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RESUMEN EN ESPANOL

La comprension lectora y el conocimiento del 1éxico son parte fundamental en el
entendimiento de los textos. En este estudio se explora si el corpus lingiiistico de diversas
obras literarias latinoamericanas, recomendadas a nivel de secundaria en el sistema educativo
costarricense, se asocian con el corpus lingiiistico de items de préctica para la Prueba de
Aptitud Académica (PAA) de la Universidad de Costa Rica. En este caso se realiza un
analisis bajo el enfoque cuantitativo utilizando métricas y técnicas de mineria de textos. En
total se analizan 68 obras literarias y se toma en cuenta 150 items de practica de la PAA. Al
final, se obtiene un corpus general con mas de 73 000 palabras. Segin los resultados de
asociacion de los corpus lingliisticos, se muestra magnitudes de las asociaciones de la
similitud de coseno y el indice de Jaccard superiores a 0.9, lo cual indica asociacion entre los
documentos y los corpus. Ademas, los modelos de clasificacion obtienen precisiones
mayores a 0.9 y precisiones equilibradas mayores a 0.5. Los modelos con asignacion latente
de Direchlet (ALD) presentan las mejores precisiones equilibradas. El modelo de bosques
aleatorios clasifica con precision mayor a 0.93 y precisiones equilibradas mayores a 0.6. Se
concluye que existe una notable similitud en el vocabulario utilizado en las obras literarias
recomendadas y los items de practica de la PAA. El modelo de bosques aleatorios demostré
ser el mas eficaz para la clasificacion 1éxica en este contexto. Estos hallazgos sugieren que
la familiarizacion con el 1éxico de las obras literarias requeridas podria ser beneficiosa para
las personas estudiantes al enfrentar la PAA. Sin embargo, se reconoce que la adquisicion de
vocabulario y la comprension lectora dependen también de factores individuales (habitos,
actitudes, vivencias) y del enfoque pedagogico empleado en el aula por la persona docente.

Palabras clave: Corpus lingiiistico, comprension lectora, obras literarias, prueba de aptitud,
mineria de texto.

viil



ABSTRACT

Reading comprehension and lexical knowledge are fundamental for understanding texts. This
study aims to determine whether the linguistic corpus of Latin American literary works
recommended at the secondary level within the Costa Rican educational system is associated
with the linguistic corpus of practice items for the University of Costa Rica's Academic
Aptitude Test (PAA). The analysis was conducted using a quantitative approach employing
text mining metrics and techniques. A total of 68 literary works and 150 PAA practice items
were analyzed, resulting in a general corpus exceeding 73,000 words. According to the
linguistic corpora association results, high magnitudes were observed for both cosine
similarity and Jaccard index associations (both > 0.9), indicating an association between the
documents and the corpora. Furthermore, the classification models achieved accuracy scores
greater than 0.9 and balanced accuracy scores greater than 0.5. Models incorporating Latent
Dirichlet Allocation (LDA) presented the best balanced accuracy scores. The Random Forest
model performed best in classification, achieving an accuracy greater than 0.93 and a
balanced accuracy greater than 0.6. It is concluded that there is a notable similarity in the
vocabulary used in the recommended literary works and the PAA practice items. The
Random Forest model proved to be the most effective for lexical classification in this context.
These findings suggest that familiarity with the lexicon of the required literary works could
be beneficial for students when facing the PAA. However, it is acknowledged that vocabulary
acquisition and reading comprehension also depend on individual factors (such as habits,
attitudes, and personal experiences) and the pedagogical approach employed by the teacher
in the classroom.

Keywords: Linguistic corpus, reading comprehension, literary works, aptitude test, text
mining.

X



LISTA DE TABLAS

Tabla 1. Estructura matriz de confusion ...........oocueeieiiiiiiiiiieeeeeeee e 41
Tabla 2. Obras literarias latinoamericanas consideradas, lecturas recomendadas por el CSE,
2017 ettt h et e a e bt e bt e a bt h e e bt et sht e bt et e e neenbeenee 44
Tabla 3. Numero y porcentaje de las caracteristicas de las obras literarias analizadas ........ 53
Tabla 4. Similitud de coseno y Jaccard entre las obras literarias y el corpus de items de
Practica de LA PAA ...t e b e e e e e reeennns 67
Tabla 5. Medidas de ajuste de los modelos usados en la clasificacion............cccccveeureennnee. 70

Tabla 6. Medidas de ajuste de los modelos usados en la clasificacion considerando ALD .71



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Andlisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias segin nivel
CAUCALIVO 1.ttt et ettt et et e bt e e bt e et e e sabe e bt eeateenbeeente et e e nneeenbeenee 55
Figura 2. Analisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias segin género
JIERTATIO ..ottt ettt et b et et b e bt st e s h e e bt et sh et e b e nee b enee 56
Figura 3. Analisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias segun
nacionalidad de 1a persona aUutOTa ...........cecvieeriiieeiiee ettt e e e e e e eeree e e 57

Figura 4. Anélisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias segun evaluacion

N PIUEbA FARO ....coiiiiiiiieec ettt ettt nb e e e e 59
Figura 5. Andlisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias en las tres
COMPONENLES TALEILES ...eeeiuviieiiiieeiieectieeeiee et et e et e e e e e eaeeeeeaeessaeeebaeeessaeessseeessseeensseeas 60
Figura 6. Nube de las palabras mas frecuentes en corpus de las obras literarias.................. 61
Figura 7. Biagramas de palabras asociadas del corpus de las obras literarias....................... 63

Figura 8. Nube de las palabras mas frecuentes en corpus de los items de practica de la PAA

Figura 9. Biagramas de palabras asociadas del corpus de los items de practica de la PAA.66

X1



LISTA DE ABREVIATURAS

ADL: Asignacion Latente de Dirichlet

ASL: Analisis Semantico Latente

CSE: Consejo Superior de Educacion

DVS: Descomposicion en Valores Singulares

FARO: Fortalecimiento de Aprendizajes para la Renovacién de Oportunidades
IA: Inteligencia Artificial

IIP: Instituto de Investigaciones Psicoldgicas

INEC: Instituto Nacional de Estadistica y Censos

KDD: Descubrimiento de Conocimiento en Datos

KDT: Descubrimiento de Conocimiento en Textos

LEE: Lectura y Escritura en Espafiol

LEI: Lectoescritura Inicial

MCIJ: Ministerio de Cultura y Juventud

MEP: Ministerio de Educacién Publica

ME: Maxima Entropia

ML: Aprendizaje Automatico

MSV: Maquinas de Soporte Vectorial

OCDE: Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Economico
PPPAA: Programa Permanente de la Prueba de Aptitud Académica
PAA: Prueba de Aptitud Académica

PLN: Procesamiento del Lenguaje Natural

PISA: Programa para la Evaluacion Internacional de Estudiantes

UCR: Universidad de Costa Rica

xii



CAPITULO 1. INTRODUCCION

En el presente documento se muestra el andlisis realizado de la comparacion 1éxico-
semantica del corpus lingiiistico de las obras literarias latinoamericanas recomendadas a
nivel de secundaria en el sistema educativo costarricense con el corpus lingiiistico de items
de practica para la prueba de aptitud académica (PAA) (Programa Permanente de la Prueba

de Aptitud Académica-IIP, 2025a) de la Universidad de Costa Rica.

La primera parte del documento se centra la descripcion de los antecedentes, estos se
enfocan en la comprension lectora, en la aplicacion de técnicas de mineria de texto y la
habilidad de razonamiento verbal en pruebas estandarizadas. Luego, se exponen los
objetivos, se describe el objetivo general y los objetivos especificos, los cuales dirigieron el

desarrollo del estudio.

Posteriormente, se muestra el marco de referencia del estudio, en ese apartado se
abordan aspectos como la educacion como derecho humano, la comprension lectora, el
razonamiento verbal. Adicionalmente, se describen detalles del programa de la materia de
espainol del Ministerio de Educacion Publica y ademas de las lecturas recomendadas por el
Consejo Superior de Educacion. A su vez, se comenta la importancia de las pruebas
estandarizadas en el proceso de aptitudes y habilidades de comprension lectora. Por altimo,

se comentan algunas aplicaciones de analisis de corpus lingiiistico y mineria de texto.

En la metodologia, se describe el enfoque en el que se enmarca la investigacion, las
unidades del estudio, la estrategia y procedimiento del andlisis, ademas, el desarrollo técnico
aplicado en las métricas de similitud, modelos de clasificacion y las medidas de ajuste de los

modelos aplicados.

Seguidamente, se exponen los resultados del estudio, primero el analisis descriptivo

de las obras literarias analizadas, luego los andlisis exploratorios del corpus de las obras
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literarias y el corpus de los items de practica de la PAA. Ademas, se muestran los hallazgos

asociados a las métricas de similitud textual y lo resultante de los modelos de clasificacion y

sus respectivas medidas de ajuste.

Por ultimo, se presenta las principales conclusiones del estudio, se exponen las

limitaciones presentadas en el analisis, asi como recomendaciones para futuros analisis.



CAPITULO II. ANTECEDENTES

En los ultimos afos, los avances tecnologicos e informaticos han desarrollado
herramientas que permiten realizar analisis relacionados al procesamiento en lenguaje natural
y el anélisis de texto. Estos han promovido la mineria de texto (también conocida como
analisis de texto) como una tecnologia de inteligencia artificial (IA) que utiliza el
procesamiento del lenguaje natural (PLN) para transformar el texto libre (no estructurado)
en documentos a datos estructurados y normalizados, adecuados para el analisis basado en
algoritmos de aprendizaje automdtico (ML; Linguamatics, 2021). La mineria de texto
permite capturar tematicas y conceptos clave, identificando asociaciones ocultas y tendencias
entre los textos sin necesidad de conocer las palabras exactas que la persona autora del texto

ha utilizado para expresar dichos conceptos.

Precisamente, el desarrollo de estas sofisticadas herramientas computacionales
encuentra su justificacion en la centralidad misma del lenguaje como pilar de la experiencia
humana. La humanidad ha utilizado el lenguaje como un medio simbolico para la
comunicacion y la compresion del mundo. Por lo que, en los sistemas educativos formales,
se contemplan un componente de comprension y habilidad lectora en los procesos de
ensenanza y aprendizaje. Esta es una de las competencias bésicas que las personas deben
desarrollar para acceder de forma directa al curriculo de un sistema educativo (APPF, 2020).
Sin embargo, la comprension lectora trasciende en la vida cotidiana y en el desenvolvimiento
de la persona en sociedad. Asimismo, esta hace referencia al uso del lenguaje como
instrumento para la comunicacion escrita, representacion, interpretacion y comprension de la
realidad, para construir y organizar el conocimiento, asi como autorregular el pensamiento,

las emociones y la conducta (Perera y Segura, 2004).

No obstante, estd reconocida la trascendencia de la comprension lectora como una
competencia cognitiva profunda, su diagndstico a nivel poblacional presenta un desafio
metodoldgico significativo. A menudo, las mediciones a gran escala deben recurrir a

indicadores de habitos y consumo cultural como un proxy al fenomeno. En este sentido, si
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bien los datos sobre la frecuencia de lectura no equivalen a una medicion directa de la

habilidad interpretativa, si ofrecen un panorama contextual, sentando las bases para aplicar

las herramientas de la mineria de texto y asi explorar el fendmeno con mayor profundidad.

Para construir un diagnoéstico preciso sobre el estado de la comprension lectora y el
razonamiento verbal en el pais, es fundamental articular las evidencias provenientes de
distintas escalas de medicion. Los resultados de encuestas sobre habitos culturales,
evaluaciones de rendimiento internacional y pruebas nacionales no debe interpretarse como
una serie de datos inconexos. Por el contrario, cada uno aporta una dimension al analisis: la
Encuesta Nacional de Cultura 2016 (INEC, 2017) perfila el panorama de los héabitos lectores
y el contexto sociocultural de partida; la prueba del Programa para la Evaluacion
Internacional de Alumnos de la OCDE (PISA, siglas en inglés) (OCDE, 2010) sitta el
desempefio estudiantil en un marco comparativo global, permitiendo identificar brechas y
fortalezas a escala internacional; y las Pruebas Nacionales FARO (MEP, 2022) evaltan el
dominio de habilidades en funcion de los objetivos especificos del sistema educativo
nacional. Por tanto, la sintesis de estas tres perspectivas permite una comprension integral y

multifacética del fendmeno

En el pais se realizo la Encuesta Nacional de Cultura 2016 elaborada por el Instituto
Nacional de Estadistica y Censos (INEC), en esta encuesta se investigaron temas culturales,
entre ellos el consumo de publicaciones como la lectura de libros, periddicos y revistas.
Seglin los resultados de la encuesta, el 43,2% de la poblacion de 5 afios y mas indica leer
libros en los ultimos 12 meses (INEC, 2017). Este porcentaje desagregado por zona, el 45,6%
de las personas de la zona urbana indica leer libros, mientras que en la zona rural representan
el 36,4% (INEC, 2017). El dato desglosado por sexo evidencia que el 38,6 % de los hombres
leen libros y el 47,8% de las mujeres realizan esta actividad cultural (INEC, 2017). Otro dato
que se indica es que el 61,6% de quienes leen libros lo hacen por gusto o entretenimiento y
el 20,4% por estudio (INEC, 2017). Finalmente, se obtiene que la poblacion nacional lee en
promedio 5,6 libros al afio y, en particular, la poblacion entre 12 y 17 afios de edad lee 5,3

libros al afio, en promedio (INEC, 2017).
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A esto se suman los resultados de pruebas estandarizadas como el Programa para la

Evaluacion Internacional de Alumnos de la OCDE (PISA, siglas en inglés). Segin los
resultados de la prueba PISA del 2018, Costa Rica obtuvo una tasa de bajo desempefio en

lectura con un 42% (Rodriguez, 2019).

Finalmente, a nivel local, el Ministerio de Educacion Publica realiza en 2019 las
Pruebas Nacionales para el Fortalecimiento de Aprendizajes para la Renovacion de
Oportunidades (FARO). Las Pruebas Nacionales FARO miden la habilidad lectora con base
en textos literarios (MEP, 2021).

Luego de que la persona concluya el nivel de Educacion Diversificada, tienen la
oportunidad en decidir continuar con estudios superiores universitarios. En los procesos de
admision para el ingreso a carrera de las universidades estatales, se realiza una Prueba de
Aptitud Académica (PAA), la cual evalia habilidades generales de razonamiento en

contextos matematicos y verbales.

En la PAA si la persona aspirante para ingresar a la universidad se encuentra
familiarizada con el héabito por la lectura y compresion de textos, podria reconocer ideas
centrales y tener la capacidad de utilizar estrategias en el &mbito verbal para brindar una
solucion a los items (Brizuela-Rodriguez et al.,, 2018). Al ser la PAA una prueba
estandarizada y al realizarse con los principios de equidad e igualdad en la medicion de
razonamiento, se desea que contemple una similitud 1éxico-semantica con el corpus de las
obras literarias recomendadas en el Tercer Ciclo y Educacion Diversificada del sistema
educativo costarricense. Esto con el fin de que el lenguaje, redaccion y 1éxico de los items
tenga familiaridad con el vocabulario que la persona aspirante ha leido y comprendido en su

proceso educativo.



CAPITULO IIL. OBJETIVOS

El estudio responde el planteamiento mediante el desarrollo de un andlisis estadistico
para abordar la similitud 1éxico-semantico de dos corpus lingiiisticos aplicando técnicas de
analisis de texto o mineria de texto. Las preguntas de investigacion que se plantean son las

siguientes:

e (El corpus de las obras literarias recomendadas en el Tercer Ciclo y Educacion
Diversificada en el sistema educativo costarricense tiene similitud/asociacion 1éxico-
semantica con el corpus de los items de practica de la Prueba de Aptitud Académica
que aplica la Universidad de Costa Rica?

e /Cudl es el indice o grado de similitud/asociacion 1éxico-semantica de ambos corpus
lingtiisticos?

e ;Cual es la técnica de mineria de texto o modelo estadistico multivariante que tienen

el mejor ajuste y rendimiento para asociar ambos corpus?

3.1 Objetivo general

Comparar la similitud léxico-semantica entre obras literarias latinoamericanas
recomendadas en el Tercer Ciclo y Educacion Diversificada en el sistema educativo
costarricense con el corpus asociado a los items de practica de la Prueba de Aptitud
Académica que aplica la Universidad de Costa Rica, mediante técnicas estadisticas

multivariantes de mineria de texto, 2018 -2020.

3.2 Objetivos especificos

1- Definir un corpus lingiiistico basado en las obras literarias latinoamericanas recomendadas

en el Tercer Ciclo y Educacion Diversificada en el sistema educativo costarricense.
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2- Estimar modelos estadisticos para la consistencia y validez estadistica y lingiiistica del

corpus de las obras literarias mediante técnicas multivariantes para la clasificacion y

segmentacion de datos.

3- Analizar la estructura Iéxico-semantica el corpus lingiiistico basado en las obras literarias
con el corpus asociado a los items de practica de la Prueba de Aptitud Académica que aplica

la Universidad de Costa Rica.



CAPITULO IV. MARCO DE REFERENCIA

4.1 Aspectos teoricos relevantes

En el presente capitulo se abordaran los conceptos generales y teoricos relacionados
con el tema de este trabajo en el ambito educativo. Inicialmente, el derecho a la educacion,
consagrado como pilar fundamental del desarrollo social, se materializa a través del dominio
de competencias instrumentales por parte de la ciudadania. Entre estas, la comprension
lectora y el razonamiento verbal emergen como habilidades criticas que posibilitan no solo

el aprendizaje continuo, sino también la participacion plena en la sociedad.

La comprension lectora y el razonamiento verbal se encuentran articulados y
evaluados por los sistemas educativos formales, tanto a través de los programas curriculares
mediante pruebas estandarizadas que marcan hitos clave en la trayectoria del estudiantado.
Este continuo evaluativo abarca desde mediciones de alcance internacional como el
programa PISA hasta instrumentos de certificacion nacional como las Pruebas Nacionales y
de ingreso universitario como la Prueba de Aptitud Académica (PAA), todas las cuales

presuponen y miden, en distintos grados, estas competencias lingiiisticas fundamentales.

La trascendencia de estas habilidades se proyecta como un prerrequisito esencial para
el éxito académico en la educacidon superior; sin embargo, el analisis evaluativo se ha
centrado predominantemente en los resultados de rendimiento, dejando en un segundo plano
la profundidad de la naturaleza y complejidad de los insumos textuales. Para subsanar esta
brecha, esta investigacion propone un abordaje innovador que integra los principios de la
lingiiistica de corpus con técnicas de la mineria de texto. Mediante la construccion y el
analisis computacional de un corpus lingiiistico representativo busca identificar patrones
Iéxicos, sintacticos y semadanticos objetivos, ofreciendo asi una nueva dimension para
comprender y diagnosticar los desafios en el proceso de ensefianza-aprendizaje y lingiiisticos

que enfrenta el estudiantado en su recorrido educativo.
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En general, se abordan conceptos del ambito educativo como la comprension lectora,

razonamiento verbal y pruebas estandarizadas nacionales e internacionales. Ademas, se
describen los objetivos de los programas de la asignatura de espafiol establecidos por el
Ministerio de Educacion Publica (MEP) y hallazgos de investigaciones sobre la comprension
lectora en la poblacion estudiantil universitaria y lo relacionado a las aplicaciones de mineria

de texto.

4.1.1 Educacion como derecho

Primeramente, es fundamental mencionar que para comprender los desafios en la
educacion es necesaria la comprension del origen de la educacion como derecho humano. En
el afio 1948 la Organizacion de las Naciones Unidas (1948), en el articulo 26 inciso 1 de la

Declaracion Universal de Derechos Humanos, se establece lo siguiente:

Toda persona tiene derecho a la educacion. La educacion debe ser gratuita, al menos
en lo concerniente a la instruccion elemental y fundamental. La instruccion elemental
sera obligatoria. La instruccion técnica y profesional habra de ser generalizada; el
acceso a los estudios superiores serd igual para todos, en funcion de los méritos

respectivos.

Asimismo, la educacion como derecho se encuentra considerada en multiples

convenciones, pactos, declaraciones y protocolos a saber:

e Declaracion de los Derechos del Nifio (Naciones Unidas, 1959)

e (Convencion sobre los Derechos del Niiio (Naciones Unidas, 2006)

e (Convencion sobre la eliminacion de todas las formas de discriminacién contra la
mujer (Naciones Unidas, 1979)

e Declaracion de las Naciones Unidas sobre los Derechos de los Pueblos Indigenas

(Naciones Unidas, 2007)
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Muioz y Diaz-Soucy (2021) expresan que el derecho de la educacion se plantea como

una politica y una programatica de educacion basada en el acceso a la educacion basica, a la
calidad y a la no discriminacién. Ademas, mencionan que esta educacion requiere satisfacer
la necesidad de oportunidad para el mercado laboral, la participacion social y el ejercer una

ciudadania responsable.

