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Resumen

Este trabajo trata sobre mineria de textos educativa, un campo del procesamiento
de lenguaje natural aplicado a la educacion. La investigacion tuvo por objetivo, pro-
poner una metodologia para analizar automaticamente los comentarios resultantes de
la revision y el andlisis del docente a las actividades que envia el estudiante en cursos
en linea de la licenciatura en derecho de la plataforma Blackboard en los niveles tarea,
proceso, regulacion, elogios y otros, categorizando los resultados mediante técnicas de
mineria de clasificacién multi-etiqueta para estimar y evaluar la toma de decisiones
respecto al desempeno docente.

El incremento de estudiantes que se matricula en cursos de educaciéon en linea mag-
nifica los retos de docentes para proveer retroalimentacion informativa y de alta calidad
que ayude a los estudiantes en su autorregulacion. Este hecho, hace necesario la cons-
truccion de herramientas que permitan analizar autométicamente las retroalimentacio-
nes que generan los docentes para identificar areas de oportunidad que les permitan
mejorar su practica docente.

Se identificé que en la institucién donde se realizo la investigacién, no existia una
herramienta para el analisis de comentarios al estudiante en cursos en linea quedando
solo almacenados en el sistema de gestor de aprendizaje. También, de lo revisado en
las referencias documentales se detectd que existe poca informacién sobre metodologias
para el analizar automaticamente comentarios generados por docentes en cursos en
linea escritos en lenguaje espanol. Los trabajos existentes utilizan técnicas de aprendi-
zaje de maquina convencionales, que se restringen a problemas con clases mutuamente
excluyentes. A diferencia de estos trabajos, en este, se propone utilizar estrategias de
clasificacion multi-etiqueta.

La metodologia se aplicé en un caso de estudio, en la que se recopilaron del sistema
gestor de aprendizaje Blackboard 11013 comentarios al estudiante de 121 cursos en
linea de la licenciatura en derecho de una universidad publica de México. Los comenta-
rios al estudiante fueron clasificados manualmente por expertos siguiendo el modelo de
retroalimentacién de Hattie y Timperley. Después, los comentarios al estudiante fueron
preprocesados y se calcularon las frecuencias de términos con diferentes n-gramas. Lue-
go, los comentarios al estudiante se particionaron en dos subconjuntos para realizar el
entrenamiento y prueba de los clasificadores multi-etiqueta.

En total, se entrenaron 122 clasificadores multi-etiqueta. En una etapa inicial se
entrenaron 108 clasificadores para analizar el enfoque, algoritmo de clasificacién, método
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de transformacion, caracteristicas que mejor desempeno permiten alcanzar en la tarea
de ubicar los comentarios al estudiante en los niveles tarea, proceso, regulacion, elogios
y otros con respecto a lo etiquetado manualmente por expertos. También, se analiza si la
afinacion de hiper-parametros mejora el desempeno de los clasificadores multi-etiqueta.

Los resultados, muestran que las técnicas de clasificacion multi-etiqueta permiten
crear clasificadores capaces de ubicar automaticamente los comentarios al estudiante
en los niveles tarea, proceso, regulacion, elogios y otros propuestos por Hattie y Tim-
perley de manera aproximada a como lo harian manualmente expertos. También, de la
comparacion de los enfoques de clasificacion multi-etiqueta, se detecta que el enfoque
de transformacién tiene mejor desempeno que el enfoque de adaptacién. De igual for-
ma, de la comparacion de los algoritmos de clasificacion utilizados se concluye que son
los de maquinas de soporte de vectores y bosques aleatorios los que mejor desempeno
muestran para clasificar los comentarios al estudiante con respecto a lo clasificado ma-
nualmente por los expertos cuando se utiliza el enfoque de transformacion. Mientras que
el algoritmo de vecinos mas cercanos multi-etiqueta es el de mejor desempeno cuando
se opta por en el enfoque de adaptacion.

Se concluye que todos los métodos de transformacién permiten un buen desempeno
de clasificadores multi-etiqueta, destacando la relevancia binaria y el conjunto potencia,
con este ultimo se debe asegurar que se tengan todas las posibles combinaciones de
etiquetas en los conjuntos de prueba y entrenamiento.

Del estudio de caracteristicas se concluye que el uso un-grama permite un mejor
desempeno en la clasificacién de los comentarios al estudiante en los niveles propuestos
por Hattie y Timperley con respecto a lo clasificado manualmente por los expertos.

Por dltimo, de la evaluacién de la afinacién de hiper-parametros se concluye que
aplicar esta etapa permite mejorar el desempeno de clasificadores multi-etiqueta para
el conjunto de datos utilizado en este trabajo.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Las industrias de los sistemas gestores de aprendizaje y de la educacion en linea son
las de mayor crecimiento actualmente (MarketandMarket, 2020) . En México, los cursos
en linea también han mostrado un incremento como alternativa de estudio (Asociacién
de Internet MX, 2019) . En los cursos en linea, los comentarios que proporciona un
docente a las actividades que entrega un estudiante son esenciales para evidenciar y
cerciorarse que el proceso de aprendizaje estd tomando lugar (Garcia, 2014).

Los comentarios que proporciona un docente a las actividades que entrega un es-
tudiante también llamados retroalimentaciones se refiere a la informacién que recibe
alguien sobre su desempeno o nivel de entendimiento al realizar una tarea. En la li-
teratura, se encuentran definiciones como la de Hattie y Timperley (2007 p. 81) que
definen la retroalimentacién como informacion provista por un agente sobre aspectos
del desempeno o entendimiento de alguien”; Garcia (2014 p. 70), por su parte la define
como 1in producto resultante de la revision y el andlisis por parte del profesor a la acti-
vidad, aportacién o proyecto que ha enviado el o los estudiantes”; Vives y Varela (2013
p. 113) la describen como una habilidad que desarrolla el docente al compartir infor-
macién especifica con el estudiante sobre su desempeno para lograr que el estudiante
alcance su maximo potencial de aprendizaje.

La retroalimentacién es un elemento importante en el proceso de aprendizaje de
los estudiantes (Wisniewski et al., 2020; Cavalcanti et al., 2020; Aguerrebere et al.,
2018; Fui y Lian, 2018; Garcia, 2014; Hattie y Timperley, 2007). Es parte central de la
evaluacién formativa (Quesada, 2006). Permite al estudiante identificar lo que le falta
para lograr el éxito de acuerdo con lo que se espera de él (Garcia, 2014). Ayuda a los
estudiantes a evaluar su progreso de aprendizaje (Cavalcanti et al., 2020). Empodera a
los estudiantes a identificar y solventar sus concepciones equivocadas con lo cual mejora
su desempeno (Fui y Lian, 2018). Provee al estudiante de reflexién sobre sus actos y
consecuencias permitiéndole llegar a metas y objetivos (Vives y Varela, 2013). Se han
identificado que la retroalimentacion escasa puede causar problemas en el aprendizaje
de estudiantes e incluso propiciar el abandono escolar (Wisniewski et al., 2020).



En la educacion en linea, donde los docentes y estudiantes estan separados fisicamen-
te en tiempo y espacio, la retroalimentacién se vuelve més critica para la construccion
del conocimiento y éxito académico (Cavalcanti et al., 2020). La retroalimentacién en
la educacion en linea pueden ser la principal o tinica forma de comunicacion entre el do-
cente y el estudiante, lo que la vuelve una practica esencial ya que ayuda al andamiaje
del aprendizaje (Herndndez, 2007).

El incremento de estudiantes que se matricula en cursos de educacion en linea magni-
fica los retos de los docentes para proveer retroalimentacién informativa y de alta calidad
que ayude a los estudiantes en su autorregulacién (Cavalcanti et al., 2020). Lo anterior,
hace necesario la construccion de herramientas que permitan analizar automaticamente
las retroalimentaciones para identificar dreas de oportunidad que permitan mejorar el
desempeno docente.

Las investigaciones sobre la retroalimentacion se centran en tratar de evaluar cuando
es efectiva, para determinar si se puede mejorar y cémo hacerlo (Van der Kleij et al.,
2015). Una retroalimentacién efectiva es aquella que permite cerrar la brecha entre el
desempeno actual y el esperado en el estudiante (Uribe y Baugman, 2017; Hattie y
Timperley, 2007). Para ser efectiva, debe aportar al estudiante informacién especifica,
detallada, individualizada, en tiempo, enfocada a un nuevo aprendizaje, detectando
areas de oportunidad en las que se puede mejorar (Garcia, 2014).

Existen modelos que facilitan la identificacion de caracteristicas que permiten ana-
lizar si una retroalimentacién es efectiva o no. Uribe y Vaughan (2017), proponen dis-
tinguirlas entre retroalimentaciones correctivas, epistémicas, sugestivas y epistémica +
sugestiva. Shute (2008), por su parte propone distinguirlas entre retroalimentaciones
enfocadas al resultado, respuestas correctas y elaboradas. Hattie y Timperley (2007)
plantean que se pueden ubicar en cuatro niveles: tarea, proceso, regulacion y elogios.

El modelo de Hattie y Timperley (2007), establece que la retroalimentacién puede
ser diferenciada por la informacién que contiene en: nivel de tarea, nivel de proceso,
nivel de regulacion y nivel de elogios. La retroalimentacién a nivel tarea responde a la
pregunta ;Cuan bien ha sido completada o entendida la tarea? ;El resultado de la tarea
es correcto o incorrecto? La retroalimentacion a nivel proceso responde a la pregunta
., Qué se necesita hacer para entender y ejecutar bien la tarea? La retroalimentacién a
nivel regulacion responde a la pregunta ;Qué puede hacerse para administrar, guiar y
monitorear la forma de trabajo en la realizacién de la tarea? La retroalimentacién a
nivel elogios se centra en caracteristicas personales del destinatario que generalmente
son elogios. A partir de esta diferenciacién, Hattie y Timperley (2007), senalan que las
retroalimentaciones mas efectivas son las ubicadas en el nivel proceso y nivel regulacion,
que las retroalimentaciones en nivel tarea solo son efectivas si se combinan con las de
nivel proceso o de nivel regulacién y que las de nivel elogios no son significativas para
el aprendizaje.

Los niveles del modelo de Hattie y Timperley (2007) son una manera viable de
analizar la retroalimentacién (Brooks, et al., 2019; Gan y Hattie 2014). Se han utili-
zado para el desarrollo de aplicaciones que proporcionan retroalimentacion a un nivel
especifico (Pardo et al., 2019), andlisis de retroalimentaciones (Brooks et al., 2019; Aj-
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jawi y Boud, 2017; Harris et al., 2015) y como estrategia para mejorar el desempenio de
docentes (Ramirez y Valdés, 2019).

En general, los trabajos que hacen andlisis de retroalimentaciones (Pardo, et al.,
2019; Brooks, et al., 2019; Ajjawi y Boud 2017; Van der Kleig et al., 2015; Harris et
al., 2015; Gan y Hattie 2014) se enfocan a la retroalimentacién que se genera en cursos
presenciales. Siguen una metodologia de cuatro pasos (1) recopilacién de retroalimenta-
ciones, (2) disenio de protocolo de clasificacién de retroalimentaciones, (3) clasificacién
manual de retroalimentaciones y (4) anélisis de los resultados del etiquetado manual de
retroalimentaciones. La etapa de etiquetado manual de las retroalimentaciones requiere
de un costo y un nivel de conocimiento elevado, ademas de que se da de manera lenta
y laboriosa.

Debido a la gran cantidad de retroalimentaciones que se pueden generar en un cur-
so en linea han surgido propuestas para analizar automaticamente retroalimentaciones
basados en buenas practicas de lo que es un comentario efectivo (Aguerrebere et al.,
2018; Kwon et al., 2019; Cavalcanti, 2020). Los trabajos extraen caracteristicas de los
comentarios y los pasan a algoritmos de aprendizaje de maquina para entrenar clasifica-
dores que asignan a clases predefinidas retroalimentaciones escritas. Sin embargo, estos
trabajos utilizan técnicas de aprendizaje de maquina convencionales, que se restringen
a problemas con clases mutuamente excluyentes razén por la cual en este trabajo se
considera el uso de estrategias de clasificacién multi-etiqueta.

1.2. Justificacion

Considerando el modelo de retroalimentacién de Hattie y Timperley que establece
que los comentarios que genera un docente a las actividades enviadas por estudian-
tes en cursos en linea pueden categorizarse en varios niveles simultaneamente, surge la
necesidad de contar con herramientas que permitan analizar automaticamente los co-
mentarios ya que hacerlo de manera manual requiere de costos y nivel de conocimiento
elevados ademaés de que se da de manera lenta y laboriosa.

Actualmente no existe alguna herramienta en la institucién donde se realizo el estu-
dio para el andolisis de comentarios al estudiante en cursos en linea, ademas de que de
lo revisado en las referencias documentales se detecta que existe poca informacion sobre
metodologias para el analizar automaticamente comentarios generados por docentes en
cursos en linea escritos en lenguaje espanol. Los trabajos existentes utilizan técnicas de
aprendizaje de maquina convencionales, que se restringen a problemas con clases mu-
tuamente excluyentes. En este trabajo se propone utilizar estrategias de clasificacion
multi-etiqueta.

La investigacion planteada propone una metodologia para analizar automaticamente
las retroalimentaciones que se generan en cursos en linea y apoyar la toma de decisiones
sobre el desempeno docente. El andlisis de automatico de retroalimentaciones ayudara
a tener un mejor entendimiento de la retroalimentacion y su impacto en el desempeno
de estudiantes en cursos en linea que permitira detectar areas de oportunidad en la



calidad de comentarios que proporcionan los docentes a la revisién de actividades para
asesorarlos y mejorar su practica docente.

