ambos diagramas funcionan bajo los siguientes conceptos:

» Sistema a controlar. En ambos diagramas existe el sistema a con-
trolar, en control clasico es llamado planta y en RL se conoce como

entorno.

= Senal de referencia. En el sistema de control clésico, la senal de
entrada de referencia es r y en aprendizaje por refuerzo, la referencia

se encuentra dentro del entorno.

= Senal de retroalimentacién. Ambos sistemas integran la retroali-

mentacion, caracteristica de los circuitos de lazo cerrado. En control
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Figura 2.6: (a) Representacion del diagrama de control clésico y (b) Representacion del
diagrama de aprendizaje por refuerzo.

clasico, la senal va de la salida al sumador donde se compara con la
referencia y después hacia el controlador. En aprendizaje por refuerzo,

la senal va del entorno, donde se compara, hacia el agente.

= Control. El control sobre la planta o entorno lo realiza un controlador

llamado asi en control clasico y en RL se denomina agente.

= Senal actuante. La senal de accion a; o actuante u es la que se emite

desde el control (agente) hacia el sistema a controlar (entorno).

En control clésico, el objetivo es minimizar el error entre la senal de
referencia y la senal de salida [26], mientras que en el diagrama de apren-
dizaje por refuerzo el objetivo es maximizar el total de recompensas que

recibe a largo plazo entre la senal de referencia y la senal de accion.

Como se puede observar, ambos sistemas son de lazo cerrado y los blo-
ques principales comparten en esencia las mismas funciones. Ahora, los
objetivos a largo plazo que persiguen estos mismo son inversamente pro-

porcional, esto quiere decir, mientras que en control clasico la meta es
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minimizar el error, en RL el objetivo es maximizar la recompensa. En un
sentido inverso, esto nos dice que si en los sistemas RL la recompensa es

minima, en control clasico el error serd maximo.
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Figura 2.7: Transformacion del sistema de control clasico hacia el sistema aprendizaje
por refuerzo.

En la figura2.7] se muestra el diagrama del buscador de conversaciones
con la transformacion de la estructura inicial como sistema de control cla-
sico hacia la estructura final como sistema de aprendizaje por refuerzo. La
transformacion de estos sistemas se puede observar claramente mediante
las lineas punteadas, donde los bloques principales del control clésico se
conservan. El primero que permanece es el bloque planta llamado en RL
entorno. En este bloque entorno se encapsulan los bloques buscador, base
de datos y un método importante llamado vectorizer. El segundo bloque
que permanece es el bloque control, en RL este bloque es llamado agente.
Otra parte importante que se conserva es la senal de retroalimentacion, en
RL esta senal queda en funcion de la recompensa y los estados. Por tltimo,

la senal actuante en RL se transforma en senal de acciones.

Bajo este esquema de transformacion final, el diagrama de aprendizaje
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por refuerzo, basandose en el objetivo de recompensas maximas a lo largo
del tiempo, intentara que el agente aprenda a tomar mejores decisiones.
Para interés de este proyecto, tomar mejores decisiones se traduce en rea-
lizar mejores consultas desde el agente hacia el entorno. Asi mismo, las
consultas realizadas estaran determinadas por politicas que dependen a su

vez del algoritmo RL a implementar.

2.3.2. Tipos de algoritmos

Dependiendo del enfoque con el que se quiera trabajar existen distintas
clasificaciones en los algoritmos RL. Sin embargo, una de las clasificaciones
méas comunes en los algoritmos RL se da en dos contextos. El primero son
los algoritmos disenados para entornos sin modelos definidos. El segundo
son los algoritmos disenados para entornos que trabajan con un modelo

establecido.

Los algoritmos que trabajan con entornos que no tienen un modelo defi-
nido ofrecen mas ventajas que los que trabajan con un modelo establecido.
De acuerdo con [27], los algoritmos que interacttian con entornos sin modelo

se clasifican como se muestra en la figura [2.§]
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Figura 2.8: Clasificacion de algoritmos RL.
Fuente: tomado de [27].

La clasificacion que se muestra en la figura muestra dos importantes
clasificaciones. La primera es la clasificacion de algoritmos con optimizacion
de politica y la segunda son los algoritmos basados en valor. Para interés
de este proyecto solo se mencionaréa de forma breve los algoritmos basados
en valor y algunos de optimizacion de politica, dando mayor énfasis a los

de politica de gradiente y en particular el algoritmo PPO.
Algoritmos basados en valor

Los algoritmos basados en valor se dedican a estimar y optimizar dos
funciones de valor distintas. La primera de ellas estima y optimiza el valor
del estado proximo al cual el agente puede llegar, es decir, evalia cuan
beneficioso resulta transitar del estado actual del agente a un estado futuro,
independientemente de la accion tomada. La evaluacion del valor del estado
se realiza en términos de recompensas positivas. Por otro lado, la segunda

funcion de valor se encarga de evaluar cuan ventajoso es el par estado-
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accion disponible para el agente. En otras palabras, determina qué tan
remunarable es, en términos de recompensas positivas, elegir una accion
especifica para llegar a un estado futuro determinado. Algunos ejemplos de

algoritmos basado en valor son los siguientes:

1. Q-learning cldsico es un algoritmo disenado para determinar una po-
litica 6ptima para un agente que opera en un entorno discreto y es-
tocastico. Su principal objetivo es maximizar el valor esperado de la
recompensa total al elegir la accion mas adecuada en cada situacion.
En otras palabras, la meta de Q-learning es aprender la funciéon )
(véase la ecuacion . Esta funcién () evalia qué tan buena es la
accion a seleccionar en términos de recompensas positivas en un es-
tado especifico [25]. La informacion proporcionada por Q-learning al
agente le ayuda a tomar decisiones mas acertadas y, como resultado,

a obtener recompensas mas favorables a lo largo del tiempo.

Algunas ventajas de este algoritmo son que no requiere un modelo del
entorno, es conocido por converger al valor 6ptimo para la funcion Q
con suficiente exploraciéon y bajo ciertas condiciones, lo que lo hace
confiable para aprender politicas a largo plazo. Las desventajas de
este algoritmo son que en espacios de estado o acciones continuas, Q-
learning puede ser menos eficiente. Ademas, si el entorno es dindmico

y cambia con el tiempo, el modelo puede volverse obsoleto.

2. Deep @Q-Networks(DQN) representa una mejora significativa del al-
goritmo Q-learning cldsico. La mejora radica en la sustitucion de la
tabla o matriz de valores utilizada por @-learning para almacenar
los valores de estados y acciones, mediante la implementacion de una
red neuronal profunda. El algoritmo @-learning demuestra eficacia
en problemas relativamente pequenos, donde la cantidad de estados y

acciones no es considerablemente grande. Sin embargo, cuando la com-
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plejidad del problema aumenta, la tabla de @)-learning puede volverse

poco practica.

Para abordar este inconveniente, se introdujo el algoritmo DQN, que
reemplaza la tabla de valores con dos redes neuronales. La primera red
neuronal, conocida como la red neuronal principal, tiene la funcion de
estimar los valores actuales basdndose en el estado y la accion. La
segunda red neuronal, denominada red neuronal objetivo, se encarga
de aproximar los valores futuros de estado y acciéon. El proceso de
aprendizaje se lleva a cabo en la red neuronal principal, mientras que
la red neuronal objetivo actualiza sus parametros después de un cierto
numero de iteraciones. Cuando se llega a un nimero determinado de
iteraciones, la red neuronal principal transfiere sus parametros a la
red neuronal objetivo, con el propoésito de mejorar las predicciones de
esta ultima. Este enfoque contribuye a la estabilidad y eficacia del

aprendizaje en entornos mas complejos.

Aunque son varias las ventajas que ofrece el modelo DQN, podemos
destacar la capacidad de manejar entornos con espacios de estados
grandes y complejos. Ademas, permite generalizar sobre estados simi-
lares, lo que lo hace mas eficiente en términos de memoria. Por el otro
lado, algunas desventajas que presenta DQN son durante el entrena-
miento porque presentan problemas de estabilidad. También, si no se
administra bien la politica epsilon-greedy, el agente puede dejar de

explorar lo suficiente y quedarse atascado en una politica suboptima.

. SARSA (State-Action- Reward-State- Action representa una variante del
clasico algoritmo Q-learning. SARSA es un algoritmo RL basado en
politica, en el sentido de que la acciéon es ejecutada segin la politica

actual para determinar el valor de Q [27].

Converger hacia politicas méas seguras y estables, asegurar una buen
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manejo entre los procesos de exploracion y explotacion son algunas
de las ventajas del algoritmo SARSA. Por otra parte, existen algunas
desventajas, como el converger mas lento hacia politicas 6ptimas ya
que las actualizaciones se basan en la politica actual. También, la taza
de aprendizaje « y el factor de descuento v puede afectar la velocidad

de convergencia y la calidad de la politica aprendida.

Algoritmos basados en optimizacion de politica

Como lo menciona [28], hay siempre al menos una politica que es mejor
o igual que todas las demaés politicas, esto es una politica 6ptima. Los
algoritmos basados en optimizacion de politica son los que trabajan para
mejorar una estrategia y con base en esto poder realizar mejores acciones.
La estrategia se representa mediante un conjunto de valores que deciden
la proxima acciéon a seguir. A este conjunto de valores se les conoce como

politica.

A diferencia de los algoritmos basados en valor, que evaltian estados o
pares accion-estado para optimizar las recompensas a lo largo del tiempo,
los algoritmos basados en la optimizacion de politica directamente evaliian
la politica para determinar la accion més beneficiosa en términos de re-
compensa en un estado particular. En otras palabras, los algoritmos de
optimizacion de politica definen una funcion de politica w(als) que ayuda

a decidir qué accion tomar en un estado especifico.

A continuacion se mencionan algunos algoritmos basados en optimiza-

cion de politica:

1. Politica de gradiente, se enfoca en mejorar dos pardmetros clave en
los algoritmos RL. En los algoritmos que emplean una funcién de

valor, el objetivo principal es reducir el error entre las predicciones
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de los valores y los valores reales. Este proposito se logra al disminuir
la funcién de error mediante el descenso de gradiente, ajustando los
parametros del algoritmo en la direccion opuesta al gradiente de la

funcion de error.

En contraste, en los algoritmos de politica, el objetivo principal es
maximizar la recompensa a lo largo del tiempo. Este proceso implica
ajustar los parametros del algoritmo en la direccion del gradiente de
la funciéon de rendimiento. En otras palabras, a través del ascenso
de gradiente, se busca encontrar la politica 6ptima que maximice la

recompensa a lo largo del tiempo.

Aplicar el algoritmo de politica de gradiente en conjuntos de datos
muy grandes y encontrar soluciones 6ptimas en menor tiempo son
algunas ventajas que ofrece este algoritmo, por mencionar algunas.
Por otra parte, inicializar de forma incorrecta los parametros de la
politica puede provocar que queden atrapados en minimos locales o

converjan a politicas suboptimas, siendo esto una desventaja.

. Advantage Actor-Critic (A2C), es un algoritmo sincrono aplicado en
aprendizaje profundo y en RL, empleando dos redes neuronales para
captar patrones o modelos a partir de los datos existentes en el en-
torno. La primera red neuronal, llamada ‘actor’, tiene la funcion de
decidir la accion a implementar en un estado especifico. En cambio, la
segunda red neuronal, conocida como ‘critic’, se encarga de estimar la
funcion de valor en ese estado, es decir, de calcular el valor que tiene
esa accion en ese estado con respecto al valor real obtenido [29]. La
diferencia entre estos dos valores se conoce como ventaja (advantage)
y proporciona informacion al agente para estimar acciones mas efec-
tivas. El objetivo principal de este algoritmo es maximizar el nimero

de recompensas obtenidas del entorno a lo largo del tiempo a través
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de mejores acciones ejecutadas por el agente.

La sincronizacion en la actualizacion de las dos redes neuronales im-
plica que ambas ajustan simultdneamente sus parametros (politic a
y valores). Este enfoque garantiza una mayor velocidad y estabilidad

durante el proceso de aprendizaje del algoritmo.

. La Optimizacion de Politica Proxima (PPO) es un algoritmo empleado
en el ambito de aprendizaje profundo y Aprendizaje por Refuerzo. Es-
te algoritmo opera mediante la arquitectura actor-critic, donde la red
neuronal ‘actor’ desempena un papel crucial al establecer y perfeccio-
nar la politica para tomar acciones precisas y efectivas en relacion con
el entorno. Simultaneamente, la red neuronal ‘critic’ evalua el estado

en términos de obtener las mejores recompensas positivas [30].

En la red neuronal ‘critic’ se calcula el valor del estado actual en
términos de recompensas a futuro. Esta evaluacion se realiza mediante

la funcion de valor (2.7)):

Vo(s) =E[>_~'rilsy = s (2.7)

donde:

E: es la expectativa de retorno, en otras palabras, es la cantidad
de recompensa que se espera acumular en el futuro al elegir ese

estado.

~: es el factor de descuento para dar una ponderacion a las re-

compensas a largo plazo.

ry: es la recompensa recibida en el tiempo .

s: es el estado actual.
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La funcién desempenada por la red ‘critic’ es crucial para determinar la
importancia que tiene ese estado en términos de utilidad en el futuro.
Después de calcular el valor del estado actual, se procede a calcular
la importancia de esa accion especifica en ese estado en particular.

Para obtener esta informacion, se realiza el calculo de la ‘funcion de
ventaja’ ([2.8)):

A = Qy(sy, ar) — Vy(sy) (2.8)
donde:

n (Qy(st, ar): es la estimacion de retorno a partir de tomar una accion

a en el estado s, ecuacion (22.6)).

n V,(s¢): es el valor del estado s siguiendo la politica actual, ecua-
cion ([2.7)).

Segtn la ‘funcion de ventaja’ (2.8), cuando la diferencia entre la fun-
cion de valor ) y la funcion de valor V' es positiva, se interpreta que
la accion del agente fue mejor de lo esperado. En contraste, si la dife-
rencia es negativa, se concluye que la acciéon del agente fue peor de lo
esperado. Para la red ‘critic’, el agente se orienta mediante la métrica

del error entre la ventaja y el valor estimado por la red (22.9)):

Lcritic - %Z(At - ng(st))Q (29)

t

donde:

s Asesla ventaja en el tiempo t.

n V,(s¢): es el valor del estado s en el tiempo t.

La funcion (2.9), también conocida como error cuadratico medio (MSE,

por sus siglas en inglés), indica que cuando la ventaja es negativa, el
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error tiende a aumentar; en cambio, si la ventaja es positiva, el error
tiende a disminuir. Esto sugiere que las acciones del agente mejoran a

medida que la ventaja se vuelve positiva.

Por otro lado, la red neuronal ‘actor’ tiene la responsabilidad de encon-
trar la politica 6ptima para el agente, aquella que le brinde el mayor
rendimiento en términos de recompensa. Una caracteristica distintiva
de este algoritmo es que no realiza modificaciones sustanciales en tér-
minos de ajustar su politica; por el contrario, efectiia los ajustes de
manera gradual. Este enfoque evita cambios bruscos al actualizar la
politica, contribuyendo asi a proporcionar una mayor estabilidad en

el proceso de aprendizaje.

Para realizar el proceso de optimizacion en la politica de manera gra-
dual en el agente, se requiere de un parametro crucial conocido como
la ‘funcion de error’. Esta funcion guiara al agente en su objetivo de
encontrar su politica 6ptima. La funcién de error del agente PPO se
muestra en 210k

L(0) = E[min(r(0) A, clip(r(6),1 — €, 1 + €) A)] (2.10)

donde:

= (A): Son los pardametros de la politica.

= 7(0: Representa la relacion de probabilidad entre la politica nueva
s . R ICTED)

y la politica antigua y se define como r(6) = m, donde

el numerador my(a¢|s;) indica la probabilidad de elegir la accion

a; en el estado s; con la politica actual que contiene los parame-

tros #. Por otro lado, el denominador map,igua(a:|st) representa la

seleccion de la misma acciéon de acuerdo con la politica antigua.