El pais refleja una realidad en el que el derecho humano a la educacion no se ha
podido asegurar. Existe un marco juridico, politicas y programas educativos, sin embargo, se
presentan dificultades para hacer cumplir ese derecho. Costa Rica muestra alcances en la
cobertura y matricula, pero se presentan limitaciones en el aprendizaje, el rendimiento escolar
y la permanencia en el sistema educativo. Ademas, se presenta una situacion en la que se

debe valorar la pertinencia y la calidad de la educacion costarricense.

4.1.2 Comprension lectora

La comprension lectora es un proceso complejo que va mucho mas alld de la simple
decodificacion de palabras. Por un lado, involucra factores lingiiisticos fundamentales y
tareas como entender el significado literal de las oraciones. Sin embargo, su verdadera
esencia reside en un nivel superior que implica captar el significado complementario del
texto. Para lograrlo, la persona lectora debe llevar a cabo un procesamiento dindmico, en el
cual integra activamente la nueva informacidn con su bagaje previo de conocimientos, su

experiencia personal y el contexto que lo rodea (Santiesteban y Velazquez, 2012).

En general, comprender un texto implica conocer el significado de las palabras que
lo componen, entender el significado de las oraciones e interpretar las ideas e intenciones
transmitidas por el texto. Segun Garcia (1993), los conocimientos previos de la persona
lectora, los procesos de lectura (cognitivos, metacognitivos y lingiiisticos), las caracteristicas
del texto (tipologia, estructura, tematica, dificultad) y los objetivos de la persona lectora
(motivacidn, expectativas, propositos) ante el texto son algunos de los factores asociados a

la compresion.
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El nivel de conocimiento de palabras y conceptos constituye una medida excelente

del desarrollo cognitivo-lingliistico y del potencial de aprendizaje a lo largo de la vida escolar
(Gardner, 2004; McKeown y Curtis, 1987). Durante los primeros afios de vida del infante, la
comprension del mundo se convierte en la adquisicion de palabras (Crais, 1990). En los
cursos medios y superiores, el conocimiento de las palabras debe traducirse en el

conocimiento del mundo (Puyuelo et al., 2000).

En Costa Rica, existen estudios relacionados a la evaluacion del lenguaje y
comprension lectora en los diferentes niveles educativos desde preescolar hasta el nivel de
secundaria. Murillo (2009, 2012) relaciona la evaluacion del vocabulario en la educacion
preescolar y menciona que el enriquecimiento de la competencia lingiiistico-comunicativa
de las ninas y los nifios es una responsabilidad del sistema educativo que procure elevar la
calidad de vida de las personas, para esto se necesitan investigaciones que describan la
produccion lingiiistica del estudiantado en diferentes circunstancias tanto comunicativas

como orales y escritas.

4.1.3 Razonamiento verbal

El razonamiento es una aptitud mental basica y forma parte de los componentes de la
inteligencia general. Algunos de los instrumentos que miden el razonamiento lo hacen por
medio de pruebas o exdmenes donde se evalua la capacidad o aptitud para resolver problemas
logicos, deduciendo ciertos resultados de lo que se plantea. También, con estas evaluaciones
se pretende descubrir la capacidad de razonamiento y analisis, ya que existen factores

mentales vinculados a la inteligencia general y a las habilidades cognitivas de las personas.

La capacidad de razonamiento verbal es descrita por Bennett et al. (1992) como la
posibilidad de entender conceptos formulados en palabras. Mas que simplemente conocer
muchas palabras o expresarse bien, se refiere a la capacidad de conectar ideas, encontrar
patrones y construir nuevos pensamientos a partir de la informacion. Por otra parte, Moreira-
Mora (2021) indica que el razonamiento verbal se define como la capacidad para manejar el

lenguaje verbal en el analisis semantico e inferencial cuando se leen diferentes textos.



12

Parte del razonamiento verbal se encuentra asociado con el hébito de leer y la
comprension lectora. De Mier et al. (2012), Arancibia-Gutiérrez y Leiva (2022) y Arancibia-
Gutiérrez et al. (2022) indican que a medida que las nifias y los nifios en los primeros afios
escolares alcancen un reconocimiento de las palabras y desarrollen mayores habilidades de
procesamiento, la lectura serd mayormente fluida y comprensiva. Por lo que a la hora de leer
se tendria un uso apropiado para jerarquizar, organizar informacion y realizar operaciones

inferenciales en los textos.

El razonamiento verbal se encuentra asociado a las caracteristicas y contextos de la
persona. Al respecto, Carreras et al. (2008) hallaron en su estudio con estudiantes
universitarios diferencias estadisticamente significativas entre las habilidades de
razonamiento verbal y abstracto, segin sexo, edad y educacion de los padres y madres, este

ultimo aspecto favorece a los que tienen mayor formacion académica.

4.1.4 Programas de espaiiol del Ministerio de Educacion Publica

Los programas de las diferentes asignaturas que ofrece el MEP en los diferentes
niveles educativos se encuentran enmarcados bajo la Politica Educativa y la Politica

Curricular.

Segtn el Ministerio de Educacién Publica (2017), en el programa de estudio de
espainol “comunicacion y comprension lectora”, se establecen tres grandes componentes para
ser implementados a través de la mediacion pedagogica en el aula, a saber: el eje unico “El
ser humano se comunica de diversas formas y en contextos distintos como medio de
convivencia en la sociedad nacional y global, aprovechando todo tipo de recursos” (MEP,
2017, p.30). El abordaje metodologico se enfoca en los criterios de evaluacion transversales
y los criterios de evaluacion (especificos) para cada nivel. Ademads, para cada afio escolar, se
definen la tipologia de textos por redactar, asi como la tipologia de técnicas de comunicacion

por desarrollar. Esta organizacion se hace acompanar, también, por la lista sugerida de textos
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literarios, aprobada por el Consejo Superior de Educacion, y la dosificaciéon para su

correspondiente lectura y la de textos no literarios.

El programa de espafiol de Ministerio de Educacion (2017) se fundamenta en la
competencia comunicativa y pretende desarrollar en las personas estudiantes las
competencias especificas como la lingliistica, la sociolingiiistica y sociocultural, la discursiva
o textual, la estratégica, la literaria o lectora y la semiologica. Segin el Ministerio de
Educacion Publica (2017) en el programa de espafiol la competencia lectora pretende estar
inherente en las personas estudiantes de II y III ciclo y educacion diversificada en los

siguientes procesos:

1. Dominar diversas estrategias para abordar distintos tipos de texto.

2. Tomar conciencia de la realidad nacional y global con base en textos literarios
representativos de la literatura costarricense y foranea.

Comprobar hipotesis construidas en diferentes contextos y tipos de textos.

4. Verificar y criticar el contenido de la lectura de textos no literarios y lo compara con
sus propias practicas, y ofrece juicios y opiniones sobre la veracidad, autenticidad,
validez, confiabilidad y otras variables.

5. Asumir una actitud critica frente a las manifestaciones de exclusion, para subsanarlas.

6. Tomar conciencia de su papel activo dentro de una vision local y global.

Ramirez (2018) realiza una investigacion sobre la escritura y la lectura en el curriculo
de sétimo en el pais, entre los resultados muestra que la propuesta curricular del programa de
estudios de sétimo afio carece de conocimientos didacticos que orienten las practicas de
escritura y lectura en secundaria. Ante esto, Ramirez (2018) propone ajustes para que la
propuesta curricular permita al personal docente planificar una programacion que brinde al

estudiantado desarrollar competencias de lectura y escritura.

Asimismo, en el pais existen aplicaciones de test para la validacion de contenido
1éxico en textos para la comprension lectora del test de Lectura y Escritura en Espaiol (LEE).

En el afio 2013, se realiz6 una aplicacion para adaptar este instrumento en la poblacion
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estudiantil de segundo, tercero y cuarto grado. Carpio y Méndez (2016) identificaron pocas

palabras en los textos que generaban incertidumbre en la comprension, esto por un asunto de

1éxico regional. En este caso, también se consider6 el uso de sindnimos como ajuste del test.

En el Noveno Informe Estado de la Educacion 2023, Murillo et al. (2023) evidencian
que existe una pobreza de los aprendizajes en lectura y escritura en la poblacion estudiantil
de Iy II ciclo. En ese mismo estudio 82% del personal docente que participd percibe que sus
estudiantes presentan conocimientos deficientes en lectura y escritura. Ademas, recomiendan
una atencion en cuatro ambitos curriculares que abarca la planificacion de lectura en todos
los niveles en el pais como: desarrollo de competencias lectoras, promocién de la lectura,

creacion de habitos de lectura y analisis de textos literarios y no literarios.

4.1.5 Lecturas recomendadas por el Consejo Superior de Educacion

El Consejo Superior de Educacion Publica (CSE) se crea en la Ley No 1362, en el
articulo N° 1, el cual indica: “Se crea el Consejo Superior de Educacion Publica como 6rgano
de naturaleza constitucional con personalidad juridica instrumental y presupuesto propio, que
tendra a su cargo la orientacion y direccion de la ensefianza oficial”. (Asamblea Legislativa,

1951, parr. 1).

Asimismo, en el articulo 8 de la Ley No 1362 (Asamblea Legislativa, 1951), establece

que el CSE debera aprobar lo relacionado a:
a) Los planes de desarrollo de la educacion publica.
b) Los proyectos para la creacion, modificacion o supresion de modalidades

educativas, tipos de escuelas y colegios, y la puesta en marcha de proyectos

innovadores experimentales, ya se trate de la educacion formal o la no formal.
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¢) Los reglamentos, planes de estudio y programas a que deban someterse los

establecimientos educativos y resolver sobre los problemas de correlacion e

integracion del sistema.

d) Los planes de estudio y los aspectos centrales del curriculum y cualquier otro factor

que pueda afectar la ensefianza en sus aspectos fundamentales.

El CSE al tener la facultad de aprobar lo relacionado a planes y programas de estudio,
en la sesion N°36-2017, conocid y analizo el dictamen presentado por la Comision de Planes
y Programas sobre la propuesta de lista de lecturas recomendadas (no obligatorias) para el I,

Iy III ciclo de la Educacion General Basica y Ciclo Diversificado.

En la sesion se establecio el acuerdo N° 04-36-2017, el cual considera la promocion
de la lectura como un tema que compete a todo el pais y que debe comprenderse como un
acto de afectividad, recreacion, reflexion y de desarrollo de la comprension y el pensamiento
critico (Consejo Superior de Educacion, 2017). En el Anexo 1, se muestran el listado de
lecturas recomendadas segtn los niveles educativos y la dosificacion de texto a utilizar en

los programas de la asignatura de espafol.

El andlisis de la propuesta de lecturas recomendadas para el Tercer Ciclo,
implementada en 2010, revela modificaciones significativas. Al respecto, el estudio de Arias
y Vargas (2016) sefiala que los principales cambios se centraron en tres areas: la dosificacion
de textos por nivel, la categorizacion de los géneros literarios y una mayor flexibilidad; la
cual otorga al personal docente la potestad de seleccionar las obras para el estudiantado. No
obstante, el mismo estudio concluye que una de las debilidades mas notables de esta reforma

es que dichas modificaciones carecen de una justificacion pedagdgica clara.
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4.1.6 Pruebas estandarizadas y medicion de la habilidad de la comprension lectora y

razonamiento verbal

A nivel internacional y nacional las habilidades y las aptitudes de la comprension
lectora son evaluadas en los sistemas educativos por medio de pruebas estandarizadas. Segin
The glossary of education reform (2015), se define que las pruebas estandarizadas son un
tipo de prueba que exige que todas las personas participantes respondan las mismas
preguntas, o una eleccion de preguntas de un banco comun, de la misma forma, y se califica
de manera "estandar" o uniforme, lo que facilita la comparacion del desempefio relativo de

las personas examinadas de manera individual o en grupo.

Las pruebas estandarizadas se vinculan principalmente con examenes a mayor escala
realizados a grandes grupos de personas. Adicionalmente, la estandarizacion asociada a la
medicion de las pruebas también se encuentra relacionada a un proceso administrativo

uniforme en condiciones y procedimientos (Georgia Department of Education, 2008).

Tristan y Pedraza (2017) destacan algunas caracteristicas principales de las pruebas
estandarizadas entre ellas la especificidad, neutralidad, autonomia, equidad e
impersonalidad. Estas son esenciales para interpretacion de los resultados, erradicar o
disminuir los prejuicios generados por el impacto de estereotipos y preferencias en el disefio
de la prueba o en la valoracion de las personas evaluadoras y otros elementos que pueden

influir en el uso ético de los resultados de las pruebas.

En las pruebas estandarizadas comuinmente se evaluan aspectos de comprension
lectora, Gomez y Silas (2012) examinan el impacto de un programa para potenciar la
comprension lectora en el rendimiento del estudiantado de segundo grado de telesecundaria
en el examen estandarizado Complejidad Lingiiistica Progresiva (CLP). En esta prueba se
muestra que las y los estudiantes mejoraron y obtuvieron un avance en el desarrollo de la

comprension lectora en la seccidon de espafiol.
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Adicionalmente, en la Prueba de Aptitud Académica (PAA), para ingreso a la

Universidad de Costa Rica, se evalian habilidades de razonamiento general en contextos
verbales y matematicos. El razonamiento es la habilidad de los individuos para establecer
conexiones entre ideas y llegar a conclusiones. En otras palabras, se refiere al proceso de
formacion de conclusiones que permite informar acerca de los esfuerzos hechos por el
individuo en la solucion de un problema y en la toma de decisiones que le facilita alcanzar

un proposito (Leighton y Sternberg, 2004).

En este contexto de evaluacion, las pruebas estandarizadas fungen como mecanismos
esenciales para medir de forma objetiva en las personas examinadas su habilidad de la
comprension lectora y su razonamiento verbal para un fin determinado, asimismo

contribuyen en la comprension y mejora de las habilidades y razonamiento.

4.1.7 Programa para la Evaluacion Internacional de Estudiantes

El Programa para la Evaluacion Internacional de Estudiantes (PISA, siglas en inglés)
es un programa que forma parte de la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo
Economicos (OCDE). En los estados miembros se realiza una prueba que tiene como objetivo
evaluar los conocimientos y habilidades necesarios que ha adquirido la poblacién estudiantil
que se encuentra por finalizar la educacion obligatoria, para que pueda ejercer una

participacion plena en la sociedad del saber (OCDE, 2021).

El PISA mide lectura, matematicas y ciencia, que van mas alla de la memorizacion.
El énfasis esté en ver si el estudiantado puede pensar por si mismo, entender el porqué de las
cosas y aplicar su conocimiento para resolver desafios practicos en diferentes contextos.
Segun el Informe de resultados PISA 2009 de la OCDE (2010), se entiende por competencia
lectora la capacidad de un individuo para comprender, utilizar y reflexionar sobre textos
escritos, con el proposito de alcanzar sus objetivos personales, desarrollar su conocimiento y

sus capacidades y participar en la sociedad.
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La prueba del PISA agrupa en dos categorias de textos: los textos en prosa continua

(narracion breve, una nota periodistica o una carta) y los textos en prosa discontinua (parrafos
separados por imagenes, diagramas y espacios, como manuales de operacioén de aparatos,
textos publicitarios, argumentaciones cientificas, entre otros) (OCDE, 2010). En este sentido,
la evaluacion de la competencia lectora no se centra en una nocion del texto literario y se
ocupa de una variedad considerable de textos propios de las diferentes circunstancias que
puede enfrentar una persona en su vida cotidiana. Las competencias cognitivas que se
evaluan a nivel textual son la capacidad para recuperar informacion, para inferir nueva
informacion a partir de la lectura realizada, para relacionar los contenidos leidos con otros y

realizar una reflexion derivada de ellos (OCDE, 2010).

Costa Rica es estado miembro de la OCDE, por lo que forma parte de la evaluacion
que se le realiza a la poblacion estudiantil. Segiin BID (2019) los resultados de la prueba
PISA del 2018, Costa Rica se ubica en la posicion 49 de 77 paises pertenecientes a la OCDE.
En la competencia lectora se obtuvo una tasa de bajo desempefio en lectura, un 42% (BID,
2019). Costa Rica obtuvo promedios generales en la prueba, sin embargo, descendié un punto

en el area de lectura (Rodriguez, 2019).

Ante este panorama, resulta importante destacar los resultados para indagar los
factores subyacentes que inciden en el desempefio de la competencia lectora. Estudios
académicos han identificado multiples variables asociadas, destacando la importancia del
entorno sociocultural y el acceso a recursos educativos en el hogar. Es precisamente en este
ambito donde el andlisis de factores como el capital cultural adquiere una relevancia

explicativa fundamental.

Por otro lado, Montero et al. (2014) encuentran asociacion mediante un modelo de
regresion entre el puntaje de la prueba PISA 2012 y nimero de libros en el hogar de la persona
estudiante. Un ntimero elevado de libros en el hogar forma parte de los factores del perfil de

estudiantes con alto rendimiento en la competencia lectora.
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4.1.8 Pruebas Nacionales del Ministerio de Educacion Publica

En el afio 2019 con el decreto N°41686-MEP se le da la facultad al Ministerio de
Educacion Publica para realizar las Pruebas Nacionales para el Fortalecimiento de
Aprendizajes para la Renovacion de Oportunidades (FARO), con el fin de proponer una
practica evaluativa continua, que permita la trazabilidad de la informacion en el desarrollo
de los procesos y proyectos adscritos a la implementacion de la politica educativa y, ademas,
tienen como objetivo determinar el nivel de logro de los aprendizajes y las habilidades
esperadas por el estudiantado por concluir el II Ciclo de la Educacion General Basica y la
Educacion Diversificada (La Gaceta Diario Oficial, 2019). Las Pruebas Nacionales FARO
miden la habilidad lectora con base en textos literarios, a partir de la lista de lecturas
recomendadas en el afio 2018 (acuerdo del Consejo Superior de Educacion N°04-36-2017)

(Ministerio de Educacion Publica, 2021).

Segun el Ministerio de Educacion Publica (s.f), se menciona que el modelo de
medicion utilizado para analizar los resultados de la prueba FARO es el modelo con
referencia a criterios, en este se evalla el estado de cada persona examinada segiin con el
dominio de las habilidades definidas en los Programas de Estudios de acuerdo con el afo
escolar. Ademas, el MEP indica que el modelo de evaluacion de la prueba que se utilizé fue
la Teoria de Respuesta a los {tems (TRI), pues permite obtener mediciones mas estables y

que no varian en funcion del instrumento empleado.

De acuerdo con el MEP (s.f), en la informacion técnica de los resultados de las
Pruebas FARO, en la evaluacion de la prueba de escritura de la materia de espafiol no se lleva
a cabo un proceso para determinar puntos de corte, ya que las ribricas empleadas para
puntuar los textos redactados por el estudiantado incluyen la diferenciacion y descripcion de
estos niveles. Asimismo, los indicadores contemplados en la seccion de redaccion se
organizan en tres dimensiones (discursiva, textual y convenciones de legibilidad), cada una
de ellas se segmenta en tres niveles de rendimiento. De acuerdo con el rendimiento de cada
estudiante en los distintos indicadores, se le otorgara un nivel en cada dimension (Ministerio

de Educacion Publica, s.f).
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En el ano 2022, el MEP dio a conocer los resultados de la prueba FARO, en la
asignatura del espafiol aplicaron 66 587 estudiantes. La prueba se dividid en dos partes:
lectura y escritura. Para la lectura se establecieron tres niveles de desempeio, sin embargo,
en el nivel 2 se establecieron dos subniveles (2A y 2B). Y en la parte de escritura se

establecen tres niveles en las dimensiones: textual y convenciones de legibilidad (Ministerio

de Educacion Publica, 2022).

Especificamente en la parte escrita de la prueba, en la dimension textual contiene
varios elementos de la estructura interna del texto escrito. Estos corresponden a las categorias
que aportan congruencia y claridad a los textos, por ejemplo: la concordancia (nominal y
verbal), la cohesion (progresion articulada de las oraciones), la coherencia (la unidad
tematica sostenida) y la estructura de parrafos (delimitacion entre la idea fundamental y las

complementarias) (Ministerio de Educacion Publica, 2022).

Por otro lado, las convenciones de legibilidad agrupan las diversas regulaciones de la
comunicacion escrita. Se comprende que el lenguaje escrito tiene como objetivo transmitir
y, con este proposito, las palabras redactadas de manera incorrecta, la falta o uso incorrecto
de tildes o letras mayusculas, junto con una puntuacion inadecuada, modifican el significado

o sentido de lo que se busca comunicar (Ministerio de Educacion Publica, 2022).

Entre los principales resultados se muestra que en el nivel 3 se encuentra 0,79% del
estudiantado, en el nivel 2A el 68,21% y en el nivel 2B el 30,97%. Solo 0,03% del
estudiantado se encuentra en el nivel 1. En la parte de escritura de la prueba, en la dimension
textual, se obtuvo que el 55,30% del estudiantado evaluado se encuentra en el nivel 3; 40,67%
en el nivel 2 y 4,03% en el nivel 1. En la dimension de convenciones de legibilidad 29,53%
se ubica en el nivel 3; 62,50% en el nivel 2 'y 7,97% en el nivel 1 (Ministerio de Educacion

Publica, 2022).