Los resultados, permiten hacer una comparacién de los enfoques de clasificacién
multi-etiqueta presentes en el estado del arte para la categorizacién de retroalimenta-
ciones. Se proponen estrategias para el preprocesamiento de las retroalimentaciones,
seleccion de los algoritmos de clasificacion, afinacién de hiperpardmetros y evaluacién
de los clasificadores multi-etiqueta.

1.3. Objetivos

General:

Proponer una metodologia para el andlisis automatico de los comentarios resultantes
de la revision y el andlisis del docente a las actividades que envia el estudiante en cursos
en linea de la licenciatura en derecho de la plataforma Blackboard en los niveles tarea,
proceso, regulacion, elogios y otros, categorizando los resultados mediante técnicas de
clasificacion multi-etiqueta para estimar y evaluar la toma de decisiones respecto al
desempeno docente.

Especificos:

= Recopilar e integrar los comentarios a los estudiantes del sistema gestor de apren-
dizaje Blackboard.

= Crear un corpus de comentarios a los estudiantes clasificados manualmente por
expertos conforme al modelo de retroalimenacién de Hattie y Timperley.

= Comparar los enfoques de clasificacion multi-etiqueta transformacién y adapta-
cién para determinar cual obtiene mejores desempenos.

= Examinar los algoritmos de clasificacion y configuraciones previas que permiten
obtener el mejor desempeno.

= Determinar las caracteristicas a extraer de los comentarios que permiten obtener
un mejor desempeno.

1.4. Preguntas de investigacion

General:

= ;Como analizar automaticamente los comentarios resultantes de la revision y el
analisis del docente a las actividades que envia el estudiante en cursos en linea de
la plataforma Blackboard en los niveles tarea, proceso, regulacion, elogios y otros,
categorizando los resultados mediante técnicas de clasificacién multi-etiqueta para
estimar y evaluar la toma de decisiones respecto al desempeno docente?

Particulares:



= ; Qué tareas de integracién y limpieza debe aplicarse a los comentarios previo al
entrenamiento de clasificadores?

= ;Como evaluar el desempeno de clasificadores multi-etiqueta?

= ; Qué enfoque de clasificacion multi-etiqueta permite mejor desempeno de los cla-
sificadores multi-etiqueta?

= ;Qué algoritmos de clasificacion permiten un mejor desempeno y qué hiper-
parametros necesitan?

= ; Qué caracteristicas de los comentarios al estudiante se utilizaran para el entre-
namiento del clasificador multi-etiqueta?

1.5. Hipoétesis

Las técnicas de clasificacién multi-etiqueta sirven para analizar automaticamente
los comentarios resultantes de la revision y el analisis del docente a las actividades que
envia el estudiante en cursos en linea de la licenciatura en derecho de la plataforma
Blackboard en los niveles tarea, proceso, regulacion, elogios y otros.

1.6. Propuesta de solucion

Para la solucién de la problematica se propone el uso de la clasificaciéon multi-
etiqueta que es una tarea predictiva que busca aprender de retroalimentaciones etique-
tadas manualmente por expertos, para después ser capaz de predecir el nivel de nuevas
retroalimentaciones.

En la literatura (Blanco et al., 2020; Cabrera et al., 2020; Al-Salemi et al., 2019; He-
rrera et al., 2016), la clasificacién multi-etiqueta se aborda desde dos enfoques que son:
transformacién y adaptacién. En este trabajo se hace una comparacién de los enfoques
para determinar el que mejor clasifica automaticamente las retroalimentaciones confor-
me los niveles propuestos de Hattie y Timperley. El enfoque de transformacion utiliza
algoritmos de clasificacion existentes transformando los datos para que puedan ser pro-
cesados por dichos algoritmos (Herrera, et al., 2016). Los algoritmos de clasificacién
utilizados en este trabajo fueron: maquinas de soporte de vectores, arboles aleatorios,
regresion logistica y Naive Bayes cada uno con cuatro técnicas de trasformacién: (1) re-
levancia binaria, que genera un clasificador binario por etiqueta, (2) conjunto potencia
(Label Powerset), que genera un clasificador multi-clase al considerar cada subconjunto
diferente de etiquetas como una sola etiqueta, (3) cadenas de clasificadores que genera
un clasificador binario por etiqueta pero que a diferencia de relevancia binaria incorpora
como entrada la salida de los clasificadores previos y (4) rakelD que genera un ensamble
de conjuntos potencia con subconjuntos pequenos de etiquetas (Herrera, et al., 2016).
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El enfoque de adaptacion también utiliza algoritmos de clasificacién conocidos, pero,
que han sido adaptados para ser capaces de trabajar con datos multi-etiqueta sin trans-
formar los datos (Herrera, et al., 2016). Se utilizan las adaptaciones de los algoritmos
vecinos mas cercanos (Zhang y Zhou et al., 2007) y maquinas de soporte de vectores
(Chen et al., 2016).

En esta propuesta de clasificacion multi-etiqueta automatica de retroalimentaciones
conforme los niveles propuestos por Hattie y Timperley, se recopilaron 11013 retro-
alimentaciones del sistema gestor de aprendizaje Blackboard que corresponden a 121
cursos en linea de la licenciatura en derecho ofertados en el segundo semestre del ano
2018 de una universidad publica de México. Las retroalimentaciones recopiladas fueron
clasificadas manualmente por disenadores instruccionales de la universidad donde se
realizé la investigacion, los cuales son responsables del diseno de materiales educativos
utilizados en las licenciaturas en modalidad en linea ademas de contar con experien-
cia como docentes en linea a nivel licenciatura. Para la clasificacion manual de los
comentarios al estudiante los disenadores instruccionales siguieron el modelo de retro-
alimentacion de Hattie y Timperley, teniendo como resultado un conjunto de datos
multi-etiqueta. El conjunto de datos multi-etiqueta se particion6 en dos subconjuntos,
uno para entrenamiento y otro para prueba. El conjunto de entrenamiento fue utilizado
por los algoritmos de los enfoques de transformacién y adaptacion para inferir conoci-
miento que permitiera clasificar nuevas retroalimentaciones automéaticamente, teniendo
como resultado un clasificador multi-etiqueta por cada algoritmo. En una primera eta-
pa de clasificacion se entrenaron 108 clasificadores multi-etiqueta, 96 con el enfoque
de transformacion y 12 con el enfoque de adaptacién para determinar el enfoque de
clasificacién multi-etiqueta y algoritmos que mejor desempenaban la tarea de ubicar
automaticamente las retroalimentaciones conforme los niveles propuestos por Hattie y
Timperley. Una vez detectados los algoritmos que mejor desempeno tuvieron en la rea-
lizacién de la tarea se pasd por una etapa de afinacién de hiper-pardametros y se analizé
si el desempeno se mejord. Para esta segunda etapa, se entrenaron 14 clasificadores
multi-etiqueta, 12 con el enfoque de transformacién utilizando los algoritmos de maqui-
nas de soporte de vectores y bosques aleatorios con los métodos de transformacion de
relevancia binaria, cadenas de clasificadores y conjunto potencia. Los dos restantes se
entrenaron con el enfoque de adaptacion, utilizando el algoritmo de vecinos mas cer-
canos multi-etiqueta. Para cada algoritmo, se comparan las métricas de desempeno de
clasificacion multi-etiqueta utilizando los valores por defecto de los hiper-parametros y
los encontrados en la etapa de afinacion de hiper-parametros.

El conjunto de prueba se utiliz6 para evaluar el desempeno de los clasificadores
multi-etiqueta. Se proporcioné a cada clasificador las retroalimentaciones del conjunto
de prueba sin las clasificaciones realizadas por los disenadores instruccionales para que
clasificaran automaticamente cada una conforme los niveles propuestos de Hattie y
Timperley. Después, se compararon las clasificaciones automaéticas realizadas por los
clasificadores multi-etiqueta con las clasificadas por los disenadores instruccionales y se
calcularon las métricas tradicionalmente usadas en la literatura (Herrera, et al., 2016)
para la clasificacién multi-etiqueta.



1.7. Organizacién del documento

Este trabajo se organiza en 6 capitulos, los cuales se distribuyen de la siguiente
manera: en el capitulo 2 se incluye los conceptos de educacion en linea y retroalimenta-
cion referente a los comentarios al estudiante, necesarios para entender el contenido del
trabajo, posteriormente se introducen los conceptos de descubrimiento de conocimiento
en bases de datos, mineria de textos, clasificacién y clasificacién multi-etiqueta con una
profunda revision que ilustra los principales enfoques que se encuentran en el estado del
arte para la clasificacion multi-etiqueta. El capitulo 3 aborda el marco contextual que
describe la institucién donde se llevo a cabo la investigacién, caracteristicas y forma en
que abordan la educacion en linea. En el capitulo 4 se presenta la metodologia propues-
ta y se describen los experimentos realizados. En el capitulo 5 se analizan y discuten
los resultados obtenidos de los experimentos descritos en el capitulo anterior. En el
capitulo, 6 se presentan las conclusiones y una propuesta para un trabajo futuro. Mas
adelante, aparecen las referencias documentales. Finalmente se muestran los diferentes
anexos del documento.






Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se presenta el marco tedrico del trabajo de investigacion, se da un
panorama de la educacién en linea, la retroalimentacién, su importancia en proceso de
aprendizaje de los estudiantes, el modelo de retroalimentaciéon de Hattie y Timperley,
clasificacién, clasificacion multi-etiqueta y afinacién de hiper-parametros.

2.1. Educacién en linea

Cuando se habla de ensenanza, se pueden encontrar en la literatura dos grandes ver-
tientes: la ensenanza presencial y la ensenanza no presencial, cada una con sus propias
caracteristicas lineamientos y objetivos.

Rivera, Alonso y Sancho (2017) definen a la ensenanza presencial como el modelo
tradicional que se imparte en un aula fisica, que permite una interaccion y comunicacion
cara a cara entre docente y estudiante. Se resalta que en este tipo de ensenianza se pueden
utilizar medios tecnolégicos como apoyo didéactico.

Por otro lado, la ensenanza no presencial es un modelo de formacién esencialmente
asincronico, donde no hay que acudir con periodicidad para el desarrollo de las clases
a un determinado centro fisico, se caracteriza en que el estudiante recibe material para
cursar asignaturas, envia tareas para su evaluacion y puede consultar al profesor a través
de herramientas tecnolégicas como el teléfono, fax, correo e Internet (Rivera, Alonso y
Sancho, 2017).

Respecto a la ensenanza no presencial se identifican cuatro tipos de ambientes for-
mativos (Bates, 2005; Garcia 2009 citado en Rivera, Alonso y Sancho, 2017 ) que son la
ensenanza a distancia, ensenanza a distancia con entornos virtuales, ensenanza en en-
tornos duales o bimodales y ensenanza en entornos virtuales. A continuacién se describe
cada uno:

= Ensenanza a distancia, sin entornos virtuales. Se trata, del enfoque tradi-
cional de la educacién a distancia que se da frecuente en zonas de bajo desarrollo
y escaso acceso de la poblacion a redes telematicas.



= Ensenanza a distancia con entornos virtuales. Al igual que en la ensenanza
a distancia desarrollan um modelo tradicional e introducen el uso de Internet en
su oferta educativa.

= Ensenanza en entornos duales o bimodales. Se trata de formaciéon mixta,
también denominadas como semipresencial, blended learning, etc. Son resultante
de la coexistencia de los dos modelos clasicos: presenciales y a distancia en una
misma institucién.

» Ensenanza en entornos virtuales (e-learning). Se trata de la ensenianza
a distancia que utiliza como medio de transmisién fundamentalmente Internet
mediante entornos virtuales.

Los términos, aprendizaje a distancia, educacién a distancia, aprendizaje distribui-
do, e-learning y aprendizaje en linea se pueden utilizar sin mayores diferencias. Garcia
(2020) destaca que entre las diferentes denominaciones que se han asignado a propues-
tas educativas de caracter no presencial se encuentran: estudio por correspondencia,
instruccion a lo lejos, estudio en casa, autoestudio guiado, estudiar sin dejar de pro-
ducir, estudio independiente, forma industrializada de instruccion, estudios externos,
teleformacion, educacién abierta educacién/ensenanza o aprendizaje virtual, educacion
en linea, educacién basada en web, e-Learning, blended learning (aprendizaje mixto),
ensenanza/aprendizaje o educacién distribuida, siendo el de mayor consenso el de edu-
cacion a distancia.

Considerando los rasgos sustanciales de la educacién a distancia como lo es la sepa-
racion fisica del docente y alumno, el estudio independiente de los alumnos, el soporte
de una organizacién/ institucién y la comunicacién e interaccién sincrona o asincrona
entre docente y estudiantes y estos ultimos entre si, Garcia (2020), define la educacién
a distancia como: .2quella que se basa en un dialogo didactico mediado entre docentes
de una institucién y los estudiantes que, ubicados en espacio diferente al de aquellos,
pueden aprender de forma independiente o grupal”.

Otra definicion de la educacién en linea es la propuesta por Garcia-Penalvo y Seoane-
Parto (2015) que indican es un proceso formativo de naturaleza intencional o no in-
tencional, orientado a la adquisicion de una serie de competencias y destrezas en un
contexto social, que se desarrolla en un ecosistema tecnoldgico en el que interactian
diferentes perfiles de usuarios que comparten contenidos, actividades y experiencias y
que, en situaciones de aprendizaje formal, debe ser tutelado por docentes cuya actividad
contribuya a garantizar la calidad de todos los factores involucrados.