= A, : Es la ‘funcion de ventaja’ en el tiempo t. Este parametro
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indica, en términos de rendimiento, cuanto mejor es la accion

tomada en comparacion con el promedio de acciones en ese estado.

m clip: El término ‘clip es una métrica que evita cambios drasti-
cos en la politica, promoviendo asi una mayor estabilidad en el

aprendizaje del agente.

= ¢ : Es un hiperpardmetro utilizado para controlar los rangos de

actualizacion de la politica.

La funcion de error del agente L(6) se optimiza por medio de la téc-
nica de descenso de gradiente. De esta manera, la red neuronal ‘critic’

ajustara sus pesos hasta converger.

La principal ventaja de PPO radica en su capacidad para mejorar la
politica de manera estable y controlada, evitando que el aprendizaje
se vea afectado adversamente. No obstante, es importante senalar la
presencia de hiperpardametros significativos, como el tamano del lote
y la tasa de aprendizaje, que deben ajustarse con precision para opti-
mizar su rendimiento. Ademas, su implementacion puede resultar mas

compleja en comparacion con otros algoritmos.

2.3.3. Sistema CartPole

El problema del Cartpole es uno de los ejemplos clasicos dentro del cam-
po de aprendizaje por refuerzo. Este es un ejemplo de un sistema dindmico
no lineal el cual se utiliza para probar diferentes algoritmos dentro del
aprendizaje automatico. El objetivo del problema es aplicar una fuerza ho-
rizontal (derecha o izquierda) a un carro (cart) para mantener en posicion
vertical la barra (pole) que se encuentra sujeta a un eje en la parte superior
del carro y tratar de evitar que la barra se caiga. Al hecho de que la barra

se caiga se le conoce como condiciéon de paro done dentro del campo de
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aprendizaje por refuerzo, esto quiere decir, que el sistema fallo al tratar de

conseguir su objetivo. En la figura se ilustra el sistema Cartpole.
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Figura 2.9: Sistema Cartpole.

Se va a considera condicion de paro done cuando la barra cae después de
rebasar un angulo (etiquetado como ) desde la vertical o si el carro rebasa
una cierta distancia horizontal (etiquetada como z) en ambos lados [31].

La barra vuelve a la posicion vertical después de cada condicion de paro
done. En la Eq. (2.11]) se muestra la ecuacion para el done en el CartPole:

done = bool[(z < -z_thd) V (x> x_thd)V (0 < —0_thd) V (6 > 0 _thd)] (2.11)

donde:

x: Es la distancia horizontal que puede recorrer el carro.
-z thd: Es el umbral negativo de la distancia z.

x_thd: Es el umbral positivo de la distancia z.

0: Es el angulo que recorre la barra antes de caer.

—6 _thd: Es el umbral negativo del angulo 6.
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6 thd: Es el umbral positivo del angulo 6.

Para este sistema, la recompensa podria ser uno en cada paso en el cual
la condicion de paro done no ocurrio, en otro caso, si hay un done podria
regresar un cero. El objetivo del aprendizaje por refuerzo es maximizar
esa recompensa y se obtendra siempre y cuando la barra se mantenga en

balance.

2.3.4. Evaluaciéon de algoritmos RL

En el proceso de entrenamiento de algoritmos de aprendizaje por refuer-
zo (RL), es frecuente la aparicion de ruido cuando el agente esta en fase de
exploracion. Por tanto, al evaluar estos algoritmos, es esencial llevar a cabo
ciertas tareas. Siguiendo las pautas propuestas por [32] para la evaluacion

de algoritmos RL, se deben seguir algunas recomendaciones:

= Es esencial proporcionar al algoritmo un entorno de prueba indepen-

diente para evaluar el rendimiento del agente en momentos especificos.

= Se recomienda realizar evaluaciones periodicas del agente utilizando un
niamero definido de episodios de prueba (n generalmente se encuentra
entre 5 y 20) y calcular el promedio de la recompensa por episodio

para obtener una estimacion precisa.

= En el caso de los algoritmos PPO y A2C, que vienen configurados de
forma predeterminada con una politica estocéstica, se debe intentar
probar los algoritmos con una politica determinista para comparar sus

rendimientos.

= Analizar la curva de recompensa promedio proporciona una valiosa
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referencia para comprender el comportamiento del agente a lo largo

del tiempo.

2.4. Recuperacion de informaciéon

2.4.1. Buscadores

Cuando se tiene claro qué informacion se busca de un tipo especifico
o sobre un tema particular, un motor de busqueda puede resultar una
herramienta sumamente eficaz. En la actualidad, los motores de busqueda
especificos de dominio ganan popularidad gracias a su mayor precision y
funcionalidad [33].

El término ‘personalizado’ implica la construcciéon de un perfil de inte-
rés del usuario mediante el analisis del historial de busquedas y los clics
realizados. El motor de busqueda realiza diversas tareas, como entrenar
un modelo de bisqueda personalizado, capturar de manera secuencial los
registros del historial de busqueda, construir perfiles de usuario de forma
dinamica y aprender estrategias de clasificacion de informacion, ya sea en
formato de audio, video o documentos. En tultima instancia, el buscador
crea un modelo adaptado a los cambiantes intereses de los usuarios.

En la figura [2.10] se muestra el funcionamiento de un buscador personali-

zado basico.

43



Consulta Consulta

Motor de
Busqueda
Personalizado|

Cliente

Resultados Resultados
Personalizados Personalizados
Actualizar Personalizado Usuario

Perfil de
Usuario

Figura 2.10: Diagrama bésico de un buscador personalizado.

2.4.2. Tf-idf y similitudes

Para obtener la representaciéon de documentos en una base de datos,
se emplea la ‘Matriz de términos-documentos’, que se construye mediante
el método TF-IDF (por sus siglas en inglés, Frecuencia de Término - Fre-
cuencia de Documento Inversa). Esta técnica tiene como objetivo medir la
frecuencia con la que aparece un término o frase en un documento espe-
cifico y compara esta frecuencia con el nimero total de documentos que

mencionan ese término en toda la coleccion de documentos [34].

La Matriz de términos-documentos estd compuesta por filas que re-
presentan términos en todos los documentos, y las columnas consisten en
identificadores de documentos. Cada elemento de la matriz, llamado celda,
representa la frecuencia de cada palabra ponderada por algiin niimero. Ca-
da vector fila en la matriz corresponde a un documento y se utiliza para
calcular la similitud con una consulta dada. Esta similitud facilita la re-
cuperacion de documentos de la matriz que resulten ser los mas similares
a la consulta, ofreciendo un método eficaz y sencillo de recuperacion de

informacion.

El método TF-IDF se divide en dos partes. La primera parte (TF) cal-
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cula la frecuencia del término en un documento. La segunda parte (IDF)
evaltia si un término es comun o no en la colecciéon de documentos. Su ob-
jetivo es reducir el peso de los términos que aparecen con mucha frecuencia
en todos los documentos y aumentar el peso de los términos que aparecen
pocas veces. Matematicamente, este método se explica de la siguiente ma-
nera.

La frecuencia de término (TF) es la frecuencia del término (t) en el docu-

mento (d), como se muestra en la ecuacion [2.12;

tfr.a = count(t,d) (2.12)

La frecuencia del término se puede representar de forma escalada como
logaritmo de base 10, por lo que el nimero se vuelve més pequeno y el
proceso de calculo se vuelve mas rapido. También, se agrega uno para que

no que exista el log 0, como se muestra en la ecuacion [2.13]
tidf; = logyo(count(t,d) + 1 (2.13)

Enseguida, se obtiene la IDF dividiendo el nimero total de documentos
N por el nimero de documentos que contienen el término y se toma el

logaritmo de ese cociente, como se muestra en la ecuacion [2.14}

, N
det = loglo d_ft (214)

Luego, TF-IDF se calcula como la ecuacion 2.15]

Tfidf(t,d, N) = tf(t,d) x idf (t, N) (2.15)

El método TF-IDF afecta el valor en cada celda. Elimina todas las pa-
labras que se muestran con frecuencia en los documentos, pero al mismo

tiempo que no son importantes, como 'y’, ¢’, incluso’, etc. Con base en eso,
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se usa esto como el valor en cada celda de la matriz.

Con la base de datos transformada en una matriz de documentos vectoriza-
da, se puede realizar una recuperacion de informacion mediante un tema de
usuario vectorizado (q), esto se consigue por medio de una similitud. Para
calcular la similitud entre el tema de usuario con la matriz de documentos,

se usa la formula del coseno, como se muestra en la ecuacion [2.16;

d
cosine(q,d) = qq*d

(2.16)

El método cosine calcula la similitud de dos vectores, mediante el pro-
ducto escalar dividido por la multiplicacion de la longitud de cada vector.
El valor del coseno oscila entre [-1,1]. Debido a que no tiene valores negati-
vos, se ignora el valor negativo porque nunca sucede. Con estos parametros
de similitud se identifican los documentos mas cercanos al tema de interés

del usuario.

2.5. Complejidad Textual

El desarrollo de la habilidad de comprension de lectura es un proceso
que evoluciona a lo largo de las distintas etapas del crecimiento humano.
Esta destreza es crucial en la vida de las personas, ya que les posibilita ad-
quirir un mayor conocimiento de su entorno. No obstante, algunos factores
pueden obstaculizar el adecuado desarrollo de esta habilidad por parte del
lector. Uno de estos factores es la complejidad textual, la cual se refiere
a la cantidad y dificultad de la informacion presentada en un texto. Es-
tas dificultades se determinan mediante la longitud y complejidad de las
oraciones, la frecuencia de palabras complicadas y la estructura general de

la informacion. Estas métricas pueden ser ttiles para clasificar textos en
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diferentes niveles de complejidad, permitiendo a la persona o estudiante
adaptarse segiin su nivel de dominio en el tema o habilidad especifica en la

lectura.

2.5.1. Complejidad de vocabulario

Los procesos que conforman el complejo mecanismo de la comprension
lectora han sido objeto de interés de miltiples disciplinas que buscan una
aproximacion al tema. Entender las causas que dificultan la lectura implica
dar cuenta de distintas variables que pueden afectar el desempeno en la
comprension. Si el lector reconoce inmediatamente el significado de las
palabras que lee, puede concentrarse en la comprension del texto. Esto se
debe a que para interpretar el significado de un texto, es necesario tener
conocimiento de alrededor del 90 % al 95 % de las palabras presentes en ¢él
[35].

Por lo anterior, el estudiante debe reconocer al instante la mayoria de
las palabras o expresiones de un texto para comprenderlo. En ese sentido,
la técnica para obtener la complejidad de vocabulario de un texto o do-

cumento es mediante la normalizacion, la cual se muestra en la ecuacion

' X-X
X == 2.17
Xmaw - Xmin ( )

donde:

X': el valor normalizado en el conjunto de datos.
X: el valor en el conjunto de datos.

Xpmin: €l valor minimo en el conjunto de datos.

Xnaz: €l valor méaximo en el conjunto de datos.
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2.6. Algoritmo LDA para temas preponderantes

jsLDA es una biblioteca de JavaScript que incorpora el algoritmo de
Latent Dirichlet Allocation (LDA, por sus siglas en inglés) para llevar a
cabo el modelado de temas directamente en el navegador. El algoritmo
LDA es un modelo generativo probabilistico empleado en el procesamiento
del lenguaje natural para identificar temas predominantes en un conjunto
de documentos [36]. A continuacion, se presenta un resumen general de la

operacion del algoritmo LDA, que jsLDA implementa:

1. Preparacion de los datos. Antes de aplicar el algoritmo LDA, es crucial
que los documentos cumplan con un formato especifico. Esto implica
transformar los documentos en una matriz documento-término, don-
de cada fila representa un documento y cada columna representa un
término en el vocabulario. Se emplea el método TF-IDF para calcular

las ponderaciones y la frecuencia de los términos en cada documento.

2. Inicializacion de parametros. El siguiente paso implica la inicializacion
de los parametros del algoritmo, tales como el niumero deseado de te-
mas preponderantes y las asignaciones iniciales de palabras aleatorias

a los temas de cada documento.

3. Iteracion entre pasos. El algoritmo sigue un ciclo iterativo que ajusta
los temas y la asignacion de palabras a los temas. En el primer paso,
estima la distribucion de temas en cada documento y la distribucion
de palabras en cada tema mediante técnicas de inferencia estadistica.
En el segundo paso, actualiza la asignaciéon de palabras a los temas
basandose en las distribuciones de temas y palabras estimadas en la
etapa anterior. Estos pasos se repiten hasta que el usuario decida dete-

ner el proceso o hasta que se alcance la convergencia en los parametros
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del modelo.

4. Convergencia del algoritmo. Cuando el algoritmo alcanza la conver-
gencia, se obtienen las distribuciones de temas en los documentos y las
distribuciones de palabras en los temas. Estas distribuciones son ttiles
para identificar los temas mas destacados en los documentos, lo que

posibilita la realizacion de diversas tareas analiticas y exploratorias.

Mediante la inferencia, LDA busca identificar las distribuciones de temas
y palabras que mejor explican los documentos presentes en el corpus. Vale la
pena destacar que LDA es un algoritmo no supervisado, lo que implica que
no depende de etiquetas previas de temas en los documentos; en cambio,
identifica automaticamente estos temas a partir de patrones encontrados

en los datos.

2.7. Libreria language tool python para errores gra-

maticales

La librerfa language tool python, de acuerdo con [37], es un corrector
ortografico y gramatical aplicable a textos en varios idiomas. En el caso
del inglés, aplica una amplia variedad de reglas gramaticales, las cuales
cubren diversos aspectos gramaticales. Estas reglas han sido disenadas para
identificar y corregir errores comunes en textos en inglés. Algunas de estas

reglas gramaticales junto con ejemplos se describen a continuaciéon segin
138] v [39].

De acuerdo con [37], la libreria language tool python es un corrector
ortografico y gramatical que se aplica en textos y en distintos idiomas. Es-

ta librerfa aplica una amplia variedad de reglas gramaticales en la lengua
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inglesa. Estas reglas abarcan varios aspectos de la gramatica y se han de-
sarrollado para detectar y corregir errores comunes en textos que estan en
inglés. Algunas de las reglas gramaticales que language tool aplica en la
lengua inglesa se mencionan a continuacion con sus respectivos ejemplos
38] v [39].

1. Concordancia de género y nimero. Se refiere a la coincidencia
apropiada entre sustantivos, adjetivos, pronombres y verbos en tér-
minos de género y numero para lograr una oraciéon gramaticalmente
correcta y coherente. Un ejemplo de error de concordancia de género

se muestra a continuacion:
Oracion incorrecta: “He is a nurse, but she are a doctor.”

En esta oracion, se identifica un error de concordancia de género en
el verbo “are”. El pronombre “she” se refiere a una mujer, por lo que
el verbo deberia estar en la tercera persona del singular, que es “is”,

para concordar correctamente con “she”.
Oracion corregida: “He is a nurse, but she is a doctor.”

En la oracion corregida, el verbo “is” se ha conjugado correctamente
para concordar con el pronombre “she” y mantener la concordancia de

género adecuada.

2. Tiempos verbales incorrectos. Estos errores son aquellos en los
que el verbo no se utiliza en la forma gramaticalmente adecuada para
expresar el momento en el que ocurre una accion. Los tiempos ver-
bales en inglés indican cuando sucede una accion: pasado, presente o
futuro. Utilizar el tiempo verbal incorrecto puede afectar la precision
y comprension del mensaje en una oracion. La siguiente oracion es un

ejemplo de error de tiempo verbal:

Oracion incorrecta: “I am try not to eat chocolate this week.”
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En esta oracion, se detecta un error en la conjugacion del verbo “try”.
Cuando estamos hablando de algo que esté sucediendo en el momento,
debemos agregar la continuidad al verbo para no caer en errores de

tiempos verbales.
Oracion corregida: “I am trying not to eat chocolate this week.”

Con el verbo “try” conjugado en la forma continua la oracion ya cobra

sentido y coherencia.

. Uso incorrecto de preposiciones. Estos errores se refiere a la mala
seleccion de preposiciones al conectar palabras o frases dentro de una
oracion. Las preposiciones son palabras pequenas pero significativas
que ayudan a expresar la relacion espacial, temporal o logica entre
diferentes elementos de una oracién. A continuacién se menciona un

ejemplo de error en el uso incorrecto de preposiciones.
Oracion incorrecta: “I'll visit you at Friday night.”