En general, segiin los resultados del Ministerio de Educacion Publica (2022) los

niveles de logro se centran el nivel 2A, lo cual evidencia que la persona estudiante demuestra
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un nivel intermedio alto de la comprension y andlisis de textos respecto a los aprendizajes

esperados. En el nivel 3 establece que la persona estudiante demuestra un nivel avanzado de
la comprension y analisis de textos respecto a los aprendizajes esperados (Ministerio de
Educacién Publica, 2022). Por lo que, se podria indicar que en general, el estudiantado ante
la prueba FARO tiene un nivel intermedio alto o avanzado en la comprension y andlisis de

textos (Ministerio de Educacion Publica, 2022).

En la reciente Prueba Nacional Estandarizada Diagnostica, el MEP indic6 que no
existen diferencias en los niveles de logros entre los centros educativos publicos y privados
en zona urbana y rural (Martinez, 2023). La prueba mostrd que 62,4% de estudiantes de
primaria se encuentra en nivel intermedio o avanzado de conocimientos y habilidades para
resolver problemas y emplear el pensamiento critico (Martinez, 2023). A nivel de secundaria,

el 50% el estudiantado se ubica en los niveles intermedio y avanzado (Martinez, 2023).

En el marco de especificaciones para la Prueba Nacional Estandarizada 2023, en
secundaria, el componente “Espafiol” contiene el bloque llamado “Comprension lectora y
analisis literario”, el Ministerio de Educacion Publica (2024) lo conceptualiza de la siguiente

manera:

Requiere la capacidad de construir los sentidos y significados de lo leido y establecer
una reflexiva y critica interaccion entre las ideas del lector y las vertidas por la voz
discursiva de los textos literarios y no literarios. Todo esto a la luz de las cuatro fases
establecidas en el Programa de Estudio vigente de Espafiol: fase natural, de ubicacion,

analitica e interpretativa y explicativa (MEP, 2024, p. 4).

El Ministerio de Educacion Publica (2024) indica que la meta de la comprension
lectora y andlisis literario es conseguir que las personas sean alfabetizadas funcionales; esto
es, que mediante la interpretacion y estudio de los textos, adquieran destrezas para manejar

la vida diaria.
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4.1.9 Prueba de Aptitud Académica de la Universidad de Costa Rica

La Prueba de Aptitud Académica (PAA) de la Universidad de Costa Rica (UCR)
forma parte de las formas de ingreso del proceso de admision de la Universidad. La PAA
inicia en el afio 1957, elaborada por el Comité de Evaluacion y esta prueba fue implementada
y aplicada por primera vez en el ano de 1960, en este afo se constituye el Instituto de
Investigaciones Psicoldgicas (IIP) que es la instancia responsable del proceso de la prueba

desde su disefio, aplicacion y evaluacion.

Segtin el articulo No 1 del Reglamento del Proceso de Admision Mediante Prueba de

Aptitud Académica (La Gaceta Universitaria, 2003, parr. 1), se indica:

La Universidad de Costa Rica tiene como naturaleza consustancial el logro de sus
principios, propoésitos y funciones, por lo que el proceso de admision mediante la

Prueba de Aptitud Académica (PAA) se conducira segun los siguientes principios:

. Principio de igualdad de oportunidades a todas las personas interesadas en

seguir estudios universitarios.

o Principio de rectitud, transparencia y justicia en el proceso de admision.
o Principio de excelencia académica.
o Principio de 6ptima utilizacion de los recursos con que cuenta la Universidad,

en beneficio de la sociedad costarricense.

La PAA de la UCR evalta habilidades generales de razonamiento en contextos
matematicos y verbales, en este tltimo el desarrollo de héabitos por la lectura es una estrategia
de preparacion para la prueba (PPPAA-IIP, 2025b). A la persona aspirante a la prueba se le
evalta su capacidad para utilizar material verbal mediante el uso de las estrategias requeridas
para resolver los items como: suponer, presuponer, parafrasear, oponer, deducir, reducir,

generalizar, verificar, indagar y representar (PPPAA-IIP, 2025b).
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La PAA se encuentra constituida de items de razonamiento en contexto verbal y

matematico, sin embargo, se mide un solo constructo, esto forma parte de las evidencias de
validez de la PAA en la estructura interna indicadas por Rojas (2014), el cual indica que se
evidencia unidimensionalidad del constructo. En la investigacion de Montero et al. (2015),
en relacion con el efecto de los puntajes de la PAA, se concluye que un buen nivel de
comprension lectora potencia o incrementa la capacidad de mejorar en los puntajes.

En un estudio realizado por Calvo et al. (2019), se identificaron elementos
irrelevantes para la comprension de items en la PAA. Entre las discusiones que se encuentra
el uso del reporte verbal como generador de evidencias de contenido para la validez de las
puntuaciones de la prueba de admision. La retroalimentacion de los participantes constituye
un recurso de gran valor para el refinamiento de los items de una prueba, particularmente en
lo que respecta a la deteccion de dificultades 1éxicas. En linea con esta idea, el estudio de
Calvo et al. (2019) demuestra que el uso de reportes verbales es una técnica sumamente
eficaz. Permite, por un lado, comprender los procesos de razonamiento que emplean para
resolver un problema y, por otro, identificar con precision las barreras de vocabulario que
enfrentan. Este Gltimo punto es crucial, dado que existe una incertidumbre inherente sobre el

léxico real que domina el estudiantado en el rango etario de 17 a 19 afios.

4.1.10 Comprension lectora en el ambito universitario

En Costa Rica, existen algunos estudios relacionados a la comprension lectora en las
personas estudiantes universitarias, lo cual son investigaciones relevantes para conocer los
niveles de comprension de la poblacion estudiantil que ingresa a la educacion superior luego
de su proceso educativos a nivel de secundaria. La comprension lectora en la formacion de
los niveles de educacion superior se encuentra inherente en el desempefio y rendimiento
universitario, esto desde su ingreso a una carrera universitaria, en el rendimiento académico
de los cursos de la malla curricular de carrera hasta su graduacion e incorporacion al mercado

laboral.

En un estudio del Instituto Tecnologico de Costa Rica (ITCR) realizado por Abarca-

Petitiean y Romero-Zuiiga (1991), entre los principales resultados se muestra que existe una
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alta variabilidad en el nivel de comprension lectora entre las personas estudiantes del ITCR,

particularmente en la capacidad de resolucion como en el tiempo para resolver las pruebas.
Ademéds, se menciona que la poblacion estudiantil estudiada carece de estrategias efectivas

de lectura por lo que su habilidad se ubica en un nivel bajo.

Del mismo modo, Corrella (2018) realiza una investigacion relacionada a las
habilidades de comprension lectora y las caracteristicas de produccion de textos escritos de
la poblacion estudiantil de primer afio de la carrera de Ingenieria en Computacion del
Instituto Tecnoldgico de Costa Rica en una Sede Regional, con el fin de brindar una
propuesta didactica. Entre los principales hallazgos se menciona que la poblacion estudiantil
presenta un interés por la lectura de noticias y tematicas asociadas a la tecnologia. Sin
embargo, en la investigacion se identifico que el estudiantado no emplea estrategias para la
comprension de textos y, especificamente en los documentos académicos, se caracterizaron

por carecer de informatividad, cohesion y coherencia.

En otro estudio realizado por Regueyra y Arguello (2018), sobre los mitos de la
comprension lectora en el estudiantado universitario, mencionan que el proceso de
incorporacion de la comprension lectora y la habilidad de escribir en la poblacion
universitaria se presenta como una tarea que involucre las instancias universitarias y esta
debe ser parte del quehacer académico inclusivo, con el fin de ofrecer una universidad
comprometida con la sociedad. Ademas, indican que la comprension lectora forma parte
integral de la lectoescritura y debe ser analizada desde una perspectiva econémico y social

que reproduce desigualdad social y cultural.

Por otro lado, otras personas autoras como Brizuela-Rodriguez et al. (2021)
concluyen en la investigacion que el estudio y el mejoramiento de la comprension lectora
requieren tomar en cuenta mecanismos cognitivos de dominios general y especifico, los
cuales estan en la base de las fortalezas y debilidades que se manifiestan en los instrumentos
de evaluacion tradicionales de la comprension lectora. También mencionan que la técnica de
seguimiento ocular aplicada al proceso de la lectura es 1til para identificar las dificultades al

comprender textos escritos.
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Actualmente, la Universidad de Costa Rica (UCR) en conjunto con la Universidad
del Valle de Guatemala (UVG) crearon la Maestria Académica en Investigacion con énfasis
en Lectoescritura Inicial (LEI). Este programa de posgrado pretende formar personas
profesionales con conocimientos y habilidades para la bisqueda cientifica relacionada con la
lectoescritura inicial. Lo cual es de relevancia para el pais y la region centroamericana pues
la investigacion en comprension lectora se debe promover y que esta genere conocimiento
para la toma de decision en los procesos de lectoescritura para las autoridades educativas

competentes.

4.1.11 Corpus lingiiistico y mineria de textos

Seglin Rojo (2014), un corpus es “un conjunto o fragmentos de textos naturales,
almacenados en formato electronico, representativos en su conjunto de una variedad
lingiiistica, en alguno de sus componentes o en su totalidad, y reunidos con el propdsito de

facilitar su estudio cientifico”.

La semantica léxica es el estudio de los significados de las palabras y los significados
de las palabras no pueden observarse directamente (Taylor, 2017). Estos significados se
encuentran en la mente de cada persona hablante y, posiblemente, ni siquiera es accesible
mediante la introspeccion, mucho menos susceptibles de validacion interpersonal (Taylor,

2017).

La mineria de datos se encuentra asociada con el Descubrimiento de Conocimiento
en Datos (KDD, siglas en inglés) y es el proceso significativo donde se descubren
correlaciones, patrones y tendencias en grandes cantidades de datos utilizando técnicas
matematicas y estadisticas. Sin embargo, en los ultimos afios la mayor parte de la informacion
se encuentra en formato textual y en particular se define el proceso de Descubrimiento de

Conocimiento en Textos (KDT, siglas en inglés).
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Segun Justicia de la Torre (2017), menciona que el KDD y el KDT son similares en

desarrollo, pero existe una diferencia en la falta de estructura en las fases de seleccion,
preprocesamiento y transformacion de los datos textuales. Ahora bien, al aplicar el mismo
concepto de mineria de datos, se podria deducir que cuando se estd en presencia de un gran
volumen de datos textuales y se aplican técnicas matematicas y estadistica para la

identificacion de relaciones o patrones se esta aplicando la mineria de textos.

Existen diversas aplicaciones de la mineria de texto, de acuerdo con Justicia de la
Torre (2017) se tiene utilidad en las areas de web semantica, redes sociales, filtrado de correos
electronicos, personalizacion de perfiles web, andlisis de sentimiento, métodos de sintesis y

organizacion, marketing y comercios electronico, E-learning y aplicaciones Help Desk.

A nivel internacional se han realizados estudios, en los que se evaltia vocabulario por
medio de la lingiiistica del corpus. Segun el estudio de Medellin y Rodriguez (2014), realizan
una propuesta metodoldgica para la evaluacion de vocabulario académico a través de una
prueba de decision 1éxica. Entre los resultados mencionan que el nimero de palabras que los
participantes conocian se incrementd significativamente en relacion con las materias que

habian cursado y los semestres.

Por otro lado, Vilarifio et al. (2014) desarrollan un modelo para resolver el problema
de similitud semdantica entre textos de diferente longitud, en los resultados encuentran
similitud semdantica entre parrafo-sentencia y sentencia-frase pero la metodologia de
expansion propuesta para detectar el grado de similitud semantica entre los pares frase a

palabra y palabra a sentido no fue correcta.

Existe multiples usos y aplicaciones en la mineria de textos, no se referencian estudios
asociados a la similitud de corpus de textos literarios en programas educativos con items de
pruebas estandarizadas, por lo que este estudio parece ser innovador en la aplicacion de la

mineria de texto ante estos contextos.
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4.2 Analisis de similitud de documentos textuales

El andlisis de similitud de documentos es ttil para identificar las similitudes textuales
que tiene un texto con respecto a otro. En este estudio, se propone emplear un escalamiento
multidimensional y luego considerar un analisis semantico latente (ASL), ya que por medio

de variables latentes se compacta la variabilidad textual de los documentos.

4.2.1 Escalamiento Multidimensional

En el escalamiento métrico, las diferencias entre cada uno de los elementos son
valores definidos y se estiman a través de distancias. De este modo, los elementos se
representan en un entorno métrico, las distancias se estiman y se contrastan con las
diferencias. Luego, los elementos se reubican buscando que el ajuste sea lo mayormente

preciso, hasta alcanzar la minimizacion de alguna funcion de costo (De Leeuw, 2011).

Siguiendo lo indicado por De Leeuw (2011), comunmente se aplica la funcion de
costo de minimos cuadrados en las distancias, con el fin de medir el ajuste entre las

diferencias y las distancias mediante la funcion stress, denotada como:

n

stress (X) = z z w;;(8;; — d;j(X))?

i=1j=1

Al minimizar la funcidn stress, se obtiene la funcidén strain, utilizada para en el

algoritmo del escalamiento multidimensional.

4.2.2 Analisis Semantico Latente

El analisis semantico latente (ASL) es una técnica del procesamiento de lenguaje

natural, la cual explora las relaciones entre un conjunto de documentos y los términos que
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contienen (Gomede, 2024). En esta técnica se identifican patrones y conexiones entre los

términos para comprender su significado y similitud.

En este analisis se construye una matriz con cada uno de los términos con el recuento
en cada documento y se aplica la descomposicion en valores singulares (DVS) para la
reduccion dimensional de los términos manteniendo la estructura de los documentos. Luego,
los documentos se comparan mediante una medida de similitud textual, usualmente la
similitud de coseno. Segin Dumais (2005), en el ASL se siguen ciertos pasos, inicialmente
la conformacion de espacio de vectores de modelo mediante la matriz término-documento y
la transformacion de esta matriz. Posteriormente, la reduccion del espacio mediante DVS
para obtener un espacio reducido, en el cual los documentos como los términos se representan
como vectores en el mismo espacio, las similitudes entre documentos, entre términos y

términos-documento.

Al considerar lo expuesto por Dumais (2005), sea X una matrizde t x d , de términos

y documentos. Usando la DVS, se obtiene que:

X =T*S*DT

Donde T es una matriz t x r , con columnas ortonormales y D es una matriz d x r
ortonormal y S es una matriz diagonal r x r con entradas ordenadas de forma descendente.
El ASL utiliza una DVS truncada, manteniendo los mayores k valores singulares y sus

vectores asociados, representada como:

X ~ T;SpDI

La reduccion trata de brindar la mejor aproximacién por minimos cuadrados a X con
k parametros y es lo que el ASL utiliza para su espacio semantico. Las filas de T; son los
vectores de términos en el espacio ASL y las filas de D son los vectores de documentos en el
espacio. Las similitudes documento-documento, término-término y término-documento se

calculan en la aproximacion dimensional reducida a X.
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4.3 Medidas de similitud textual

Para examinar la similitud textual de los documentos y los corpus lingliisticos que
describe la proximidad semantica de las palabras textuales se consideran las medidas: la

similitud de coseno y la similitud de Jaccard o indice de Jaccard.

4.3.1 Similitud de coseno

En el célculo de esta medida de similitud los documentos o corpus se representan por
medio de vectores de términos, la similitud corresponde a la correlacion entre los vectores.
En este se cuantifica el coseno del angulo entre los vectores, en otras palabras, la similitud
de coseno. Esta medida se utiliza comtinmente en la aplicacion de andlisis de texto en el

procesamiento del lenguaje natural (Abbasi y Berrar, 2025).

Al seguir la representacion matematica y al ser lo indicado por Huang (2008), la
similitud de coseno se define de la siguiente forma: sean dos documentos d, y dj ,y los

vectores de los términos £, y t, , la similitud viene dada por:

et
SC(tuty) = o
ARSI

En donde £,y f, son vectores m-dimensionales sobre el conjunto de términos T =
{t,, ..., t;n} , en este caso cada dimension representa un término con su peso en el documento,
siendo de magnitud no negativa. Por lo que, la similitud de coseno es no negativa acotada
entre [0,1]. Al final, esta métrica mide el coseno del angulo entre dos vectores n-
dimensionales proyectados en un espacio multidimensional. Si el valor de similitud de
coseno es 1, significa que los dos vectores tienen la misma orientacion. Un valor cercano a 0
indica una menor similitud entre los dos documentos. Ademas, una de las propiedades de la

similitud de coseno es su independencia de la longitud del documento.



30
4.3.2 Similitud de Jaccard o indice de Jaccard

El indice o coeficiente de Jaccard mide la similitud como la interseccion dividida por
la unién de los documentos de texto, este compara la suma del peso de los términos
compartidos en la interseccion de los términos con la suma del peso de la unidon de los
términos que los dos documentos excluyen los términos que no son compartidos.

Considerando, lo definido por Huang (2008), la expresion matemadtica se define como:

5 > t,-t
S](taltb)= N _,azb 1N S
A T R A 8

La similitud de Jaccard oscila entre 0 y 1. Si dos documentos son idénticos, la
puntuacién de similitud de Jaccard es 1. Si no hay palabras en comun entre ambos

documentos, la puntuacion de similitud de Jaccard es 0.

4.4 Modelos o clasificadores aplicados al analisis de texto

Segun Munzert et al. (2014), los modelos estadisticos de clasificacion cominmente
utilizados en mineria de texto como ingenuo de Bayes, maquinas de soporte vectorial o
bosques aleatorios, maxima entropia y asignacion latente de Dirichlet. Seguidamente se

describen los modelos aplicados.

4.4.1 Ingenuo de Bayes o Naive Bayes

Es un clasificador probabilistico simple con fuerte suposicion de independencia. Este
clasificador aprende de los datos de entrenamiento y luego predice la clase de la instancia de

prueba con la mayor probabilidad posterior.

Matematicamente segin lo desarrollado por Jurafsky y Martin (2024), Naive Bayes
es un clasificador probabilistico, lo que significa que para un documento d, de todas las clases

¢ € C el clasificador devuelve la clase ¢ que tiene la maxima probabilidad posterior dado el
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documento. Se utiliza para referirse a «la estimacioén argmax de la clase correcta», y usamos

argmax para referirnos a una operacion que selecciona el argumento (en este caso la clase ¢)

que maximiza una funcion (en este caso la probabilidad P(c|d)).

¢ = argmax P(c|d)
ceC

Esta idea de la inferencia bayesiana se conoce desde los trabajos de Bayes (1763), la
inferencia bayesiana, y fue aplicada por primera vez a la clasificacion de textos por Mosteller
y Wallace (1964). La intuicion de la clasificacion bayesiana consiste en utilizar la regla de
Bayes para transformar la ecuacion anterior en otras probabilidades que tengan algunas
propiedades utiles. La regla de Bayes se puede descomponer en cualquier probabilidad

condicional P(x|y) en otras probabilidades:

P(ylx) P(x)

PGrly) = =5

Realizando la sustitucion de la primera ecuacion con esta descomposicion se obtiene:

\ P(d|c) P(c)
¢ = argmax P(c|d) = argmax ——————
ceC ceC P(d)

Se puede simplificar eliminando el denominador P(d). Es posible para cada clase y
se tiene que P(d) no cambia para cada clase; siempre requiere la clase mas probable para el
mismo documento d, que debe tener la misma probabilidad P(d) . Por tanto, se puede elegir

la clase que maximice esta formula de manera més sencilla, se denota:

¢ = argmax P(c|d) = argmax P(d|c) P(c)

ceC ceC
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El clasificador de Naive Bayes se puede apreciar como una especie de suposicion

implicita sobre como se genera un documento, en donde primero se muestrea una clase a

partir de P(c) y luego se generan las palabras muestreando a partir de P(d|c).

Para el andlisis, se supone en primera instancia que la ubicacion de la palabra al inicio
o al final de texto tiene el mismo efecto en la clasificacion, porque se asumen caracteristicas
f1, f2,..., fx solo codifican la identidad de la palabra y no la posicion. Por otra parte, se aplica
la hipdtesis ingenua de Bayes en la que se trata de la hipdtesis de independencia condicional
de que las probabilidades P (f;|c) son independientes dada la clase ¢ y, por lo tanto, se pueden

multiplicar «ingenuamente» de la siguiente manera:

P(f, for s o l©) = P(filc) ... P(fulc)

La ecuacidn final para la clase elegida por un clasificador ingenuo de Bayes se denota

como.

CNaive Bayes = argmax P(c) Hp(flc)
ceC FeF

Para aplicar el clasificador Bayes ingenuo al anélisis de texto, en este caso se utiliza
cada palabra de los documentos como caracteristica, y se considera que cada una de las
palabras del documento recorre un indice por cada posicion de palabra (conjunto P, posicion

de las palabras) en el documento, matematicamente se tiene lo siguiente:

CNaive Bayes — argmax P(c) P(wi|c)

ceC .
ieP

4.4.2 Mdaquinas de soporte vectorial o Support vector machine (SVM)

Es uno de los mas comunes en modelos de supervision. Las maquinas de soporte

vectorial fueron disefiadas para tratar con problemas binarios, sin embargo, la modificacién
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de la funcién objetivo de tal manera que, simultaneamente, permite el calculo de un

clasificador multiclase (Scholkopf y Smola,1998, p. 233). Este modelo actualmente es uno
de los clasificadores mds conocidos y mas comunmente aplicados en el aprendizaje

supervisado (Munzert et al., 2014).