2.1.1. Evolucidon de la educacién en linea

En la literatura se pueden encontrar diferentes etapas sobre la evolucion de la educa-
cién en linea. Salvat (2018), senala que la educacién en linea nacié en los anos 90 como
una modalidad de formacion asociada a la educacién a distancia y al uso del Internet
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en la educacion superior y la formacién empresarial. Senala una diferencia entre los mo-
delos tradicionales de educacion a distancia y la educacion en linea ya que la educacion
a distancia puede o no utilizar tecnologia, siendo lo importante el garantizar el estudio
independiente sin necesidad de que haya una intervencién continua del docente. Por su
parte en el caso de la educacién en linea, senala que comparte la no presencialidad del
modelo, pero el énfasis se produce en la utilizacién de Internet como sistema de acceso
a los contenidos y a las actividades de formacién, ademas de que la interaccién y la
comunicacion son una parte fundamental en este tipo de formacién.

La evolucién de la educacién en linea estd relacionada con las transformaciones
tecnoldgicas y los cambios relacionados con los espacios y tiempos para la formacién y
el aprendizaje. Al inicio, la educacion en linea estaba vinculada al uso de los ordenadores
personales y actualmente esta sostenida por los sistemas distribuidos que han favorecido
las redes de aprendizaje y el acceso a las plataformas desde cualquier dispositivo. Asi el
uso de dispositivos méviles se ha integrado en los disenos educativos y las actividades
de aprendizaje en linea.

Downes (2012 citado en Salvat, 2018 ), describe la evolucién de la educacién en
linea a partir de una serie de generaciones. En primer lugar, senala la existencia de una
generacion cero, caracterizada por el disenio y la publicacion de los recursos multimedia
en linea. En este primer momento lo importante es usar los ordenadores para transmitir
contenidos instructivos y realizar actividades basadas en pruebas y cuestionarios. La
generacién uno de la educacion en linea se inicia a partir del Internet y el uso del correo
electrénico que facilita la comunicacion virtual. La segunda generacion tiene lugar a
principios de los 90 y se caracteriza por la aplicacion de los juegos de ordenador para
el aprendizaje en linea. La tercera generacién se da por el desarrollo de los sistemas
gestores de aprendizaje (LMS) que permiten conectar los contenidos de la generacién
cero con las plataformas. La generacion cuatro se fundamenta en el uso de la web 2.0
donde una de las caracteristicas mas significativas de esta fase es la interaccién social
entre los estudiantes, cambiando la naturaleza de la red subyacente donde los nodos
son ahora personas en lugar de ordenadores. Esta orientacion social también se ve
impulsada gracias al uso de los dispositivos moviles. La generacién cinco se caracteriza
por la computacién en la nube y el contenido abierto. Por ultimo, la generacion seis se
caracteriza por los cursos abiertos masivos en linea.

Otra propuesta de ver la evolucion de la educacién en linea es la de Garcia y Seoane
(2015), que senalan tres generaciones. La primera se caracteriza por la aparicion de las
plataformas de aprendizaje en linea y la creacién de las aulas y campus virtuales. Estos
sistemas evolucionan y en la segunda generacién, las plataformas permiten apoyar la
socializacion, la movilidad y la interoperabilidad de datos. Esta segunda generacion
subraya el factor humano, la interaccién entre companeros y la comunicacion entre pro-
fesores y estudiantes son elementos esenciales para una educacion en linea de calidad
que pretende ir mas alla de un simple proceso de publicacion de contenidos. El desa-
rrollo de las Web 2.0, las tecnologias médviles y los recursos abiertos para el aprendizaje
también, son factores significativos de esta generacién. La tercera y ultima generacién
se caracteriza porque la educacion en linea deja de estar asociado de forma exclusiva a
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las plataformas de aprendizaje en linea, los sistemas gestores de aprendizaje dejan de
ser un componente unico y monolitico y se convierten en un componente mas de un
ecosistema tecnolégico orientado hacia el proceso de aprendizaje.

2.1.2. Caracteristicas de la educacion en linea

Entre las caracteristicas de la educacion en linea se encuentran la desaparicion de las
barreas espacio-temporales al estar los contenidos habilitados cualquier dia en cualquier
hora, formacién flexible a través de la diversidad de métodos y recursos empleados, en-
senanza-aprendizaje centrado en el estudiante, el docente se transforma de un emisor
de contenidos a un tutor que orienta, guia, ayuda y facilita procesos formativos, co-
municacién constante entre los participantes gracias a herramientas que incorporan los
sistemas gestores de aprendizaje (Velazco et al., 2017).

Cabero (2016) sefiala nueve caracteristicas de la educacién en linea que son: (1)
separacién espacial y temporal entre docente y discente, (2) formacién mediada y, en
consecuencia, apoyada en diferentes tecnologias que condicionan y matizan la relacion
que docente y discente establecen con los contenidos, (3) comunicacién mediada entre
el docente y discente, (4) posibilita tanto la comunicacién sincrénica (chat, videoconfe-
rencia) como asincrénica (foros, correo electrénico, etc.), (5)por lo general, los alumnos
son de mas edad que los del sistema presencial, (6) existencia de una institucién que
organice la estructura educativa y la certificacién académica, (7) incorporacién en la
accion educativa de diferentes personas que garanticen su calidad: profesores, alum-
nos, técnicos de produccién de materiales, distribuidores de materiales, (8) formacién
fuertemente tutorizada, (9) comunicacién bidireccional, multicédigo y multipersonal.

2.1.3. Ventajas y desventajas de la educacion en linea

Diversos autores han senalado ventajas y desventajas de la modalidad en linea, a
continuacion se describen algunas encontradas en las referencias documentales.

En Velazco et al., (2017), destacan como ventaja la reduccién de costos al permi-
tir reducir o eliminar gastos de traslado, alojamiento y material didactico. También,
senalan la rapidez y agilidad debido al avance de las comunicaciones. De igual forma, el
acceso justo-a-tiempo que permite a los estudiantes acceder al contenidos desde cual-
quier conexion a Internet cuando les surge la necesidad. Ademas, resaltan la flexibilidad
al no requerir que un grupo de personas coincidan en tiempo y espacio. El aprendizaje
permanente, interaccion y colaboraciéon con otros institutos y el incremento en el acceso
a plataformas de ensenanza también son una ventaja.

Por su parte, Cabero (2006) senala que las ventajas de la educacién en linea son:
(1) Pone a disposicién de los alumnos un amplio volumen de informacién. (2) Facilita
la actualizacién de la informacién y de los contenidos. (3) Flexibiliza la informacién,
independientemente del espacio y el tiempo en cual se encuentre el profesor y el estu-
diante. (4) Permite la deslocalizaciéon del conocimiento. (5) Facilita la autonomia del
estudiante. (6) Propicia una formacién justo en tiempo y justo para mi. (7) Ofrece
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diferentes herramientas de comunicacién sincrénica y asincronica para los estudiantes
y para los profesores. (8) Favorece la formaciéon multimedia. (9) Facilita una formacién
grupal y colaborativa. (10) Favorece la interactividad en diferentes dmbitos: con la in-
formacién, con el profesor y entre los alumnos. (11) Facilita el uso de los materiales,
los objetos de aprendizaje, en diferentes cursos. (12)Permite que en los servidores pue-
da quedar registrada la actividad realizada por los estudiantes. (13) Ahorra costos y
desplazamientos.

Respecto a las desventajas Velazco et al., (2017) senalan la dependencia de medios
digitales, la inversion en la infraestructura para el aprendizaje electrénico, altas tasas
de desercién, dificil adaptacion a la metodologia de estudio, sobre carga de informacion,
necesidad de autodisciplina y motivacion.

También, Cabero (2006),indica como desventajas las siguientes: requiere més inver-
sion de tiempo por parte del profesor, requiere de competencias tecnolégicas por parte
del profesor y de los estudiantes, necesidad de que los estudiantes tengan habilidades
para el aprendizaje autéonomo, riesgo de disminuir la calidad de la formacion si no se da
una interaccion adecuada profesor-alumno, requiere mas trabajo que el convencional,
supone la baja calidad de muchos cursos y contenidos actuales, se encuentra con la
resistencia al cambio del sistema tradicional, impone soledad y ausencia de referencias
fisicas, depende de una conexién a Internet, tiene profesorado poco formado, supone
problema de seguridad y ademas de autenticacion por parte del estudiante y existe una
brecha digital.

2.1.4. Calidad de la educacion en linea

En la literatura, se encuentran diferentes variables que impactan en la calidad de
la educacién en linea. Siemens (2014 citado en Salvat, 2018),senala la importancia del
desarrollo de cursos bien disenados que incorporen contenidos interactivos y atractivos,
actividades que permitan la colaboracion estructurada entre pares y plazos flexibles que
permitan a los estudiantes organizar sus tiempos.

Darabit (2013 citado en Salvat, 2018) considera que el mayor impacto en el rendi-
miento del estudiante se obtiene a través de disenos pedagodgicos ricos que incluyan la
presencia de los docentes, la interaccién con los estudiantes, la colaboracion del estu-
diante y el seguimiento continuo.Destaca que el éxito en la educacién en linea depende
en gran medida de la capacidad del estudiante para dirigir y gestionar su propio pro-
ceso de aprendizaje, estableciendo objetivos y estrategias adecuadas para alcanzar sus
objetivos.

Por su parte Cabero (2006), seniala que las variables criticas a las que se les debe
prestar atencién para realizar una accién educativa de calidad en linea son: contenidos,
papel del profesor, papel del alumno, e-actividad, aspectos organizativos, modelos de
evaluacion, herramientas de comunicacion, estrategias didacticas y comunidad virtual.

Considerar las variables senaladas previamente permitira mejorar la calidad de la
educacién en linea.
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2.1.5. Sistemas gestores de aprendizaje

Uno de los elementos clave en la educacién en linea son los sistemas utilizados
para promover la interaccion entre contenidos, estudiantes y docentes los cuales son
denominados sistemas gestores de aprendizaje.

Un sistema gestor de aprendizaje es una aplicacion de software basada en la web
disenada para gestionar contenidos de aprendizaje, interacciéon de estudiantes, herra-
mientas de evaluacién, reportes de aprendizaje y actividades de estudiante (Kasim y
Khalid, 2016).

Los sistemas gestores de aprendizaje son herramientas que se pueden emplear para
administrar las tareas de los estudiantes, en los que la comunicacién es personalizada
y efectiva, y con lo que se puede mejorar el seguimiento al proceso formativo (Ardila y
Ruiz, 2015 ).

Los sistemas gestores de aprendizaje proveen de funciones para la administracién
de usuarios, gestién de recursos, control de calificaciones y seguimiento del proceso de
aprendizaje, estas han sido clasificadas por Jaramillo y Cuasquer (2013) de la siguiente
manera:

Orientadas al aprendizaje. Incluye herramientas como foros de discusion, inter-
cambio de archivos, soporte multi-formato, comunicacién sincrona y asincrona, servicios
multimedia, blogs, noticias, pizarra y wikis.

Orientadas a la productividad. Considera herramientas como: anotaciones per-
sonales, calendario, ayuda para utilizar la plataforma, sincronizaciéon de archivos, tra-
bajo fuera de linea, control de publicaciones, paginas caducadas, enlaces rotos y aviso
de actualizaciéon de paginas.

Orientadas a la implicacién de los estudiantes. Herramientas que permiten la
creacion de grupos de trabajo, autoevaluaciones y presentacion del perfil del estudiante.

Orientadas al soporte. Herramientas que permiten la autenticaciéon de usuario,
asignacion de privilegios en funcién del rol del usuario, registro de estudiantes y audi-
toria.

Orientadas a la publicacién de cursos y contenidos. Herramientas para incor-
porar pruebas y resultados automatizados, administracién del curso, apoyo al creador
de cursos, calificacion en linea y seguimiento del estudiante.

Orientadas al diseno de planes de trabajo. Herramientas que facilitan la com-
partimento de contenidos y reutilizacion de los mismos, administracién del curriculo y
personalizacién del entorno.

En la clasificacién de funciones de los sistemas gestores de aprendizaje se resal-
ta que estas proveen de herramientas que facilitan la interaccién y comunicacion entre
estudiante-contenido, estudiante-estudiante y estudiante-docente tales como foros, blog,
wikis, intercambio de archivos, pruebas, autoevaluaciones entre otras. Ademads, facili-
tan al estudiante la organizacién de actividades a través de herramientas de agenda y
permiten llevar un control de usuarios a través de cuentas de usuario.

En la actualidad existen un gran nimero de sistemas gestores de aprendizaje que
dan respuesta a necesidades especificas de aprendizaje que han sido desarrolladas por
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organizaciones privadas, universidades o centros de investigacién. El portal Capterra
(https://www.capterra.com/learning-management-system-software/), que permite ob-
tener comparativas de software sobre sus niveles de popularidad, costo y usabilidad,
lista 410 sistemas gestores de aprendizaje diferentes sin considerar los desarrollos de
universidades que han decidido no hacerlas publicas.

En la literatura se pueden encontrar varias categorizaciones de los sistemas gestores
de aprendizaje, por ejemplo, el portal comunica Web hace una agrupacién basado en
las posibilidades de pago destacando los sistemas gestores de aprendizaje de codigo
abierto y comerciales de las que se desprenden las de pago por uso en la nube y de pago
por licencia. Clarenc et al., (2013) senalan tres categorias para clasificar los sistemas
gestores de aprendizaje que son: comerciales, de software libre y en la nube.

Los sistemas gestores de aprendizaje de uso libre son desarrollados por instituciones
educativas u organizaciones sin fines de lucro. Algunas de ellas son de tipo open source
que como explica Gonzéles (2011), los duenos del programa permiten utilizarlos como
mejor le parezca al usuario, poder estudiar como funciona, modificarlo, redistribuirlos
y distribuir copias modificadas, lo que permite cierto nivel de autonomia para la mani-
pulacién del software. Entre estas plataformas se encuentran:

Moodle . Descrito como un sistema gestor de aprendizaje tinico, robusto y seguro
para crear ambientes de aprendizaje personalizados. Construido por el proyecto Mood-
le que esta dirigido y coordinado por el cuartel general Moodle que esta soportada
financieramente por una red mundial de cerca de 80 companias de servicio.