En esta oracion, se visualiza un error en el uso de la preposicion “at”,
porque la preposicion “at” solo se utiliza para hacer referencia a ho-
ras o momentos especificos, y para referirnos a la noche. Para hacer

referencia a dias de la semana se utiliza la preposicion “on”.
Oracion corregida: “T’ll visit you on Friday night.”

Se menciona que la libreria language tool es de codigo abierto, lo que

implica que periddicamente se agregan nuevas reglas gramaticales.
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Capitulo 3

Desarrollo del proyecto

En la primera secciéon de este capitulo, se presenta el funcionamiento
general del sistema buscador personalizado, destacando el algoritmo de
aprendizaje por refuerzo a través de un diagrama de flujo. La segunda
seccion detalla la estructura y contenido de la base de datos que alberga
las conversaciones. En la tercera secciéon se centra en la descripcion de la
clase ‘Buscador’ incluyendo sus atributos y métodos principales. La cuarta
seccion aborda el funcionamiento completo del sistema de recuperacion,
detallando la clase ‘Environment’ con sus métodos y atributos. Finalmente,
la quinta seccion describe la implementacion del agente neuronal junto con

los parametros con los que opera.

3.1. Funcionamiento general del sistema

Considerando los enfoques de control clasico y aprendizaje por refuerzo
que se detallan en la seccion 2.3 y la subsecciéon 2.3.1, respectivamente, se
explica de forma general el funcionamiento del sistema de bisqueda perso-

nalizado. Con el objetivo de brindar una vision mas amplia del algoritmo,
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la figura presenta el diagrama de flujo del sistema, dividido en tres eta-
pas: la creacion de la clase “Environment”, el proceso de aprendizaje del

agente y las predicciones realizadas utilizando el modelo 6éptimo.

Para construir el moédulo entorno, se inicia definiendo las clases “Envi-
ronment” y “Buscador” con sus respectivos atributos y métodos. Posterior-
mente, se crean instancias de ambas clases: el objeto del environment lo
etiquetaremos como o0bj entorno, mientras que el objeto del buscador lo
etiquetaremos como o0bj buscador. Estos dos objetos estan vinculados, lo
que significa que el obj buscador se pasa como parametro al 0obj_entorno.
Esta integracion de objetos constituye el nicleo del médulo entorno. Des-
de la perspectiva del control cléasico, el moédulo entorno acttia como una
planta, mientras que desde la Optica del aprendizaje por refuerzo, opera
como un entorno. Asimismo, este modulo entorno va a interactuar en todo

momento con el agente.

El funcionamiento del sistema se inicia cuando el usuario ingresa dos
datos importantes: el primero es el tema de interés, que etiquetaremos co-
mo tema_ usr, y en segundo, el nivel de complejidad de vocabulario que
etiquetaremos como complej _usr. Una vez que estos dos datos han sido in-
gresados, el 0bj entorno los procesa e inmediatamente genera una consulta

que etiquetaremos como query. Este query se envia al 0bj  buscador.

Por su parte, el obj buscador recibe el query y procede a comparar-
lo con las conversaciones presentes en la base de datos. Este proceso de
comparacion serd etiquetado como similitud. Utilizando esta medida de
simalitud como base, el obj buscador envia nuevamente al obj entorno

tanto el vector de conversaciones como el vector de complejidades.

Regresando al obj _entorno, obtenemos su estado, el cual lo etiquetamos

como vector de observaciones, a través de la media del vector de conversa-
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ciones. Respecto a la recompensa, la que se etiqueta como rwd, se calcula
de la siguiente manera: si el vector de conversaciones y el vector de com-
plejidades presentan una simelitud mas alta con tema_usr 'y complej usr,
respectivamente, la rwd sera igual a uno. Por el contrario, si esta similitud

es baja, la rwd sera cero.

Luego de esta evaluacion, el obj _entorno transmite el estado al agente,
compuesto por la rwd obtenida y un wector de observaciones. Posterior-
mente, el agente procede a evaluar estos valores y ajusta inmediatamente

sus parametros, con el fin de efectuar una nueva consulta al 0bj_entorno.

El agente utiliza la retroalimentacion proporcionada por el vector de
observaciones y la rwd para orientarse, con el propoésito de saber como
fueron evaluadas las consultas anteriores al 0bj entorno. Este proceso de
retroalimentacion permite al agente perfeccionar las consultas realizadas a

lo largo del tiempo, mejorando su rendimiento de manera gradual.

El agente es una instancia de la Clase del tipo de algoritmo a imple-
mentar y se asigna a una variable llamada modelo. E1 modelo recibe dos
argumentos: el primero es el tipo de politica que se implementaré y el se-
gundo es el 0bj_entorno. El proceso de aprendizaje del modelo lo realiza a
través del método learn. Dentro de los multiples parametros que acepta el
método learn, uno de ellos es el numero de pasos, referido como n_ steps.
Este parametro indica cuéntas consultas el agente realizara en la base de
datos. Asi, al concluir el ntmero establecido de pasos, se espera que el
agente haya acumulado la méxima cantidad de recompensas durante to-
do el proceso. A este proceso de aprendizaje del agente se le denomina

entrenamiento.

Una vez que el agente ha completado su proceso de entrenamiento, la

etapa final implica realizar predicciones de consultas en una nueva base de
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datos. Este proceso se logra al cargar el modelo, el 0obj _entorno y el vecto-
rizer que se utilizaron y guardaron durante el entrenamiento. Finalmente,
mediante un bucle for el agente entra en interaccion con el obj entorno,
que incorpora la nueva base de datos. En este obj entorno, el agente bus-
card y obtendra las conversaciones mas afines en términos de tema_ usr y

complej _usr.

Entorno ( Inicio )

+ obj_buscador:buscador

+ info:dict R i o e 1

+ rwd_th:float

+ vocab_tam:int db:frame
+ vocab:list ) info_test:dict
+ rwd_count:int n_steps

+ vectorizer: TfidfVectorizer
+ action_space:MultiDiscrete
+ observation_space:Box

'

obj_buscador=Buscador(db,tipo_complex

!

| obj_buscador.fit() I

+ init(obj_busc,thd):return Void
+ fit():return Void
+ set_complexity(complejidad):return Void

|

|

|

|

|

|

|

|

i Creacion del
I entorno
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
+ step(action):return obs, rwd, done, info I l
|
|
|
|
|
|
|

+ set_topics(tema_usr):return Void
+ reset():return obs
obj_env:Environment(obj_buscador,thd)|
Buscador Leer: tema_usr
Leer: complejidad_usr
+ indices:ndarray
+ simi_matrix:csr_matrix l
+ vectores:csr_matrix -
+ complejidades:Series new_search(obj_env,
tema_usr,complejidad_usr):return
obs,env

I e————Er——— =
+ init(db, complej_tipo):return Void ,_ I
+ fit():return Void | ‘ model=agente(politica,obj_env) ‘ : Proceso de
+ buscar(query):return void | 1 aprendizaje del
+ get_vectors():numpy array | L 1 t
+ comps_complex():return list ] : agente

| I

I |

print(info_test)

S =
[ == AR =1
| |
| Si !
| |
| |
i |
I :
i+ Y
| No : Prediccion de
I accion = model.predict(obs) l acciones del
obs,rwd,done,info=env.step(accion) | agente
[ info_test
| rwd_count |
| if done: break I
|
| |
| |
I |
1 1
I 1

Figura 3.1: Diagrama de flujo del sistema buscador personalizado.

56



3.2. Mobdulo base de datos del sistema

La base de datos del sistema buscador personalizado abarca todas las
conversaciones obtenidas de libros de texto y fuentes de acceso libre en in-
ternet. Estas conversaciones comprenden diferentes niveles, desde el basico
hasta el avanzado. Con el fin de construir esta base de datos en formato
Excel, se desarrolld un algoritmo mediante el lenguaje de programacion

Python. El diagrama de flujo de este algoritmo se muestra en la figura [3.2]

my_text = abrir_documento("pet.docx")

:

sentence = my_text.dividir_convers("*")

!

df = DataFrame('Conversation':sentence)

:

Guardar archivo en excel

l

fin

Figura 3.2: Diagrama de flujo para la obtencion de la base de datos.

El funcionamiento del diagrama de flujo de la figura comienza por
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la lectura del archivo Word que contiene todas las conversaciones. Cada
una de estas conversaciones esta delimitada por el caracter “*’, que indica
su finalizacién. A continuacion, se extraen las conversaciones individuales
del archivo. Luego, estas conversaciones se incorporan en un archivo de
Excel, siendo identificadas en dicho documento por la columna 'Conver-
sation’. Finalmente, se guarda el archivo que almacena la totalidad de las

conversaciones, conformando asi la base de datos.

3.3. Mobédulo buscador

Antes de comenzar a explicar el funcionamiento de la clase Buscador, es
necesario senalar que los diagramas de clases en el lenguaje de modelado
unificado (UML) se componen de tres partes fundamentales: el nombre de
la clase, asi como los atributos y métodos que esta clase contiene, tal como

se ilustra en la figura |3.3]

Nombre de la Clase

Atributo_ntamero 1
Atributo_numero 2

Atributo_ntmero n

Método numero 1
Método _nuimero 2

Método niimero n

Figura 3.3: Estructura de una clase en UML.

Como se ha mencionado anteriormente, el modulo buscador serd una

instancia de la clase Buscador y que se etiquet6 como obj buscador. La
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tarea principal de la clase Buscador es devolver a la clase Environment el
vector de conversaciones y el vector de complejidades. Estos dos vectores
que regresa la clase Buscador seran los méas similares al query generado
por el agente. A continuacion, en la figura se observan los atributos y

métodos mas importantes de la clase Buscador.

Buscador

+ indices:ndarray

+ simi_matrix:csr_matrix

+ vector_conversaciones:csr_matrix
+ vector_complej:Series

+ init(db, complej_tipo):return Void
+ fit():return Void

+ buscar(query):return void

+ get_vectors():numpy array
+get_complej ():return list

Figura 3.4: Clase Buscador.

Los atributos esenciales de la clase Buscador son los siguientes:

m vector de conversaciones: contiene las conversaciones extraidas de la

base de datos.

» vector de complejidades: contiene las complejidades de vocabulario de

las conversaciones correspondientes.

» indices: almacena los indices de las conversaciones que el buscador

devuelve.

= simi_matriz: aloja las similitudes entre el query y las conversaciones

en la base de datos.
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= vectorizer: representa una instancia de la clase TfidfVectorizer en

Python para encontrar la matriz de documentos X, esto conforme

a la Eqf2.15]

Los métodos sobresalientes de la clase Buscador son los siguientes:

= nit: se utiliza para inicializar los atributos de la clase.

= fit: ajusta la base de datos por medio del objeto vectorizer para obte-
ner la matriz de documentos X. Este objeto posee el método vocabu-
lary _keys, el cual permite extraer el vocabulario presente en la matriz.
Al conocer el vocabulario, se obtiene automaticamente el tamano del

mismo, que se identifica como vocab_tam.

= buscar: recibe como pardmetro al query del agente y por medio de
vectorizer lo transforma en un vector de frecuencia de palabras eti-
quetado como query wect conforme a la Eq.. Mediante la mé-
trica cosine_ similarity se encuentran las similitudes entre query wvect
y la matriz de documentos X, estas similitudes junto con sus indices

se almacenan respectivamente en las variables simi_matriz e indices.
m get_wectors: obtiene las cinco conversaciones mas cercanas a query.

= get_complej: obtiene las complejidades de las cinco conversaciones

MAas cercanas a query.

3.4. Mobdulo entorno

Como se mencion6 anteriormente, el médulo entorno seré una instancia
de la clase Entorno y esta se etiqueté como 0bj_entorno. Sus funciones prin-

cipales son recibir el query y regresar dos parametros al agente: el primero es
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la rwd y el segundo son las observaciones llamadas vector_ observaciones.
A continuacion se observa en la figura los atributos y métodos mas

importantes de la clase Entorno.

Entorno

+ obj_buscador:buscador

+ info:dict

+ rwd_th:float
+vocab_tam:int

+ rwd_acc:int

+ vectorizer:TfidfVectorizer

+ action_space:MultiDiscrete

+ observation_space:Box

+ init(obj_busc,thd):return Void

+ fit():return Void

+ set_complexity(complejidad):return Void
+ set_topics(tema_usr):return Void

+ step(action):return obs, rwd, done, info
+ reset().return obs

Figura 3.5: Clase Entorno

Los atributos mas importantes de la clase Entrono son los siguientes:

= 0bj buscador: es de tipo objeto y va a contener al objeto buscador.

= info: es de tipo diccionario y va a tener la informacion de salida del

entorno.
m s thd: es de tipo flotante y es el umbral de la similitud.

= c_thd: es de tipo flotante y es el umbral de la complejidad de voca-

bulario.

» rwd_ thd: es un atributo es de tipo flotante y es el umbral de la re-

compensa.
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rwd: es de tipo entero y va a contener las recompensas que el moédulo

entorno envie al agente.

rwd__acc: es un atributo de tipo entero y su tarea es almacenar la

recompensa acumulada por episodio.

vector de observaciones: es de tipo array y va a contener las observa-

ciones del moédulo entorno.

vectorizer: este atributo es recuperado desde la clase Buscador, es de
tipo Tfidfvectorizer y la funcién que desempena en la clase Environ-
ment es para vectorizar el tema_ usr. Esta vectorizacion la asignaremos

a una variable que se etiqueta como tema_ usr_wvect.

vocab tam: este atributo va a contener el tamano de vocabulario de
la base de datos, es de tipo entero y es recuperado desde la clase

Buscador.

action__ space: atributo de tipo espacio de acciones multidiscreto, tiene
cuatro argumentos de tamano vocab tam para dimensionar las con-

sultas del agente.

observation_ space: atributo de tipo espacio de observaciones, tiene

una estructura de datos tipo diccionario y de tamano vocab_tam.

Los métodos més destacados de la clase Environment son los siguientes:

init: es un método para inicializar los atributos de la clase Entorno.
Este método recibe dos argumentos: el primero es el obj buscador y

el segundo argumento es el umbral de la recompensa rwd_ thd.
set_complexity: método para insertar la complej usr

set_topic: método para insertar el tema_ usr.
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= reset: método donde se inicializa al 0obj entorno en sus valores inicia-
les, después manda un query aleatorio al método step para comenzar
el proceso de busqueda con los parametros descritos anteriormente.

Regresa como parametro el vector de observaciones.

= step: método donde se realizan las tareas fundamentales del 0bj _entorno
como el calculo de la rwd y el vector de observaciones. En seguida, se

explica el funcionamiento de este método.

En términos generales, las tareas del método step comienzan tomando
el query del agente y los datos de interés del usuario, es decir, tema_ usr y
complej _usr. Con la ayuda del obj _buscador, este conjunto de informacion
se procesa y es devuelto nuevamente al 0bj _entorno en forma de un wvector

de conversaciones y un vector de complejidades.

Eistos dos vectores son procesados por el obj entorno dentro de su pro-
pio método step, obteniendo como resultado final el vector de observaciones
y la rwd. Ahora bien, es importante profundizar en la descripcion detallada

del proceso que conduce a la obtencion de estos dos resultados.

Es importante tener presente que en los algoritmos de Aprendizaje por
Refuerzo, los estados son una representacion de la informacion que describe
la situacion actual en la que se encuentra un agente en su entorno. Para este
proyecto, se implementan ajustes especificos con el proposito de calcular

medidas con tendencia central.

Concretamente, el vector de observaciones se establece en funcion de la
media del vector de conversaciones, asi como de la mediana tanto del vector
de complejidades (etiquetado como complej mediana) como del vector de
similitudes (etiquetado como simi_mediana). El vector de similitud se

obtuvo mediante la métrica cosine similarity, al comparar el vector de
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conversaciones y el tema_ usr_vect.

Como se puede observar, el vector de observaciones guarda una re-
lacion directa con dos pardmetros fundamentales: simi_mediana y com-
plej _mediana. De acuerdo con los procesos de Markov que se abordan en
la seccion 2.3, menciona la probabilidad de que ocurra un evento depende
del evento inmediato anterior. Con base en este principio de Markov, se

adaptard los argumentos que conforman el estado del entorno.