Seguidamente, se aborda el desarrollo matematico del modelo de maquinas de soporte
vectorial. Segun lo indicado por Isa et al. (2008), se considera el problema de separar un
conjunto de vectores de entrenamiento en 3D pertenecientes a diferentes clases y se desea

separar el conjunto de datos por medio de un hiperplano.
wx+b=0

Existe un numero infinitos de hiperplanos de dividir el conjunto de datos en dos
conjuntos, sin embargo, se pretende con las maquinas de soporte vectorial que solo habrd un
hiperplano optimo donde se encuentra un margen maximo entre cada clase en que se divide
el conjunto de datos. Las observaciones mas cercanas determinan el hiperplano de separacion
optimo, hay una manera de representarlos en el conjunto dado de puntos de entrenamiento,

el margen maximo se encuentra minimizando, lo siguiente:

(-
mm{z |lw| }

Al minimizar la expresion anterior se encuentra el hiper plano 6ptimo bajo la

restriccion:
vi.(xpw+b)=>1,Vi
El concepto de hiperplano de separacion optimo puede se puede generalizar para el

caso no separable introduciendo un coste por violar las restricciones de separacion y este

coste puede hacerse introduciendo variables de holgura positivas en la restriccion
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yi.(xpw+b)=1— &, Vi

Si se produce un error, el ¢; correspondiente debe superar la unidad, por lo que la
sumatoria de las variables holguras es un limite superior para el nimero de errores de
clasificacion. Por lo tanto, una forma logica de asignar un coste adicional a los errores es

cambiar la funcidn objetivo que debe minimizarse a:

min {% lw|? + C. (232-)}

Donde C es un pardmetro elegido, un C mayor corresponde a asignar una mayor
penalizacion a los errores de clasificacion. Minimizando y bajo la restriccion se obtiene el
Hiperplano de Separacion Optimo Generalizado. Se trata de un problema de programacion
cuadratica, que puede resolverse aqui utilizando el método de los multiplicadores de

Lagrange.

Después de realizar los calculos necesarios, el problema de programacion cuadratica
se puede resolver mediante la biisqueda de los multiplicadores de Lagrange, i, que maximiza

la funcion objetivo en:

n n
1
W(a) = Zai —3 Z a;a;y;y;(x] x;)
=1

ij=1

Sujeto a las restricciones:
0 Sa'i SC,i=1,...,n y Z?zlaiyi=0

Se deduce a una nueva funcion objetivo que estd en términos de los multiplicadores
de Lagrange, a; solamente. Esto se conoce como el problema dual, pues si se conoce w, se
conocen todos los a;, si se conocen todos los a;, se conoce w. Algunos de los a; son cero, y,
por lo tanto, w es una combinacion lineal de un nimero pequefio de puntos del conjunto de

datos.
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Sea tj con j =1,...,s los indices de los soportes vectoriales, por lo que se denota la

combinacion lineal como:

N

w = Z athtjxtj

j=1

Y se introduce la funcion kernel, como:
K(x;, %) = (p(x), (%))

En esta funcién no es necesario conocer explicitamente ¢ ya que el problema de

optimizacion se puede traducir directamente a la version mas general del nucleo de la forma:

n n
1
W(a) = zai -5 z a;a;y;y; K(xi, x;)
i=1

ij=1

Sujeta a:

n
(- a; ZO,Zaiyi=O
i=1

Este clasificador explora una representacion espacial de los datos, en que las
ocurrencias de términos se estructuran en las matrices término-documento y representan las
ubicaciones espaciales de los documentos en espacios de alta dimension. Con las méaquinas
de soporte vectorial se intenta ajustar los vectores entre las caracteristicas de los documentos
que mejor separan los documentos en los distintos grupos. En concreto, se seleccionan los
vectores de forma que maximicen el espacio entre los grupos. Luego de la estimacion se
pueden clasificar nuevos documentos comprobando los vectores que caractericen los

documentos y estimar la pertenencia.
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4.4.3 Bosques aleatorios o0 Random Forest

Este clasificador crea multiples arboles de decision y toma la categoria predicha con
mayor frecuencia de multiples arboles de decision como la clasificacion que es mas probable

que sea precisa.

Matematicamente desarrollando el modelo de bosques aleatorios y siguiendo los
propuesto por Huang et al. (2021), se describe a continuacion el modelo de bosques

aleatorios.

Se supone un conjunto V={x1,--,xp} de variables categdricas de entrada y una salida
categorica y . Dada una muestra de entrenamiento S de n observaciones conjuntas de x1,:*+,Xp,
y extraidas de P={x1,"-*,xp, y} , definamos para cualquier nodo interno t de un arbol de

decision construido a partir de S. Ademas, se define lo siguiente:

e El nimero de muestras de entrenamiento en t como n;
e La proporcidon de muestras de entrenamiento en t como p,-(t) = n;/n

e Laimpureza del nodo t como i,,(t) = H(y|t)

e La reduccion de impurezas en el nodo t como Aiy,(t) = i,(t) — (%) i(t,) —

() inen

En donde los subindices L y R son el nodo izquierdo y el nodo derecho del nodo t.
En un conjunto de arboles de decision la importancia de la disminucion media de la impureza
de una variable de entrada xm es la suma de las reducciones de impureza ponderadas
pr(t)Ai(t), para todos los nodos t en los que se utiliza xm, calculada como la media de todos

los n: arboles del conjunto, en el que se denota como:

1
IpGem) = — > > pr®Ai(st)

T Ts teTs v(sg)=xm
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Y en donde T's es una estructura de arbol que representa un modelo de entrada-salida

y v(t) se adopta para dividir el nodo t. Un arbol de decision completamente establecido y
aleatorizado es aquel en el que cada nodo t se divide mediante una variable xirr seleccionada
uniformemente al azar (de entre los nodos que no se han utilizado en los nodos padre) en
|Xirr| subarboles (es decir, uno por cada valor posible de Xirr); la construccion recursiva

termina cuando cada una de las variables p ha sido utilizada a lo largo de la rama actual.

La importancia de la disminucién media de la impureza de xm € V para y calculada
con un conjunto infinito de arboles totalmente aleatorios completamente desarrollados y una

muestra de entrenamiento infinitamente grande, se denota como:

p—1 1 1 1
Ipin) = ) —m——— > 1Ctm;¥IB)
[ ¢," P fer BEPL(V-™)

Donde V"' denota el subconjunto V\{xm}, y Pir(V™) es el conjunto de subconjuntos
de V'mde cardinalidad kr, y I(xm;y|B) es la informacion mutua condicional de xm y y dadas
las variables en B. Para cualquier conjunto de arboles completamente desarrollados en

condiciones asintdticas de un tamafo de muestra de aprendizaje, se tiene:

D
Z Imp(xp) = 1(xq, 00, Xp, Y)
m=1

Donde xi € V es irrelevante para y con respecto a V si y solo si su importancia de
tamafio de muestra infinita, calculada con un conjunto infinito de &arboles totalmente

aleatorios construidos sobre V para y, es 0.

Sea Vr € V el subconjunto de todas las variables en I que son relevantes para y con
respecto a /. La importancia muestral infinita de cualquier variable xm € Vg calculada con

un conjunto infinito de arboles totalmente aleatorios completamente desarrollados
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construidos sobre Vg para y es la misma que su importancia calculada en las mismas

condiciones utilizando todas las variables en V.

4.4.4 Maxima entropia o0 maximum entropy

El clasificador de maxima entropia es analogo al modelo /ogit multinomial que es una
generalizacion del modelo logit. El modelo logit predice la probabilidad de pertenecer a una
de dos categorias, por otro lado, el modelo /ogit multinomial generaliza este modelo a una

situacién en la que la variable dependiente tiene mas de dos categorias.

La clasificacion de maxima entropia (ME) es una técnica alternativa que ha
demostrado su eficacia en varias aplicaciones de procesamiento del lenguaje natural (Berger
et al., 1996). Siguiendo lo descrito por Pang et al. (2002) se tiene que la estimacion de

probabilidad condicional en maxima entropia adopta la siguiente forma exponencial:

1
P(cld) = m exp (2 AicFic(d, C))

En donde Z(d) es una funcion de normalizacion y F;. es una funcion

caracteristica/clase para la caracteristica f; y la clase ¢, definida como:

1,n,(d)>0yc’' =c
0 en otros casos

!
Fie(d,¢) = {
En este caso, una funcidn caracteristica/clase concreta podria inestabilizarse siy solo
si aparece algliin caso extrafio o no habitual dentro de la clase. La méxima entropia no hace
suposiciones sobre las relaciones entre las caracteristicas, por lo que podria funcionar mejor

cuando no se cumplen las suposiciones de independencia condicional.

Los Aic son parametros de ponderacion de caracteristicas; si se examina la definicion

de maxima entropia se observa que un A de alta magnitud significa que f; se considera un
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indicador fuerte para la clase c. Los valores de los parametros se establecen para maximizar

la entropia de la distribucion inducida con la restriccion de que los valores esperados de las
funciones caracteristica/clase con respecto al modelo sean iguales a sus valores esperados
con respecto a los datos de entrenamiento. La filosofia subyacente es que se debe elegir el
modelo en donde se asuman menos suposiciones sobre los datos sin dejar de ser coherente

con ellos, lo que tiene un sentido intuitivo.

4.4.5 Asignacion latente de Dirichlet o Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Es un modelo generativo que permite que conjuntos de observaciones puedan ser
explicados por grupos no observados que explican por qué algunas partes de los datos son
similares. Ademas, en el analisis de textos, la ALD es un modelo probabilistico en donde se

pretende captura la estructura topica implicita de una coleccion de documentos o términos.

En desarrollo matematico siguiendo lo indicado por Blei et. al (2003), en la ALD se
establecen algunos supuestos como la dimensionalidad de la distribucion de Dirichlet, se
supine conocida y fija. También, se supone que las probabilidades de las palabras estan
parametrizadas por una estructura matricial, como la cantidad fija para estimar. Finalmente,
se supone una distribucion de Poisson asociada a la longitud de los documentos. Ademas,
noétese que N es independiente de todas las demds variables generadoras de datos (6'y z). Por
lo tanto, es una variable auxiliar y, en general, se ignora su aleatoriedad en el desarrollo

posterior.

Una variable aleatoria Dirichlet k-dimensional 6 puede tomar valores en el (k -1) (un
k-vector 6 se encuentra en el (k-1) si ;> 0, Y ki=1 6; = 1), y tiene la siguiente densidad de
probabilidad:

r (Zi’c=1ai) a;—1 ag—1
Ola) = —————= 0, .. 0.°"
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En donde el parametro a es un vector k£ con componentes o; > 0 y donde 7(x) es la

funcion Gamma. Dirichlet es una distribucion conveniente en el simplex y se encuentra en la
familia exponencial, tiene estadisticas suficientes de dimension finita, y es conjugada a la
distribucion multinomial. Dados los parametros a y B, la distribucion conjunta de una mezcla

de temas @, un conjunto de N temas z y un conjunto de N palabras w viene dada por:

N
p(0,2,wa,8) = p®10) | [pnl6) pWalzn B)
n=1

Donde p(z, |6) es simplemente 6, para el unico i tal que z, = 1. Integrando sobre # y sumando

sobre z, obtenemos la distribucion marginal de un documento:

N
pwla,B) = fp(é’la) (ﬂZP(anB) p(wnlzn,ﬁ> ae
n=1

Por ultimo, tomando el producto de las probabilidades marginales de los documentos

individuales, obtenemos la probabilidad de un corpus:

N

p(Dla, ﬁ)—]_[ [ [ [2rCanl60 pGointzan, | o

En este caso en el andlisis de textos, siguiendo a Kulkarni y Rodd (2020), 1a aplicacion
de cada documento estd compuesto por una estructura tematica concreta y cada tema se basa
en una distribucion probabilistica de palabras. Asi pues, considerando un modelo jerarquico
bayesiano de tres niveles. La jerarquia consta de un nivel de palabras, un nivel de temas y un
nivel de documentos. Mediante el uso de los niveles y los documentos, se busca crear una
estructura tematica escondida. En los documentos o términos, si los contextos son estaticos

o parcialmente observables, se puede construir el conocimiento latente mediante el uso de la

ALD.
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4.5 Medidas de ajuste para validacion de la clasificacion de los modelos

Para conocer la efectividad de los modelos aplicados, se calcularon algunas medidas
de ajuste, las cuales brindan informacion sobre la clasificacion efectuada en las categorias
del modelo. Adicionalmente, estas medidas aportan informacion del error de clasificacion
del modelo. Las medidas se derivan de la matriz de confusion, esta es una tabla de
contingencia que representa las categorias de la variable de respuesta en las filas y las

predicciones del modelo de la variable de respuesta en las columnas.

Tabla 1. Estructura matriz de confusion

Obs/Pred 1 0 Total
Verdaderos Falsos Negativos Positivos
! Positivos (VP) (FN) Observados
Falsos Positivos Verdaderos Negativos
0 (FP) Negativos (VN) Observados
Total Positivos Predichos | Negativos Predichos Total

Por medio de la matriz de confusion se pueden calcular las siguientes medidas:

Exactitud: Esta medida brinda la cercania que se encuentra la prediccion del valor
verdadero. Esta se asocia al sesgo de una estimacion. Es la proporcion de los verdaderos

positivos y verdaderos negativos entre el numero total de los casos clasificados.

VP +VN
VP +FP+FN+ VN

Exactitud =

Precision: Se refiere a la dispersion del conjunto de valores por medio de mediciones
repetidas de una magnitud, entre menor es la dispersion mayor es la precision. Es la
proporcidon de los verdaderos positivos entre todos los resultados positivos verdaderos y

falsos.
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VP

Presicion = —————
VP + FP
Sensibilidad: Esta medida es proporcion de los casos positivos que fueron correctamente

identificadas por el modelo. Es la tasa de verdaderos positivos.

VP

Sensibilidad = VP T FN

Especificidad: Consta de los casos negativos que 1 modelo ha clasificado correctamente, es

la tasa de verdaderos negativos.

VN
VN + FP

Especificidad =
Precision equilibrada: Es una métrica de rendimiento del modelo en las categorias del
conjunto de datos, independiente de las proporciones de las categorias. Se utiliza cuando hay

un desbalance en los datos.

Sensibilidad + Especificidad
2

Precision equilibrada =
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CAPITULO V. METODOLOGIA

5.1 Enfoque

Este estudio se desarrolla bajo el enfoque cuantitativo, con respecto al alcance del
estudio este abarca un analisis estadistico descriptivo y mimeria de texto. El analisis se
desarrolla mediante técnicas y métodos matematicos y estadisticos utilizados en el ambito de

la mineria de textos.

5.2 Unidades de estudio

Las unidades de estudio serdn las obras literarias latinoamericanas recomendadas por
el Consejo Superior de Educacion en el acuerdo N°04-36-2017 (CSE, 2017). Asimismo,
algunas de estas formaron parte de la evaluacion de las pruebas FARO y pruebas nacionales

que realiza el Ministerio de Educacion Publica.

Las obras literarias recomendadas por el CSE se detallan en el Anexo 1. Para el estudio

se contemplan las siguientes variables:

e Nombre de la obra literaria

e Nombre de la persona autora

e Nacionalidad de la persona autora (costarricense o extranjero)
e (Género literario de la obra literaria

e Nivel o ciclo educativo en que se recomienda la obra literaria
e Modalidad educativa en que se recomienda la obra literaria

e QObra literaria considerada en prueba FARO

En la creacion de los corpus lingliisticos de las lecturas y los items de practica de la

PAA se construyen las siguientes variables:
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e Palabras del corpus de la obra literaria

e Palabras del corpus de los ejercicios de practica de la Prueba de Actitud Académica
e Indices de frecuencia o peso de palabras en el texto
e Indice de similitud de las obras

e Indice de similitud de los corpus

En las obras literarias recomendadas se limita a considerar obras de personas autoras
latinoamericanas y obras en donde se tengan acceso para un fin académico y educativo, en
algunos casos solo se tiene un fragmento parcial de la obra y en otros casos se tiene de manera
completa. El material total o parcial se utiliza bajo el principio de la excepcion académica,
establecido en la Ley sobre derechos de autor y derechos conexos (N 6683) y su Reglamentos

(N 24611-J) conforme a la legislacion nacional.

Para este estudio se consideran 68 obras literarias, el listado se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2. Obras literarias latinoamericanas consideradas, lecturas recomendadas por el

CSE, 2017.

Autor Titulo
Allende, Isabel Cuentos de Eva Luna
Argiiello Mora, Manuel Elisa Delmar
Asturias, Miguel Angel El sefior presidente
Azofeifa, [saac Felipe Invitacion al didlogo de las generaciones
Benedetti, Mario Inventarios [ y 11
Borges, Jorge Luis El Aleph
Calvo, Yadira La mujer victima y complice
Campbell, Shirley Rotundamente negra y otros poemas
Cafias Escalante, Alberto Ni mi casa es ya mi casa
Carballido, Emilio Estudio en blanco y negro
Contreras, Fernando Cierto azul
Contreras, Fernando Unica mirando al mar
Cortazar, Julio Bestiario
Cortés, Carlos La ultima aventura de Batman
Dario, Rubén Cantos de vida y esperanza
Dario, Rubén Azul
De Sosa, Geovanny Los duetios de la casa
de Vallbona, Rima Los infiernos de la mujer y algo mas

Debravo, Jorge Los despiertos



Autor

Titulo

Debravo, Jorge

Dobles, Fabian

Dobles, Fabian

Dobles, Fabian
Echeverria, Aquileo
Fallas, Carlos Luis
Fernandez Guardia, Ricardo
Fernandez Guardia, Ricardo
Fernandez, Guillermo
Fuentes, Carlos
Gallegos, Daniel
Gallegos, Romulo
Garcia Esperon, Maria
Garcia Lorca, Federico
Garcia Marquez, Gabriel
Garcia Marquez, Gabriel
Garcia Marquez, Gabriel
Garcia Monge, Joaquin
Garro, Elena

Gonzalez Zeledon, Manuel
Gutiérrez, Joaquin
Jiménez, Max

Lobo, Tatiana

Lobo, Tatiana

Lyra, Carmen

Lyra, Carmen

Marti, José

Mastretta, Angeles
Mastretta, Angeles
Méndez, Melvin
Méndez, Melvin
Naranjo, Carmen
Neruda, Pablo
Oreamuno, Yolanda
Oreamuno, Yolanda
Parra, Nicanor

Quiroga, Horacio
Quiroga, Horacio

Rossi, Anacristina
Rossi, Anacristina
Roswell, Victor

Rulfo, Juan

Rulfo, Juan

Nosotros los hombres

El sitio de las abras

jAlerta, ustedes!

Cuentos de Tata Mundo
Concherias

Mamita Yunai

Magdalena

Cuentos ticos

Tu nombre sera borrado del mundo
El naranjo, o los circulos del tiempo
La casa

Dofia Barbara

El disco del tiempo

La casa de Bernarda Alba

Yo no vengo a decir un discurso
Cien anos de soledad

Croénica de una muerte anunciada
El Moto

La culpa es de los tlaxcaltecas y otros relatos
Cuentos de Magon

Cocori

El jaul

Asalto al paraiso

Calypso

Habia una vez

En una silla de ruedas

Nuestra América

El mundo iluminado

Mujeres de ojos grandes

Un viejo con alas

Terminal del sueiio

Cinco temas en busca de un pensador

Veinte poemas de amor y una cancion desesperada

A lo largo del corto camino

La ruta de su evasion

Poemas y antipoemas

Cuentos de amor, de locura y de muerte
Cuentos de la selva

La loca de Gandoca

Limoén Blues

El canto de los quetzales

Pedro Paramo

El llano en llamas

45
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Autor Titulo
Salazar Herrera, Carlos Cuentos de angustias y paisajes
Santa Ana, Antonio Los ojos del perro siberiano
Sepulveda, Luis Historia de una gaviota y del gato que le ensefi6 a volar
Vargas Pizarro, Maureen Danzas del bosque
Vodanovic, Sergio El delantal blanco
Wohlstein, Harry Piedra sobre piedra

Fuente: elaboracion propia, 2025.