Dokeos manager. Uno de los softwares para e-learning que ofrece la empresa Do-
keos, descrito en su documentacion como un sistema gestor de aprendizaje completo,
flexible y punto de partida para administrar un portal de e-learning. Permite adminis-
trar curriculos de capaci-tacién, personalizar su interfaz y adaptable para pc, tabletas
y teléfonos inteligentes.

Claroline . En la documentacion oficial se describe como un sistema gestor de
aprendizaje que es software de libre descarga para la administracién del aprendizaje.
Pone a las personas en el centro de la capacitacion ofreciendo la posibilidad de crear,
compartir, elegir y organizar los elementos de su aprendizaje, pensada con una vision
de colaboracion, permitiendo la interaccion entre usuarios dentro de un contexto de
proyecto comun.

Sakai. Definida en su portal oficial como un software de codigo abierto para am-
bientes de colaboracién y aprendizaje. Provee de un ambiente flexible y variedad que
caracteris-ticas para la ensenanza, el aprendizaje, investigacién y otras colaboraciones.

Los sistemas gestores de aprendizaje comerciales son desarrollados por companias
privadas, son de uso licenciado o mejor conocidos como software propietario que como
explican Culebro, Gémez y Torres (citado en Arriola, Tecuatl y Gozalez 2011) son pro-
gramas informaticos en el que los usuarios tienen limitadas las posibilidades de usarlo,
modificarlo o redistribuirlo (con o sin modificaciones), o cuyo cédigo no esté disponi-
ble o el acceso a éste se encuentre restringido. Sus funcionalidades pueden expandirse
de acuerdo a necesidades y presupuesto del proyecto. Cuentan con un soporte técnico
solido. Entre estas se encuentran:
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Blackboard . Descrito en su documentacién oficial como aplicacién e ensenanza,
aprendizaje, crea-ciéon de comunidades y uso compartido de conocimientos en linea.
Permite utilizar cual-quier teoria o modelo para ensenar a través de un curso en linea,
es flexible y se centra en mejorar los logros de los alumnos.

Sumtotal Descrita como un sistema gestor de aprendizaje que conecta habilidades
y competen-cias que necesita la gente para realizar mejor su trabajo. Desarrollado en
el contexto del logro de proyectos.

E-ducativa. Definida en su portal oficial como sistema gestor de aprendizaje que
permite dictar cursos de e-learning y gestionar material educativo a través de internet,
ideal para es-cuelas, instituciones, empresas o consultoras que deseen impartir cursos a
distancia o apoyar la capacitacion presencial.

Schoology Sistema gestor de aprendizaje que permite conectarse, comunicarse,
compartir facil-mente con pares a través del campus y alrededor del mundo ademas de
crear objetivos alineados a evaluaciones.

Por 1ultimo los sistemas gestores de aprendizaje de la nube que son servicios que de
acuerdo con Agut (2017), permiten al usuario final ejecutar aplicaciones de software
y acceder a datos desde cualquier lugar hora, ordenador sin necesidad de instalar, ac-
tualizar, o solucionar problemas fisicamente en un escritorio o servidor local. Almonte
(2016), resalta que sus principales caracteristicas son: la misma empresa que ofrece el
servicio es la que programa y actualiza el sistema gestor de aprendizaje, tienen una am-
plia oferta, y continuamente aparecen nuevas soluciones, ofrecen un servicio completo,
que incluye alojamiento, mantenimiento, copias de seguridad y actualizaciones ademas
de que las mejores suelen ofrecer un “ecosistema” de productos y servicios asociados.
Entre este tipo de plataformas se encuentran las siguientes:

Canvas. Definido en su portal oficial como un sistema gestor de aprendizaje basado
en la nube que permite la ensenanza y aprendizaje mas facil.

Talensoft LMS Sistema gestor de aprendizaje que permite desarrollar contenido de
formacion, mientras promueve la interacciéon y el intercambio de conocimientos entre sus
empleados para, de esta manera, desarrollar sus competencias en cualquier momento,
desde cualquier parte.

2.1.6. Actividades de aprendizaje en educacion en linea

Las actividades de aprendizaje en la educacion en linea son aquellas propuestas de
trabajo dirigidas a los estudiantes que le ayudan a comprender, analizar, sintetizar y
valorar los contenidos propuestos en los diferentes materiales y convertir la informacion
librada en bruto en un conjunto de conocimientos, habilidades y actitudes relativas a
la materia trabajada (Almenara y Grav, 2006).

Las actividades de aprendizaje son una de las variables criticas de la educacién en
linea como se mencioné en secciones anteriores. De acuerdo con Almera y Grav (2006),
las actividades de aprendizaje son el elemento que facilita la interconexion entre la
ensenanza y el aprendizaje, sus caracteristicas y funcionalidad seréan las mismas que las
realizadas en contextos presenciales.
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Los autores destacan que las funciones que pueden desempenar las actividades de
aprendizaje en los cursos en linea son diversas, e iran desde las que persiguen con ellas
objetivos claramente cognitivos, hasta las que tnicamente pretendan en su realizacion
la motivacion y socializacion del estudiante con el resto de companeros de la acciéon
formativa.

Entre las funciones que deben cubrir las actividades de aprendizaje en cursos en
linea se encuentran:

» Clarificacién de los contenidos presentados.

= Transferencia de la informacion a contextos y escenarios diferentes en los cuales
fueron presentados.

= Profundizacion en la materia.

= Adquisiciéon de vocabulario especifico.

= Socializacion.

= Aplicacién de los contenidos a su actividad profesional actual.

Las actividades de aprendizaje y la retroalimentaciéon van de la mano debido a la
forma de trabajo, en la que los estudiantes envian sus actividades electrénicamente
y suelen recibir retroalimentacion de la misma. Asi, en cuanto el profesor envia el
comentario de retroalimentacion en el primer intento de evaluacion formativa, se espera
que el alumno lo utilice para realizar ajustes en la actividad con el fin de alcanzar las
expectativas y los objetivos de aprendizaje (Garcia, 2014).

2.2. Retroalimentacion

En la literatura se pueden encontrar diversas definiciones sobre retroalimentacion.
Garcia (2014), la define como un producto resultante de la revisién y el andlisis por
parte del profesor a la actividad, aportaciéon o proyecto que ha enviado el (los) estu-
diante(s), destaca que en ese producto se deben reflejar: observaciones, correcciones,
aportaciones, reforzamiento y una evaluacién cuantitativa basada en una rubrica y la
puntual descripcién de la actividad. Por su parte Vives y Varela (2013) especifican que
se refiere a la habilidad que desarrolla el docente al compartir informacion especifica
con el estudiante sobre su desempeno, para lograr que el educando alcance su maximo
potencial de aprendizaje segin su etapa de formacién. Hattie y Timperley (2007 cit
en Martinez y Vargas, 2014) la describen como la informacién que provee un agente
como podria ser: un profesor, un companero de equipo, un libro, uno mismo, sobre el
desempeno académico de una actividad de aprendizaje.

En las definiciones se destaca que la retroalimentacién se refiere a informacion
explicita dirigida al estudiante en el cual se le informa sobre su desempeno en la reali-
zacion de una actividad.
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En la educacion en linea, la retroalimentacion juega un papel importante debido a su
forma de trabajo, en la que los estudiantes envian sus tareas electronicamente y suelen
recibir retroalimentaciéon de la misma. Asi, en cuanto el profesor envia un comentario
en el primer intento de evaluacién formativa, se espera que el alumno lo utilice para
realizar ajustes en la actividad con el fin de alcanzar las expectativas y los objetivos de
aprendizaje (Garcia, 2014).

En los modelos de educacién en linea esta informacién por lo general se trasmite
de manera electrénica y queda almacenada en los sistemas gestores de aprendizaje solo
para su consulta desaprovechando su contenido.

2.2.1. Importancia de la retroalimentacion

La retroalimentacién busca enterar a los estudiantes sobre su desempeno en la reali-
zacion de una actividad destacando qué realizé bien y en qué se debe mejorar. Hattie y
Timperley (2007 cit. En Martinez y Vargas, 2014) explican que esta busca que el alumno
se dé cuenta de la discrepancia que hay entre lo que comprendié y lo que debié haber
comprendido, o como se ha desempenado para cumplir con el objetivo de aprendizaje
de cada actividad.

La importancia de la retroalimentacién radica en que mejora el desempeno de los
estudiantes y el logro de objetivos de aprendizaje. En la literatura se senala que es la
parte central de la evaluacién formativa por lo que debera ser constante, clara, oportuna,
suficiente y pertinente (Quesada, 2006). Es el medio a través del cual el alumno identifica
lo que le hace falta para lograr el éxito de acuerdo a lo que se espera de él (Garcia
(2014)).

La retroalimentacion, empodera a los estudiantes a identificar y los ayuda solventar
sus concepciones equivocadas con las cuales puede mejorar su desempeno ( Fui y Lian,
2018).

Se ha identificado a la retroalimentacién como una actividad clave en el proceso de
ensenanza-aprendizaje del estudiante, ya que implica darle informacién que le ayude a
cumplir con los objetivos de aprendizaje (Martinez y Vargas, 2014).

También, se ha detectado como un componente esencial en el proceso de ensenanza
y aprendizaje que provee al estudiante de reflexién sobre sus actos y consecuencias, le
permite llegar a las metas y objetivos (Vives y Varela, 2013).

La importancia de la retroalimentacién se sustenta en los principios del constructi-
vismo en el cual se afirma que se aprende a través de la interaccién con otros individuos.
Vives y Varela (2013), explican al respecto que el conocimiento se considera como un
proceso de relacion entre el sujeto y el medio, pero el medio entendido como algo so-
cial y cultural, no solamente fisico. Este principio se desprende de las aportaciones de
Lev Vygotsky (zona de desarrollo préximo) quien argumenta que, con el apoyo de una
persona mas capaz, ya sea de mayor conocimiento y/o experiencia, se puede desarrollar
mejor el potencial personal, que sin ayuda o guia que puede quedar sin avances.

La interaccién se refiere al intercambio de comunicacion entre docente-estudiante y
estudiante-estudiante, es un mecanismo esencial para evidenciar y cerciorarse de que el
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proceso de aprendizaje estd tomando lugar en los ambientes de educacién en linea. En
el caso especifico de esta investigacion interaccion es caracterizada por ser asincrona y
comunicacion escrita.

Vives y Varela (2013) destacan nueve puntos sobre la relevancia de la retroalimen-
tacion los cuales son: (1) Ofrece introspeccién, que ayuda a los estudiantes a realizar
ajustes en su desempeno para mejorarlo. (2) Favorece la autoevaluacién al recibir una
critica constructiva. (3) Aclara las metas y expectativas que se espera sean alcanzadas.
(4) Refuerza las acciones y practicas correctas. (5) Provee las bases para corregir erro-
res. (6) Incrementa la capacidad de incorporar al desemperio la opinién y sugerencias de
expertos. (7) Brinda informacién que no se encuentra en los textos o en los exdmenes.
(8) Demuestra compromiso e interés del docente en sus aprendices. (9) Promueve una
comunicacion positiva entre profesores y estudiantes.

Por su lado, Walker (cit. en Vives y Varela, 2013) destaca que la retroalimentacién
ayuda a clarificar lo que se hizo bien (objetivos, criterios y estandares esperados), fa-
cilita la reflexién en el aprendizaje, brinda informacion de calidad sobre el aprendizaje
de los estudiantes, promueve el didlogo entre pares sobre el aprendizaje, promueve la
motivacién y autoestima, da oportunidades para cerrar la brecha entre desempeno ac-
tual y el esperado ademés de proveer informacién a los docentes que puede ser usadas
para modelar la ensenanza.

Como puede notarse, la retroalimentacion no solo es 1til para el estudiante sino
para el docente pues le permite hacer ajustes a sus procesos de ensefianza. Sobre esto
Garcia (2014) menciona que permiten identificar aspectos en los que los estudiantes
estan fallando permitiendo hacer intervenciones didacticas. En el mismo sentido esta
podria considerarse una especie de andamiaje y por ello ser el paso inicial en direccion
hacia una sutil estrategia tutorial.

Desde el punto de vista de la educacién en linea la retroalimentacion juega un papel
importante por la forma de trabajo en la que los estudiantes envian sus tareas electroni-
camente y normalmente reciben retroalimentacién de manera electrénica. En cuanto el
docente envia la retroalimentacion y quizas una calificacion en el primer intento de una
evaluacion formativa se espera que el estudiante utilizara la retroalimentacién para ha-
cer ajustes a la actividad con el objeto alcanzar expectativas y objetivos de aprendizaje.

Al respecto, Herndndez (2007) indica que los comentarios a las actividades en la
educacién en linea pueden ser el principal o Unica comunicacién de aprendizaje en-
tre el tutor y el estudiante. Uribe y Vaughan (2017) indican que en un ambiente en
linea la retroalimentacion es una practica docente esencial pues ayuda al andamiaje del
aprendizaje y establece una conexién entre la distancia profesor-estudiante. Martinez
y Vargas (2014) mencionan que por cada actividad o tarea que el estudiante realice se
necesita que su desempeno y/o produccién académica sea evaluada y retroalimentada
por un profesor tutor quien sera su guia en el proceso de aprendizaje.
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2.2.2. Elementos de la retroalimentacion

Una retroalimentacién efectiva es aquella que aporta al estudiante informacién es-
pecifica, detallada, individualizada, en tiempo, enfocada a un nuevo aprendizaje, de-
tectando areas de oportunidad en las que puede mejorar. Una buena retroalimentacién
reduce la distancia entre lo que comprendié el estudiante y lo que debié haber com-
prendido.