Por lo tanto, el wvector de observaciones debe considerar los valores
previos que ocurrieron en el obj entorno. Esto implica que se deben in-
cluir el valor anterior de simi_mediana (etiquetada como simi_ mediana-
_anterior) y el valor previo de la complej mediana (etiquetada como com-
plej_mediana_ anterior). De esta forma, se adapta el vector de observa-
ciones para que sea coherente con los principios de dependencia temporal

caracteristicos de los procesos de Markov.

Adicionalmente, es esencial que el agente sea capaz de observar la evolu-
cion de estas variables en cada uno de los estados en los que se encuentre.
Con este fin, se introduce una medida de cambio (A) para cada una de
estas variables. En la eq. se puede apreciar como se realiza el célculo

de A simi:

A simi = simi_mediana — simi_mediana_ anterior (3.1)

De manera anéloga, se calcula A complej tal como se muestra en la

Eq. 3.2}

A _complej = complej _mediana — complej _mediana_ anterior  (3.2)

Estos valores de A se agregan como dos parametros adicionales al vector
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de observaciones. Para determinar la medida de tendencia central del vector

de observaciones, se obtiene su vector promedio, tal como se observa en la
Eq. B.3¢

obs = (vector de observaciones + vector de observaciones anterior)/2 (3.3)

Hasta este punto hemos logrado obtener el vector observaciones, uno

de los dos parametros que el 0bj entorno envia al agente.

Como se menciona en la seccion (2.3), el siguiente pardmetro a obtener
es la rwd. Para calcular la rwd, es necesario que el episodio no llegue a su
fin, esto quiere decir, que la condiciéon de paro llamado done no se active.
En la Eq. se puede observar que el done se determina mediante una

condicidén booleana:

done = |(complej7 usr — complej mediana)‘ => ¢_thd V simi_mediana <= s_thd (34)

La Eq. establece que la variable done serd verdadera si al menos
una de las dos condiciones es verdadera. Esto quiere decir, si en la prime-
ra condicion el valor absoluto de la diferencia entre la complej usr y la
complej _mediana es mayor o igual al umbral ¢_thd, o si en la segunda
condicion, la similitud mediana es menor o igual al umbral s_thd. En otro
caso, si la variable done es falsa, se procede a calcular la rwd para el query

que realizo el agente.

Para calcular la rwd, es necesario realizar algunos calculos preliminares.
En la Eq. se observa el calculo de una pre-recompensa etiquetada como

pre_ rwd:

diff = |(complej _usr— complej mediana)

anti_complej =1 —dif f

65



pre_rwd = (anti_ complej + simi_mediana) /2 (3.5)

En el calculo de la variable pre rwd, el escenario 6éptimo ocurre cuan-
do la complej usr y la complej mediana son iguales, lo que resulta en
que el valor de la variable ‘diff’ sea igual a cero. Esto lleva a que la va-
riable anti_complej tome el valor de uno. En consecuencia, la variable
pre_rwd tiende a uno en este caso. Por otro lado, cuando complej usr y
complej _mediana tienden a ser distantes, el valor de ‘diff’ tiende a uno,
lo que hace que el valor de anti_complej tiende a cero. Por lo tanto, en
este escenario, la variable pre_rwd tiende a cero. En otras palabras y de
forma resumida, se puede decir que si la complej mediana es cercana a la
complej usr, el valor del pre_ rwd va a tender a 1, en caso contrario, si son

muy opuestos, va a tender a 0.

Continuando con el calculo del rwd, se procede a comparar los valores
del pre_rwd con el umbral de recompensa denominado rwd_ thd. Primero
se verifica si pre_ rwd es mayor que rwd_ thd. En caso afirmativo, el valor

de rwd sera igual a 1, como se ilustra a continuacion:

St pre_rwd => rwd_ thd
rwd =1

En caso contrario, si pre_rwd es menor a rwd_ thd, entonces el valor de

rwd serad igual a 0, como se muestra a continuacion:

St pre_rwd < rwd__thd
rwd =0

Con esto concluye el calculo de la rwd, y asi se obtiene el segundo pardmetro

que el obj _entorno devuelve al agente.
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3.5. Mobdulo agente

El agente que se implementa para controlar el médulo entorno es el al-
goritmo de optimizacion de politica proxima (PPO, por sus siglas en inglés)
de la biblioteca Stable Baselines 3. Este algoritmo PPO utiliza la politica
perceptron multicapa (MlpPolicy, por sus siglas en inglés). El modulo en-
torno a controlar es el 0bj entorno y se pasa como argumento al algoritmo
PPO. Con el agente y sus dos argumentos (la politica y el entorno), se tiene

todo lo necesario para implementar el sistema de aprendizaje por refuerzo

(RL).

Para el entrenamiento, el método learn del agente llama internamente a
un método train, el cual entrena a la politica. Para realizar el entrenamiento
de la politica se implementa en ciclo de btisquedas y episodios internamente
en la libreria. Este ciclo permite interactuar con el entorno, el agente, re-
compensas y estados. Durante el proceso de aprendizaje encuentra errores,
ajusta la politica y realiza otras busquedas de forma interactiva. El proceso

concluye cuando la recompensa se maximiza y se mantiene estable.

Con el modelo entrenado, el siguiente paso es la prediccion de queries
por parte del agente hacia el entorno mediante un bucle for. Para llevar
a cabo estas predicciones, el agente hace uso del método predict. Es im-
portante subrayar, que el entorno va a utilizar una nueva base de datos, el
cual el agente desconoce totalmente. De esta forma, el agente va a recibir
como argumento el vector de observaciones en su método predict, proce-
sard este vector con la politica aprendida ‘MlpPolicy’ e inmediatamente
emitird querys hacia el entorno. Como resultado final, el sistema buscador
personalizado propondra las conversaciones méas cercanas en términos de
tema_ usr y complej wusr. Las predicciones terminan cuando el bucle for

concluye.
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Capitulo 4

Experimentos y Resultados

Este capitulo se divide en dos secciones principales: la primera aborda
la evaluacion del rendimiento del agente, mientras que la segunda se enfoca
en las predicciones generadas por el mejor modelo evaluado. La seccion
de evaluacion del rendimiento del agente comprende varias subsecciones,
que incluyen el diseno de los experimentos, la descripcion de los resultados
obtenidos y la discusion de estas evaluaciones. Por otro lado, la seccion
de predicciones con el mejor modelo evaluado consta de subsecciones que
detallan los requisitos para llevar a cabo las predicciones, describen los

resultados obtenidos y discuten las predicciones realizadas.

4.1. Evaluacion de rendimientos

En la fase de diseno de experimentos, se examinan detalladamente di-
versos parametros que podrian influir en los resultados de la evaluacion del
rendimiento del agente. En la secciéon de descripcion de resultados, se lleva-
rd a cabo un anélisis a detalle de las graficas derivadas de los experimentos

realizados. En la seccion de discusion, se profundizara en los aspectos ob-
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servados en los resultados experimentales de esta investigacion, resaltando

los detalles significativos que emergieron durante el proceso de evaluacion.

4.1.1. Diseno de experimentos

Para cada uno de los experimentos a llevar a cabo, es esencial tener
en cuenta cuatro secciones fundamentales: el agente neuronal, el entorno,
la base de datos y los pardmetros de configuracion. Es importante senalar
que los pardmetros de configuraciéon propuestos se basaron en numerosas
pruebas previamente realizadas. Estos componentes juegan un papel crucial
en la planificacion y ejecucion de los experimentos, ya que influyen en
los resultados obtenidos y en la comprension general del rendimiento del

sistema.

4.1.1.1. Experimento 1

Agente Neuronal

La fase inicial de preparacion de los experimentos se centrd en entre-
nar al agente neuronal utilizando el algoritmo de aprendizaje por refuerzo.
En este y los experimentos subsiguientes, el agente neuronal bajo evalua-
cion es el modelo PPO. La libreria para implementar este algoritmo es

‘stable baselines3’.

Los hiperpardmetros que se plantean para configurar a PPO son los

siguientes:

= politica: ‘MlpPolicy’.

= 1 steps: 150,000 pasos.
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Base de datos

La base de datos utilizada para llevar a cabo este y los experimentos

subsiguientes esta en formato Excel. Este archivo alberga todas las con-

versaciones junto con sus atributos descriptivos, como la complejidad de

vocabulario.

Entorno

Para poder configurar el entorno, se hace uso de la libreria ‘GYM’ (abre-

viatura de ‘OpenAl Gym’).

Los parametros propuestos para el 0obj _entorno son los siguientes:

tema_ usr: Food
complej _usr: 0.2
rwd_ thd: 0.5

¢ thd: 0.1
s_thd: 0.01

action_space: Tipo multidiscreto con 4 argumentos de tamano vo-
cab_tam. Cada argumento del action_ space es una palabra en el query

del agente.

observation_ space: Tipo Box de tamano vocab _tam + 2 (simi_ mediana

y complej _mediana).

done: La condicion de paro done para este experimento 1, va a es-
tar implementado por ventanas. Esta implementacion se detalla en el

apartado ‘diseno de la condicion de paro done para el Experimento 1'.
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Es importante destacar que el vector de observaciones se configura se-
gun el espacio de observaciones (etiquetado como observation_ space). Sin

embargo, para el Experimento 1 en el observation_ space no se incluyeron

las ecuaciones 3.1} [3.2/ y [3.3] Esto se debe al diseno propio del experimento.

Por otro lado, el query se ajusta segtn el espacio de acciones (etiquetado

como action_ space).
Diseno de la condiciéon de paro done para el Experimento 1

Con el objetivo de optimizar el rendimiento del agente, se propone im-
plementar ventanas en la clase Entorno con el objetivo de monitorear el
desempeno de la rwd acc durante cada episodio. Estas ventanas tendran
una longitud de 200 pasos y requeriran un porcentaje minimo de recom-
pensa acumulada (etiquetado como rwd_min) del 80 % en cada ventana.
Esta iniciativa de diseno para la condicion done a través de ventanas se

plante6 de manera alternativa.

Para analizar el comportamiento de las rwd_ acc obtenidas por el agente
durante el entrenamiento, se han definido varios intervalos de tiempo para
la evaluacion, estos son: 10k, 40K, 80k y 150K pasos, donde el caracter ‘K’

es equivalente a la unidad mil.
Pseudocédigo y prueba de escritorio para las ventanas

La prueba de escritorio resulta esencial para la validacion logica del
algoritmo. Este proceso facilita la depuracion y verificacion del codigo,
asegurando su funcionamiento adecuado. A continuacion, se presenta el

pseudocodigo destinado a implementar las ventanas:
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Algorithm 1 Pseudocodigo ventanas

tam_ventana <— 200
tam_wventana_fija < tam _ventana
porcent < 80 %
rwd_min < (tam_ventana x porcent /100)
rwd_min__ fija < rwd_min
contador < 0
if contador == tam ventana and rwd acc >= rwd min then
tam _wventana+ = tam_ventana_ fija
rwd_min = rwd_min_ fija + rwd__acc
done = Falso
else
if contador == tam_ventana and rwd acc <rwd min then
tam__ventana = tam__ventana_ fija
done = Verdadero
else
done = Falso
end if
end if

La tabla ilustra el proceso de prueba de escritorio aplicado al algo-

ritmo 1.

Tabla 4.1: Prueba de escritorio del algoritmo 1.

renglén | contador | tam ventan | rwd acc | rwd min done
1 0 200 0 160
2 200 200 160 160 Falso
3 400 320
4 400 400 320 320 Falso
5 600 480
6 600 600 400 480 Verdadero
7 0 200 0 160

Esta prueba comienza en el rengléon ntiimero 1 con los valores iniciales
asignados en el 0bj entorno. En el renglon nimero 2 el contador alcanza
200 iteraciones sobre la base de datos y el agente obtiene una rwd_ acc de

160, lo que satisface la primera condicion if. En consecuencia, el tamano de
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ventana aumenta en 200 pasos, llegando a un valor de 400. La rwd_ min se
actualiza a 320 debido a la suma entre la rwd_ acc y la rwd_min_ fijo. La

condicién done se mantiene en falso.

En el rengléon ntimero 3, se actualizan los valores del tamano de ventana
y el rwd_min. En el renglén nimero 4, la primera condicion if sigue cum-
pliéndose, ya que la rwd_ acc alcanza un minimo de 320 cuando el contador

llega a 400 iteraciones sobre la base de datos. El done permanece en Falso.

En el renglon ntmero 5, se actualiza el tamano de la ventana, aumen-
tando en 200 unidades y alcanzando un valor de 600. La rwd_min se in-
crementa a 480 debido a la suma entre la rwd_ acc y la rwd_min_ fijo. En
el renglon ntumero 6, ya no se cumple la primer condicion if, dado que la
rwd__acc alcanza el valor de 400 y el rwd_min esperado era 480. Por lo
tanto, la condicion de paro done se vuelve verdadero y el episodio concluye.
En el renglon 7, se reinician los valores iniciales del algoritmo y se inicia

otro episodio.

La introduccion de estas ventanas y el uso del parametro rwd_min en
la medicion, permitira al agente evitar la activacion prematura de la con-
dicion de paro done, lo que a su vez conducira a obtener una rwd_ acc més
alta durante la extension de cada episodio. Es importante resaltar que la
duracion de cada episodio se ajustaba en relacion a cuantas ventanas se

podrian alcanzar con el parametro rwd_min.

4.1.1.2. Experimento 2

En este experimento 2, se toma como base el diseno de la clase En-
torno visto en la seccion (3.4), salvo algunos ajustes que se mencionan a

continuacion:
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Agente Neuronal

En el Experimento 2, se mantiene el mismo algoritmo de aprendizaje

por refuerzo que en el Experimento 1, es decir, el modelo PPO.

Los hiperparametros que se plantean para configurar este modelo son

los siguientes:

= politica: ‘MlpPolicy’.

w1 steps: 800,000 pasos.

Base de datos
La base de datos se mantiene igual, sin ningin cambio.
Entorno

Con el objetivo de maximizar la rwd acc en cada episodio, se plantea
la estrategia de utilizar los datos mas frecuentes presentes en la base de
datos. En este contexto, cuando se mencionan datos més frecuentes se hace
referencia a los temas mas preponderantes en las conversaciones, asi como
a las complejidades més representativas. Esta estrategia busca enfocar al
agente en situaciones y contextos que son mas comunes y que reflejan la
distribucion real de temas y complejidades en las conversaciones disponibles

en la base de datos.

Por consiguiente, se ha realizado una modificaciéon inicial en la clase
Entorno al introducir un nuevo enfoque para la seleccion del tema_ usr. En
lugar de ingresar manualmente el tema_ usr, ahora se obtiene utilizando un
proceso de seleccion de temas preponderantes presentes en la base de datos.
Este proceso ha sido respaldado por un algoritmo previamente validado en

el campo [40|. La figura ilustra el procedimiento para la obtencién de
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los temas mas preponderantes de la base de datos:

Iterations: 2000 Train with @ ’ 5 topics

[0] i'm like yes man going it's woman
girl well see

Topic Documents ~ Topic Correlations = Time Series Vocabulary = Downloads

Words occurring in only one topic have specificity 1.0, words evenly distributed among all topics have specificity 0.0.

[1] she had get really well out didn't her

speaker did Word Frequency Topic Specificity ~ Stoplist
[2] it's were very over then just usually it i S
some there's around st 28 L

i'm 226 0.66

[3] about your her boy like hear his he's

that's got

than

195
191
186
159
158
154
152

147

0.33
0.34
0.73
0.31
0.16
0.57
0.55

nia

JElEIEEEEREEE

Figura 4.1: Temas preponderantes de la base de datos

En este experimento, se plantea la eleccion de los primeros temas de
usuario que el algoritmo generé como preponderantes. Para alcanzar estos
temas preponderantes, el algoritmo requirié de un archivo que contiene
las denominadas ‘stop words’. Estas ‘stop words’ son palabras comunes
que se utilizan con alta frecuencia en un lenguaje, pero que carecen de un

significado especifico o semantico.