5.3 Procedimiento y estrategia de analisis

El procedimiento de andlisis se fundamentard en un marco metodologico para el
tratamiento de datos textuales no estructurados, adaptando las etapas clave propuestas por
Gohil (2015). La ejecucion secuencial de estas fases, que abarcan desde la recoleccion y
preprocesamiento hasta la extraccion de caracteristicas, permitird estructurar el corpus de
datos final para el estudio. Es pertinente sefalar que algunas de estas etapas conllevan una

considerable demanda de recursos computacionales y un elevado tiempo de procesamiento.
Las etapas se describen a continuacion:
Etapa I: Identificacion de textos de las obras literarias
Se identificaran las obras literarias correspondientes para el analisis de texto. Se
procede a realizar una busqueda en diferentes navegadores web de archivos en formato texto
de las obras. Estas obras son utilizadas para fines académicos y educativos.
Etapa II: Formato de textos de las obras literarias
Los archivos de las obras se ubican en formato de documento portatil (PDF, siglas en
inglés). Estos archivos se convierten a archivos en texto plano para una mayor facilidad en

los procesamientos del texto.

Etapa III: Extraccion del texto y limpieza del corpus
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Se centra en remover aspectos del texto innecesarios. En este caso se realiza una
tokenizacion, un filtro de palabras (stop word removal), lematizacién, procedimientos
lingiiisticos, etiquetado de palabras, sentido de palabras no ambiguas (WSD) y estructura
semantica. Ademas, se eliminan los signos de puntuacion, espacios y simbolos no relevantes

para la estructuracion del corpus.

Etapa IV: Estructuracion de bases de datos del corpus

Se realiza una transformacion del texto a datos estructurados y se realiza una
estructuracion de corpus para la identificacion de palabra frecuentes o no importantes.

Adicionalmente, se estructura el corpus para identificar bigramas (asociacioén de palabras).

Etapa V: Aplicacion de métodos, técnicas y modelos de mineria de texto

En estos analisis descriptivos, considerando todo el corpus completo de todos los
textos y los items de practica de la PAA, se aplicaron diferentes métodos o técnicas de

clasificacion, resumen, tematicas, medidas de similitud, entre otras.

Entre los métodos comunes segiin Gaikwad et al (2014), que se utilizan en el analisis de

mineria de textos se encuentran:

e Mz¢todo basado en términos (TBM): El término en el documento es una palabra que

tiene un significado semantico.

e Mz¢todo basado en conceptos (CBM): Los términos se analizan a nivel de oraciones
y documentos. Las técnicas de mineria de textos se basan principalmente en el analisis
estadistico de palabras o frases. El analisis estadistico del término al considerar la
frecuencia se puede obtener la importancia o peso de una palabra sino se encuentra

en el documento.
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M¢étodo de taxonomia de patrones (PTM): Los documentos se analizan sobre

patrones. Los patrones se pueden estructurar en taxonomias utilizando correlaciones.

En este estudio se consideran el método basado en términos y en conceptos, pues se

determina la frecuencia de palabras, las presencia o no de la palabra en el corpus a la ahora

de comparar y, adicionalmente, se estiman y calculan algunos indices de similitud textual.

Luego de definir el corpus de las obras literarias, se realiza un andlisis estadistico descriptivo.

Ademas, se aplicaran técnicas de estadisticas para la clasificacion y segmentacion y similitud

con otro corpus, en este caso el corpus asociado a los items de practica de la Prueba de

Aptitud Académica que aplica la Universidad de Costa Rica.

Entre las técnicas empleadas en la mineria de texto, se implementaron las sugeridas

por Gaikwad et al (2014) y Talib et al (2016), entre ellas:

Extraccion de informacion: Es una técnica para extraer automaticamente una pieza
de informacion definida y estructurada a partir de datos no estructurados o

semiestructurados en forma de texto mediante el procesamiento del lenguaje natural.

Recuperacion de informacion: Es un conjunto de métodos o enfoques para desarrollar
metodicamente las necesidades de informacion en forma de consultas que se utilizan
para obtener un documento de una coleccion de bases de datos. Esta ayuda a extraer

patrones relevantes y asociados de acuerdo con un conjunto dado de palabras o frases.

Categorizacion: Esta técnica implica la designacion de categorias predeterminadas a
documentos de texto libre que contienen informacion. El proposito de la clasificacion
de la categorizacion de texto es aumentar la deteccion de informacion de forma

categorizada.

Resumen de texto: El objetivo de esta técnica de extraccion de texto es navegar a
través de multiples fuentes de texto para elaborar resimenes que contienen una

proporcioén considerable de informacion en un formato conciso, manteniendo el
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significado general y la intencién de los documentos originales esencialmente

iguales.

e Analisis de conglomerados: Esta técnica se utiliza para buscar grupos de documentos
con contenido similar. Hace uso y extraccion de descriptores que son esencialmente

conjuntos de palabras que describen los contenidos dentro del cluster.

Estas técnicas de mineria de texto fueron implementadas en el analisis de los corpus,
inicialmente realizando la extraccion de los textos en palabras y luego en informacion. La
recuperacion de la informacion se basé en conocer las asociaciones y las métricas en la
obtenciéon de patrones como la aplicacion de asignacion latente de Dirichlet. La
categorizacion de las palabras, el resumen y la agrupacion se asocia a las técnicas descriptivas

y de modelamiento aplicadas en el analisis de los corpus.

En cuanto al andlisis de los modelos para la clasificacion y segmentacion de los
corpus, se aplicaron cuatro modelos y luego se estimaron otros cuatro modelos adicionales
considerando la estructura de Asignacion Latente de Dirichlet (ALD). Adicionalmente, se
estiman las medidas de ajuste de los modelos realizados para la clasificacion de las palabras
de los items de practica de la PAA considerando el corpus de las obras literarias
latinoamericanas de las lecturas recomendadas en el Tercer Ciclo y Educacion Diversificada.
En una primera instancia, se procede a estimar los modelos de forma usual y posteriormente
se estiman los modelos considerando la estructura de ALD, la cual se encuentra conformada
de variables latentes que se construyen por medio de la asociacion de las palabras en el

corpus.

Luego, en la estimacion de los modelos se realiza una particion de los datos del 70%
para el entrenamiento y 30% para la prueba del modelo de clasificacion. Los modelos de
clasificacion pretenden clasificar la presencia o ausencia de una palabra en el corpus de items
de practica de la PAA, considerando la frecuencia y distribucion del corpus de las obras

literarias.
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Ademas, para la estructuracion de los textos de las obras literarias se utilizo para la

estructuracion de datos y el andlisis el Lenguaje estadistico R (R Core Team, 2023) y
Microsoft Office Excel. En el analisis en R se utilizaron librerias para la manipulacion de
datos y la visualizacion, se emplearon paquetes del ecosistema tidyverse (Wickham et al.,

2019), principalmente dplyr (Wickham, et al., 2023) y ggplot2 (Wickham, et al., 2023).

También, el preprocesamiento y andlisis de texto se llevd a cabo utilizando un
conjunto de herramientas que incluyen los paquetes tm (Feinerer y Hornik, 2023), tidytext
(Silge y Robinson, 2022), SnowballC para lematizacion (Bouchet-Valat, 2020), fokenizers
(Mullen et al., 2018), NLP (Hornik, 2023) y pdftools para la extraccion de texto (Ooms,
2023). Adicionalmente, se utilizaron las librerias Isa para analisis semantico latente (Wild,
2015), stringdist para la comparacion de cadenas de texto (van der Loo, 2023), wordcloud
(Fellows, 2018) y ggraph (Pedersen, 2023) para la visualizacion de resultados. Finalmente,
se emplearon los paquetes openxlsx (Walker y Schauberger, 2023) y xIsx (Dragulescu, 2023)
para la gestion de archivos, caret para tareas de modelado (Kuhn, 2023), scatterplot3d
(Ligges y Méchler, 2003) para graficos tridimensionales y hashr para tablas hash (Brown,
2017).

En relacion con la validacion estadistica de los resultados y el contraste de las
hipotesis formuladas, se ha establecido un nivel de significancia (o) de 0.05. Este umbral,
ampliamente aceptado como estandar en la investigacion en ciencias sociales y de la

educacion, servird como criterio para la estimacion de los intervalos de confianza.

En general, el procedimiento y estrategia de analisis se articuld en varias fases
secuenciales para garantizar la robustez de los resultados. Inicialmente, se ejecut6 un analisis
exploratorio de datos sobre el corpus textual para caracterizar sus propiedades
fundamentales, tales como la distribucion de frecuencias de términos, la longitud de los
documentos y la identificacion de palabras clave. Asimismo, se procedid a realizar un
escalamiento multidimensional y un Analisis Semantico Latente (ASL), para conocer la

similitud entre palabras y documentos y entre si.
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A continuacion, se procedi6 al céalculo de la similitud textual, empleando métricas

como la similitud del coseno y Jaccard, con el objetivo de cuantificar las relaciones

semanticas y estructurales entre los documentos.

La etapa central del andlisis consistié en la construccion y entrenamiento de modelos
de clasificacion, para los cuales se defini6 la variable dependiente como una variable binaria
que indica la presencia o ausencia de términos especificos en el corpus. Como variables
independientes o predictoras se utilizaron, por un lado, métricas de frecuencia de palabras y
para los modelos que consideran la estructura tematica como la Asignacion Latente de
Dirichlet (ALD), adicionalmente se emplearon las distribuciones de probabilidad de los

topicos latentes. A continuacion, se presentan los modelos empiricos estimados:

Sea Y una variable binaria aleatoria dependiente, la cual el valor 0 indica ausencia de la
palabra y el valor 1 indica presencia de la palabra en el corpus de los items de préctica de la
PAA. Ademas, sea X una variable aleatoria independiente, relacionada al numero de veces
que la palabra se encuentra en el corpus de las obras literarias latinoamericanas y sea Z =

{L1,L,, L, L,} el conjunto de variables latentes obtenidas de la ALD.

e Ingenuo de Bayes

Y = argmax,

log(P =(Y= k)) + Zlog (PX;lY = k) + ZIOg (P(Z;|Y = k))]

e Maiquinas de soporte vectorial

17=Sign[Zai*yi*(y*uiT*u+r)d+b

l

Donde:
u=[X172]
La suma se realiza sobre los vectores de soporte u; = [X;, Z;]

Hiperparametros d,y, r



52
e Bosques aleatorios

Y= nodo{hl([X' ZD: hz([X: ZD: ---’hn([Xl Z])}

Donde:
n es el nimero de arboles en el bosque

hi([X,Z]) es la funcion de prediccion del i-ésimo arbol de decision

¢ Maxima entropia

~

Y =argmax,[P= (Y =k) | X, Z]

Finalmente, el desempeiio de cada modelo fue evaluado mediante el célculo de un
conjunto de indicadores de ajuste derivados de la matriz de confusidn, incluyendo la
exactitud, la precision, la sensibilidad y la precision equilibrada, para determinar su

capacidad predictiva y seleccionar el modelo mas idoneo.
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CAPITULO VI. RESULTADOS

En este capitulo se describe el analisis descriptivo de los corpus de las obras literarias

latinoamericanas consideras y el corpus de items de practica de la PAA.

6.1 Analisis exploratorio

En este apartado se presenta el analisis descriptivo exploratorio de las obras
analizadas, el analisis descriptivo textual de los corpus lingiiisticos de las obras literarias
latinoamericanas consideradas y el corpus de items de practica de la PAA y las medidas de

similitud léxica de los documentos y los corpus.

6.1.1 Descriptivos de las lecturas analizadas

En este analisis se consideran 68 obras literarias, segiin la Tabla 3, estas se
caracterizan por leerse en el nivel educativo de noveno afio (27,9%), pertenecen
mayoritariamente al género literario de novela (25%) y época vanguardista (20,6%).
Asimismo, predominan obras de personas autoras nacionales (57,4%), 70,6% son obras
consideradas en la modalidad técnica y solo 7,4% son obras que se encuentran en temario de
la prueba FARO. Otro aspecto por considerar es que en algunos casos no se analizd la obra
completa sino de forma parcial, este corresponde al 26,5% del total de las obras. En el Anexo
2, se muestra el listado de las obras analizadas y enumeradas para identificarlas en la

interpretacion de estos resultados.

Tabla 3. Numero y porcentaje de las caracteristicas de las obras literarias analizadas

Caracteristica Frecuencia Porcentaje
Total 68 100%
Nivel educativo

Noveno 19 27,9%
Octavo 16 23,5%
Undécimo 15 22,1%
Sétimo 13 19,1%

Décimo 5 7.4%
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Caracteristica Frecuencia Porcentaje
Género literario

Novela 17 25,0%
Epoca vanguardista 14 20,6%
Cuento 12 17,6%
Lirica 7 10,3%
Drama 6 8,8%
Epoca modernista 6 8,8%
Drama 3 4,4%
Ensayo 3 4,4%
Nacionalidad persona

autora

Nacional 39 57,4%
Extranjero 29 42.,6%
Modalidad técnica

Si 48 70,6%
No 20 29,4%
Lectura en prueba FARO

No 63 92,6%
Si 5 7,4%
Obra analizada

Completa 50 73,5%
Parcial 18 26,5%

Fuente: elaboracion propia con informacion de las Obras recomendadas por el CSE (2008).

Por otro lado, el CSE recomienda otras obras mas, sin embargo, este analisis se
considera representativo y aproximado a lo que mayoritariamente se considera en los

programas de espafiol del MEP.

En las obras literarias se realiz6 un analisis semantico latente (ASL) entre ellas y
seglin sus caracteristicas para identificar asociaciones. A continuacion, se describe los

resultados de los analisis semanticos latentes por cada caracteristica de las obras.

De acuerdo con la Figura 1, se muestra en escalamiento algunas obras distantes de
otras, especificamente la obra con identificador 66, la cual es “Cien afios de soledad”, igual
existe un distanciamiento de la 54 “El sefior presidente” y 57 “Dofia Barbara”. En relacion
con el nivel educativo, se muestra que estas obras se leen en el nivel de undécimo, uno de los

ultimos niveles educativos. Si se considera el analisis semantico latente, se muestra una
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separacion de la obra 1 “Cuentos de Magon”, ademas de las obras 15 “Cuentos de Eva Luna”,

37 “El sitio de las abras” y 64 “Mamita Yunai”.

Figura 1. Analisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias segun nivel
educativo

57

o Id
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a) Escalamiento multidimensional
|
400-
e~ . .
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@ *  MNoveno
‘qE'=J 64 * Octavo
é- % w4 £l % Bw *  Sétimo
8 5 1% Undécimo
-200-

-300 -200 -100 0
Componente Latente 1

b) Escalamiento multidimensional considerando ASL

Fuente: elaboracion propia con informacion de las obras analizadas.
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Ahora, al considerar en el escalamiento el género literario, se muestra en la Figura 2

que las obras distantes forman parte de la época modernista y en el escalamiento con la

estructura semantica latente se mantiene el género modernista, se incorpora dos obras del

género cuento y una obra de la época vanguardista y novela.

Figura 2. Analisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias segun género

Componente Latente 2
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b) Escalamiento multidimensional considerando ASL

Fuente: elaboracion propia con informacion de las obras analizadas.

Cuento

Drama
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Epoca modernista
Epoca vanguardista
Lirica

Movela

Figura 3. Analisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias segun

Componente Latente 2
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Fuente: elaboracion propia con informacion de las obras analizadas.

Seglin la Figura 3, en el escalamiento multidimensional de las obras se muestra en
primera instancia que las obras distantes pertenecen a personas autoras extranjeras, luego
aplicando el ASL, se incorporan tres obras de personas autoras nacionales, entre ellas 1

“Cuentos de Magon”, 37 “El sitio de las abras” y 64 “Mamita Yunai”.

Posteriormente, se considera en el escalamiento de las obras literarias si estas se
encuentran evaluadas en la prueba FARO, segin la Figura 4, se observa que las obras
distantes en ambos escalamientos no forman parte de la evaluacion de la prueba. Solamente,
en la distribucion del escalamiento, se muestra que la Unica obra evaluada en la prueba
FARO, que dista un poco de las demés obras, es la identificada con el 52 “Mujeres de ojos
grandes”, perteneciente al género vanguardista, su lectura se recomienda a nivel de educativo

de décimo y su autora es de nacionalidad extranjera.



Figura 4. Analisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias segun
evaluacion en prueba FARO
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Fuente: elaboracion propia con informacion de las obras analizadas.
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Finalmente, en la Figura 5, se visualiza el espacio multidimensional del analisis

semantico latente de las obras literarias analizadas, segun los tres componentes latentes.
Existe una alta concentracion entre las lecturas y solo una dista de la mayoria las siete obras

anteriormente indicadas.

Figura 5. Analisis de escalamiento multidimensional de las obras literarias en las tres
componentes latentes
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Fuente: elaboracion propia con informacion de los corpus.

6.1.2 Descriptivos de los corpus de las lecturas

En el andlisis, es importante considerar que previamente se aplico las etapas descritas
en la metodologia para la construccidn del corpus lingiiistico de las obras literarias
latinoamericanas consideradas por el CSE. Inicialmente, se realizé un analisis descriptivo en
el cual se identificaron las palabras mas frecuentes en las obras literarias analizadas, para ello
se aplico una nube de palabras. Es importante mencionar que este corpus esta constituido por

mas de setenta mil palabras y tiene un porcentaje de esparcimiento del 95%.

En la Figura 6, se observa que el término mas frecuente es “si”, luego se destacan las

2

palabras “casa”, “dijo”, “dos”, “tan”, “hombre”, después” y “bien”. Estas palabras se

destacan por ser sustantivos y en menor medida adjetivos y adverbios.
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Figura 6. Nube de las palabras mas frecuentes en corpus de las obras literarias
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Fuente: elaboracion propia con informacion de los corpus.

Segun el Grafico 1, se visualiza que la conjuncién “si” presenta la mayor frecuencia
entre todas las obras analizadas se muestra 4508, seguidamente predominan los términos
“vez” (2528), “casa” (2505), “dijo” (2376), “dos” (2242), “tan” (2137), “hombre” (2059),
“después” (1970) y “bien” (1970). Estas palabras presentan una frecuencia de mas de mil

apariciones en las obras literarias.
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Grdfico 1. Numero de frecuencia de las principales palabras del corpus de las obras

literarias
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Fuente: elaboracion propia con informacion de los corpus.

Posteriormente, se realiza un anélisis de la asociacion de biagramas, es decir, la
asociacion entre dos palabras y entre las palabras. De acuerdo con la Figura 7, esta asociacion
se encuentra enfocada por frases sobresalientes en el corpus de las obras literarias y también
se destaca la asociacion de los personajes de las obras. Ademads, se muestran asociaciones
entre palabras que en conjunto muestran un significado o palabras que se caracterizan entre

r

S1.



Figura 7. Biagramas de palabras asociadas del corpus de las obras literarias
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Fuente: Elaboracion propia con informacién de los corpus.
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Adicionalmente, la asociacion de estos biagramas muestra asociaciones de las obras

mas relevantes en el corpus, como los es “Cien afios de soledad”, “Sefior presidente”,

“Mamita Yunai” y “La loca de Gandoca”.

6.1.3 Descriptivos del corpus de items de practica de la PAA

Para la construccion del corpus de los items de préctica de la PAA, se procedié al

igual que con el corpus de obras literarias a aplicar las etapas para elaborarlo. En el corpus

se enfatiza que se encuentra constituido por mas de mil setecientas palabras y este presenta

un esparcimiento del 21%, es decir, un corpus muy compacto de las palabras utilizadas para

elaborar los items.

En la Figura 8, se muestra la nube de algunas de las palabras que se destacan en el

corpus de los items de practica de la PAA. En esta se observa que sobresalen términos

utilizados en la construccion de los enunciados de los items, se destacan las palabras “solo”,



29 €6 29 ¢¢

“texto”, “anterior”, “cudl”, “ser” y “dos’
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’. Las palabras destacadas hacen referencia en dirigir

la instruccion del item, como por ejemplo cuando se enfatiza en la lectura de un texto, validar

la certeza de afirmaciones y en indicar suposiciones de algunas situaciones en los items.

Figura 8. Nube de las palabras mas frecuentes en corpus de los items de practica de la
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Fuente: elaboracion propia con informacion de los corpus.

Asimismo, en el Grafico 2, se muestra la frecuencia de las principales palabras, el término

mas frecuente en el corpus de los items de practica de la PAA es “solo”,

al igual que el

término “texto” se presenta en 82 ocasiones. También, se destacan palabras como “anterior”

(71), “cual” (49), “dos” (49), “ser” (42) y “cada” (41). En este caso predominan sustantivos

y algunos adjetivos.
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Grdfico 2. Numero de frecuencia de las principales palabras del corpus de los items de

practica de la PAA
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Fuente: elaboracion propia con informacion de los corpus.

En la Figura 9, se visualizan los biagramas entre las palabras mas comunes en el
corpus de items de practica, en estas asociaciones de términos se destacan entre si los mas
comunmente utilizados en la elaboracion de los enunciados del item palabras como “texto”
y “anterior” se encuentran altamente asociadas. Al igual que palabras como “afirmar”,

“certeza” y “concluir”.

Por otro lado, se destacan la asociacion de palabras que describen alguna situacion o

circunstancia, se destaca que palabras vinculas a animales existe una cohesion como el grupo

99 e

de términos “patas”, “pezuiias”, “hocico” y “pelos”. Esto similarmente ocurren en conjunto
de palabras asociada a los deportes se correlacionan vocablos como “ciclismo”, “natacion”,
“boxeo” y “practicar”’. Estos biagramas muestran las asociaciones predominantes que se

describen en el corpus de los items de practica de la PAA.
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Figura 9. Biagramas de palabras asociadas del corpus de los items de practica de la PAA
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Fuente: elaboracion propia con informacion de los corpus.