De acuerdo con Garcia (2014) para que una retroalimentacion esté completa debe
incluir tres conceptos: “Feed— Up” que se refiere a qué direcciéon estd tomando el alumno,
si se estd dando cuenta hacia dénde va, es basicamente no perder de vista el objetivo
de la actividad que se estd revisando y hacer referencia, en sintesis, de la actividad
previa para ligar el conocimiento previo con el actual; el “Feed — Forward” que debe
contestar al alumno las interrogantes sobre ;qué sigue ahora? ;cémo puede mejorar
para la siguiente actividad? Y el “Feed— Back” que le ayuda al alumno a darse cuenta
como se estd desempenando.

Para que una retroalimentacion sea efectiva debe incluir ciertas caracteristicas. Uribe
y Vaughan (2017) indican que la més efectiva no solo refleja el desempeno actual de los
estudiantes sino también como mejorar su desempeno futuro y aprendizajes subsecuen-
tes para esto debe clarificar objetivos, criterios o estandares, facilitar la autoevaluacion
y reflexién, proporcionar informacién de calidad sobre el aprendizaje de los estudiantes,
buscar cerrar la brecha entre desempeno actual y el esperado, proveer informacién para
ayudar a los profesores a mejorar sus practicas de ensenanza.

Por su parte Sadler (cit. En , Martinez y Vargas, 2014) encuentra tres premisas que
los estudiantes necesitan tener en las retroalimentaciones: (1) Deben saber el objetivo
de la actividad, (2) recibir retroalimentacién con referencia a algin estdndar, (3) co-
nocer algunas estrategias para modificar la actividad de manera que se cumpla con las
expectativas.

2.2.3. Analisis de la retroalimentacion

En la literatura se encuentran diferentes propuestas para analizar la efectividad de
la retroalimentacién. Uribe y Vaughan (2017) proponen para analizarlas clasificarlas en
cuatro tipos de retroalimentacién (1) correctiva la cual se enfoca a los requerimientos
y contenido, (2) epistémica que clarifica o explica a través de indicaciones y cuestiona-
mientos, (3)sugestiva que incluye consejos o ideas para mejorar y (4) epistémica més
sugestiva la cual incluye indicaciones, cuestionamientos e ideas para el andamiaje de
los aprendizajes de los estudiantes.

Por su parte, Vives y Varela (2013) proponen clasificar la retroalimentacién consi-
derando el momento en que surgen que puede ser la Formal (se incorpora como parte
de la evaluacién formativa, ocurre de manera estructurada y con un plan establecido)
y la informal (generalmente es més breve, se administra de acuerdo a las necesidades
de profesores y alumnos, en especial cuando el estudiante estd demostrando alguna
habilidad procedimental o cognitiva).

20



Para evaluar la calidad de las retroalimentaciones se han propuesto modelos que
facilitan la identificacién de caracteristicas que permitan analizar si son efectivas o no.
Algunos de estos modelos se describen a continuacién.

» Propuesta de Uribe y Vaughan (2017) en la que indican que existen cuatro tipos
de retroalimentacién: correctiva, epistémica, sugestiva y epistémica + sugestiva,
destacan que las tltimas dos son las que mayor impacto tienen para el aprendizaje.

= Propuesta de Shute (2008), se destacan tres tipos de retroalimentaciones: resulta-
do, respuestas correctas y elaboradas estas tltimas descritas con tener un mayor
impacto positivo en el aprendizaje de los estudiantes.

» Propuesta de Hattie y Timperley (2007), destaca que una retroalimentacién efec-
tiva debe responder a tres cuestionamientos jde dénde vengo?, ;ddénde estoy?
Jhacia donde voy? La cual puede estar en cuatro niveles: tarea, proceso, auto-
rregulacion y el yo (elogios). Se destaca que los que producen una mejora en el
aprendizaje son los tres primeros.

2.3. Modelo de retroalimentacién Hattie y Timper-
lay

El modelo seleccionado para este trabajo es el propuesto por Hattie y Timperley al
ser de los mas citados en la literatura y existir evidencia de la viabilidad de analizar las
retroalimentaciones a través de los niveles propuestos.

El modelo fue presentado por los autores en su articulo “The power of feedback”
(Hattie y Timperley, 2007), actualmente este trabajo es uno de los més citados de
acuerdo a las estadisticas del portal Web of Science, en el que reportan 2040 citas.

Ha sido utilizado con diferentes fines como el desarrollo de aplicaciones que ofrecen
retroalimentaciones en un nivel especifico (Pardo, et al., 2019), anélisis de comentarios
(Brooks, et al., 2019; Ajjawi y Boud, 2017; Harris, et al., 2015) y como estrategia para
mejorar el desempeno de docentes (Ramirez y Lozano 2019). Se destaca que codificar
las retroalimentaciones con los niveles propuestos en el modelo es una manera viable
de analizar (Brooks et al., 2019; Gan y Hattie, 2014).

En su trabajo, senalan que, la retroalimentacion es una de las mas poderosas in-
fluencias para el aprendizaje y logro de objetivos, pero su impacto puede ser positivo
o negativo. Evidencian que, aunque la retroalimentaciéon tiene un impacto el tipo y la
forma en que se proporciona puede ser diferencialmente efectiva.

Describen la retroalimentaciéon como informacién provista por un agente (profesor,
par, pariente, uno mismo, experiencia) respecto aspectos de rendimiento y desempeno
de alguien. Resaltan que la retroalimentacion es una consecuencia del desempernio, es
decir que sucede después de que un estudiante ha realizado una actividad o demostrado
una habilidad.
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Senalan que, para asumir una retroalimentacién con propédsito instruccional (aquella
que ayude al estudiante a mejorar su desempeno), esta necesita proveer informacién
especifica sobre la tarea o proceso de aprendizaje que cierre la brecha entre lo que es
entendido y lo que se espera haya entendido. Esta brecha, indican puede reducirse a
través de procesos afectivos como un mayor esfuerzo, motivacion o compromiso, con el
uso de procesos cognitivos como la restructuracion de entendimientos, confirmacién a
los estudiantes de que estan en lo correcto o incorrecto, indicando que maés informacion
esta disponible o es necesaria, senalando direcciones que el estudiante puede seguir e
indicar estrategias alternativas para entender una informacion particular.

Como resultados de su meta-investigacion senalan que las formas mas efectivas de
retroalimentacién proveen pistas o refuerzos para los estudiantes, son en la forma de
video, audio, o retroalimentacién efectiva asistida por computadora y estan relacionadas
con los objetivos. Destacan que esta es mas efectiva cuando da informacién sobre las
respuestas correctas en lugar de las incorrectas y cuando se basa en cambios de tareas
previas.

A partir de estos hallazgos realizan un modelo en el que indican que las retroali-
mentaciones efectivas deben responder tres grandes cuestionamientos realizados por el
profesor o estudiante: ;A dénde voy? (jcudles son los objetivos?), ;cémo llego? (;Qué
progreso se tiene para lograr el objetivo?) y (A dénde continuar? (;Qué actividades
necesitan hacerse para tener un mejor progreso?). Estas preguntas corresponden a las
nociones de feed up, feed back y feed forward. Los autores, indican que la efectividad de
las respuestas a estas preguntas para reducir la brecha de aprendizaje depende en parte
del nivel en el que opera la retroalimentacion. Esto incluye el nivel de desempeno de
tarea, el nivel del proceso de entendimiento de como realizar la tarea, el proceso regula-
torio o meta-cognitivo y el nivel personal o del yo (no relacionado a las especificaciones
de la tarea).

Hattie y Timperley, indican que la retroalimentacion tiene diferentes efectos a través
de estos niveles y por tanto es importante asegurar que esté dirigida a estudiantes en
el nivel apropiado, porque algunos comentarios son efectivos en reducir la discrepancia
entre entendimiento actual y el deseado mientras otros no lo son.

El modelo construido por los autores parte de que el propdsito de la retroalimenta-
cion debe ser reducir las discrepancias entre lo que se ha entendido o se ha desempenado
un estudiante y el objetivo deseado. Como se menciond anteriormente, indican que exis-
ten varias formas posibles para que los estudiantes reduzcan la brecha entre lo entendido
y lo que se espera entiendan, respecto a la retroalimentacion senalan que no son siem-
pre efectivas en mejorar el aprendizaje y aquellas que lo son deben responder a tres
preguntas ja dénde voy? ;cémo llego? jqué sigue después?, a continuacion, se describe
a detalle cada una.

(A doénde voy? Esta pregunta estd relacionada con los objetivos de aprendizaje.
Los autores describen que un aspecto critico de la retroalimentacion es la informacion
proporcionada a estudiantes y sus profesores sobre el logro de objetivos de aprendizaje
relacionados a la tarea o desempeno.

Para juzgar el éxito del logro del objetivo se pueden considerar varias dimensiones
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Proposito

Reducir las discrepancias entre lo que se ha entendido / como se ha desempefado v el objetivo deseado.

WV

Estudiantes

Profesores

La discrepancia puede ser reducida por;

« Incrementar el esfuerzo v emplear estrategias mas efectivas o
¢ Abandonar o disminuir los niveles de exigencia que se persiguen

« Proveer objetivos y retos que sean apropiados para los alumnos
= Darles atencidon necesaria para que alcancen las metas a través de estrategias apropiadas y
retroalimentacion

VA

= ;Hacia dénde estoy yendo? (Los objetivos)
« ;Como lo estoy haciendo? 4 Como me esta yendo?
» ;0E sigue después de esto?

La retroalimentacion efectiva responde a tres preguntas:

Feed Lp
Feed Back
Feed Forward

Vi

Cada una de las preguntas de retroalimentacion trabaja en cuatro niveles

L N~

Nivel de tarea

i Qe también la tarea
ha sido hecha o
entendida?

MNivel de proceso

El propésito mas
importante de entender/
evidenciar desempefio

Nivel de auto-
rrequlacion

Automonitoreo,
direccion, y
autorregulacion de
acciones

Nivel self (yo)

Evaluaciones
personales y expresion
de afecto (positivo)
acerca del estudiante

Figura 2.1: Modelo de retroalimentacién Hattie y Timperley (2007). Traducido por Dra.

Katherina Gallardo.
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como lo son: directa (aprobacién de un examen), comparativa (comentarios como lo
hiciste mejor que ... ), social, relacionada con el nivel de compromiso, o automética y
fuera de un contexto especifico.

Se seniala que los objetivos estan relacionados a logros y entendimientos especificos
o a diferentes calidades de experiencia y que involucran dos dimensiones: la primera
informar a los individuos (como el tipo o nivel de desempeno que debe ser logrados)
y la segunda permitir a los estudiantes a plantearse objetivos futuros apropiados y
retadores.

. Como llego? De acuerdo con los autores, responder esta pregunta implica que un
maestro provea informacién respecto a una tarea o desempeno a menudo en relacién a un
estandar esperado, rendimiento previo y/o al éxito o fracaso en una parte especifica de
la tarea. Esta informacién es efectiva cuando consiste de informacién sobre el progreso
y/o sobre cémo proceder.

., Qué sigue? Respecto a esta pregunta los autores describen que la instruccion a
menudo es secuencial, con profesores dando informacion, tareas o intenciones de apren-
dizaje, después estudiantes atendiendo tareas y por ultimo alguna consecuencia sub-
secuente donde dicha consecuencia es frecuentemente més informaciéon, mas tarea y
mas expectativas. Destacan que el poder de la retroalimentacién puede ser utilizado
para dirigir esta pregunta a proveer informacién que permita ampliar las posibilidades
de aprendizaje, lo cual incluye mejorar los retos, més autorregulacién del proceso de
aprendizaje, mayor fluidez y autonomia, mas estrategias y procesos para trabajar en
las tareas, entendimiento a profundidad y més informacion sobre que se ha entendido
y que no.

Las preguntas descritas previamente, trabajan de manera conjunta en los cuatro
niveles senalados en el modelo: tarea, proceso, autorregulacién y del yo, el nivel al que
se dirige la retroalimentacion influye en la efectividad. Sobre el primer nivel indican
que los comentarios pueden ser sobre una tarea o producto por ejemplo si un trabajo
es correcto o incorrecto, este nivel de comentario debe incluir indicaciones para adqui-
rir mas informacion diferente o correcta. En el segundo, los comentarios pueden estar
dirigidos al proceso usado para crear un producto o completar una tarea, esta clase
de retroalimentacion estda mas dirigida al procesamiento de la informacién o procesos
de aprendizaje que requieren comprender o completar la tarea. En el tercero, la re-
troalimentacion a los estudiantes puede estar enfocada al nivel de la auto-regulacién,
incluyendo estrategias para mejorar la autoevaluacién o confianza para comprometerse
m&s en una tarea, estos comentarios pueden tener mayor influencia en auto-eficacia,
competencias auto-reguladoras y creencias propias sobre estudiantes como aprendices,
con estas los estudiantes son alentados o informados sobre como mejorar una tarea.
Por 1ltimo, la cuarta, la retroalimentacién puede ser personal en el sentido de que es
dirigida a el “yo”, que a menudo no esta relacionada con el desempeno en la tarea.

Con lo anterior, Hattie y Timperley senalan que hay una distincién entre retroali-
mentacién sobre la tarea , sobre el procesamiento de la tarea, sobre la auto-regulacion
y sobre el “yo” como una persona.

De esta clasificacion se destaca que la retroalimentacion en el nivel del yo es la
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menos efectiva, que las ubicadas en el nivel de regulacién y nivel proceso son poderosas
en términos de procesamiento profundo y dominio de las tareas y las de nivel tarea son
eficaces cuando la informacion de la tarea subsecuente es 1til para mejorar estrategias
de procesamiento o aumentar la autorregulacion.

A continuacion, se describe a detalle cada nivel.