El segundo ajuste realizado en la clase Entorno implica la modificacion
de la variable complej wusr. Para lograr esto, se implementa un anélisis de
datos utilizando un diagrama de caja y bigotes sobre el campo de ‘comple-
jidades’ en la base de datos. La figura muestra el diagrama de bigotes

utilizado en este proceso:
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TABLA DE VALORES

0.000743494

0.08401487

0.165055762

SEREE

0.294423792

1

CAJA 1 ESCONDIDA

0.08401487

CAJA 2 INFERIOR

0.081040892

CAJA 3 SUPERIOR

0.12936803

BIGOTE SUPERIOR

0.705576208

BIGOTE INFERIOR

0.083271375

MEDIANA

0.165055762

MEDIA

0.2042188

Como se puede observar en la figura el valor de la complej mediana

EB

IGO

02 01 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09

| MIN

| MAX

B CUARTIL INFERIOR
@ CUARTIL SUPERIOR
B MEDIANA

O MEDIA

Figura 4.2: Diagrama de cajas y bigotes

(abreviado como CM ) es de 0.1650 y se sittia en la parte inferior del cuartil.

Esta grafica ilustra que los valores de complejidad en las conversaciones de
la base de datos estdn mayoritariamente en el rango entre el nivel medio y el
nivel basico. Con esta informacion, se plantea la realizacion de experimentos

utilizando tanto el valor de la CM como el valor de complejidad del cuartil

inferior (abreviado como C()) como parametros para la complej usr.

En resumen, los parametros propuestos para el objeto obj entorno son

los siguientes::

rwd_ thd: 0.5

c_thd: 0.1

7

tema_ usr: Los tres temas més preponderantes.

complej _usr: Las complejidades CM y CQ).




s_thd: 0.01

= action_ space: Tipo multidiscreto, con 2 y 4 argumentos de tamano
vocab tam. La combinacion de la longitud del query con el tema_ usr
y la complej _usr se detalla en el apartado que lleva por nombre ‘Tabla

de combinaciéon del Experimento 2.

= observation_ space: Tipo Box de tamano vocab_ tam + 2 (simi_ mediana

y complej _mediana).

= done: La condiciéon de paro done para este experimento 2, va a estar
implementado con referencia a los umbrales de la complejidad y la
similitud. Esta implementacion se detalla en el apartado ‘Diseno de la

condiciéon de paro done para el Experimento 2’.

Es importante destacar que en este contexto, tanto el action_ space como
el observation_ space se mantienen configurados de manera similar a como

se establecieron en el Experimento 1.
Diseno de la condicién de paro done para el Experimento 2

El tercer ajuste que se realiza en la clase Entorno es la configuracion
de la condiciéon de paro done. Esta condicion de paro se establece con
referencia a los umbrales ¢_thd y s_thd. En el Experimento 2, el objetivo
es mantener un rango de complejidades cercanas a la complej usr, por lo
que se definen una complejidad inferior (etiquetada como c¢_inf) y una
complejidad superior (etiquetada como ¢_sup). La c¢_inf se calcula como
la diferencia entre la complej usr y c¢_thd, mientras la ¢_sup se calcula

como la suma de la complej _usr y c_ thd.

Ademas, es importante garantizar que la simi_mediana (similitud me-
diana) no supere el umbral s_thd. Debido a esto, la condicién done se

restringe en funcion de la complej usr y la similitud con el tema_ usr. En
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la eq. se expresan las condiciones que deben cumplirse para activar el

done:
c_inf= complej usr— c_thd
c_sup = complej usr—+ c_ thd
done = bool[(CM => ¢_sup) V (CM <= c_inf) V (simi_mediana <= s_ thd)] (4.1)

La finalidad de la Eq. es posicionar la complej mediana (CM) de
manera equidistante entre los umbrales de las complejidades, acercandola
lo maximo posible a la complej usr. Por otro lado, la simi_mediana debe
ubicarse por encima del umbral de similitud, es decir, su valor debe tender

hacia 1.
Tabla de combinacién del Experimento 2

El cuarto ajuste efectuado a la clase Entorno se centra en la confi-
guracion del action_ space. Los cuatro argumentos contenidos en el ac-
tion_ space, utilizados para generar query, seran combinados con las com-
plej _usr propuestas en este Experimento 2, junto al tamano de los tres
temas preponderantes extraidos de la base de datos. Los detalles de estas
combinaciones se presentan en la Tabla 4.2 la cual muestra la matriz de

combinaciones para la realizacion del Experimento 2.

Tabla 4.2: Matriz de combinacién query y tema_ usr.
CM=0.165 CQ=0.084
Tema preponderante 1 | Q2 T3, Q2 TF, | Q2 T3, Q2 TF,
Q4 T3, Q4 TF Q4 T3, Q4 TF
Tema preponderante 2 | Q2 T3, Q2 TF, | Q2 T3, Q2 TF,
Q4 T3, Q4 TF Q4 T3, Q4 TF
Tema preponderante 3 | Q2 T3, Q2 TF, | Q2 T3, Q2 TF,
Q4 T3, Q4 TF Q4 T3, Q4 TF

donde:
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QQ2: son dos argumentos del action_ space.
Q4: son cuatro argumentos del action_ space.
T3: son tres palabras del tema_ usr.

TF: son once palabras del tema_ usr.

El parametro de salida a evaluar del obj entorno es la rwd_ acc durante
el tiempo de cada episodio. El intervalo de confianza para el promedio de
la recompensa acumulada sera del 95 por ciento. El intervalo de confianza
es un intervalo de valores que proporcionan una estimacion de la media con

cierto grado de certeza.

4.1.1.3. Experimento 3

En el Experimento 3, se partira del sistema implementado en el Experi-
mento 2 como base. A continuacion, se describen los ajustes realizados en

el agente neuronal PPO, la base de datos y el entorno:
Agente Neuronal

En el marco del Experimento 3, se establecen los siguientes hiperpara-

metros para la configuracion del modelo PPO:

politica: ‘MlpPolicy’.

Numero de capas ocultas: 2

Numero de nodos: 64

n_ steps: 800,000 pasos.

El primer ajuste que se realiza en el Experimento 3 es la configuracion

de hiperpardmetros al modelo PPO. Estos se realizan con el objetivo de
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explorar y evaluar como esta nueva configuracion impacta en el rendimiento

y la capacidad de aprendizaje del agente.
Base de datos

El segundo ajuste a realizar en este Experimento 3 implica ampliar el
contenido de la base de datos, logrando un aumento significativo en el na-
mero de conversaciones de distintos niveles: basico, intermedio y avanzado.
A diferencia del Experimento 2, donde se utilizaron 200 conversaciones,
en esta fase se emplearan 2,000 nuevas conversaciones. Este aumento en
la cantidad de datos permitird una mayor diversidad y cobertura en los
niveles de dificultad, enriqueciendo de manera considerable el conjunto de

entrenamiento para el agente neuronal PPO.
Entorno

Con la integracion de la nueva base de datos, se avanza hacia el tercer
ajuste, que se centra en la determinacion del tema_ usr. Para llevar a ca-
bo este proceso, se retoma la aplicacion del algoritmo ‘JDA’ previamente
utilizado en el Experimento 2 para la selecciéon de temas preponderantes.
La Figura [4.3] se presenta de manera grafica el proceso de obtencion de los

temas mas destacados en la nueva base de datos.
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Run 50 iterations [fterations:1000]

[0] it’s that's i'm don’t josh yeah abidemi okay shirley you're | l Topic Correlations Il Time Series

[1] school english students class speak lot teacher language

student university Documents are sorted by their proportion of the currently selected to

[2] yeeh todd that's true ruth guess aimee skane julia pretty
[16395/8.6%) I got a parcel in the post this morning. I was really excite
[3] city live there's kot cities actually living town london lots donit know, there's something special about a pareel, especially when §

andt...
[4] lot beautiful nice island actually there's yeah live water beach

5] music yeah play love listen vredding actually sing bend b
Lo ety sy oo st e e S il [18230/8.5%] Euchatia: That's a tragedy. I also like Hamlet. Hamlet the

has now become Hamler’s stepfather because he married Hamlet's me

[25672/8.2%] Josh: Yeah, that's true. [ guess 1kind of feel bad because,
me, I don't mind that it's a cow’s tongue, it just, I don't know, it's prett

[24] play todd sports lot yeah football games watch team game

[26091/8.1%) Abidemi: For example in my region, [ speak Yoruba, so Y¢
kind of ... it's Nigerian Englishor ... 1 know in other parts of west Afti

Figura 4.3: Temas preponderantes con la nueva base de datos

En el contexto de este Experimento 3, se propone la eleccion de tni-
camente dos temas entre los identificados como preponderantes, los cuales
seran los que ocupan los extremos de la lista de resultados. Tras aplicar el
algoritmo, se lograron identificar un total de 24 temas de gran relevancia.
Como resultado de esta identificacion, se tomoé la decision de designar al
tema 1 como el méas preponderante y al tema 24 como el menos preponde-

rante, ambos como propuestas de tema_ usr.

Una vez que la nueva base de datos ha sido integrada, se procede a
realizar el cuarto ajuste, que implica calcular los valores correspondientes
de la complej _usr. Para llevar a cabo esta tarea, se realiza nuevamente el
analisis mediante diagrama de caja y bigotes en el atributo ‘complejidades’
en la base de datos. En la figura [.4] se muestra el diagrama de bigotes

correspondiente a este analisis.
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O N B
'DIAGRAMA DE BIGOTES

[ TABLA DE VALORES |

MIN 10.00000!
a2 0.115076183
Q3 0.170809944/
MAX 1.00000!

‘CAJA 1 ESCONDIDA | 0.06255012
'CAJA 2 INFERIOR 0.052526063 1

(CAJA 3 SUPERIOR 0.055733761

BIGOTE SUPERIOR | 0.829190056
BIGOTE INFERIOR 0.06255012

MEDIA 0.12499

05 -04 03 -02 -01 4] 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 11 12 13 14 15

Figura 4.4: Diagrama de cajas y bigotes

En la figura 4.4} se puede apreciar que el valor de la mediana es 0.115
y se encuentra inclinado hacia el cuartil inferior. Esta grafica evidencia
que los valores de las complejidades en la base de datos se encuentran
mayormente en un rango entre el nivel medio y basico. Teniendo en cuenta
esta informacion, se propone que la complej usr tome los valores CM y

CQ para llevar llevar a cabo el Experimento 3.
En resumen, los pardmetros propuestos para el obj entorno son los

siguientes::

m tema_ usr: es el tema mas y menos preponderante.
= complej usr: son las complejidades CM y CQ.

» rwd_thd: 0.5
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c_thd: 0.1

s thd: 0.01

= action_ space: es de tipo multidiscreto, con 1 y 5 argumentos de tama-
no vocab_tam, donde cada argumento va a tener sus propias combina-
ciones. Estos ajustes se detallan en el apartado ‘“Tabla de combinacion

del Experimento 3’.

» observation_ space: es de tipo Box de tamano wvocab_tam + 4 (si-

mi_mediana, complej mediana, A _simiy A _compleyj).

= done: la condicion de paro done para este experimento 3 va a estar im-
plementado con referencia al sistema CartPole. Esta implementacion
se detalla en el apartado que lleva por nombre ‘Diseno de la condicion

de paro done para el Experimento 3’.

Es importante destacar que en este contexto, el Experimento 3 contem-
pla un quinto ajuste que involucra la implementacion del vector de observa-

ciones basado en los procesos de decision de Markov (MDP). Esto implica

que las ecuaciones|3.1}, 3.2/ v [3.3|son aplicadas en el vector de observaciones,

junto con su correspondiente configuracion en el observation_ space.
Diseno de la condiciéon de paro done para el Experimento 3

El sexto ajuste que se realiza al Experimento 3 es la configuracion de la
condicién de paro done. Esta condicion de paro se establece con referencia
al sistema CartPole visto en la seccion [2.3.3] De acuerdo con la Eq.
la condicion de paro done para el Experimento 3 queda de la siguiente

manera:

done = bool[((complej wusr - complej mediana) > c¢_thd) V (simi_mediana < s_thd)] (4.2)
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La Eq. establece un umbral para la diferencia de complejidades en-
tre la que ingresa el usuario y la que regresa el sistema buscador, esta
diferencia no debe estar por encima del umbral. Esto quiere decir que las

complejidades deben estar lo més cercano posible en el mejor de los casos.

Por otro lado, en términos de stmalitud, la Eq. dice que la semejanza
que exista entre el tema de usuario y las conversaciones que regrese el
buscador, no debe estar por debajo de su umbral. Esto quiere decir, que la

semejanza tienda al valor 1 en el mejor de los casos.

Adicionalmente, se agrega otro ajuste a la condicién de paro done, con
el fin de garantizar todos los procesos de aprendizajes que lleve a cabo
el agente. Mediante la realizacion de varios experimentos se establece un
paro forzoso después de que n_ steps cumpla su limite de pasos de entrena-
miento. Esto asegura que el tltimo episodio durante el entrenamiento sea
considerado por el algoritmo PPO. De esta manera, se obtendré un regis-
tro amplio de los diferentes niveles de aprendizaje que alcance el agente

durante su entrenamiento.
Tabla de combinacién del Experimento 3

Se realiza un séptimo ajuste en el Experimento 3, con la implementacion
de 1y 5 argumentos en la configuracion del action_ space. Con la introduc-
cion de la nueva longitud del query, este se combinara con las complej _usr
y los temas preponderantes propuestos. En la Tabla se presenta la ma-

triz de combinaciones utilizada para llevar a cabo el Experimento 3.

Tabla 4.3: Matriz de combinacién query y tema_ usr con nueva base de datos

K | Tema CM=0.115 CQ=0.062

. Tmas | (1la) Q5 y T11, (1b) Ql y T3 | (5a) Q5 y T11, (5b) Ql y T3
Tmenos | (2a) Q5 y T11, (2b) Q1 y T3 | (6a) Q5 y T11, (6b) Ql y T3

. Tmas | (3a) Q5 y T11, (3b) Ql y T3 | (7a) Q5 y T11, (7b) Ql y T3
Tmenos | (4a) Q5 y T11, (4b) Q1 y T3 | (8a) Q5 y T11, (8b) Ql y T3
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donde:

K=1: es un resultado de biisqueda en la base de datos.

K =5: son cinco resultados de busqueda en la base de datos.

Tmas: es el tema mas preponderante en la base de datos.

Tmenos: es el tema menos preponderante en la base de datos.

CM: es la complejidad mediana en el diagrama de cajas y bigotes.

CQ: es la complejidad del cuartil inferior en el diagrama de cajas y bigotes
Q1: es un argumento del action_ space.

(Q5: son cinco argumentos del action_ space.

T3: son tres palabras del tema_ usr.

T11: son once palabras del tema_ usr.

4.1.2. Descripcion de los resultados

4.1.2.1. Experimento 1

En la Figura 4.5 se presenta la grafica que ilustra la evoluciéon de la
rwd__ acc obtenida por el agente en relacion al tema de usuario ‘Food’ y una
complej _usr establecida en 0.2. Esta representacion abarca un intervalo de
10,000 pasos y brinda una visiéon detallada del rendimiento del agente en

este intervalo especifico.
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10K
1159 —— Tema:Food, Complejidad:0.2

110 A

105 A

reward

95 A

90 A

2000 4000 6000 8000 10000
timestep

Figura 4.5: Grafica de rwd__acc en 10K pasos

En la grafica que abarca 10,000 pasos, se puede notar que el agente se
encuentra en una fase inicial de aprendizaje en términos de como realizar
consultas efectivas. Esto se refleja en la rwd_acc, la cual muestra un valor

bastante bajo y apenas presenta un incremento considerable.

En la Figura se representa la grafica de la rwd_acc alcanzada por
el agente al utilizar el tema de usuario ‘Food’ y una comple; usr de 0.2, a

lo largo de 40,000 pasos.

40K

160 1 —— Tema:Food, Complejidad:0.2

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
timestep

Figura 4.6: Grafica de rwd__acc en 40K pasos
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En esta grafica correspondiente a 40,000 pasos, se puede observar que el
agente esta adquiriendo una mayor habilidad en la realizacion de consultas.

Esto se refleja en el ligero incremento de la rwd_acc en su escala.