6.1.4 Analisis de similitud textual de los documentos y los corpus

En el analisis de textos, con el fin de conocer la asociacion de similitud entre
documentos o corpus, se estiman algunas métricas para este objetivo. Algunas cominmente
usadas con la similitud de coseno y el indice de similitud de Jaccard, estas métricas se aplican

al corpus de las obras literarias y al corpus de items de practica de la PAA.

Inicialmente, de manera exploratoria, se aplican las métricas entre las obras
analizadas y se destaca que entre ellas existe alta asociacion, pues superan las magnitudes de
0.9. Luego se calculan las métricas de similitud entre las obras literarias analizadas y el
corpus de los items de practica de la PAA, los resultados se muestran en la Tabla 4. Es
importante indicar que se muestran similitudes con magnitud igual a 1, esto se debe a que
solo se tiene un breve fragmento de la obra por lo que existen una alta coincidencia entre los

términos de la obra y el corpus de los items.
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Tabla 4. Similitud de coseno y Jaccard entre las obras literarias y el corpus de items de

practica de la PAA

Obra

Nombre de la obra Coseno

O 0 9 N L AW N =

N N NN = = = e = e e e e e
W NN — O 0O 0 39 L AW N~ O

()
N

W W W W W W W W W W DN DN
O 0 1 O Ui A W N — O© O 0 3 & W

Cuentos de Magon

Cuentos de amor, de locura y de muerte
Cuentos de la selva

Elisa Delmar

Cocori

El canto de los quetzales *

Los ojos del perro siberiano

La mujer victima y complice *
Inventarios I y II

Rotundamente negra y otros poemas *
Concherias 0,9858542
Poemas y antipoemas

Habia una vez

Cinco temas en busca de un pensador *
Cuentos de Eva Luna

La ultima aventura de Batman *

El mundo iluminado 0,989811
El llano en llamas
Danzas del bosque *
Cierto azul *

El jatl

Asalto al paraiso *

En una silla de ruedas
Historia de una gaviota y del gato que le ensefi6 a
volar

Los despiertos

Veinte poemas de amor y una cancion desesperada
Ni mi casa es ya mi casa

Magdalena

Un viejo con alas

A lo largo del corto camino *

Bestiario 0,9902079
Cuentos ticos *

La culpa es de los tlaxcaltecas y otros relatos
Cuentos de angustias y paisajes

Unica mirando al mar

Los duefios de la casa *

El sitio de las abras

El disco del tiempo *

Calypso *

Jaccard
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Nombre de 1a obra Coseno Jaccard
Obra

40 Laloca de Gandoca
41 Pedro Paramo

42 Piedra sobre piedra 0,9872263
43 Nosotros los hombres *

44 Estudio en blanco y negro

45 Lacasa*

46 La casa de Bernarda Alba

47 Terminal del suefio

48 El delantal blanco

49 Los infiernos de la mujer y algo més
50 El naranjo, o los circulos del tiempo *
51 Yo no vengo a decir un discurso 0,9877253
52 Mujeres de ojos grandes
53 Laruta de su evasion *

54 El sefior presidente

55 Azul

56 Cantos de vida y esperanza
57 Dotia Barbara

58 El Moto

59 Nuestra América

60 Invitacion al didlogo de las generaciones 0,9863951
61 El Aleph
62 ;Alerta, ustedes! 0,9920715

63 Cuentos de Tata Mundo

64 Mamita Yunai

65 Tu nombre serd borrado del mundo
66 Cien afios de soledad

67 Croénica de una muerte anunciada

68 Limoén Blues *
Nota: * Solo se cuenta con un breve fragmento de la obra literaria.
Mayores magnitudes se muestran de color azul y menores magnitudes tienden a color celeste.
Fuente: elaboracion propia con informacion de las Obras analizadas.

Adicionalmente, en la Tabla 4, se observa que la obra 11 “Concherias”, es la obra que
presenta la menor similitud de coseno con el corpus de los items de la practica de la PAA.
Esta obra corresponde al género de lirica, se analiza en el nivel educativo de sétimo y es
escrita por un autor nacional. Por otro lado, la obra con menor similitud del indice de Jaccard
es obra “Invitacion al didlogo de las generaciones”, esta corresponde al género literario de la

época vanguardista, se lee a nivel de undécimo y fue escrita por un autor nacional.
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Finalmente, se obtiene que el corpus de las obras literarias latinoamericanas de las

lecturas recomendadas en el Tercer Ciclo y Educacion Diversificada y el corpus los items de
préctica de la PAA presentan una similitud de coseno de 0.9760 y del indice de Jaccard de

0.9994. Este resultado muestra que ambos corpus presentan asociacion.

6.2 Modelos de estadisticos de clasificacion

En el analisis de texto se utilizaron modelos de clasificacion, en este estudio se aplican
ocho modelos, se utilizan cuatro tipos de modelos clasificadores, entre ellos: Ingenuo de
Bayes, Maquina de soporte vectorial con kernel polinomial, bosques aleatorios y maxima
entropia. Luego a cada uno de estos se considera la estructura de la asignacion latente de
Dirichlet, esta es una estructura de componente latentes que agrupa por los términos segiin

caracteristicas que tengas las palabras entre si.

Para este andlisis se cuenta con aproximadamente setenta y tres mil palabras, sin
embargo, se considera al menos un porcentaje de dispersion de los términos en ambos corpus
de al menos 95%, ya que se presentan términos que aparecen una sola vez o dos veces en
algunos de los documentos de obra literaria, con esto se pretende analizar en relacion con la
presencia de dispersion de la palabra en el corpus. Al final, se analizan més de dieciocho mil

palabras.

6.2.1 Medidas de ajuste de los modelos

Las medidas de ajuste de los modelos contribuyen en cuantificar la calidad de la
clasificacion correcta o incorrecta de las categorias de la variable de respuesta. En este caso
se considera la precision, la sensibilidad, la especificidad y la precision equilibrada. Estas
métricas son consideradas en la matriz de confusion para saber la correcta clasificacion de

los modelos.

De acuerdo con los resultados de la Tabla 5, se muestran presiones mayores a 0.90 en

todos los modelos estimados, en particular el modelo de bosques aleatorios presenta la mayor
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magnitud de precision de 0.9320 y modelo con la menor magnitud es ingenuo de Bayes

(0.9061). Como en los modelos predomina la categoria de la no presencia de la palabra en el
corpus de los items de practica de la PAA, adecuadamente se considera la precision
equilibrada, especificamente de igual manera el modelo de bosques aleatorios presenta la
mayor magnitud con 0.6684 y en menor medida el modelo de maquinas de soporte vectorial

con kernel polinomial (0.51459).

Tabla 5. Medidas de ajuste de los modelos usados en la clasificacion

Modelo o clasificador Precision IC 95% Sensibilidad Especificidad Pr??lsmn

equilibrada
(0.8981,

Ingenuo de Bayes 0.9061 0.9137) 0.99342 0.04706 0.52024
Modelo Maquinas de soporte (0.9007

vectorial (SVM) con kernel 0.9086 09161)’ 0.99781 0.03137 0.51459

polinomial

. (0.9250,

Bosques aleatorios 0.9320 0.9385) 0.99160 0.34510 0.66840
- , (0.900,

Méxima entropia 0.9079 0.9154) 0.99522 0.04902 0.52212

Fuente: elaboracion propia con informacion de los corpus.

Posteriormente, se estiman los modelos considerando la estructura de ALD. En la
Tabla 6 se muestran las medidas de ajuste, la precision en todos los modelos es superior a
0.9. Los modelos de ingenuos de Bayes, maquina de soporte vectorial y maxima entropia
poseen magnitudes de precision similares. Con respecto a los modelos donde no se considerd
la estructura latente, se muestra una leve mejoria en la precision en el modelo de bosques
aleatorios, con una magnitud de 0.9329. En los modelos de ingenuo de Bayes y maxima

entropia no se muestra mejoria en la precision.

Por otra parte, dado que predomina una de las categorias, se valora la precision
equilibrada y se muestra mejoria en la clasificacion en los modelos ingenuo de Bayes,
maquina de soporte vectorial y bosques aleatorios. En el modelo de bosques aleatorios se

logra una mejora de 1,4% en la precision equilibrada.
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Tabla 6. Medidas de ajuste de los modelos usados en la clasificacion considerando ALD

Modelo o clasificador Precision IC 95% Sensibilidad Especificidad Pl‘f!(flSlOIl

equilibrada
(0.8976,

Ingenuo de Bayes con ALD 0.9056 0.9132) 0.99223 0.05294 0.52258
Modelo Maquinas de soporte (0.9007

vectorial (SVM) con kernel 0.9086 *.° ’ 0.99761 0.03333 0.51547
. . 0.9161)

polinomial y con ALD

. (0.9260,

Bosques aleatorios con ALD 0.9329 0.9393) 0.99060 0.36470 0.67770
.. , (0.9074,

Maxima entropia con ALD 0.9074 0.9149) 0.99482 0.04706 0.52094

Fuente: elaboracion propia con informacion de los corpus.

Con estos resultados, se muestra que considerando la estructura de ALD se evidencia
una leve mejoria en la precision equilibrada en algunos de los modelos, puede que la
estructura latente no esté detectando algun patrén solido y excluyente en las palabras de los
corpus, por lo que puede que la estructura no esté aportando alta informacion para la
clasificacion de los modelos. Sin embargo, los modelos en los que se considero la estructura

ALD presentan la mejor métrica en la precision equilibrada.
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CAPITULO VII. CONCLUSIONES

Seglin los desarrollado en este estudio de andlisis de texto y cumpliendo con los

objetivos establecidos, seguidamente se abordaran las conclusiones.

De acuerdo con el escalamiento multidimensional con el analisis semantico latente,
existen obras que distan en su asociacion con otras obras, se obtiene que las obras “Cien afios
de soledad”, “El sefior presidente” y “Dona Barbara”, se distinguen de gran manera de las
demas obras. En particular, son obras de personas autoras no costarricenses, que se estudian
en niveles de educacion diversificada y forman parte del género literario de la época

vanguardista y modernista.

Con respecto a la construccion de los corpus lingiiisticos, se construye un corpus de
las obras literarias latinoamericanas de las lecturas recomendadas en el Tercer Ciclo y
Educacion Diversificada en el sistema educativo costarricense, en este se aplico una
metodologia de construccion de corpus ejecutando las diferentes etapas. Esta constituido por

mas de setenta mil palabras y tiene un porcentaje de esparcimiento del 95%.

Entre las palabras mas comunes se encuentran adverbios y sustantivos como: “si”,
“vez”, “casa”, “dos”, “tan” y “hombre”. Adicionalmente, se analizan biagramas entre las
palabras y se observa una asociacién marcada por las frases de lecturas predominantes en el
corpus y algunos personajes de las obras. Sin embargo, también se muestran asociaciones

entre palabras que en conjunto tienen un significado

Por otro lado, el corpus de los items de practica de la Prueba de Aptitud Académica,
al igual que el corpus de las lecturas recomendadas, sigui6 la misma metodologia de
construccion. Este corpus esta constituido por mas de mil setecientas palabras, presenta un
esparcimiento del 21%.

Entre las palabras mas frecuentes se encuentran: “solo”, “texto”, “anterior”, “cudl” y

“dos”. Al igual que corpus de lecturas prevalecen sustantivos y adverbios. Las palabras mas
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frecuentes se encuentran relacionadas en la redaccion de los enunciados de los items,

especificamente cuando el item va dirigido a la lectura de un texto o de afirmaciones

anteriormente expuestas.

De igual manera, en la asociacion de los biagramas, se evidencia una conexion entre
las palabras utilizadas en los enunciados, también se asocian palabras con ciertas tematicas
relacionadas a los items, es decir, si algunas palabras se asocian a animales estas se

encuentran asociadas.

Con relacion al analisis de la estructura 1éxico semantica, se calcularon medidas de
similitud textual entre los documentos y entre los corpus, las medidas utilizadas fueron la
similitud de coseno y el indice de Jaccard. En relacion con las asociaciones de los
documentos de las obras literarias, entre ellos se encuentran asociaciones con magnitudes
muy altas superiores al 0.9, lo que indica que las lecturas presentan alta asociacion a nivel
1éxico. En algunos casos se estiman asociaciones con magnitud de 1, pues solo se obtuvo una
pequena parte de la obra, por lo que el conjunto de palabras se encuentra completamente en

otras obras.

Por otra parte, con respecto a los documentos asociados a los items de practica de la
PAA, estos presentan una similitud de coseno y Jaccard de magnitud alta, ambos documentos

mantienen una estructura léxica de alta asociacion.

Ahora bien, en el anélisis de la similitud de ambos corpus, se obtiene en la similitud
de coseno y en el indice de Jaccard asociaciones con magnitud muy alta. En ambas medidas,
resulta que ambos corpus tienen una estructura léxica semantica altamente asociada, por lo
que el corpus lingiiistico basado en las obras literarias y el corpus asociado a los items de

practica de la Prueba de Aptitud Académica comparten palabras entre si.

Por otra parte, con respecto a los modelos de clasificacion, estos presentan una alta

precision y detectan una buena clasificacion en las palabras que no se encuentran el corpus
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de los items de practica de la PAA, por lo que en este caso se considera la precision

equilibrada.

Se obtiene que el modelo con la mejor precision en la clasificacion de las palabras del
corpus lingiiistico de las obras literarias y el corpus de los items de practica de la PAA, es el
modelo de bosques aleatorios. De igual forma, en relacion con los modelos en donde se
considera la estructura ALD, se observa que la mejor precision equilibrada la obtiene
igualmente en el modelo de bosques aleatorios. Por lo que, se sugiere considerar el modelo

de bosques aleatorios como una opcion para clasificar las palabras.

En general, en este estudio se concluye que el corpus lingiiistico basado en las obras
literarias y el corpus asociado a los items de practica de la Prueba de Aptitud Académica
presentan alta asociacion léxica y se pueden aplicar modelos estadisticos y matematicos para
la clasificacion de las palabras, los cuales pueden contribuir en la incorporacion de nuevas

palabras y si previamente existe una asociacion.

En conclusion, una persona estudiante de secundaria que comprenda los términos de
las obras recomendadas en los diferentes niveles educativos podria comprender de gran
manera los términos que se encuentren en la redaccion de los items de practica de la PAA
para ingresar a la Universidad de Costa Rica. No obstante, el habito y la actitud hacia la
lectura son fundamentales para la adquisicion de vocabulario y, adicionalmente, las vivencias
y las creencias son importantes en la comprension lectura. Asi pues, depende de la persona
estudiante secundaria y qué tanto la persona docente en su proceso de ensefianza en la materia
de espaiol expuso y analizd las obras recomendadas y adicionalmente haya abordado la

funcion gramatical de las palabras en el texto.

Algunas limitaciones que surgieron en el desarrollo de este analisis se encuentran en
que no se tuvo acceso al total de las obras literarias recomendadas por el CSE, solo se analiz6
una parte por lo que pudo haber obras literarias que se ajustaran de buena forma a al estudio.
Otro aspecto importante es que este analisis de corpus lingiiisticos, por volumen y densidad

de los corpus analizados, requiere un alto recurso y rendimiento computacional.
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Finalmente, para futuros analisis similares se recomienda considerar no solamente
obras literarias sino valorar otro tipo de texto recomendados. Por otro lado, en relacion con
las palabras de los corpus se recomendaria agregar adicionalmente la categoria gramatical o
Iéxica, segun la funcion de la palabra en el texto, pues esto contribuiria a identificar no
solamente la palabra sino también su funcién a nivel de sintaxis, ya que por ejemplo algun
término puede actuar en funcién de sustantivo o adjetivo en el texto. En los modelos de
clasificacion se sugiere efectuar una posible estratificacion de las palabras del corpus de las
obras literarias en donde se considere el género literario, época o caracteristicas de la autoria

de la obra.

Ademas, para futuros analisis similares se sugiere abordar algunas otras técnicas
avanzadas del procesamiento de lenguaje natural y considerar otras funciones de enlace o
kernel para verificar algunas variantes adicionales al modelamiento realizado, ya que este
analisis fue un primer paso de comparacion lingiiistica para contribuir en la construccion de

items en una prueba estandarizada.
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ANEXOS

Anexo 1. Lista de textos literarios, y su correspondiente dosificacion, para Tercer Ciclo
(rama académica y técnica) y Educacion Diversificada (académica) recomendada por

el Consejo Superior de Educacion

Séptimo (9 textos)
Cuento
Autor Titulo Dosificacion
Chang, Guiselle Cuentos tradicionales afrolimonenses
(compiladora)
Gonzélez Zeledon, Cuentos de Magon
Manuel
Poe, Edgar Allan Narraciones extraordinarias
Quiroga, Horacio Cuentos de amor, de locura y de muerte 3 textos
Quiroga, Horacio Cuentos de la selva
Lyra, Carmen Narrativa de Carmen Lyra
Stoker, Bram El huésped de Dracula
Novela
Argiiello Mora, Manuel | Elisa Delmar
Gutiérrez, Joaquin Cocori 1 texto
Ortega Rodriguez, Los peces de Cooper
Manuel
Roswell, Victor El canto de los quetzales
Rovinski, Yanini Una montafia de aserrin
Santa Ana, Antonio Los ojos del perro siberiano
Swift, Jonathan Los viajes de Gulliver
Verne, Julio Viaje al centro de la Tierra
Lirica
Benedetti, Mario Inventarios I y 11
§ 2 textos
Campbell, Shirley Rotundamente negra y otros poemas



https://es.wikipedia.org/wiki/Jonathan_Swift
https://es.wikipedia.org/wiki/Jonathan_Swift
https://es.wikipedia.org/wiki/Jonathan_Swift
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Echeverria, Aquileo Concherias
Fajardo Korea, Miguel |Casa Guanacaste
Marchena, Julian Alas en fuga
Parra, Nicanor Poemas y antipoemas
Drama
Arroyo, Jorge La tea fulgurante
Lyra, Carmen Habia una vez 1 texto
Tagore, Rabindranath El cartero del rey
Ensayo
Naranjo, Carmen ‘ Cinco temas en busca de un pensador 1 texto
Relato autobiografico
Frank, Ana ‘ Diario 1 texto
Octavo (10 textos)
Cuento
Allende, Isabel Cuentos de Eva Luna
Conan Doyle, Arthur Aventuras de Sherlock Holmes
Cortés, Carlos La ultima aventura de Batman
Duncan, Quince Cuentos escogidos
Faingezicht, Vilma Cuentos de la nifia judia 3 textos
Fernandez, Guillermo Efecto invernadero
Mastretta, Angeles El mundo iluminado
Rulfo, Juan El llano en llamas
Vargas Pizarro, Maureen | Danzas del bosque
Novela
Boyne, John El nifio con el pijama de rayas
- 2 textos
Contreras, Fernando Cierto azul
Hosseini, Khaled Cometas en el cielo
Jiménez, Max El jaul
Ledn Sanchez, José La isla de los hombres solos
Lobo, Tatiana Asalto al paraiso
Lyra, Carmen En una silla de ruedas

Mora, Jairo El oscuro corazon de Talamanca




Sepulveda, Luis

Historia de una gaviota y del gato que le
ensefio a volar

Verne, Julio

Veinte mil leguas de viaje submarino

Zuniga Arias, Ana
Yolanda y Masis
Olivas, Sergio

Mas abajo del aire
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Lirica

Bernard, Eularia

Ciénaga

Debravo, Jorge

Los despiertos

Dobles, Julieta

Los trabajos de Pandora

Gallegos, Mia

Los suefios y los dias

- - - 2 textos
Garcia Lorca, Federico | Romancero Gitano
Neruda, Pablo Veinte poemas de amor y una cancion
desesperada

Drama
Canas Escalante, Ni mi casa es ya mi casa
Alberto
Chejov, Anton Peticion de mano
Fernandez Guardia, Magdalena 2 textos
Ricardo
Méndez, Melvin Eva, sol y sombra
Méndez, Melvin Un viejo con alas

Ensayo
Oreamuno, Yolanda A lo largo del corto camino 1 texto

Noveno (10 textos)

Cuento
Cortazar, Julio Bestiario
Fernandez, Guillermo Hagamos un angel 2 textos

Fernandez Guardia,
Ricardo

Cuentos ticos

Garro, Elena

La culpa es de los tlaxcaltecas y otros
relatos




Oreamuno, Yolanda

Relatos

Ovares, flora y Rojas,
Margarita

La ciudad imaginada

Oviedo, Marietta

Fue en abril

Porras, Santiago

Cuentos Guanacastecos

Salazar Herrera, Carlos

Cuentos de angustias y paisajes

88

Novela

Carrol, Lewis

Alicia en el pais de las maravillas

Chavarria Gomez, Rafael
Angel

Los ojos de abril

Contreras, Fernando

Unica mirando al mar

De Sosa, Geovanny

Los duefios de la casa

Dobles, Fabian

El sitio de las abras

Faingezicht, Aida

Azulejos blancos

Garcia Esperon, Maria

El disco del tiempo

Gutiérrez, Joaquin

Puerto Limén

Hernandez, Luisa

Una noche para Bruno

2 textos

Josefina
Levine, Karen La maleta de Hannah
Lobo, Tatiana Calypso
Pinto, Julieta El eco de los pasos
Porras, Santiago Avancari
Rossi Anacristina La loca de Gandoca
Rulfo, Juan Pedro Paramo
Soto, Rodrigo El pais de la lluvia
Wohlstein, Harry Piedra sobre piedra