2.3.1. Retroalimentacion sobre la tarea

Este nivel incluye comentarios sobre cuan bien una tarea ha sido realizada, incluye
la distincién de las respuestas correctas e incorrectas, senala el adquirir mas o dife-
rente informacién y construir mas aprendizaje base que es informacién que responde
a preguntas de qué, cuando, dénde y quién, principalmente explicita y que representa
elecciones visibles que requieren comprension minima.

Hattie y Timperley (2007), senalan que los comentarios en el nivel de tarea son
poderosos cuando informan sobre malas interpretaciones y no solo sobre la falta de
informacion. Utilizar solo este tipo de comentario provoca que no se generalice a otras
tareas.

2.3.2. Retroalimentacion sobre el procesamiento de la tarea

Este nivel se relaciona con las estrategias de los estudiantes para la deteccion de
errores, los cuales pueden indicar fallos y una necesidad de replantear estrategias, elegir
otras, ser mas efectivo en su aplicacién y/o buscar ayuda.

La informacién sobre los procesos para realizar una tarea también puede actuar como
un mecanismo de senalizacion y llevar a una busqueda de informacién mas efectiva y
al uso de tareas estratégicas.

De acuerdo con Hattie y Timperley (2007), estos comentarios son mas 1tiles cuan-
do ayudan a los estudiantes a refutar hipdtesis erréneas y proveen de direccion para
busqueda y estrategias. También, la retroalimentacion a este nivel es mas efectiva que
las del nivel de tarea por mejorar el aprendizaje profundo.

2.3.3. Retroalimentacién sobre auto-regulacion

Los comentarios en el nivel de la autorregulacién involucran una interaccion entre
compromiso, control y confianza, dirigen la forma en que los estudiantes monitorean,
dirigen y regulan acciones lograr el objetivo de aprendizaje, implica autonomia, auto-
control, auto-direccién, y auto-disciplina (Hattie y Timperlety, 2007).

Dicha regulacién involucra pensamientos auto-generados, sentimientos y acciones
que son planeadas y ciclicamente adaptadas para el logro de objetivos personales.

Hattie y Timperley (2007) senalan que existe evidencia de que la retroalimentacién
que se atribuye el rendimiento y el esfuerzo o la habilidad aumentan el compromiso y
el desempeno en las tareas.
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2.3.4. Retroalimentacion sobre el yo como persona

La retroalimentacién en este nivel incluye comentarios personales como “buena chi-
ca” o “gran esfuerzo”, expresan evaluaciones positivas y afecto sobre el estudiante.
Contienen poca informacién relacionada a la tarea y rara vez se convierte en mas com-
promiso con el aprendizaje.

De acuerdo con Hattie y Timperlay (2007), este nivel de retroalimentacién puede
tener un impacto en el aprendizaje solo si permite un cambio en el esfuerzo del estu-
diante, compromiso o sentimientos de eficacia en relacién al aprendizaje o estrategias
que usa cuando intenta entender tareas. Se senala que los efectos al nivel del yo son
diluidos, a menudo no informativos sobre el desempeno de la tarea y muy influenciados
por auto-concepto de los estudiantes para ser efectivo.

La informacién en este nivel tiene poco valor para el aprendizaje, no es efectivo
porque tiene poca informacién y a menudo desvia la atencion de la tarea. Hattie y
Timperley (2007) indican que es importante distinguir entre los elogios que alejan la
atencién de la tarea y elogios dirigidos al esfuerzo, autorregulaciéon, compromiso, o
procesos relacionados con la tarea y su desempeno ya que estos ultimos pueden ayudar
a mejorar la auto-eficacia.

2.4. Clasificacion

La clasificacion, es una tarea predictiva, realizada con técnicas de aprendizaje su-
pervisado, que busca aprender de patrones etiquetados un modelo capaz de predecir la
etiqueta (o clase) para ejemplos futuros y nunca antes vistos (Herrera et al. 2016). Se
utiliza para clasificar cada elemento de un conjunto de datos en uno de los conjuntos
predefinidos de clases (Kesavaraj y Sukumaran, 2013).

Para esta tarea, se divide el conjunto de datos en dos subconjuntos, el primero
contiene las caracteristicas de entrada y el segundo almacena los atributos de salida
llamadas clases o etiqueta asignadas a cada instancia.

De acuerdo con Herrera et al. (2016), los algoritmos de clasificacién inducen el
modelo analizando la correlacion entre caracteristicas de entrada y clases de salida.
Una vez que se obtiene el modelo entrenado, puede ser usado para procesar el conjunto
de caracteristicas de nuevos ejemplos obteniendo una clase predicha.

Dependiendo de la naturaleza del segundo subconjunto de atributos, que contiene
la clase, varios problemas de clasificacion pueden identificarse dependiendo del niimero
de salidas y sus tipos los cuales pueden ser binaria, multiclase, multi-etiqueta, multi-
dimensional y aprendizaje de instancias multiples.

2.4.1. Clasificacion binaria

En el problema de clasificacién binaria, las instancias en un conjunto de datos bi-
nario tienen un solo atributo de salida y esta solo puede tomar dos valores diferentes
(positivo/negativo, verdadero/falso, 1/0,...).
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Figura 2.2: Tipos de clasificacién segin el conjunto de salida

Herrera et al. (2016) senala que un clasificador binario tiene por objetivo encontrar
un limite capaz de separar las instancias en dos grupos, una perteneciente a la clase
positiva y la otra a la negativa.

2.4.2. Clasificacion multiclase

En la clasificacion multiclase, las instancias de un conjunto de datos también tienen
un atributo de salida, como los binarios, pero puede almacenar alguno de un conjunto
de valores predefinidos no solo positivo y negativo.

El problema de clasificacién multiclase puede resolverse ampliando de forma natural
la técnica de clasificaciéon binaria para algunos algoritmos (Aly, 2005). Herrera et al.
(2016) indica que varios algoritmos de clasificacion multiclase se basan en la binari-
zacion, un método que iterativamente entrena un clasificador binario para cada clase
contra las otras, siguiendo un enfoque uno contra todos o por cada par de clases, usando
un enfoque uno contra uno.

2.4.3. Clasificacion multi-etiqueta

La clasificaciéon multi-etiqueta permite asociar las instancias a més de una clase, su
objetivo es aprender de un conjunto de instancias donde cada instancia pertenece a una
o maés clases (Sorower, 2010).

En la clasificacién multi-etiqueta cada una de las instancias tiene asociado un vector
de salidas, en lugar de solo un valor. El tamano de este vector es ajustado de acuerdo al
niumero de diferentes etiquetas en el conjunto de datos. Cada elemento del vector sera
un valor binario, indicando si la etiqueta correspondiente es relevante para el ejemplo
o no. (Herrera et al., 2016).
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2.4.4. Clasificacion multi-dimensional

Los conjuntos de datos multi-dimensionales también tienen un vector de salida aso-
ciado a cada instancia, en vez de un solo valor. Las técnicas multi-dimensionales estan
estrechamente relacionadas con las usadas en la clasificacion multi-etiqueta, con méto-

dos de transformacién considerando un rol relevante para atacar la tarea(Herrera et al.,
2016).

2.4.5. Aprendizaje de instancias multiples

El paradigma de instancias multiple, aprende una etiqueta de clase comun para
un conjunto de vectores de caracteristicas de entrada. Este es un problema diferente,
dado que cada instancia légica es definida no solo por un ventor de caracteristicas de
entrada, sino también por una coleccién de instancias fisicas, cada una con un conjunto
de atributos de entrada. Cada grupo de instancias es conocido bolsa. La etiqueta de

clase asociada pertenece a la bolsa en vez de a una instancia individual(Herrera et al.,
2016).

2.5. Clasificacion multi-etiqueta

La clasificacion multi-etiqueta como se menciond anteriormente, es una tarea pre-
dictiva de mineria de datos con aplicaciones multiples en el mundo real incluyendo el
etiquetado automatico de varios recursos como textos, imagenes, musica y video.

El aprendizaje de datos multi-etiqueta puede ser logrado a través de diferentes
enfoques, como transformacion de datos, adaptacion de métodos y el uso de conjunto
de clasificadores (Herrera et al., 2016). Para llevarlo a cabo se deben considerar aspectos
como la dependencia de etiquetas, alta dimensionalidad y etiquetas desbalanceadas.

2.5.1. Definicién formal del problema

La principal diferencia entre clasificacion tradicional y multi-etiqueta es la salida
esperada de los modelos entrenados. Donde un clasificador tradicional devolvera solo
un valor, un multi-etiqueta tiene que producir un vector de valores de salida.

Herrera et al. (2016) define formalmente del problema de clasificacién multi-etiqueta
de la siguiente manera:

Definicion 2.1 Sea x el espacio de entrada, con datos de ejemplo X € Ay x Agx...x Ay,
stendo f, el nimero de atributos de entrada y Ay, Ag, ... Ay conjuntos arbitrarios.

Definicion 2.2 Sea L el conjunto de todas las posibles etiquetas. P(L) es el conjunto
de L, conteniendo todas las posibles combinaciones de etiquetas | € L, incluyendo el
conjunto vacio y L mismo. k =| L | es el nimero total de etiquetas en L.
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Definicion 2.3 Sea ¢ el espacio de salida, con todos los posibles vectores Y, Y € P(L).
El tamano de Y siempre serd k.

Definicion 2.4 Sea D un conjunto de datos multi-etiqueta, conteniendo un subconjunto
finito de Ay x Ay X ...x Ay x P(L). Cada elemento (X,Y) € D| X € A; x Ay x ... x Ay,
Y € P(L), serd una instancia o dato de ejemplo. n =| D | serd el nimero de elementos
en D.

Definicion 2.5 Sea F' un clasificador multi-etiqueta, definido como F' : x — ¢. La
entrada de F' serd cualquier instancia X € x, y la salida serd la prediccion Z € . Por
lo tanto la prediccion del vector de etiquetas asociado con cualquier instancia puede ser
obtenido como Z = F(X).

2.5.2. Enfoques del aprendizaje multi-etiqueta

En la literatura se detectan dos enfoques para aprender de conjuntos de datos multi-
etiqueta (1) transformacién de datos y (2) Adaptaciéon de métodos. Herrera et al. (2016)
explica que el primero esta basado en técnicas de transformacién que aplicadas a los con-
juntos de datos multi-etiqueta originales, son capaces de producir uno o més conjuntos
de datos binarios o multiclase que pueden ser procesados con clasificadores tradicionales.
El segundo, busca adaptar algoritmos existentes, para que puedan trabajar con datos
multi-etiqueta, produciendo varias salidas en vez de una sola. Una tercera alternativa,
que emerge de la primera, es el uso de conjuntos de clasificadores.

A continuacion se detalla cada uno de los enfoques.

El enfoque de transformacion de datos

Uno de los primeros enfoques para resolver este problema es transformarlo en uno o
mas problemas simples. La idea de transformacién busca partir de un conjunto de datos
multi-etiqueta y generar conjuntos de datos que puedan ser procesados por clasificadores
binarios o multiclase. Una vez que cada clasificador produce una salida, tienen que ser
transformada con objeto de obtener una predicciéon multi-etiqueta.

Herrera et al. (2016) indica que entre los métodos propuestos en la literatura se
encuentran:

= Seleccién de una sola etiqueta. Transformacion llamada Modelo-s, s refiriéndose a
etiqueta tnica. Cuando un ejemplo es asociado con un conjunto de etiquetas, una
de estas es asignada como una sola clase. Esta seleccién puede ser al azar o estar
basada en algiin método heuristico. El resultado es un conjunto de datos multiclase
teniendo el mismo nimero de instancias que el original pero cada ejemplo tiene
solo una clase.

= [gnorar instancias multi-etiqueta. Descartando todos los ejemplos asociados con
méas de una etiqueta, esta transformacién obtiene un nuevo conjunto de datos de
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naturaleza multiclase con una sola etiqueta por instancia. El conjunto de datos
resultado tendrd menos instancias que el original.

= Despliego de ejemplos con etiqueta multiples. Este método descompone cada ins-
tancia en tantas instancias como etiquetas contenga, clonando los atributos de
entrada y asignando a cada ejemplo una de las etiquetas. Un peso puede ser
opcional mente asignado a cada etiqueta, dependiendo de su distribucion en el
conjunto de datos multi-etiqueta. La salida de esta transformacion es también un
conjunto de datos multiclase, en este caso se tendran mas ejemplos que el original.

= Usando el conjunto de datos como un identificador de clase. En vez de eliminar
etiquetas o ejemplos, este modelo propone usar cada combinacion diferente de
etiqueta como un identificador de una nueva clase. El conjunto de datos resultante
tendra el mismo nimero de instancias pero solo una clase. Por tanto, puede ser
procesada con cualquier clasificador multiclase. Este método de transformacién
es mejor conocido como LP (Label PowerSet).

= Aplicando técnicas de binarizacién. El enfoque méas usual consiste en entrenar
k clasificadores, uno por cada etiqueta, tomando las instancias en las cuales la
etiqueta aparece como positiva y todos los demas como negativa. Otra propuesta,
llamada entrenamiento cruzado, también entrena k clasificadores pero prefiere
usar ejemplos con etiquetas miltiples siempre como positivas. Esta transformacién
es conocida como BR(Binary Relevance).

Herrera et al. (2016) senala que en los dltimos anos, las transformaciones LP y BR
han sido la base de multiples soluciones de clasificacién multi-etiqueta.

Enfoque de adaptaciéon de métodos

Un segundo enfoque para la clasificaciéon multi-etiqueta es la adaptacién de métodos.
Es decir, que algunos modelos de clasificacién que fueron inicialmente disenados para
resolver problemas binarios después fueron extendidos para también considerar casos
de multi-clase. En la literatura se pueden encontrar ejemplos como las maquinas de
vectores de soporte multi-etiqueta, clasificador kNN multi-etiqueta que puede predecir
la clase més frecuente a través de los vecinos de la nueva instancia, donde hay dos o
mas clases (Herrera et al., 2016).