La figura presenta la grafica de la rwd_acc obtenida por el agente

con el tema de usuario 'Food’ y una complej usr de 0.2, en un periodo de
80,000 pasos.

80K

—— Tema:Food, Complejidad:0.2

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000
timestep

Figura 4.7: Grafica de rwd__acc en 80K pasos

La gréafica correspondiente a 80,000 pasos (ﬁgura revela que el agente
estd adquiriendo una mayor destreza en la realizacion de consultas. Esto
se refleja en el significativo aumento de la rwd_ acc en la escala de valores,

aunque ain no ha alcanzado una estabilizaciéon completa.

La figura presenta la grafica de la rwd_ acc obtenida por el agente

con el tema de usuario ‘Food’ y una complej _usr de 0.2, en un intervalo
de 150,000 pasos.
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150K
8001 —— Tema:Food, Complejidad:0.2

700

600 A

200 A

100 A

0 20000 40000 60000 80000 100000120000 140000
timestep

Figura 4.8: Grafica de rwd__acc en 150K pasos

En la grafica correspondiente a 150,000 pasos (figura , se puede
apreciar que el agente ha adquirido la habilidad de generar consultas més
cercanas a las preferencias del usuario. Este avance se refleja en el aumento

moderado de la rwd_acc igual a 500 y su tendencia hacia la estabilizacion.

Al finalizar Experimento 1, se pudo observar a través de las graficas que
la rwd_ acc tiende a estabilizarse después de alcanzar los 150,000 pasos.
Sin embargo, es importante destacar que la activacion del ‘done’” depende
exclusivamente de la condicion de rwd min en las ventanas establecidas.
En este mismo contexto, es preciso mencionar que en este experimento, la
implementacion del moédulo entorno no siguié el diseno del CartPole de la
libreria OpenAl Gym. Esto implica que no se bas6 en la analogia de los
parametros criticos que deben activar la condicion de paro done, como se

establece en el CartPole.

4.1.2.2. Experimento 2

En la figura se presentan dos graficas que muestran los resultados

obtenidos a partir de las dos combinaciones entre el tema preponderante 1
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y los valores de las dos complejidades. Cada combinacion refleja la varia-

cion en el tamano del query y el tamano del tema_ usr.

Tema 1, CU=0.165 Tema 1, CU=0.084

5000 -

— Q2&T3 — Q2&T3

6000 -

4000 A 5000

3000 4 4000 1

3000 4
2000 1
2000 1

1000 A
1000 -

N o o o
> P
A0 O

Q Q Q Q Q
& & & ®
O I R I

(a) (b)
Figura 4.9: Tema preponderante 1.

o o o o N o o o
& & & & & & &
AT T T S

En la figura[4.9a], se puede apreciar que para el conjunto de combinacio-
nes Q2 T3y Q2 TF, las rwd_mean alcanzan su valor maximo alrededor
del paso 550,000, llegando a aproximadamente 2000, después empiezan a
disminuir hasta llegar a alrededor de 700 cuando alcanzan el paso 690,000.
Posteriormente, vuelven a aumentar. Los intervalos de confianza para las

combinaciones Q2 T3 y Q2 TF se superponen durante todo el periodo.

Por otro lado, las combinaciones Q4 TF y Q4 T3 muestran tendencias
ascendentes en las rwd_mean. Mientras Q4 TF alcanza su méaximo alre-
dedor de 2500, Q4 T3 tiene un pico de alrededor de 4500. Los intervalos
de confianza para las combinaciones Q4 TF y Q4 T3 tienden a separarse.

Ninguna de las combinaciones muestra estabilidad en sus valores.

En la figura [4.9b] se puede observar que en el conjunto de combinaciones
Q2 T3y Q2 TF, las rwd mean alcanzan su valor maximo alrededor del
paso 500,000, llegando a alrededor de 1900. Posteriormente, empiezan a

disminuir hasta llegar a alrededor de 900 cuando alcanzan el paso 600,000,
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y luego vuelven a caer gradualmente, tendiendo a cero. Los intervalos de
confianza de las combinaciones Q2 T3 y Q2 TF se superponen a lo largo

de todo el periodo.

Por otro lado, en el conjunto de combinaciones Q4 TF y Q4 T3, se
observa una tendencia ascendente en las rwd_ mean. Mientras Q4 TF al-
canza su maximo alrededor de 5800, Q4 T3 tiene un pico de alrededor
de 5000. Los intervalos de confianza de Q4 TF y Q4 T3 se superponen
durante todo el periodo. En ninguna de las graficas se observa estabilidad

en los valores.

Continuando con la siguiente configuracion, la figura [4.10| muestra dos
graficas que surgen de las dos combinaciones entre el segundo tema pre-
ponderante y los valores de las dos complejidades (CM y CQ). Cada una de
estas combinaciones implica variaciones en el tamano del query y el tamano

del tema_ usr.

Tema 2, CU=0.165 Tema 2, CU=0.084

— Q2&T3 — Q2&T3
4000 1
— Q2&TF 5000 1
— Q4 &T3

3000 — Q4 &TF 4000 A

3000 1
2000 1

2000 1
1000 A
1000 A

o o o o o o o o N o o o o o o o o
® & & & & & & & & & & P
A L (Y P A (S

(a) (b)
Figura 4.10: Tema preponderante 2.

En la figura [4.10al se puede apreciar que en el conjunto de combinacio-
nes Q2 T3y Q2 TF, las rwd_mean alcanzan su valor maximo alrededor
del paso 550,000, llegando a aproximadamente 3000. Luego, empiezan a

disminuir hasta alrededor de 1000 en el paso 600,000, manteniéndose rela-
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tivamente estables posteriormente. Los intervalos de confianza para Q2 T3

y Q2 TF se superponen a lo largo de todo el proceso de entrenamiento.

Por otro lado, las otras dos combinaciones, Q4 TF y Q4 T3, presentan
una tendencia ascendente en las rwd_mean. La combinacion Q4 TF llega
a un méaximo de alrededor de 2700, mientras que Q4 T3 alcanza un pico
de 3800. Los intervalos de confianza de estos dos conjuntos también se
superponen durante el entrenamiento. En general, ninguna de las graficas

muestra estabilidad a lo largo del proceso.

En la figura [4.10D], se puede observar que en el conjunto de combinacio-
nes Q2 T3y Q2 TF, las rwd_mean alcanzan su valor maximo alrededor
del paso 450,000, llegando a aproximadamente 2000. Posteriormente, em-
piezan a disminuir hasta llegar a alrededor de 900 cuando se alcanza el paso
600,000, para luego mostrar un incremento y tender hacia 1000. En lo que
respecta al conjunto Q2 T3y Q2 TF, sus intervalos de confianza tienden

a superponerse a lo largo del entrenamiento.

En cuanto al conjunto de combinaciones Q4 TFy Q4 T3, las rwd_mean
muestran una tendencia ascendente. Mientras Q4 TF alcanza un valor ma-
ximo de alrededor de 5000, Q4 T3 llega a aproximadamente 2000. Los in-
tervalos de confianza para el conjunto Q4 TF y Q4 T3 tienden a separar-
se durante el entrenamiento. En resumen, ninguna de las graficas muestra

estabilidad en el proceso de entrenamiento.

Continuando con las dos tultimas combinaciones, en la figura [4.11] se
presentan dos graficas que muestran los resultados obtenidos a partir de
las dos combinaciones entre el tema preponderante 3 y los valores de las
dos complejidades (CM y CQ). Cada una de estas combinaciones varia en

funcion del tamano del query y del tamano del tema_ usr.
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Tema 3, CU=0.165 Tema 3, CU=0.084

5000{ — Q2&T3 2000] — Q2&T3

4 ]
000 3000 A

3000 A
2000 1

2000 A

1000 A
1000 A

Q Q N Q N N N Q
N N N N N Q N N
O O " O O " O O
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Figura 4.11: Tema preponderante 3.

En la figurafd.1Ta]se puede observar que en el conjunto de combinaciones
Q2 T3y Q2 TF, las rwd_mean alcanzan un valor maximo alrededor del
paso 500,000, luego comienzan a disminuir hasta llegar a un valor cercano
a 500 alrededor del paso 550,000, y luego vuelven a aumentar llegando a
alrededor de 1500. Los intervalos de confianza para la combinacion Q2 T3

y Q2 TF se superponen durante todo el periodo.

En cuanto al otro conjunto de combinaciones, Q4 TF y Q4 T3, se
observa una tendencia ascendente en las rwd_mean. Mientras Q4 TF al-
canza un maximo de alrededor de 5000, Q4 T3 tiene un maximo de 1500.
A medida que avanza el periodo, los intervalos de confianza para Q4 TF
y Q4 T3 se van separando. Ademas, el intervalo de confianza de Q4 T3
tiende a superponerse con los intervalos de confianza de Q2 T3y Q2 TF.
En esta gréafica, la combinacion que parece mostrar una mayor estabilidad
es Q4 T3.

En la figura 4.11b| se puede observar que en la combinacion Q2 TF| la
rwd_ mean alcanza su valor maximo, alrededor de 2500, en el paso 580,000.
Sin embargo, a partir del paso 630,000, comienza a disminuir y alcanza un

valor cercano a 1000. Luego, experimenta un aumento, llegando a alrededor
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de 1500. En esta combinacion, el intervalo de confianza de Q2 TF tiende
a separarse de las otras combinaciones. Por otro lado, en la combinacion
Q2 T3, la rwd_mean alcanza su punto maximo, aproximadamente 1300,
en el paso 480,000. No obstante, después de ese punto, la grafica se vuelve
muy inestable y muestra una tendencia descendente. Ademas, el intervalo
de confianza de Q2 T3 tiende a separarse de las otras combinaciones en

varios puntos del entrenamiento.

En lo que respecta al conjunto de combinaciones Q4 TF y Q4 T3,
ambas muestran una tendencia al alza en las rwd_mean, llegando ambas a
un valor maximo de alrededor de 4000. Aunque los intervalos de confianza
de Q4 TF y Q4 T3 se superponen en todo el periodo de entrenamiento,

ninguna de las graficas presenta una clara estabilidad en sus resultados.

Al concluir el Experimento 2, se realizaron analisis importantes de los
resultados obtenidos, lo cual permitié extraer importantes conclusiones. A

continuacion, se enumeran cada una de estas conclusiones:

1. La primera combinacion, denominada Q2 T3, involucra dos argumen-
tos en el query del agente. El tema_ usr seleccionado consistio en tres
palabras relacionadas con el topico. Esta configuracion se aplicod a los
tres topicos preponderantes y a las dos complejidades propuestas. Sin
embargo, estas combinaciones de parametros arrojaron las rwd_ mean
mas bajas en comparacion con todas las deméas combinaciones reali-

zadas. La rwd_ mean méxima alcanz6 aproximadamente los 2800.

2. La siguiente combinacion, designada como Q2 TF, también implico
el uso de dos argumentos en el query del agente. Sin embargo, en
esta configuracion, el tema_ usr consistié en el topico completo. Se
aplicé esta combinacién a los tres topicos preponderantes y a las dos

complejidades propuestas. Al final, estas variaciones de parametros
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no resultaron en una mejora significativa en las rwd_ mean. De hecho,
presentaron un comportamiento bastante similar al de la combinacion

Q2 T3, con un rwd_ mean maximo en torno a 2800.

. La tercera configuracion adopto la etiqueta Q4 T3. En esta varian-
te, el query del agente se extendié de dos a cuatro argumentos. En
este caso, el tema_ usr consistio en tres palabras del topico. Se aplica-
ron estas modificaciones a los tres topicos preponderantes, junto con
las dos complejidades propuestas. Los resultados de estas combina-
ciones de parametros generaron mejoras sustanciales. De hecho, las
rwd_ mean alcanzaron un valor maximo en torno a 5,000. Ademas de
esta mejora en los resultados, la configuracion Q4 T3 también mos-
tré una tendencia mayor a estabilizarse en comparacion con las otras

combinaciones.

. La cuarta combinacion correspondié a Q4 TF. En esta configuracion,
el query del agente mantuvo sus cuatro argumentos, y el tema_ usr
consistio en el topico completo. Se llevaron a cabo experimentos uti-
lizando los tres topicos preponderantes y las dos complejidades pro-
puestas. Estas combinaciones de pardmetros generaron las rwd_ mean
més altas entre todas las realizadas, con un valor méximo cercano a

6,000. Sin embargo, nunca alcanzo la estabilidad.

4.1.2.3. Experimento 3

En la Figura se presentan cuatro graficas que corresponden a las

combinaciones 5 y 7 detalladas en la Tabla [4.3] Las graficas del lado de-

recho representan la combinacién 7, mientras que las del lado izquierdo

corresponden a la combinacion 5. Estas combinaciones comparten tres va-

lores en comin. En primer lugar, el tema_ usr es igual a Tmas. En segundo
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lugar, la complej _usr se establece en C'(). El tercer parametro consiste en

dos subcombinaciones: la primera implica un tamano de query de cinco y

un tamano de tema_ usr de once, mientras que la segunda subcombinacion

consta de un tamano de query de uno y un tamano de tema_ usr de tres.

La diferencia clave entre las graficas del lado derecho e izquierdo radica

en el tamano del resultado de bisqueda, denominado K. En las graficas del

lado izquierdo (combinacion 5), el valor de K es igual a uno, mientras que

en las graficas del lado derecho (combinacion 7), el valor de K se establece
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Figura 4.12: Tema més preponderante y complejidad del cuartil inferior.
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Las figuras [4.12a] y [4.12Db| representan las combinaciones ba y 7a de la

tabla [4.3] respectivamente. A lo largo del entrenamiento de 800,000 pasos,

ambas combinaciones alcanzaron una rwd_mean méaxima aproximada de
30. Ademaés, a pesar de tener valores bajos de rwd_ mean, tanto las com-
binaciones 5a como 7a demostraron una notable inestabilidad durante el

proceso de entrenamiento.

Por otro lado, las figuras 4.12¢| v |4.12d| corresponden a las combina-

ciones bb y 7b de la tabla [4.3] respectivamente. Estas graficas revelan un
aumento significativo en la rwd_mean a medida que avanzan, llegando a
alcanzar valores maximos de 8,000 y 6,000 respectivamente al finalizar el
entrenamiento. Ademas de presentar rwd_ mean mas altos, las combinacio-
nes bb y 7b exhibieron una mayor estabilidad ascendente en sus curvas de

aprendizaje.

La figura presenta cuatro gréaficas, correspondientes a las combina-
ciones 6 y 8 de la tabla[4.3] En especifico, las gréaficas del lado derecho se
asocian con la combinacion 8, mientras que los gréaficos del lado izquierdo
estan relacionados con la combinacion 6. Estas dos combinaciones compar-
ten tres valores clave. El primero de ellos es el tema_ usr, que es designado
como "Tmenos". El segundo valor compartido es la complej usr, estableci-
da como CQ. El tercer conjunto de parametros involucra dos combinaciones
distintas. La primera combina un tamano de query de cinco con un tama-
no de tema_ usr de once, mientras que la segunda combina un tamano de

query de uno con un tamano de tema_ usr de tres.

La distincion entre las graficas del lado derecho y del lado izquierdo
radica en el tamano del resultado de busqueda, K. En las graficas del lado
izquierdo (combinacion 6), el valor de K es uno, mientras que en las gréficas

del lado derecho (combinacion 8), el valor de K es cinco.
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Figura 4.13: Tema menos preponderante y complejidad del cuartil inferior.

Las figuras [4.13a] y |4.13b| corresponden, respectivamente, a las combi-

naciones 6a y 8a de la tabla 1.3, En el transcurso del entrenamiento, la

combinacion 6a logré alcanzar un rwd_mean maximo de 35, mientras que

la combinaciéon 8a obtuvo un rwd_ mean maximo de 17.5. A pesar de estos

valores relativamente bajos de rwd_ mean, ambas combinaciones exhibieron

inestabilidad en su proceso de aprendizaje durante el entrenamiento.

Por otro lado, las figuras [4.13d y [4.13d| corresponden, respectivamente,
a las combinaciones 6b y 8b de la tabla [4.3] En estas graficas, se puede
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apreciar un aumento en el valor del rwd_mean a medida que se avanza en
el entrenamiento, alcanzando finalmente valores maximos de 5,000 y 6,700
respectivamente al concluir el proceso de entrenamiento. Ademéas de mos-
trar un mayor rwd_ mean, las combinaciones 6b y 8b también presentaron

una mayor estabilidad en la evolucion de su curva de aprendizaje.