Lirica
Debravo, Jorge Nosotros los hombres
Gelman, Juan Hechos y relaciones
Mc Donald, Delia Todas las voces que canta el mar
Woolery 2 textos
Sauma, Osvaldo Retrato en familia
Sauma, Osvaldo El libro del adios

Drama
Carballido, Emilio Estudio en blanco y negro

2 textos

Gallegos, Daniel

La casa




Garcia Lorca, Federico

La casa de Bernarda Alba

Istara, Ana

Madre nuestra que estas en el cielo

Méndez, Melvin

Terminal del suefio

Shakespeare, William

Fl mercader de Venecia

Vodanovic, Sergio

El delantal blanco

89

Ensayo

Calvo, Yadira

La mujer victima y complice

Montero, Rosa

Historias de mujeres

Quesada, Juan Rafael Clarin patriodtico 2 textos
Vargas, Armando El lado oculto del presidente Mora
Décimo (10 textos)
Epoca Clasica

Esquilo Orestiada
Homero Odisea 2 textos
Sofocles Edipo Rey

Epoca renacentista y Siglo de Oro
Calderon de la Barca, La vida es suefio
Pedro
Cervantes, Miguel El ingenioso hidalgo don Quijote de La

Mancha (I y II parte) 2 textos
Shakespeare, William Suefio de una noche de verano
de Vega, Lope Fuenteovejuna

Siglo XIX (épocas romantica, realista y naturalista)
Austin, Jane Orgullo y prejuicio
Bronté, Emily Cumbres borrascosas
Dostoyevski, Mijailovich | Crimen y castigo
2 textos

Dumas, Alexandre

FEl conde de Montecristo

Flauberth, Gustavo

Madame Bovary

Shelley, Mary

Frankenstein o el moderno Prometeo

Stoker, Bram

Dracula
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Epoca vanguardista

McDonald, Delia 'y
Campbell, Shirley

Palabras indelebles de poetas negras

de Vallbona, Rima

Los infiernos de la mujer y algo mas

Duncan, Quince

Un mensaje de Rosa

Fernandez, Guillermo

Babelia

Fuentes, Carlos

El naranjo, o los circulos del tiempo

Garcia Marquez, Gabriel

Yo no vengo a decir un discurso

Mastretta, Angeles

Mujeres de ojos grandes

Oreamuno, Yolanda

La ruta de su evasion

Pacheco, Abel

Mas abajo de la piel

Prifer Friedman, Gustavo

El quinto mandamiento

Quijano Vincenzi, Laura

Sefiora del tiempo

Varios (compilacion)

Antologia poética de la generacion del 27

Viquez, Ali

El coraje de leer

4 textos
(dos ensayos y
otros dos textos)

Undécimo (10 textos)

Epoca neoclasica y posromantica

Baudelaire, Charles

Las flores del mal

Defoe, Daniel

Robinson Crusoe

Moliere Don Juan 2 textos
Whitman, Walt Hojas de hierba
Epoca modernista
Asturias, Miguel Angel |El Sefior Presidente
Dario, Rubén Azul
Dario, Rubén Cantos de vida y esperanza
Gallegos, Romulo Dofia Barbara
Garcia Monge, Joaquin | El Moto 2 textos

Marti, José

Nuestra América

Orwell, George

Rebelion en la granja

Woolf, Virginia

Orlando

Epoca vanguardista
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Azofeifa, Isaac Felipe

Invitacion al didlogo de las

6 textos

generaciones

Borges, Jorge Luis

El Aleph

Caamano, Sonia

500 afos después

Casona, Alejandro

Prohibido suicidarse en primavera

Chase, Alfonso

Mirar con inocencia

Dobles, Fabian

jAlerta, ustedes!

Dobles, Fabian

Cuentos de Tata Mundo

Fallas, Carlos Luis

Mamita Yunai

Fernandez, Guillermo

Tu nombre sera borrado del mundo

Garcia Marquez, Gabriel

Cien anos de soledad

Garcia Marquez, Gabriel

Cronica de una muerte anunciada

Gonzalez, Edelmira

Yo soy Marlin

Gutiérrez, Joaquin

Muramonos, Federico

Kafka, Franz

Metamorfosis

Rossi, Anacristina

Limén Blues

Salaverry, Arabella

Impudicas

Siiskind, Patrick

El perfume

(dos ensayos y
otros cuatro
textos)

Lista de textos literarios, y su correspondiente dosificacion, para Educacion

Diversificada (modalidad técnica)

Décimo (8 textos)

Epoca Clasica

Esquilo Orestiada
Homero Odisea 2 textos
Sofocles Edipo Rey
Epoca renacentista y Siglo de Oro
Calderon de la Barca, La vida es suefio
Pedro
Cervantes, Miguel El ingenioso hidalgo don Quijote de La
2 textos

Mancha (1 y II parte)

Shakespeare, William

Suefio de una noche de verano

Vega, Lope de

Fuenteovejuna
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Epoca vanguardista
McDonald, Delia y Palabras indelebles de poetas negras 4 textos
Campbell, Shirley (dos ensayos y
de Vallbona, Rima Los infiernos de la mujer y algo mas otros dos
Duncan, Quince Un mensaje de Rosa textos)
Fernandez, Guillermo Babelia
Fuentes, Carlos El naranjo, o los circulos del tiempo
Garcia Marquez, Gabriel | Yo no vengo a decir un discurso
Mastretta, Angeles Mujeres de ojos grandes
Oreamuno, Yolanda La ruta de su evasion
Pacheco, Abel Mas abajo de la piel
Prifer Friedman, Gustavo | El quinto mandamiento
Quijano Vincenzi, Laura | Sefiora del tiempo
Varios (compilacion) Antologia poética de la generacion del 27
Viquez, Ali El coraje de leer
Undécimo (8 textos)
Siglo XIX (épocas romantica, realista y naturalista)
Austin, Jane Orgullo y prejuicio
Bronté, Emily Cumbres borrascosas
Dostoyevski, Mijailovich | Crimen y castigo
Dumas, Alexandre El conde de Montecristo 2 textos
Flauberth, Gustavo Madame Bovary
Shelley, Mary Frankenstein o el moderno Prometeo
Stoker, Bram Dracula
Epoca neoclasica y posromantica

Baudelaire, Charles Las flores del mal
Defoe, Daniel Robinson Crusoe

' 2 textos
Moliere Don Juan
Whitman, Walt Hojas de hierba

Epoca modernista

Asturias, Miguel Angel El Sefior Presidente 2 textos




Dario, Rubén

Azul

Dario, Rubén

Cantos de vida y esperanza

Gallegos, Romulo

Doiia Barbara

Marti, José

Nuestra América
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Orwell, George

Rebelion en la granja

Woolf, Virginia

Orlando

Epoca vanguardista

Borges, Jorge Luis

El Aleph

Casona, Alejandro

Prohibido suicidarse en primavera

Chase, Alfonso

Mirar con inocencia

Dobles, Fabian

jAlerta, ustedes!

Fernandez, Guillermo Tu nombre sera borrado del mundo 2 textos
Garcia Marquez, Gabriel |Cronica de una muerte anunciada (un ensayo y otro
texto)
Gonzélez, Edelmira Yo soy Marlin
Kafka, Franz Metamorfosis
Rossi, Anacristina Limo6n Blues
Stiskind, Patrick El perfume
Duodécimo (4 textos)
Epoca vanguardista
Azofeifa, Isaac Felipe Invitacion al didlogo de las generaciones
Caamafio, Sonia 500 afios después
Dobles, Fabian jAlerta, ustedes!
4 textos

Dobles, Fabian

Cuentos de Tata Mundo

Fallas, Carlos Luis

Mamita Yunai

Garcia Marquez, Gabriel

Cien afios de soledad

Gutiérrez, Joaquin

Muramonos, Federico

Salaverry, Arabella

Impudicas

(un ensayo y otros
tres textos)
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# Nivel
. . Género Autor de
(r): Autor Titulo educativ Literario  Costa Rica
1 Gonzalez Cuentos de Magon Sétimo Cuento Si
Zeledon,
Manuel
2 Quiroga, Cuentos de amor, de locura y Sétimo Cuento No
Horacio de muerte
3 Quiroga, Cuentos de la selva Sétimo Cuento No
Horacio
4 Argiiello Mora, Elisa Delmar Sétimo Novela Si
Manuel
5 Gutiérrez, Cocori Sétimo Novela Si
Joaquin
6 Roswell, Victor El canto de los quetzales Sétimo Novela Si
7 Santa Ana, Los ojos del perro siberiano Sétimo Novela No
Antonio
8 Calvo, Yadira La mujer victima y complice Noveno  Ensayo Si
9 Benedetti, Inventarios [ y II Sétimo Lirica No
Mario
10 Campbell, Rotundamente negra y otros Sétimo Lirica Si
Shirley poemas
11 Echeverria, Concherias Sétimo Lirica Si
Aquileo
12 Parra, Nicanor =~ Poemas y antipoemas Sétimo Lirica No
13 Lyra, Carmen Habia una vez Sétimo Drama Si
14 Naranjo, Cinco temas en busca de un Sétimo Ensayo Si
Carmen pensador
15 Allende, Isabel Cuentos de Eva Luna Octavo Cuento No
16 Cortés, Carlos La tltima aventura de Batman  Octavo Cuento Si
17 Mastretta, El mundo iluminado Octavo Cuento No
Angeles
18 Rulfo, Juan El llano en llamas Octavo Cuento No
19 Vargas Pizarro, Danzas del bosque Octavo Cuento Si
Maureen
20 Contreras, Cierto azul Octavo Novela Si
Fernando
21 Jiménez, Max El jaul Octavo ~ Novela Si
22 Lobo, Tatiana Asalto al paraiso Octavo Novela Si
23 Lyra, Carmen En una silla de ruedas Octavo  Novela Si
24 Sepulveda, Luis Historia de una gaviota y del Octavo Novela No
gato que le ensefio a volar
25 Debravo, Jorge Los despiertos Octavo Lirica Si
26 Neruda, Pablo  Veinte poemas de amor y una Octavo Lirica No

cancion desesperada
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# Nivel
. . Género Autor de
(3;) Autor Titulo edu(c)atlv Literario  Costa Rica

27 Canas Ni mi casa es ya mi casa Octavo Drama Si
Escalante,
Alberto

28 Fernandez Magdalena Octavo Drama Si
Guardia,
Ricardo

29 Meéndez, Un viejo con alas Octavo Drama Si
Melvin

30 Oreamuno, A lo largo del corto camino Octavo Ensayo Si
Yolanda

31 Cortazar, Julio  Bestiario Noveno  Cuento No

32 Fernandez Cuentos ticos Noveno  Cuento Si
Guardia,
Ricardo

33 Garro, Elena La culpa es de los tlaxcaltecas  Noveno  Cuento No

y otros relatos

34 Salazar Herrera, Cuentos de angustias y paisajes Noveno  Cuento Si
Carlos

35 Contreras, Unica mirando al mar Noveno  Novela Si
Fernando

36 De Sosa, Los duetios de la casa Noveno  Novela Si
Geovanny

37 Dobles, Fabian  El sitio de las abras Noveno  Novela Si

38 Garcia Esperon, El disco del tiempo Noveno  Novela No
Maria

39 Lobo, Tatiana Calypso Noveno  Novela Si

40 Rossi, La loca de Gandoca Noveno  Novela Si
Anacristina

41 Rulfo, Juan Pedro Paramo Noveno  Novela No

42 Wohlstein, Piedra sobre piedra Noveno  Novela Si
Harry

43 Debravo, Jorge  Nosotros los hombres Noveno  Lirica Si

44 Carballido, Estudio en blanco y negro Noveno  Drama No
Emilio

45 Gallegos, La casa Noveno  Drama No
Daniel

46 Garcia Lorca, La casa de Bernarda Alba Noveno  Drama No
Federico

47 Meéndez, Terminal del suefio Noveno  Drama Si
Melvin

48 Vodanovic, El delantal blanco Noveno  Drama No
Sergio

49 de Vallbona, Los infiernos de la mujer y Décimo  Epoca Si
Rima algo mas vanguardis

ta
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# Nivel
. . Género Autor de
(3;) Autor Titulo edu(c)atlv Literario  Costa Rica
50 Fuentes, Carlos El naranjo, o los circulos del Décimo Epoca No
tiempo vanguardis
ta
51 Garcia Yo no vengo a decir un Décimo  Epoca No
Marquez, discurso vanguardis
Gabriel ta
52 Mastretta, Mujeres de ojos grandes Décimo  Epoca No
Angeles vanguardis
ta
53 Oreamuno, La ruta de su evasion Décimo Epoca Si
Yolanda vanguardis
ta
54 Asturias, El sefior presidente Undécim  Epoca No
Miguel Angel 0 modernista
55 Dario, Rubén Azul Undécim  Epoca No
0 modernista
56 Dario, Rubén Cantos de vida y esperanza Undécim  Epoca No
0 modernista
57 Gallegos, Dona Barbara Undécim  Epoca No
Roémulo 0 modernista
58 Garcia Monge, El Moto Undécim  Epoca Si
Joaquin o modernista
59 Marti, José Nuestra América Undécim  Epoca No
0 modernista
60 Azofeifa, Isaac  Invitacion al didlogo de las Undécim  Epoca Si
Felipe generaciones 0 vanguardis
ta
61 Borges, Jorge El Aleph Undécim  Epoca No
Luis 0 vanguardis
ta
62 Dobles, Fabian  jAlerta, ustedes! Undécim  Epoca Si
0 vanguardis
ta
63 Dobles, Fabian  Cuentos de Tata Mundo Undécim  Epoca Si
0 vanguardis
ta
64 Fallas, Carlos Mamita Yunai Undécim  Epoca Si
Luis 0 vanguardis
ta
65 Fernandez, Tu nombre sera borrado del Undécim  Epoca Si
Guillermo mundo 0 vanguardis
ta
66 Garcia Cien afios de soledad Undécim  Epoca No
Marquez, 0 vanguardis
Gabriel ta
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#

Nivel

. . Género Autor de
(3;) Autor Titulo edu(c)atlv Literario  Costa Rica

67 Garcia Cronica de una muerte Undécim  Epoca No

Marquez, anunciada 0 vanguardis

Gabriel ta
68 Rossi, Limon Blues Undécim  Epoca Si

Anacristina 0 vanguardis

ta

Anexo 3. Codigo R del analisis

## Librerias utilizadas

“{r,include=FALSE}

knitr::opts_chunk$set(echo=TRUE)
#install.packages("pdftools")
#install.packages("tidyverse")
#install.packages("tokenizers")
#install.packages("stringdist")
#install.packages("hashr")
#install.packages("flextable")

#installklippyforcopy-to-clipboardbuttonincodechunks

#install.packages("remotes")
#remotes::install github("rlesur/klippy")

#install.packages("tm")

#install.packages("ggplot2")

#install.packages("lsa")

#install.packages("scatterplot3d")
#install.packages("SnowballC")
#install.packages("NLP")
#install.packages("xIsx")
#install.packages("wordcloud")
#install.packages("caret")
#install.packages("corrplot")
#install.packages("viridis")
#install.packages("openxlsx")
#install.packages("dplyr")
#install.packages("tidytext")
#install.packages("ggraph")

library(igraph)
library(dplyr)
library(grid)
library(ggraph)
library(ggraph)



library(tidytext)
library(tidyr)
library(wordcloud)
library(NLP)
library(tm)
library(ggplot2)
library(scatterplot3d)
library(SnowballC)
library(lsa)
library(pdftools)
library(tidyverse)
library(tokenizers)
library(stringdist)
library(hashr)
library(tidyverse)
library(flextable)
library(readxl)
library(caret)
library(xlsx)
library(ggplot2)
library(foreign)
library(corrplot)
library(viridis)
library(openxIsx)
#activateklippyforcopy-to-clipboardbutton

klippy::klippy()

rem_dup word<-function(x){
paste(unique(trimws(unlist(strsplit(x,split="",fixed=F,perl=T)))),collapse=
nn )

}

## Descriptivos de Lecturas

Rty

Datos_Lecturas<-read_excel("C:/Users/Meli/Documents/Trabajo
Maestria/Datos Lecturas.xIsx")
View(Datos_Lecturas)

tI<-table(Datos_Lecturas§Nivel)
sum(tl)
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Final
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t1<-
data_frame(Nivel=names(tl),Frecuencia=as.numeric(tl),Porcentaje=round(as.numeric(t1)*
100/sum(tl),1))
tl
arrange(tl,desc(Frecuencia))

t2<-table(Datos_Lecturas$Genero_Literario)

t2

t2<-
data_frame("Géneroliterario’=names(t2),Frecuencia=as.numeric(t2),Porcentaje=round(as.n
umeric(t2)*100/sum(t2),1))

t2

arrange(t2,desc(Frecuencia))

t3<-table(Datos_Lecturas$Autor CostaRica)

t3

t3<-

data_frame(" Autorcostarricense’=names(t3),Frecuencia=as.numeric(t3),Porcentaje=round(a
s.numeric(t3)*100/sum(t3),1))

t3

arrange(t3,desc(Frecuencia))

t5<-table(Datos_Lecturas$Tecnica)

t5

t5<-

data frame("Modalidadtécnica’=names(t5),Frecuencia=as.numeric(t5),Porcentaje=round(as
.numeric(t5)*100/sum(t5),1))

t5

arrange(t5,desc(Frecuencia))

t4<-table(Datos_Lecturas$§Lectura_Faro)

t4

t4<-

data_frame("ObraenFARO =names(t4),Frecuencia=as.numeric(t4),Porcentaje=round(as.nu
meric(t4)*100/sum(t4),1))

t4

arrange(t4,desc(Frecuencia))

## Cargar de Corpusde Lecturas e itemsde Practica PAA

{r,warning=FALSE,message=FALSE}

#setwd(path)
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archivosLec<-list.files(path="C:/Users/Meli/Documents/Trabajo Final Maestria/Lecturas
recomendada/Lecturas", pattern="*.pdf")
archivosLec

setwd("~/Trabajo Final Maestria/Lecturas recomendada/Lecturas")
text=sapply(archivosLec,function(x) pasteO(pdf text(x),collapse="))

archivosLectextDF<-data.frame(Document=archivosLec, text=text)

archivosLectextDF$Cod<-substring(archivosLectextDF$Document, 1,4)
write.xIsx(archivosLectextDF,'datos.lecturasPDF .xIsx")

dfLec<-merge(archivosLectextDF,Datos Lecturas,by.x="Cod",by.y="COD")

archivositems<-list.files(path="C:/Users/Meli/Documents/Trabajo Final Maestria/Items
Practica PAA", pattern="*.pdf")
archivositems

setwd("~/Trabajo Final Maestria/Items Practica PAA")
text1=sapply(archivositems,function(x) pasteO(pdf text(x),collapse="))
archivositemstextDF<-data.frame(Document=archivositems,text=text1)

dfPAA<-archivositemstextDF

##LimpezadecorpusdeLecturaseitemsdepracticaPAA

U {r,warning=FALSE,message=FALSE}

corpusLec<-Corpus(VectorSource(dfLecS$text))
corpusLec<-tm_map(corpusLec,tolower)
corpusLec<-tm_map(corpusLec,function(x)removeWords(x,stopwords("spanish")))
corpusLec<-tm_map(corpusLec,function(x)removePunctuation(x,

preserve intra_word_contractions=TRUE,

preserve intra word dashes=TRUE,

ucp=TRUE))

corpusLec<-tm_map(corpusLec,function(x)removePunctuation(x,
preserve intra word contractions=TRUE,
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preserve intra word dashes=TRUE,
ucp=TRUE))
corpusLec<-tm_map(corpusLec,removeNumbers)
corpusLec<-tm map(corpusLec,stripWhitespace)

“{r,warning=FALSE,message=FALSE}

corpusPAA<-Corpus(VectorSource(dfPAAS$text))
corpusPAA<-tm_map(corpusPAA tolower)
corpusPAA<-tm_map(corpusPAA, function(x)remove Words(x,stopwords("spanish")))
corpusPAA<-tm map(corpusPAA  function(x)removePunctuation(x,

preserve intra word contractions=TRUE,

preserve intra word dashes=TRUE,

ucp=TRUE))

corpusPAA<-tm_map(corpusPAA,removeWords,c("a"," a ""a "
" Hb” HCH Hd” Hgﬂ "1" H11" "111" "m" HnH Hn ",H n",H n