Ensamblaje de clasificadores

El ensamblaje de clasificadores es una técnica que busca mejorar el desempeno
obtenido por clasificadores individuales. Un ensamble estd compuesto por un conjunto
de clasificadores, cuyas entradas son usualmente combinadas por promedios con o sin
peso (Herrera et al., 2016).

30



2.5.3. Meétodos de transformacion

En este apartado se describen los métodos de transformacion utilizados en este
trabajo.

Relevancia binaria

De acuerdo con Giraldo (2015), es una estrategia conocida como uno contra todos, en
la que el nimero de clasificadores entrenados es igual al niimero de clases. Para entrenar
cada clasificador, se usa toda la matriz de caracteristicas, mientras que solamente se
considera la g-ésima columna de la matriz de etiquetas.

Cada clasificador binario, predice una de las etiquetas asociadas a la instancia.
Es una estrategia utilizada pero criticada por no tener en cuenta la correlacién entre
clases, de igual forma, esta estrategia condice a problemas de desbalance, lo que da como
resultados bajos niveles de sensibilidad cuando técnicas de balance no son incorporadas.

Conjunto potencia (LP)

Descrita en Giraldo (2015), como método de transformacién que genera nuevas clases
teniendo en cuenta todas las muestras que compartan un mismo conjunto de etique-
tas. Por ejemplo, un conjunto de datos con instancias multi-etiqueta que pertenecen
simultaneamente a las clases A y B, estas clases son combinadas en una nueva etiqueta.
Con esta nueva combinacién, el nimero de clases involucradas en el el problema puede
aumentar considerablemente, y algunas clases pueden contener pocas muestras, lo que
conlleva al principal problema con el que cuenta este método, el desbalance de clases.
Este método no debe ser utilizado cuando el conjunto de datos posee un gran nimero
de clases, y cuando las relaciones entre estas son muy variadas, ya que el nimero de cla-
sificadores que se deben utilizar se incrementa exponencialmente, con una complejidad
de 29 en el peor de los casos siendo @ el ntimero de clases.

Conjuntos aleatorios Rakel

Es una alternativa para tener en cuenta las correlaciones entre las clases, de una
manera sencilla como en el caso de la clasificacion mediante LP, pero sin sufrir el
problema del aumento desmedido de la cantidad de clasificaciones que se deben efectuar
en LP. Este método propuesto por Tsoumakas propone partir un conjunto grande de
etiquetas en varios grupos de menor tamano, donde para entrenar cada subconjunto es
utilizado el método LP. Para esta alternativa se proponen dos tipos de subconjuntos,
Rakel-d y Rakel-o, en el primero los subconjuntos construidos son disjuntos, mientras
que para el segundo se presenta un cierto solapamiento (Giraldo, 2015).

Clasificadores en cadena

Estos clasificadores modelan las correlaciones entre etiquetas manteniendo una com-
plejidad del mismo orden que el método de relevancia binaria. En este esquema, los cla-
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sificadores son entrenados en un orden predefinido, al igual que en relevancia binaria,
es necesarios construir un clasificador por etiqueta, pero esta vez, la matriz de carac-
teristicas para el k-ésimo clasificador es enriquecido con la salida de los clasificadores
anteriores.

Los principales inconvenientes de este enfoque son: el orden de la cadena influye
en los desempenos de clasificacion, emplear un método heuristico de busqueda de la
cadena tendria un costo computacional demasiado alto cundo el nimero de clases es
elevado.

2.5.4. Caracteristicas de los conjuntos de datos multi-etiqueta

Una de las tareas previo a intentar construir un clasificador multi-etiqueta para
resolver un problema especifico, se debe analizar las caracteristicas principales de los
datos disponibles. Herrera et al. (2016) indica que entender los rasgos internos de los
datos permitira la seleccion del mejor algoritmo, pardmetros, etc. En la literatura se
encuentran métricas para analizar las caracteristicas de los conjuntos de datos multi-
etiqueta como la cardinalidad y densidad que se describen a continuacion.

Métricas basicas

Las métricas de analisis de conjuntos de datos multi-etiqueta tienen como propdsito
evaluar el nivel de multiplicidad de etiquetas en los datos, en otras palabras, determinan
el grado en que los ejemplos del conjunto de datos tienen més de una etiqueta (Herrera
et al., 2016).

Cardinalidad

Esta métrica propuesta por Tsoumakas et al., (2007), consiste en contar el nimero
de etiquetas relevantes para cada instancia en el conjunto de datos, promediando la
suma para conocer el nimero promedio de etiquetas por instancia ver Formula 2.1.

n

Card(D) = %Z 1Y, | (2.1)

i=1

En este contexto, n denota el nimero de instancias en el conjunto de datos multi-
etiqueta D, Y; el conjunto de etiquetas de la i — esima instancia, y k el nimero total
de etiquetas consideradas en D.

(Herrera et al., 2016) senala que mientras mayor sea el nivel de la cardinalidad
mayor sera el nimero de etiquetas activas por instancia.

Densidad

El valor de C'ard es una métrica influenciada por el tamano del conjunto de etiquetas
usado por cada conjunto de datos multi-etiqueta, y es expresado usando el niimero
de etiquetas como unidad de medida, una versiéon normalizada de esta métrica es la
densidad que se obtiene de Dividir C'ard por el nimero de etiquetas en el conjunto de
datos multi-etiqueta, ver Formula 2.2.

32



Herrera et al., 2016 senala que un valor alto en Dens indica que las etiquetas en
el conjunto de datos multi-etiqueta estan bien representadas en cada instancia. En
contraste valores bajos en Dens denotan més dispersion, con solo un conjunto pequeno
de las etiquetas presente en la mayoria de las instancias.

11
Dens(D) = 1~ e a (2.2)
=1

Pmin

Otra forma de medir el nivel de multi-etiqueta de un conjunto de datos seria a través
de promedios de la métrica P,,;, propuesta por Turner et al., (2013) que es un simple
porcentaje de instancias en el conjunto de datos multi-etiqueta con solo una etiqueta
activa, Ver formula 2.3. Un valor alto de P,,;,, denotaria que una larga proporcién de
instancias tienen una sola etiqueta (Herrar et al., 2016).

'eYlly!|l=1 n
y'eYlly'|

|

(2.3)

Diversidad de etiquetas

De acuerdo con Herrera et al. (2016), subconjuntos de etiqueta en el conjunto L
aparecen en las instancias de D formando conjuntos de etiquetas. Tedéricamente 2%
conjuntos diferentes de etiquetas diferentes podrian existir, pero en la practica el niimero
unico de conjuntos de datos (diferentes) esta limitado por el nimero de instancias en D.
Por tanto el nimero de combinaciones tnicas es limitado por la expresién min (n, 2).
El ntimero efectivo de distintos conjuntos de etiquetas en un conjunto de datos multi-
etiqueta es un indicador de la uniformidad en la distribucion de etiquetas entre los
ejemplos. Lo mayor que este valor sea, lo mas irregular que las etiquetas aparecen
en las instancias de datos. El nimero de distintos conjuntos de etiquetas es también
conocido como diversidad de etiquetas (Div).

Meétricas de desbalanceo

Una caracteristica comtun de los conjuntos multi-etiqueta es que algunas etiquetas
son mas frecuentes que otras, y debe ser un aspecto a valorar dado su impacto en
los resultados de clasificacion. Tres diferentes métricas para evaluar el desbalanceo de
etiquetas se encuentran en la literatura llamadas I RLIbl, MaxIR y MeanIR. En las
férmulas siguiente el operador [[expresion]] denota el corchete de inversion. Devolvera
1 si la expresion dentro es verdadera o 0 de otra forma.

maxyer (i 4([" € Yi]])
> imalll € Yi]]
Con el valor de IRLbl es posible conocer el nivel de desbalanceo de una etiqueta

especifica (Herrera et al., 2016). Es computada como la proporcién entre el niimero de
apariciones de la etiqueta més comun y la etiqueta considerada, ver Férmula 2.4. Para

TRLbI(1) = (2.4)
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la etiqueta mas comun se tendra [ RLbl = 1. Para etiquetas menos frecuentes, el nivel
siempre sera mayor que 1. Mientras mayor sea el I RLbDl, més rara es la presencia de la
etiqueta en conjunto de datos multi-etiqueta.

El objetivo del valor MaxIR es obtener la proporcién maxima de desbalanceo, ver
Formula 2.5.

MaxIR = I{léiX(IRLbl(l)) (2.5)
=
1
MeanIR = — TRLbI(I 2.
eanl R kléL RLbI(I) (2.6)

Una evaluacién global del desbalanceo en conjunto de datos multi-etiqueta es Meanl R,
calculada promediando el TRLbI de todas las etiquetas, ver Férmula 2.6. De acuerdo
con Herrera et al. (2016) un alto valor de MeanlIR podria ser debido a valores rela-
tivamente en altos I RLbl para varias etiquetas, pero también por valores extremos de
desbalanceo para solo algunas etiquetas.

Otras métricas

En la literatura se pueden encontrar otras métricas para analisis de los conjuntos
de datos multi-etiqueta. Una de estas es el valor SCUM BLFE propuesta por Charte
et al., (2014), que mide la concurrencia entre etiquetas frecuentes y raras. Un valor es
computado individualmente para cada instancia ver Formula 2.7.

Herrera et al. (2016) explica que este valor esta basado en el indice Atkinson y el valor
T RLbl. El primero es una medicién econométrica que busca evaluar entradas desiguales
entre la poblacién. En este contexto, cantidades monetarias han sido remplazadas por
proporciones desbalanceadas, provistas por el valor I RLbI. El resultado es un valor en el
rango [0, 1] indicando si todas las etiquetas en la instancia tienen frecuencias similares
en el conjunto de datos multi-etiqueta, valores bajos, o por el contrario hay diferencias
significativas, el resultado seria un valor alto.

El valor global SCUMBLE es obtenido promediando el valor de todas las instancias
en el conjunto de datos multi-etiqueta ver Formula 2.8. Como regla general, altos valores
de SCUMBLE denotan complejos conjuntos de datos multi-etiqueta para aprender de
ellos.

1

SCUMBLE;,(i) = 1 — ——— ([ 1RLb1;)* 2.7

(2) 7 Lbli<g 1) (2.7)
1 n

SCUMBLE(D) = ~ Y~ SCUMBLE;;(i) (2.8)

Otra métrica propuesta en Charte et al., (2016), es el valor TC'S que es indicador

tedrico de complejidad, es calculado como el producto del nimero de caracteristicas
de entrada, nimero de etiquetas y el nimero de diferentes combinaciones de etiquetas,
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ver formula 2.9. Para evitar trabajar con valores demasiado grandes que dificulte la
interpretacion y comparacion, la funcion log es usada para ajustar la escala del produc-
to previo. El objetivo es determinar cual conjunto de datos multi-etiqueta presentara
mayor esfuerzo de trabajo para el pre-procesamiento y algoritmos de aprendizaje.

TCS(D) =log(f x kx | conjuntodedatosunicos |) (2.9)

2.5.5. Evaluacién del desempeno de clasificadores

La salida de un clasificador multi-etiqueta consiste en un conjunto de etiquetas pre-
dichas para cada instancia de prueba. De acuerdo con Herrera et al. (2016) una predic-
cién multi-etiqueta puede ser completamente correcta, parcialmente correcta/incorrecta
o totalmente incorrecta por lo que aplicar las mismas métricas usadas en clasificacion
tradicional es posible, pero suelen ser excesivamente estrictas.

Herrera et al. (2016) senala que todas las métricas de evaluacién pueden ser agru-
padas conforme a dos criterios:

= Cémo se computd la prediccién. Una medida puede ser realizada por instancia o
por etiqueta, dando como resultado dos diferentes grupos de métricas:

e Meétricas basadas en ejemplos. Estas métricas son calculadas de manera in-
dependiente para cada instancia y después promediadas dividiendo entre el
nimero de ejemplos.

e Métricas basadas en etiqueta. En contraste a las anteriores, estas son compu-
tadas independientemente para cada etiqueta previa a que son promediadas.
Para hacerlo, dos diferentes estrategias pueden aplicarse:

o Macro-promedio: La métrica es calculada individualmente para cada eti-
queta y el resultado promediado dividiendo por el nimero de etiquetas
(k).

o Micro-promedio: El conteo de éxitos y errores por cada etiqueta son
agregadas al principio, y después la métrica es computada solo una vez.

= Cémo el resultado es provisto. La salida producida por un clasificador multi-
etiqueta puede ser una bi-particiéon binaria de etiquetas o una jerarquizacién de
etiquetas. Algunas de estas proveen ambos resultados.

e Bi-Particién binaria: Una bi-particiéon binaria es un vector de Os y 1s indican-
do cuales de las etiquetas pertenecientes al conjunto de datos multi-etiqueta
son relevantes al ejemplo procesado. Hay métricas que operan sobre estas
bi-particiones, usando los conteos de verdaderos positivos, verdaderos nega-
tivos, falsos positivos y falsos negativos.

e Ranking de etiquetas: La salida es una lista de etiquetas ordenadas de acuer-
do a alguna medida de relevancia. Una bi-particién binaria puede ser obte-
nida de una etiqueta ordenada a través de aplicar un umbral, proporcionada
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por el clasificador mismo. Sin embargo, hay métricas de desempeno que tra-
bajan con jerarquias en bruto para computar la medida, en lugar de usar
conteos de predicciones correctas o incorrectas.

Métricas basadas en ejemplos

Hamming Loss Mide cuan bien el clasificador predice cada una de las etiquetas
promediando por etiquetas y luego por instancias (Szymanski y Kajdanowicz, 2017).
Se calcula con la formula 2.10.