En la figura[d.14]se presentan cuatro gréficas correspondientes a las com-
binaciones 1y 3 de la tabla[4.3] Las graficas del lado derecho corresponden
a la combinacion 3, mientras que las graficas del lado izquierdo correspon-
den a la combinacién 1. Estas combinaciones comparten tres valores en
comun. El primer valor es el tema_ usr, que es igual a Tmas. El segundo
valor es la complej usr, que es igual a CM. El tercer parametro consta de
dos combinaciones: la primera con un tamano de query igual a cinco y un
tamano de tema_ usr igual a once, y la segunda con un tamano de query

igual a uno y un tamano de tema_ usr igual a tres.

La diferencia principal entre las gréaficas del lado derecho e izquierdo
radica en el tamano del resultado de busqueda K. Para las graficas del lado
izquierdo o combinacion 1, el valor de K es igual a uno. Por otro lado, en

las graficas del lado derecho o combinacion 3, el valor de K es igual a cinco.
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Figura 4.14: Tema més preponderante y complejidad mediana.

En las figuras |4.14a] y 4.14b| se pueden observar respectivamente las

combinaciones la y 3a de la tabla[4.3 A lo largo del entrenamiento, ambas

combinaciones alcanzaron un rwd_ mean maximo aproximado de 80 y 600

respectivamente. Sin embargo, la combinacion la exhibié poca rwd_mean

y una notoria inestabilidad durante todo su proceso de entrenamiento. Por

otro lado, la combinaciéon 3a mostré una tendencia diferente. Al superar

los 700K pasos, esta combinaciéon presenté un incremento mas significativo

en su rwd_ mean, acompanado de una mayor estabilidad en su crecimiento
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a lo largo del tiempo.

Por otra parte, las figuras 4.14d y [4.14d| representan respectivamente

las combinaciones 1b y 3b de la tabla [4.3] En estas graficas, se observa

que a partir de los 300K pasos, ambos conjuntos empezaron a experimen-
tar un aumento en el valor del rwd_mean, alcanzando méaximos de 7,900
y 7,100 respectivamente al final del entrenamiento. Junto con su mayor
rwd_ mean, las combinaciones 1b y 3b demostraron una mayor estabilidad
en el crecimiento de su curva de aprendizaje en comparacion con las otras

dos combinaciones anteriores.

La figura presenta cuatro graficas que corresponden a las combina-
ciones 2 y 4 de la tabla[4.3] En esta representacion, las graficas ubicadas en
el lado derecho pertenecen a la combinacion 4, mientras que las del lado iz-
quierdo corresponden a la combinacion 2. Estas combinaciones comparten
tres valores en comun. En primer lugar, el tema_ usr es igual a Tmenos.
En segundo lugar, la complej wusr es igual a CM. El tercer conjunto de
parametros consiste en dos combinaciones. La primera combina un tamano
de query de cinco junto con un tema_usr de once palabras. La segunda

combina un tamano de query de uno con un tema_ usr de tres palabras.

La distincion principal entre las graficas del lado derecho e izquierdo
radica en el tamano del resultado de bisqueda K. En las gréaficas del lado
izquierdo, es decir, la combinacion 2, el valor de K es igual a uno. Mientras
tanto, en las graficas del lado derecho, que corresponden a la combinacion

4, el valor de K es igual a cinco.
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Figura 4.15: Tema menos preponderante y complejidad mediana.

Las figuras |4.15a| y |4.15b| representan, respectivamente, las combinacio-

nes 2a y 4a de la tabla[d.3 A lo largo del proceso de entrenamiento, ambas
combinaciones lograron alcanzar un rwd_ mean maximo aproximado de 16
y 10, respectivamente. Sin embargo, ademas de evidenciar valores bajos de
rwd_ mean, estas combinaciones, es decir, 2a y 4a, mostraron una conside-

rable inestabilidad durante el transcurso del entrenamiento.

Asi mismo, las figuras [4.15a] y 4.15b| corresponden, respectivamente, a
las combinaciones 2b y 4b de la tabla [4.3] En el caso de la combinacion
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2b, se observa un aumento gradual en el rwd_mean a medida que avanza
el entrenamiento, llegando a alcanzar un valor maximo de 3,500 alrededor
del paso 600K. En contraste, la combinaciéon 4b exhibe un patrén similar,
pero con un incremento mas pronunciado en el rwd_mean, llegando a su
punto maximo de 7,300 alrededor del paso 300K. Ademas de presentar un
mayor rwd_ mean, tanto las combinaciones 2b como 4b demostraron una

mayor estabilidad en su curva de aprendizaje.
Errores gramaticales

Después de analizar el comportamiento del rwd_mean en los dieciséis
experimentos a través de sus graficas, es ahora pertinente examinar los
errores gramaticales cometidos por el agente al realizar los queries durante
estos experimentos. Por simplicidad, se les denominara como errores gra-
maticales o e_ gramar. A continuacion, se presentan en las siguientes grafi-
cas el promedio de errores gramaticales de cada una de las combinaciones

previamente mostradas.

La figura exhibe las combinaciones ba y 7a presentadas en la figura
M.12] segtn la informacion proporcionada en la tabla[4.3] En consecuencia,

las combinaciones ba y 7a se corresponden respectivamente con las figuras

4.16a]y4.16bl Como se menciond previamente, estas combinaciones eviden-

ciaron un bajo valor de rwd_mean durante el proceso de entrenamiento.
Ademas, al considerar la cantidad de e_ gramar, la combinacion ba presen-
to un total de 16,734, en contraste con la combinacién 7a que registré un
total de 19,547. De este modo, es notorio que tanto las combinaciones 5a
como 7a, ademas de poseer un rwd_ mean inferior, también exhiben un alto
numero de errores gramaticales, tal como se aprecia en las representaciones

graficas de sus promedios.
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En contraste, las figuras|4.16¢|y [4.16d| corresponden a las combinaciones

5b v 7b de acuerdo con la tabla [£.3] Estas combinaciones exhibieron un

rwd_ mean superior en comparacion con las combinaciones ba y 7a. Con
respecto al niimero de e_ gramar, la combinaciéon 5b acumulé un total de
346, mientras que la combinacion 7b registré 382. En consecuencia, las
combinaciones 5b y 7b no solo presentaron un rwd_ mean mas alto, sino que
también demostraron mayor estabilidad en la reducciéon de los e_ gramar,

tal como se puede apreciar en las graficas de sus medias.
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Figura 4.16: Tema mas preponderante y complejidad del cuartil inferior.
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Siguiendo con las combinaciones subsiguientes, en la figura4.17|se puede
observar que las combinaciones 6a y 8a se corresponden con las figuras|4.17a
y [£.170] respectivamente. Como se mencion6 previamente, estas configu-
raciones exhibieron un rwd_ mean bajo durante el entrenamiento. Ahora,
en términos del niimero de errores gramaticales e gramar, la combinacion
6a acumul6 un total de 19,227, mientras que la combinaciéon 8a registro
20,182. Por lo tanto, ademés de tener un rwd_ mean inferior, las combina-
ciones 6a y 8a evidenciaron una mayor inestabilidad en la reduccion de los

errores gramaticales, como se refleja en las graficas de sus promedios.

En contraste, las figuras [4.17c| y 4.17d| se asocian respectivamente a las

combinaciones 6b y 8b de la tabla 4.3. Estas configuraciones presentaron
un rwd_ mean mas elevado en comparacion con las combinaciones 6a y 8a.
En lo que respecta al nimero de e_ gramar, la combinaciéon 6b registré un
total de 289, mientras que la combinacion 8b reportd 292. Por lo tanto,
las combinaciones 6b y 8b no solo demostraron un rwd_ mean superior,
sino que también exhibieron una mayor estabilidad en la reduccion de los

e_ gramar, tal como se evidencia en las graficas de sus medias.
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Figura 4.17: Tema menos preponderante y complejidad del cuartil inferior.

Siguiendo con los proximos cuatro experimentos, se puede apreciar en

la figura que las combinaciones la y 3a se correlacionan respectiva-

mente con las figuras [4.18a| y [4.18b, Como se ha mencionado previamente,

estas combinaciones presentaron un rwd_ mean bajo durante el proceso de
entrenamiento. Ahora, centrdndonos en el recuento de e_ gramar, la com-
binacién la registré un total de 19,323, mientras que la combinacion 3a
reportd 19,180. Por lo tanto, ademés de un rwd_ mean inferior, las combi-

naciones la y 3a muestran una mayor inestabilidad en la reduccion de los
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e_ gramar, tal como se observa en las graficas de sus medias.

Por otra parte, las figuras [4.18c| y [4.18d| corresponden respectivamente

a las combinaciones 1b y 3b de la tabla 4.3. Estas combinaciones logra-

ron un rwd_mean mas alto en comparacion con las combinaciones la y

3a. En términos del recuento de e_ gramar, la combinacion 1b registré un

total de 260, lo que la convierte en la combinaciéon con el menor niimero

de e_ gramar de todas. En contraste, la combinacién 3b tuvo un recuento

de 343. Por lo tanto, las combinaciones 1b y 3b, ademés de presentar un

rwd__mean superior, también exhibieron una mayor estabilidad en la re-

duccion de los e gramar, tal como se aprecia en las graficas de sus medias.
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Figura 4.18: Tema més preponderante y complejidad mediana.
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Los resultados de los tltimos cuatro experimentos se presentan en la

figura [4.19] En esta representacion grafica, se encuentran las combinacio-

nes 2a y 4a, que corresponden a las figuras [4.19al y 4.19b| respectivamen-

te. Tal como se mencion6 previamente, estas combinaciones presentaron
un rwd_ mean reducido durante el entrenamiento. Analizando ahora el re-
cuento de errores gramaticales e_ gramar, la combinacion 2a tuvo un total
de 20689, posicionandose como la combinacién con el mayor ntimero de
e_ gramar entre todas las variantes. En contraste, la combinacion 4a regis-
tré un recuento de 19808. Por lo tanto, ademas de su menor rwd_ mean, las
combinaciones 2a y 4a evidencian mayor inestabilidad en la disminucion de

los e gramar, como se puede observar en las graficas de sus medias.

En contrapartida, las figuras [4.19d y [4.19d| representan respectivamente

las combinaciones 2b y 4b de la tabla 4.3. Estas variantes obtuvieron valo-
res mas elevados de rwd_ mean en comparacion con las combinaciones 2a
y 4a. En lo que respecta al conteo de e_gramar, la combinaciéon 2b acu-
mul6 un total de 486, mientras que la combinacion 4b presenté un conteo
de 438. Como resultado, las combinaciones 2b y 4b, ademas de exhibir un
rwd_ mean superior, también mostraron una mayor estabilidad en la re-
duccion de los e gramar, como se observa en las graficas que representan

sus medias.
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Figura 4.19: Tema menos preponderante y complejidad mediana.

Los experimentos se han ejecutado utilizando las dieciséis combinaciones
detalladas en la tabla [4.3] A través de estas configuraciones y las adapta-
ciones efectuadas en el Experimento 3, se han identificado los ocho experi-
mentos con los valores de rwd_mean mas elevados, presentados en orden
descendente en la tabla 4.4
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Tabla 4.4: Resultados con mayor rwd_mean

K | Complejidad | Tema | Query | Longitud Tema | rwd mean | e gramar
K1 cQ Tmas Q1 T3 8000 346
K1 CM Tmas Q1 T3 7900 260
K5 CM Tmenos Q1 T3 7300 438
K5 CM Tmas Q1 T3 7100 343
K5 CQ Tmenos | Q1 T3 6700 292
K5 CcQ Tmas Q1 T3 6100 382
K1 CQ Tmenos Q1 T3 5000 289
K1 CM Tmenos Q1 T3 3500 486

El parametro e gramar que se presenta en la tabla refleja la can-
tidad de errores gramaticales detectados en todos los queries generados
por el agente en cada uno de los experimentos. Basdndonos en los resulta-
dos obtenidos en estos ocho experimentos, se pueden extraer las siguientes

conclusiones:

1. De los 16 experimentos realizados en el Experimento 3, los que logra-
ron obtener el mayor rwd_mean por arriba de 1000 fueron las ocho

combinaciones mostradas en la tabla [£.4].

2. El primer factor que contribuyé a obtener el mayor rwd_mean fue la
combinacion de un query de longitud igual a uno y un tema_ usr de
longitud igual a tres. La longitud tanto del query como del tema_ usr
tiene un impacto significativo en la carga computacional requerida
para llevar a cabo las operaciones. Un query de tamaio cinco y un
tema_usr de tamano once, por ejemplo, implica un mayor nivel de
complejidad y dificultad para encontrar similitudes con las conversa-

ciones presentes en la base de datos.

3. El segundo factor que contribuyé a obtener el mayor rwd_ mean es la

preponderancia del tema_usr. En la base de datos, algunas palabras
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aparecen con mayor frecuencia que otras. Como se puede apreciar en
la tabla 4.4, el tema_usr igual a Tmas mostré un rwd_mean mas
alto en comparacion con Tmenos. Esto sugiere que la eleccion de un
tema_ usr que contiene palabras més frecuentes en las conversaciones

puede tener un impacto positivo en el rendimiento del agente.

. El tercer factor que contribuy6 a obtener un mayor rwd_ mean en es-
tos ocho experimentos es la cantidad de resultados K que el buscador
devuelve al entorno. Como se muestra en la tabla[d.4] la configuracion
con K=1 obtuvo el mayor rwd_mean solo para T'mas. Por otro lado,
con K=5, la configuracion que tuvo el mejor rwd_ mean fue Tmenos.
Esto esta relacionado con el parametro sim:i_mediana, ya que la me-
diana representa el valor central en un conjunto de datos ordenados

de forma ascendente o descendente.

Cuando se tiene la combinacion de Tmas y K=1, la simi_mediana
tiende a ser mayor, ya que ese valor es el mas preponderante en la
muestra de resultados. En cambio, cuando se tiene la combinacion de
Tmas y K=5, la stmi_ mediana tiende a ser menor, ya que los valores

subsiguientes son menos preponderantes.

Por otro lado, cuando se utiliza la combinacion de Tmenos y K=1,
la simi_mediana tiende a ser menor, ya que ese valor es el menos
preponderante en la muestra de resultados. En cambio, cuando se
tiene la combinacion de Tmenos y K=5, la stmi_mediana tiende a
ser mayor, ya que los valores anteriores son mas preponderantes en la

muestra de resultados.

En resumen, la eleccion de la cantidad de resultados K puede influir
en la stmi_mediana y, por lo tanto, en el rendimiento del agente,
dependiendo de la preponderancia del tema_ usr y la distribucion de

similitudes en la base de datos.
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5. El cuarto factor que contribuyé a obtener el mayor rwd_mean son las
complej _usr. De acuerdo con la tabla [4.4] la combinacion con K=1,
CQ y Tmas obtiene un rwd_mean de 8000, que es el mas alto de
todos los experimentos. Sin embargo, cuando a esta combinacion se le
modifica el valor de K=5, el rwd_ mean disminuye a 6100, ubicando-
se como la sexta mejor combinacion en términos de rwd_mean. Esta
disminucion se debe al mismo efecto de la mediana, como se describid

anteriormente con las similitudes, pero ahora aplicado a las compleji-
dades.

La siguiente combinacion es K=1, CM y Tmas, la cual obtuvo un
rwd_ mean de 7900, siendo la segunda mejor en todos los experimen-
tos. Por otro lado, cuando a esta combinacion se le modifica K=5y se
calculan las complej medianas, el rwd_mean disminuye a 7100, ubi-
candose como la cuarta mejor combinacién en términos de rwd_ mean.
De las cuatro combinaciones con Tmas, la que acumuld el mayor
rwd_ mean fue aquella que incluy6 las complejidades C'M. Esto sugiere

que Tmas tiene ligeramente mayor presencia en CM en comparacion

con CQ.