"’"p" de" "deH deZ" Hpm" "pq" "q" " " " H’H S" ," S ","S ","t" kundtﬂ "X” "XIX" n " " n "pd

nn nn

S pd " pd", "practica", "aspirantes"," "))

corpusPAA<-tm_map(corpusPAA,removeNumbers)
corpusPAA<-tm_map(corpusPAA,stripWhitespace)

corpusPAA<-tm_map(corpusPAA,removeWords,c("a"," a "Ma "
H Hb" HC" Hd" Hgﬂ "1" H11" "111" Hmll HnH Hn H,H nll,ﬂ n
"’"pﬂ de" "deH deZ" HpmH Hpq" Hq" " " " "’" SH ," S ","S ","t" kundtH HX" HXlX" " H " " "pd

nn nn

S pd ", pd", "practica”, "aspirantes","s "))

corpusPAA<-tm_map(corpusPAA, function(x)removePunctuation(x,

preserve intra word contractions=TRUE,

preserve_intra_word dashes=TRUE,

ucp=TRUE))

## Descriptivos corpus Lecturas
“{r,warning=FALSE,message=FALSE}

lista_corpusLec<-list()

lista_aux_corpusLec<-list()

for(j in 1:68){



lista_aux_corpusLec[j]<-corpusLec$content[[j]]
lista_corpusLec<-c(lista_corpusLec,lista_aux corpusLec[j])

}

lista_corpusLec<-unlist(lista corpusLec)

palabrasLec<-unlist(tokenize words(lista_corpusLec))

length(palabrasLec)

tablal<-table(palabrasLec)

tablal

tablal<-data frame(Palabra=names(tablal),Frecuencia=as.numeric(tablal))
tablal

arrange(tablal,desc(Frecuencia))

)
wordcloud(tablal$Palabra,tablal $Frecuencia,
#min.freq=500,

#max.words=1500,

random.order=FALSE,
colors=brewer.pal(name="Dark2",n=100)

ARR

")
tablal<-arrange(tablal,desc(Frecuencia))
barplot(tablal1[1:20,]$Frecuencia, las = 2, names.arg = tabla1[1:20,]$Palabra,
col ="lightblue",
ylab = "Frecuencia")

##Descriptivos corpus PAA
" {r,warning=FALSE,message=FALSE}

lista_corpusPAA<-list()
lista_aux corpusPAA<-list()

for(iin 1:2){
lista_aux_corpusPAA[i]<-corpusPAAS$content[[i]]
lista_corpusPAA<-c(lista_corpusPAA,lista_aux corpusPAA[i])
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lista_corpusPAA<-unlist(lista_corpusPAA)

palabrasPA A<-unlist(tokenize words(lista_corpusPAA))
length(palabrasPAA)

tabla2<-table(palabrasPAA)

tabla2

tabla2<-data frame(Palabra=names(tabla2),Frecuencia=as.numeric(tabla2))
tabla2

arrange(tabla2,desc(Frecuencia))

)
wordcloud(tabla2$Palabra,tabla2$Frecuencia,
#min.freq=2000,

#max.words=150,

random.order=FALSE,
colors=brewer.pal(name="Dark2",n=100)

ARR

")
tabla2<-arrange(tabla2,desc(Frecuencia))
barplot(tabla2[1:20,]$Frecuencia, las = 2, names.arg = tabla2[1:20,]$Palabra,
col ="lightblue",
ylab = "Frecuencia")

## Biagramas Lecturas

Rty

texto_tidy <- tibble(line = 1:length(unlist(corpusLec)), text = unlist(corpusLec)) %>%

unnest_tokens(bigram, text, token = "ngrams", n = 2)

bigramas <- texto_tidy %>%
count(bigram, sort = TRUE)

cat("\n\nBigramas mas frecuentes:\n")
print(head(bigramas, 20))
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bigrams_separated <- bigramas %>%
separate(bigram, c("word1", "word2"), sep="")

bigram_ graph <- bigrams_separated %>%
filter(n > 50) %>%
graph_from data frame()

bigram_graph

set.seed(2020)

a <- grid::arrow(type = "closed", length = unit(.15, "inches"))

ggraph(bigram_graph, layout = "fr") +
geom_edge link(aes(edge alpha = n), show.legend = FALSE,
arrow = a, end_cap = circle(.07, 'inches'")) +
geom_node point(color = "lightblue", size = 5) +
geom node_text(aes(label = name), vjust =1, hjust=1) +
theme void()

bigramas

## Biagramas Items Practica PAA

CArg
texto_tidy <- tibble(line = 1:length(unlist(corpusPAA)), text = unlist(corpusPAA)) %>%
unnest_tokens(bigram, text, token = "ngrams", n = 2)

bigramas <- texto_tidy %>%
count(bigram, sort = TRUE)

cat("\n\nBigramas mds frecuentes:\n")

print(head(bigramas, 20))

bigrams_separated <- bigramas %>%
separate(bigram, c("wordl", "word2"), sep="")
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bigram_graph <- bigrams_separated %>%
filter(n > 5) %>%
graph from data frame()

bigram graph

set.seed(2020)

a <- grid::arrow(type = "closed", length = unit(.15, "inches"))

ggraph(bigram_graph, layout = "fr") +
geom_edge link(aes(edge alpha = n), show.legend = FALSE,
arrow = a, end_cap = circle(.07, 'inches')) +
geom_node point(color = "lightblue", size = 5) +
geom node_text(aes(label = name), vjust =1, hjust=1) +
theme void()

## Matrices de corpus Lecturas y escalamiento
U {r,warning=FALSE,message=FALSE}

td.matLec<-as.matrix(TermDocumentMatrix(corpusLec))
td.matLec

dist.matLec<-dist(t(as.matrix(td.matLec)))

dist.matLec

fitLecl<-cmdscale(dist.matLec,eig=TRUE k=2)
points<-data.frame(x=fitLecO$points[,1],y=fitLecO$points[,2])
ggplot(points,aes(x=x,y=y))+geom_point(data=points,aes(x=x,y=y,
color=dfLec$Nivel))+geom_text(data=points,aes(x=x,y=y-0.2,label=
row.names(dfLec)))

fitLec2<-cmdscale(dist.matLec,eig=TRUE k=2)
points<-data.frame(x=fitLecO$points[,1],y=fitLecO$points[,2])
ggplot(points,aes(x=x,y=y))+geom_point(data=points,aes(x=x,y=y,



color=dfLec$Genero_Literario))+geom _text(data=points,aes(x=x,y=y-0.2,label=
row.names(dfLec)))

fitLec3<-cmdscale(dist.matLec,eig=TRUE,k=2)
points<-data.frame(x=fitLecOS$points[,1],y=fitLecO$points[,2])
ggplot(points,aes(x=x,y=y))+geom_point(data=points,aes(x=x,y=y,
color=dfLec$Autor CostaRica))+geom _text(data=points,aes(x=x,y=y-0.2,label=
row.names(dfLec)))

fitLec4<-cmdscale(dist.matLec,eig=TRUE, k=2)
points<-data.frame(x=fitLecO$points[,1],y=fitLecO$points[,2])
ggplot(points,aes(x=x,y=y))+geom_point(data=points,aes(x=x,y=y,
color=dfLec$Lectura_Faro))+geom _text(data=points,aes(x=x,y=y-0.2,label=
row.names(dfLec)))

#MDS con LSA
td.matLec.lsa<-lw_bintf(td.matLec)*gw_idf(td.matLec)
IsaSpacelec<-Isa(td.matLec.lsa)
dist.matLec.lsa<-dist(t(as.textmatrix(lsaSpaceLec)))
dist.matLec.lsa

#MDS

fitLec5<-cmdscale(dist.matLec.lsa,eig=TRUE k=2)
points<-data.frame(x=fitLec1$points[,1],y=fitLec1$points[,2])
ggplot(points,aes(x=x,y=y))+geom_point(data=points,aes(x=x,y=y,
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color=dfLec$Nivel))+geom_text(data=points,aes(x=x,y=y-0.2,label=row.names(dfLec)))

fitLec6<-cmdscale(dist.matLec.lsa,eig=TRUE k=2)
points<-data.frame(x=fitLec1$points[,1],y=fitLec1S$points[,2])
ggplot(points,aes(x=x,y=y))+geom_point(data=points,aes(x=x,y=y,
color=dfLec$Genero_Literario))+geom _text(data=points,aes(x=x,y=y-
0.2,label=row.names(dfLec)))

fitLec7<-cmdscale(dist.matLec.lsa,eig=TRUE k=2)
points<-data.frame(x=fitLec1$points[,1],y=fitLec1S$points[,2])
ggplot(points,aes(x=x,y=y))+geom_point(data=points,aes(x=x,y=y,
color=dfLec$Autor CostaRica))+geom text(data=points,aes(x=x,y=y-
0.2,label=row.names(dfLec)))

fitLec8<-cmdscale(dist.matLec.lsa,eig=TRUE k=2)
points<-data.frame(x=fitLec1$points[,1],y=fitLec1S$points[,2])
ggplot(points,aes(x=x,y=y))+geom_point(data=points,aes(x=x,y=y,
color=dfLec$Lectura Faro))+geom text(data=points,aes(x=x,y=y-
0.2,label=row.names(dfLec)))
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fitLec9<-cmdscale(dist.matLec.lsa,eig=TRUE k=3)
scatterplot3d(fitLec2$points[,1],fitLec2$points[,2],fitLec2$points[,3],color=viridis(68),
pch=16,main="Espacio Semantico Escalado 3D",xlab="x",ylab="y",
zlab="z",type="h")

## Matrices de corpus items practica PAA

i

td.matPA A<-as.matrix(TermDocumentMatrix(corpusPAA))
td.matPAA

dist.matPA A<-dist(t(as.matrix(td.matPAA)))

dist. matPAA

## Distancias de similitud textual Lecturas

###tJaccardyCoseno

Rty

datos.distJac<-matrix(NA,nrow=68,ncol=68)
datos.distCos<-matrix(NA,nrow=68,ncol=68)

for(iin 1:68){

for(j in 1:68){

jacLec<-
seq_dist(hash(strsplit(corpusLec$content[i],"\\s+")),hash(strsplit(corpusLec$content[j],"\\s+
")), method="jaccard",q=2)

cosLec<-
seq_dist(hash(strsplit(corpusLec$content[i],"\\s+")),hash(strsplit(corpusLec$content[j],"\\s+
")),method="cosine",q=2)

datos.distJac[1,j]<-jacLec

datos.distCos[1,j]<-cosLec

b
}
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### Jaccard

"

datos.distJac

### Coseno

S

datos.distCos

## Distancias de similitud textual Lecturas y items de practica PAA

### Jaccard y Coseno

iy
datos.distJac2<-matrix(NA,nrow=68,ncol=2)
datos.distCos2<-matrix(NA,nrow=68,ncol=2)

for(i in 1:68){

for(j in 1:2){

jacLecPAA<-
seq_dist(hash(strsplit(corpusLec$content[i],"\\s+")),hash(strsplit(corpusPAAS$content[j],"\\s
+")),method="jaccard",q=2)

cosLecPAA<-
seq_dist(hash(strsplit(corpusLec$content[i],"\\s+")),hash(strsplit(corpusPAAS$content[j],"\\s
+")),method="cosine",q=2)

datos.distJac2[i,j]<-jacLecPAA

datos.distCos2[1,j]<-cosLecPAA

}
h

i
datos.distJac3<-matrix(NA,nrow=68,ncol=1)
datos.distCos3<-matrix(NA,nrow=68,ncol=1)

for(i in 1:68){
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for(j in 1:1){
jacLecPAA3<-
seq_dist(hash(strsplit(corpusLec$content[i],"\\s+")),hash(unlist(tokenize words(lista_corpu
sPAA))),method="jaccard",q=2)
cosLecPAA3<-
seq_dist(hash(strsplit(corpusLec$content[i],"\\s+")),hash(unlist(tokenize words(lista corpu
sPAA))),method="cosine",q=2)
datos.distJac3[i,j]<-jacLecPAA3
datos.distCos3[i,j]<-cosLecPAA3

b
}

### Jaccard

)
datos.distJac2

### Coseno

")
datos.distCos2

### Jaccard todo el corpus

)

jacLecTodo<-
seq_dist(hash(unlist(tokenize words(lista corpusLec))),hash(unlist(tokenize words(lista c
orpusPAA))),method="jaccard",q=2)

jacLecTodo

### Coseno todo el corpus

")

cosLecTodo<-
seq_dist(hash(unlist(tokenize words(lista corpusLec))),hash(unlist(tokenize words(lista ¢
orpusPAA))),method="cosine",q=2)

cosLecTodo



##Distancias de similitud textual Lecturas

##Modelacion
' {r,include=FALSE}

course_dtm<-DocumentTermMatrix(corpusLec)
course dtm

course_dtm1<-DocumentTermMatrix(corpusPAA)
course dtml

dense course dtm_p<-removeSparseTerms(course dtm,.95)
dense course dtml p<-removeSparseTerms(course dtm1,.95)

df terminosLecp <- as.data.frame(as.matrix(course dtm))
df terminosPAAp <- as.data.frame(as.matrix(course_dtml))

df terminosLecp <- as.data.frame(as.matrix(dense course_dtm p))
df terminosPAAp <- as.data.frame(as.matrix(dense course dtml p))

sumar_columnas <- function(dataframe) {
if (lis.data.frame(dataframe)) {

}

sumas <- colSums(dataframe[sapply(dataframe, is.numeric)])
resultado <- data.frame(

Palabra = names(sumas),

Frecuencia = as.numeric(sumas)

)

return(resultado)

}

resultado finalLecp <- sumar columnas(df terminosLecp)

resultado _finalPAAp <- sumar_columnas(df terminosPAAp)
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resultado_finalp <- union(resultado finalLecp$Palabra, resultado finalPAAp$Palabra)
resultado_finalLecp$Palabra<-as.character(resultado finalLecp$Palabra)

resultado_finalPA ApS$Palabra<-as.character(resultado _finalPAAp$Palabra)

datos_modelop <- data.frame(
Palabra = resultado_finalp,

frecuencial = sapply(resultado_finalp, function(p){ifelse(p %in%
resultado_finalLecp$Palabra,resultado _finalLecp$Frecuencia[resultado_finalLecp$Palabra
==pl.0)}),

frecuencia2 = sapply(resultado_finalp, function(p){ifelse(p %in%

resultado_finalPAAp$Palabra,resultado finalPAAp$Frecuencia[resultado finalPAAp$Pala
bra==p],0)})
)

# Anadir etiqueta de clasificacion
datos_modelop$categoria <- ifelse(datos_modelopS$frecuencia2 > 0,"Si","No")
datos_modelop <- datos_modelop[-c(18430,18431),]

set.seed(123)
indices <- createDataPartition(datos _modelop$categoria ,p = 0.7, list = FALSE)

datos_entrenamientop <- datos_modelop[indices, |
datos_pruebap <- datos_modelop[-indices, ]

### Modelo Naive Bayes

' {r,include=FALSE}

X_trainp<- as.data.frame(datos_entrenamientop|, c¢("frecuencial")])
names(x_trainp)[1] <-"frecuencial"

y_trainp <- datos_entrenamientop$categoria

mod_nbp<-train(x_trainp,y_trainp,method="nb")
mod_nbp



112
X_testp <- as.data.frame(datos pruebap[, c("frecuencial")])

names(x_testp)[1] <-"frecuencial"
y_testp <- datos_pruebap$categoria

mod_nb_predictionsp<-predict(mod_nbp,x_testp)

confusionMatrix(table(mod nb_predictionsp,as.factor(y_testp)))

### Modelo Maquinas de soporte vectorial (SVM)con kernel polinomial
" {r,include=FALSE}
mod_svmPp<-train(x_trainp,y_trainp,method="svmPoly")

mod_svmPp

mod svmP_predictionsp<-predict(mod svmPp,x testp)

confusionMatrix(table(mod svmP_predictionsp,as.factor(y_testp)))

### Modelo Bosques aleatorio

' {r,include=FALSE}
mod_rfp<-train(x_trainp,y_trainp,method="rf")
mod rfp

mod_rf predictionsp<-predict(mod_rfp,x testp)

confusionMatrix(table(mod rf predictionsp,as.factor(y_testp)))
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### Modelo Méxima entropia
“{r,include=FALSE}

objControl <- trainControl(method = "boot",
number = 2,
returnResamp = 'none’,
summaryFunction = twoClassSummary,
classProbs = TRUE,
savePredictions = TRUE)

mod_mxep<-train(x_trainp,y trainp,method="glm",trControl = objControl, metric =
"ROCH)
mod mxep

mod mxe predictionsp<-predict(mod mxep,x_testp)

confusionMatrix(table(mod_mxe predictionsp,as.factor(y_testp)))

## Construccion LDA

)

# Funcion para crear n-gramas de caracteres para cada palabra

create_char ngrams <- function(words, min_n =2, max n=4) {
ngram_list <- list()

for (i in 1:length(words)) {
word <- words[i]
word_ngrams <- ¢()

for (n in min_n:max_n) {
if (nchar(word) >=n) {
for (j in 1:(nchar(word) - n + 1)) {
ngram <- substr(word, j,j+n- 1)
word_ngrams <- ¢(word ngrams, ngram)
}
}
}

ngram_list[[1]] <- word ngrams

}



# Obtener todos los n-gramas nicos
all ngrams <- unique(unlist(ngram_list))

# Crear matriz de documentos-términos
dtm <- matrix(0, nrow = length(words), ncol = length(all ngrams))
colnames(dtm) <- all ngrams

for (i in 1:length(words)) {
word ngrams <- ngram_list[[1]]
for (ngram in word ngrams) {
if (ngram %in% all_ngrams) {
col idx <- which(all ngrams == ngram)
dtm[i, col idx] <- dtm[i, col idx] +1
b
b
b

return(list(dtm = dtm, ngrams = all ngrams))

}

# Funcion para aplicar LDA a las palabras

n_topics =3
# Crear n-gramas de caracteres para cada palabra
ngram_result <- create char ngrams(datos_modelop$Palabra)
dtm <- ngram_result$dtm

# Asegurarse de que hay suficientes datos para el numero de temas
n_topics <- min(n_topics, ncol(dtm) - 1, nrow(dtm) - 1)
if (n_topics <2) n_topics <- 2

# Aplicar LDA
lda_model <- LDA(dtm, k =n_topics, control = list(seed = 42))

# Extraer las distribuciones de temas
topic_distributions <- posterior(lda_model)$topics

# Anadir caracteristicas LDA al dataframe
topic_cols <- pasteO("topic ", 1:n_topics)
topic_df <- as.data.frame(topic_distributions)
colnames(topic_df) <- topic_cols

# Combinar con el dataframe original
final df <- cbind(datos_modelop, topic_df)
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# Aplicar LDA a las palabras
df lda <- Ida_result$df

# Preparar datos para el modelo
X <-df Ida][, grep("topic ", colnames(df Ida))]
y <- df lda$categoria

# Dividir datos en entrenamiento y prueba (70/30)
set.seed(123)

train_indices <- createDataPartition(y, p = 0.7, list = FALSE)
X _train <- X[train_indices, ]

X test <- X[-train_indices, ]

y_train <- y[train_indices]

y_test <- y[-train_indices]

# Escalar caracteristicas
preproc <- preProcess(X_train, method = c("center", "scale"))

X train_scaled <- predict(preproc, X train)
X test scaled <- predict(preproc, X _test)

###Modelo Naive Bayes considernado LDA
' {r,include=FALSE}

# Entrenar SVM
nb_model Ida <-train(X_ train scaled, y_trainplda,method="nb")

# Evaluar modelo
y_predplda nb <- predict(nb_model lda, X test scaled)

# Calcular métricas
confusionMatrix(table(y_predplda nb,as.factor(y_testplda)))

###Modelo Maquinas de soporte vectorial (SVM) con kernel polinomial y LDA
" {r,include=FALSE}

# Entrenar SVM



svm_model Ida <- train(X train scaled, y trainplda,method="svmPoly")

# Evaluar modelo
y_predplda_svm <- predict(svm_model Ida, X test scaled)

# Calcular métricas
confusionMatrix(table(y predplda svm,as.factor(y testplda)))

###Modelo Bosques aleatorio considerando LDA
" {r,include=FALSE}

# Entrenar SVM
rf model Ida <- train(X_train_scaled, y_trainplda,method="rf")

# Evaluar modelo
y_predplda_rf <- predict(rf model Ida, X test scaled)

# Calcular métricas
confusionMatrix(table(y_predplda rf,as.factor(y_testplda)))

###Modelo Maxima entropia considerando LDA
" {r,include=FALSE}

objControl2 <- trainControl(method = "boot",
number = 2,
returnResamp = 'none’,
summaryFunction = twoClassSummary,
classProbs = TRUE,
savePredictions = TRUE)

# Entrenar SVM

mod _mxep model lda <-train(X train_scaled, y trainp, method="glm",trControl

objControl2, metric = "ROC")

# Evaluar modelo
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y_predplda_ mod mxep<-predict(mod mxep model lda, X test scaled)

# Calcular métricas

confusionMatrix(table(y predplda_ mod mxep,as.factor(y_testp)))
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