Ahora, para los temas menos preponderantes, la combinacién K =5,
CM y Tmenos obtuvo un rwd_ mean de 7300, siendo la tercera mejor
en términos de rwd_mean en todos los experimentos. Por otra parte,
cuando a esta combinacion se le modifica K=1, el rwd_ mean disminu-
ye dréasticamente a 3500, ubicAndose como la mas baja de estas ocho

combinaciones.

Por otro lado, la quinta combinacién que alcanzé un rwd_mean de
6700 incluye K=5, CQ y Tmenos. Sin embargo, al modificar el valor
de K=1, el rwd_mean disminuye a 5000, ubicandose como la séptima
mejor combinacién en términos de rwd_mean. De las cuatro combi-

naciones con I'menos, la que acumulé el mayor rwd_ mean fue aquella
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que incluyo las complejidades C'Q). Esto sugiere que T'menos tiene una

mayor presencia de complejidades en C) en comparacion con CM.

6. De acuerdo con las observaciones realizadas en el punto cinco, se pue-
de concluir que de los ocho experimentos que obtuvieron el mayor
rwd_mean, Gnicamente aquellos que presentaron temas mas prepon-
derantes (Tmas) y complejidades medianas (CM) lograron el mayor
rwd_ mean. Esto sugiere que tanto T'mas como C'M contienen informa-
cion mas relevante o frecuente en la base de datos. En otras palabras,
el agente obtuvo mejores resultados cuando se enfocd en temas mas
comunes y complejidades medianas en lugar de temas menos prepon-
derantes o complejidades méas bésicas (CQ). Estos hallazgos resaltan
la importancia de considerar la prevalencia de los temas y las com-
plejidades al ajustar los parametros para mejorar el rendimiento del

agente en la recuperacion de respuestas relevantes.

En relacion a la tabla [£.4] que exhibi6 las ocho combinaciones con el
mayor rwd_ mean, estas mismas ocho combinaciones se presentan ahora en
la tabla [4.5] pero esta vez se ordenan de menor a mayor en términos de

errores gramaticales.

Tabla 4.5: Resultados con menor errores gramaticales

K | Complejidad | Tema | Query | Longitud Tema | rwd mean | e gramar
K1 CM Tmas Q1 T3 7900 260
K1 CcQ Tmenos | Q1 T3 5000 289
K5 CQ Tmenos Q1 T3 6700 292
K5 CM Tmas Q1 T3 7100 343
K1 CcQ Tmas Q1 T3 8000 346
K5 CQ Tmas Q1 T3 6100 382
K5 CM Tmenos Q1 T3 7300 438
K1 CM Tmenos Q1 T3 3500 486

De acuerdo con la tabla [4.5] mencionamos las siguientes conclusiones:
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1. La combinacion K1, CM y Tmas, que obtuvo el segundo mejor rwd_ mean,
registré el menor ntimero de e_ gramar en comparacion con todos los
experimentos. Esto se debe a la alta frecuencia de los parametros Tmas
y CM en la base de datos.

2. Como se ha mencionado previamente, la combinacion K1, CQ) y Tmas
fue la que obtuvo mayor rwd_ mean, aunque también presentéd un ma-
yor numero de e_gramar. Esto se debe a que los Tmas tienen una

relacion menos estrecha con C() en la base de datos.

3. Por otro lado, la combinacion K1, CM y Tmenos fue la que logré
el menor rw_mean de estos ocho experimentos, y al mismo tiempo,
presento el mayor niimero de e gramar. Esto se debe a que los Tmenos
son pocos frecuentes en la base de datos y ademés, no guardan una

relacion tan estrecha con las CM.

Continuando con los ocho experimentos restantes, en la tabla se

presentan las combinaciones que obtuvieron el menor rwd_mean.

Tabla 4.6: Resultados con menor rwd_mean

K | Complejidad | Tema | Query | Longitud Tema | rwd mean | e gramar
K5 CM Tmas Q5 T11 600 19180
K1 CM Tmas Q5 T11 80 19323
K1 CQ Tmas Q5 T11 35 16734
K1 CQ Tmenos Q5 T11 35 19227
K5 CQ Tmas Qb T11 30 19547
K5 CcQ Tmenos Q5 T11 17.5 20182
K1 CM Tmenos Q5 T11 16 20689
K5 CM Tmenos Q5 T11 10 19808

En la tabla [4.6] se observa que el rwd_ mean estdn ordenadas de mayor
a menor. Las conclusiones al realizar estos ocho experimentos restantes son

las siguientes:
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1. Las ultimas ocho combinaciones con menor rwd_mean comparten el
tamano del query igual a cinco y la longitud del tema_wusr igual a
once. Esto, como se mencioné anteriormente, se debe a la capacidad
de computo necesaria para realizar mas operaciones con un nimero
mayor de parametros, lo que afecta negativamente el rendimiento de

la bisqueda y la generacion de respuestas adecuadas.

2. Los dos experimentos con el mayor rwd_mean tienen en comin la
prevalencia de los parametros Tmas y la complejidad de usuario C'M.
Esto se debe a que estos dos parametros estdn estrechamente rela-
cionados y son mas frecuentes en la base de datos, lo que facilita la

generacion de respuestas efectivas y coherentes por parte del sistema.

3. Las dos combinaciones que tuvieron el menor rwd_mean de los dieci-
séis experimentos son las que comparten el T'menos y la complejidad
CM. Se observa que esta combinacion es poco frecuente en la base de

datos.

Con referencia a la tabla[4.6, donde se presentaron las ocho combinacio-
nes con el menor rwd_ mean, estas mismas ocho combinaciones se muestran
ahora en la tabla 4.7, pero esta vez ordenadas de menor a mayor en cuanto

a los e gramar.

Tabla 4.7: Resultados con mayor errores gramaticales

K | Complejidad | Tema | Query | Longitud Tema | rwd mean | e gramar
K1 CQ Tmas Q5 T11 35 16734
K5 CM Tmas Q5 T11 600 19180
K1 CcQ Tmenos Q5 T11 35 19227
K1 CM Tmas Q5 T11 80 19323
K5 CQ Tmas Q5 T11 30 19547
K5 CM Tmenos Q5 T11 10 19808
K5 CQ Tmenos Q5 T11 17.5 20182
K1 CM Tmenos Q5 T11 16 20689
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1. Se puede observar una disminucion en la cantidad de e_ gramar en los
Tmas. Esta reduccion tiene sentido cuando comparamos una consulta
de cinco palabras con la base de datos, ya que es probable que haya
menos e_ gramar al intentar identificar las palabras mas frecuentes en

dicha base de datos.

2. Por otra parte, la perspectiva opuesta consiste en buscar las palabras
menos frecuentes en la base de datos. Esta tarea se torna més com-
plicada cuando la consulta consta de cinco palabras. En consecuencia,
el agente debe invertir un esfuerzo considerable al intentar localizar

palabras poco comunes en la base de datos.

4.1.3. Discusion

4.1.3.1. Experimento 1

En la Figura 4.8 se puede observar un pico o sobresalto en la gréafica que
llamé la atencion. Este fendomeno se debe al hecho de que el agente comen-
z6 a emitir consultas con un nivel de cercania al tema y complejidad del
usuario muy elevado, lo que dio lugar a una acumulaciéon més significativa

de recompensas durante este periodo de tiempo en la escala.

4.1.3.2. Experimento 2

Durante el Experimento 2, se observaron graficas con valores méas altos
de rwd_mean. Sin embargo, la mayoria de estas graficas exhibieron ines-
tabilidad. Esto plantea la pregunta: ;Puede la combinacion del query, el

tema_ usr y la complej usr influir en la estabilidad de rwd_mean?

Ademés, es importante considerar si las limitaciones de la base de datos
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tuvieron algiin impacto en el comportamiento del agente.

4.1.3.3. Experimento 3

Al finalizar el Experimento 3, se observé un aumento en el valor de
rwd_ mean, que pasé de un maximo de 6,000 en el Experimento 2 a un
maximo de 8,000 en el Experimento 3. Sin embargo, es importante notar
que en el Experimento 2, este valor maximo de rwd_ mean se alcanzé utili-
zando el query méximo, que tenfa un tamano de cuatro. En contraste, en el
Experimento 3, el valor maximo de rwd_mean se obtuvo con el query més
pequeno, que tenia un tamano de uno. Este cambio en el rwd_mean esta
relacionado tanto con el tamano de la base de datos como con el tamano
del query. En otras palabras, buscar cinco palabras en una base de datos

mas pequena resulta ser més eficiente que hacerlo en una de mayor tamano.

4.2. Predicciones con el mejor modelo evaluado

4.2.1. Requisitos para llevar a cabo las predicciones

Después de llevar a cabo las evaluaciones en cada uno de los entrena-
mientos durante el Experimento 3, el siguiente paso consiste en utilizar
el modelo que haya demostrado el mejor desempeno, medido en términos
de un mayor rwd_mean y un menor numero de e_ gramar. Este modelo

seleccionado se utilizara para realizar predicciones.

Para poder realizar las predicciones correspondientes, es necesario contar

con los siguientes elementos:

Modelo mejor evaluado
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El modelo PPO que demostro el mejor desempeno y que se utilizara

para llevar a cabo las predicciones es aquel que presenta la combinacion
K1CMTmasQ1T3.

Entorno

Para llevar a cabo las predicciones, se utilizaran como parametros una
instancia de la clase Entorno y el método vectorizador que se aplicaron
durante el Experimento 3. El tema de usuario que se ingresara es Tmas,
con un tamano de tres palabras, correspondiente a ‘school english students’,

y una complejidad CM igual a 0.115.
Base de datos

La nueva base de datos que se utilizaré para realizar las predicciones esté
compuesta por un total de 400 conversaciones de acceso libre disponibles

en la web [1

Con la integracion de todos estos elementos y mediante la implementa-
cion de un pequeno algoritmo en Python, contamos con todo lo necesario

para llevar a cabo las predicciones y obtener los resultados deseados.

4.2.2. Resultados de las predicciones

Utilizando un bucle for de 1,000 pasos, se generaron 1,000 predicciones,
de las cuales tinicamente seis lograron un rwd igual a 1. Estos resultados se
representan en la Figura [4.20] que muestra la media movil con un intervalo

de confianza del 95 % del rwd obtenido durante las predicciones.

Thttps://www.esl-lab.com/
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Figura 4.20: Gréafica de rwd _mean con prediccion de 1,000 pasos

De las 1,000 predicciones efectuadas en la nueva base de datos, es rele-

vante destacar que en los queries realizados por el modelo no se registraron

e_ gramar.

4.2.3. Discusion

Al concluir las predicciones con el mejor modelo evaluado previamente
en los tres experimentos, se obtuvieron solo seis conversaciones cercanas a

los requerimientos del usuario. Las preguntas con base en estos resultados,

son las siguientes:

= ;Los pocos resultados que se obtuvieron dependi6 de la configuracion
de los hiperparametros del agente como: tasa de aprendizaje, el ta-

mano del lote (batch size), el nimero de capas, numero de nodos, la

politica, etc.?

» Utilizar otro modelo de agente, por ejemplo el modelo A2C, ; hubiera

mejorado el rendimiento del sistema?
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= De igual forma, ;La configuracion de los parametros del entorno afec-
taron los pocos resultados arrojados por el modelo?. Por ejemplo, la

configuracion de los umbrales.

= ;La situacion previamente mencionada condujo a que el modelo se

enfocara en la explotacion en lugar de continuar con la exploracion?

» ;Hubiera mejorado el rendimiento si se hubiera utilizado una base de

datos con un mayor ntimero de conversaciones?

Durante el desarrollo y la fase final del proyecto, surgieron estos cues-

tionamientos y dudas en relacion a cada uno de los resultados obtenidos.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

En este trabajo de tesis, se implementd una herramienta de bisqueda
personalizada con el proposito de mejorar la practica auditiva del inglés,
utilizando un agente neuronal. Este sistema ha cumplido con éxito los ob-
jetivos establecidos durante su fase de diseno, destacandose especialmente
por alcanzar un rendimiento superior en cada ajuste realizado. Ademas,
durante la etapa de predicciones, el sistema proporciond opciones para se-
leccionar més de una conversacion, todas ellas ajustadas a los requisitos de

similitud y complejidad de vocabulario deseados por el estudiante.

Este buscador personalizado ha contribuido significativamente al estado
del arte en su tarea especifica de buisqueda. Sus pardmetros de busqueda,
como la tematica y la complejidad de vocabulario, rara vez se consideraban
al buscar material adecuado para la practica de la habilidad auditiva en
inglés. Ademas, el agente neuronal, a través de sus acciones en el sistema
de recuperacion de informacion, se orienta hacia el contenido mas relevante

para el tema del usuario. Esto proporciona una ventaja significativa para
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los usuarios, ya que el agente puede realizar bisquedas incluso cuando el

usuario no conoce las palabras precisas para formular la consulta.

Los experimentos realizados en esta tesis confirmaron la hipotesis que
sustentamos, la cual afirma que es posible construir un motor de busqueda
personalizado para la practica del inglés mediante la implementacion de un
agente neuronal como control de un método de recuperacion de informa-
cion. Una parte fundamental de este sistema es el bloque entorno, el cual se
disen6 tomando como base el funcionamiento del sistema CartPole, que es
un sistema ampliamente probado en el campo del aprendizaje por refuerzo.
Fue en este bloque donde se definieron los parametros caracteristicos de los
sistemas de aprendizaje por refuerzo, como los estados y el calculo de la
recompensa. Ademés, se aplico el principio de Markov en la definicién de

los estados o vector de observaciones.

Finalmente, la conclusion de este buscador personalizado sienta las bases
para el desarrollo de nuevas herramientas en el area de las lenguas, en donde
no solo se tome en consideracion la estructura de aprendizaje de la lengua,
ni el diseno tecnologico de la herramienta, sino también considere la parte
del conocimiento del usuario y las cosas que ignore como el uso correcto de

palabras claves para realizar una busqueda efectiva.

5.2. Trabajo futuro

5.2.1. Experimentos
Con base en los resultados expuestos en este proyecto de tesis, se pue-

de vislumbrar que el motor de bisqueda personalizado tiene un potencial

considerable para mejorar en términos del ntiimero de resultados que ofre-
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ce. Para lograr esta optimizacion, se proponen experimentos con diversos
hiperparametros tanto del agente como del sistema de recuperaciéon de in-
formacion. El objetivo es obtener recompensas mas favorables, lo que se
traduciria en una exploracion mas extensa de la base de datos y, por ende,

en una mejora de las respuestas brindadas al usuario.

Ademés, se pueden realizar otros ajustes como la variacion del tema de
usuario. Esto implica no solo definir los temas mas o menos predominantes
en la base de datos, sino también establecer de manera aleatoria diferen-
tes topicos para evaluar el rendimiento del agente. Del mismo modo, la
complejidad del usuario puede ser aleatoria, lo que permitiria observar los

resultados que el agente produce en diferentes contextos.

5.2.2. Complejidad cognitiva

En este proyecto, se consider6 tinicamente la complejidad de vocabula-
rio en las conversaciones. No obstante, en el campo del anélisis de texto
y la lingiifstica computacional, existen otros tipos de complejidades, como
la complejidad cognitiva. Este enfoque se encarga de analizar los textos
en busca de diversos parametros cognitivos en parrafos y oraciones de los
documentos. Algunos ejemplos de estos parametros cognitivos incluyen pa-
labras relacionadas con el pensamiento, certeza, duda, causa-efecto, entre

otros.

La complejidad cognitiva podria ser considerada como otro tipo de com-
plejidad a evaluar en las conversaciones. Esto permitiria identificar cuéles
conversaciones contienen una mayor dificultad cognitiva y cuales son mas
faciles de comprender para el usuario. Aplicar esta perspectiva adicional
de complejidad a la base de datos podria arrojar resultados interesantes en

los experimentos.
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5.2.3. Interfaz

En cuanto a la interaccion con el usuario de una manera mas amigable,
se plantea como trabajo futuro el desarrollo de una interfaz de usuario. El
propoésito de esta interfaz es facilitar la accesibilidad de la herramienta a
diferentes tipos de usuarios que deseen utilizar el buscador personalizado.
Esto permitird que la herramienta sea mas facil, atil, agradable e intuitiva

de utilizar, en lugar de requerir conocimientos en c6digo y comandos.
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