_ 11
HammingLoss = s ; |y Az (2.10)

El operador A devuelve la diferencia entre y;, el conjunto real de la instancia i-
ésima y z;, la predicha. El operador |r| cuenta el nimero de 1s en esta diferencia, en
otras palabras, el nimero de predicciones erréneas. El nimero total de errores en las n
instancias es agregada y después normalizada tomando en cuenta el niimero de etiquetas
y numero de instancias.

Exactitud (Accuracy) Mide cudn bien el clasificador predice las combinaciones
de etiquetas promediadas por instancias (Szymanski y Kajdanowicz, 2017). La formula
2.11 muestra la forma de calcularla:

lyi N 2]

Accuracy = Z (2.11)

|y Uzl

Precisién, Recall y F-measure La precision (Precision) es considerada una de
las métricas mas intuitivas para evaluar el desempeno predictivo multi-etiqueta. Es cal-
culada como la proporcion entre el niimero de etiquetas correctamente predichas y el
niamero total de etiquetas predichas, ver Férmula 2.12. Esto puede interpretarse como
el porcentaje de etiquetas predichas que son verdaderamente relevantes para la ins-
tancia. Esta métrica es generalmente usada en conjunto con la exhaustividad (Recall),
que devuelve el porcentaje de etiquetas correctamente predichas entre todas las etique-
tas verdaderamente relevantes, ver Formula 2.13 . Esto es, la proporcién de etiquetas
verdaderas que es proporcionada como salida por el clasificador.

7 m 7
Precision = — Z |y| |Z | (2.12)
<
lyi Nzl
Recall = 2.13)
Z [yil (

F-measure mide el promedio ponderado de la precision y exhaustividad (Szymanski
y Kajdanowicz, 2017). La férmula 2.14 muestra cémo calcularla.
Precision x Recall

F— =2 2.14
measure * Precision + Recall ( )
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Subset Accuracy Mide la exactitud de la clasificacién (Herrera et al., 2016). Se
calcula con la férmula 2.15.

n

Subset Accuracy = %Z [y = zi] (2.15)

i=1

Meétricas basadas en orden

Herrera et al., (2016) explica que las métricas descritas previamente trabajan so-
bre particiones binarias de etiquetas, asi que necesitan un conjunto de etiquetas como
salida del clasificador. En contraste, las explicadas en este apartado, necesitan un or-
denamiento de etiquetas, es decir, es necesario un grado de confianza o de probabilidad
de pertenecer a cada etiqueta.

En las siguientes ecuaciones, rank(x;,[) es definido como una funcién para las ins-
tancias z; y la etiqueta relevante [ € Y, cuya posicion es conocida, devuelve ['s grados
de confianza dentro de la prediccion Z; regresada por el clasificador.

La métrica, promedio de precisién (AvgPrecision) determina para cada etiqueta en
una instancia, la proporcion de etiquetas relevantes que son ordenadas sobre ella en el
ordenamiento predicho, ver Férmula 2.16 (Herrera et al., 2016).

Z |y lrank(zi,y') < rank(zi,y),y" € Vil (2.16)

AveragePrecision = — Z i )
rank(x;,y

lvil S

La métrica coverage (cobertura) cuenta el nimero de pasos para ir a través del
ordenamiento provisto por el clasificador hasta que todas las etiquetas relevantes son
encontradas, ver Férmula 2.17 (Herrera et al., (2016)). Mientras mas pequeno sea el
numero de pasos para el conjunto de datos multi-etiqueta, mejor es el desempeno del
clasificador. Mientras mas grande es el conjunto més grande sera nimero promedio de
pasos para pasar a través del ordenamiento.

n

1
Coverage = - Z argmazyey, (rank(x;,y)) — 1 (2.17)

=1

La métrica RLoss (Ranking loss) mide el nimero de etiquetas ordenadas incorrec-
tamente con respecto al nimero de ordenadas correctamente (Herrera et al.,2016). La
formula 2.18 muestra cémo calcularlo.

RLoss = Z e |\ya,yb rank(xi, yp), (Ya, yp) € Yy X Y| (2.18)

Meétricas basadas en etiqueta

Las métricas de desempeno explicadas previas secciones son evaluadas individual-
mente por cada instancia, y después promediadas dividiendo por el nimero de instancias
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consideradas. Por lo tanto, a cada ejemplo se les da el mismo peso en el resultado fi-
nal. Por el contrario, en las métricas basadas en etiquetas puede ser computado por
el promedio de dos diferentes estrategias de promediado. Estas son conocidas como
macro-averaging y micro-averaging.

Para hacerlo, las férmulas genéricas son usadas (ver férmulas 2.19, 2.20). EvalMet
serfa una de las métricas mencionadas. En este contexto, TP se refiere a verdaderos
positivos, FP para falsos positivos, TN para verdaderos negativos y FN para falsos
negativos.

1
MacroMet = + > EBvalMet(TP, FP, TN, FN)) (2.19)
leL
MicroMet = EvalMet(» TF,» FP,» TN,Y FN) (2.20)
leL leL leL leL

Herrera et al., (2016) describe que en el enfoque de macro-averaging, la métrica es
evaluada una vez por etiqueta, usando los conteos acumulados para ello, y después el
promedio es obtenido dividiendo por el niimero de etiquetas. De esta forma el mismo
peso es asignado a cada etiqueta, donde es muy frecuente o muy rara. Por el contrario,
la estrategia de micro-averaging primero agrega los contadores para todas las etiquetas
y después computa la métrica una sola vez. Dado que las predicciones donde etiquetas
raras aparecen son combinadas con aquellas hechas por las mas frecuentas, los primeros
son diluidos entre los segundos. La contribucién de cada etiqueta en la medicién no es
la misma.

2.6. Afinacién de hiper-parametros

Los hiper-parametros son parametros que no son aprendidos directamente en el
entrenamiento de clasificadores y deben ser pasados como argumentos antes de utilizar
un algoritmo de clasificacién (Mantovani et al., 2015).

La afinacién de hiper-parametros, se refiere a la tarea de encontrar los hiper-parame-
tros optimos de un algoritmo de aprendizaje para un conjunto de datos considerado.
Un hiper-parametro 6ptimo serd aquel que logre mejores valores para una métrica de
desempernio especificada Probst et al. (2019).

La importancia de la afinacion de hiper parametros radica en que se ha demostrado
que el desempeno de varios algoritmos de clasificacion depende de las configuraciones de
los hiper pardmetros que pueden hacer la diferencia entre una buena o mala clasificacién
(Hutter et al., 2015; Weerts et. al 2020; Mantovani et al., 2015).

2.6.1. Estrategias existentes

Para seleccionar una configuracién de hiper parametros adecuada para un conjunto
de datos especifico, se suele recurrir a los valores por defecto que dan los paquetes de
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software o se configuran manualmente basandose en recomendaciones de la literatura,
la experiencia o el método de ensayo y error (Probst et al., 2019 ).

Otra alternativa, es el uso de estrategias para la afinacién de hiper parametros que
son dependientes de los datos. Estas estrategias, intentan minimizar el error de genera-
lizacién esperado del algoritmo sobre un espacio de busqueda de hiper parametros de
configuraciones candidatas. Evalian las predicciones en un conjunto de pruebas inde-
pendiente, o ejecutando un esquema de muestreo como la validacién cruzada (Probst
et al., 2019 ).

Para realizar una busqueda de hiper parametros éptimos se debe considerar: un
algoritmo, en este caso de clasificacién, un espacio de busqueda de parametros, un
método de busqueda o seleccién de candidatos, un esquema de validacién cruzada y
una métrica a optimizar.

Entre los métodos para realizar la busqueda de hiper parametros se encuentra la
busqueda de malla, busqueda aleatoria y optimizacién secuencial basado en modelos.
En Probst et al., (2019) ) se describe a cada una de la siguiente manera:

= Buisqueda de malla. Estrategia en la que se evalian todas las combinaciones
posibles de espacios de parametros discretos dados.

= Buisqueda aleatoria. Estrategia en la que los valores de los hiper pardametros se
obtienen de forma aleatoria de un espacio especifico de hiper parametros.

= Optimizacién secuencial basada en modelos. Estrategia de ajuste que ite-
rativamente intenta encontrar los mejores valores de los hiper parametros basado
en evaluaciones de los hiper-parametros que fueron obtenidos previamente.

En este trabajo se utiliza la busqueda de malla como estrategia para la afinacién de
hiper-parametros que genera exhaustivamente candidatos a partir de una malla de va-
lores de parametros especificados previamente. Evalia todas las posibles combinaciones
de valores de los parametros devolviendo la que mejor desempeno tuvo para la métrica
seleccionada.

2.6.2. Medicion de la afinacion

Para evaluar la afinacién de hiper-parametros de un algoritmo para un conjunto de
datos especifico, se calcula la diferencia entre el desempeno de una configuracion general
de referencia como pueden ser los valores por defecto de algiin programa de software y
el desempeno de la mejor configuracion posible de hiper parametros en ese conjunto de
datos (Probst et al., 2019 ).

Se utiliza la validacién cruzada, que es un método de muestreo para evaluar la
habilidad de generalizacién de modelos predictivos y prevenir el sobre ajuste (Hutter
et al., 2015; Probst et al., 2019.

También, se debe elegir una métrica que sera dependiente del problema de aprendi-
zaje. De acuerdo con Probst et al., (2019) cuando se trata de clasificacién las métricas
mas utilizadas son la exactitud y error bajo la curva AUC.
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Capitulo 3

Marco Contextual

En este capitulo se desarrolla el contexto dénde se llevd a cabo la investigacién. Se
hace una descripcién de la Universidad Publica donde se realizé el estudio, la forma en
que aborda la modalidad a distancia y estadisticas de admision, matricula y egreso.

3.1. Universidad donde se realizé la investigacion

La investigacion se realizé en una institucién mexicana publica y auténoma ubicada
en la Ciudad de Puebla, México que tiene como mision la formacién integral de profe-
sionales y ciudadanos criticos y reflexivos en los niveles de educacién media superior,
superior y posgrado, que son capaces de generar, adaptar, recrear, innovar y aplicar
conocimientos de calidad y pertinencia social.

Las raices de la universidad, se remontan al siglo XVI, cuando un grupo de jesuitas
realizan la fundacién de la institucién la cual ha modificado su nombre debido a los
acontecimientos descritos en la Tabla 3.1.

Actualmente la institucién, constituye un gran pilar de la educacién superior y la
investigacion cientifica en la regién y ocupa un destacado sitio entre las universidades
publicas del pais, gracias al esfuerzo conjunto de todos los miembros de la institucién.

3.1.1. Oferta educativa

Para el periodo escolar 2019-2020 la universidad donde se realizé la investigacion
oferté 2 programas de bachillerato, 1 de preparatoria a distancia, 3 carreras técnicas,
3 técnico superior universitario, 83 licenciaturas y 91 posgrados (BUAP, 2020). La
matricula que tuvo en el mismo periodo fue de 105722 estudiantes. La distribucion de
estudiantes se muestra en la Tabla 3.2.

Las areas de conocimiento que abarca la oferta educativa de nivel licenciatura son:
(1) ciencias de la salud, (2)ciencias exactas, (3) ciencias naturales, (4) ciencias sociales
y administrativas, (5) educacién y Humanidades e (6)ingenierfa y tecnologia.
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Tabla 3.1: Acontecimientos que modificaron nombre de la institucién
Afo Evento

1578 Un grupo de religiosos jesuitas establecen su residencia en Puebla
y a peticién expresa del cabildo de la ciudad fundaron el Seminario
de la Compania de Jests de San Jerénimo.

1587 Fundacién de la institucién con el nombre Colegio del Espiritu San-
to.

1670 Se inicia la construccién del edificio Carolino.

1767 Todos los colegios dirigidos por jesuitas se unieron en uno solo al
que se le denominé Real Colegio Carolino.

1820 Regresan los jesuitas a Puebla y el instituto se renombra como

Real Colegio del Espiritu Santo de San Jerénimo y San Ignacio de
la Compania de Jesus.

1825 El congreso local lo transforma en Colegio del Estado lo que le da
un cardcter publico, laico y gratuito.

1917, 1923 y 1932 | Los estudiantes del colegio del Estado demandan la transformacién
de éste en universidad con plena autonomia.

1937 El gobernador del estado Maximino Avila Camacho anuncié la tras-
formacion del colegio en Universidad. Se expide la Ley Organica de
la Universidad de Puebla y se nombré como primer rector de la
institucién al licenciado Manuel L. Marquez.

1951 El gobernador Rafael Avila Camacho intenta militarizar la institu-
cién.

1956 El Diario Oficial del Estado de Puebla publica la ley de la Univer-
sidad Auténoma de Puebla.

1968 El gobierno del estado entrega las instalaciones de Ciudad Univer-
sitaria, construida por la Fundaciéon Mary Street Jenkins.

1970 Se impone un modelo de Universidad Critica, Democrética y Popu-

lar. Se crea el Instituto de Ciencias Se consolida la escuela de fisico
matematicas Nacen los primeros estudios de posgrado: maestria y
doctorado en fisica.

1987 El congreso del estado le otorga el titulo de Benemérita.

Tabla 3.2: Distribucién de estudiantes por nivel educativo

Nivel educativo Matricula
Bachillerato o preparatoria 19484
Técnico 914
Técnico superior universitario 452
Licenciatura 81599
Posgrado 3270
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Figura 3.2: Distribucion de estudiantes admitidos por nivel educativo.

3.1.2. Admision

De la revision de los anuarios estadisticos institucionales de los ultimos 5 anos de
la universidad donde se realizé el estudio (BUAP, 2020; BUAP, 2019; BUAP, 2018;
BUAP, 2017; BUAP, 2016), se detecta que recibe en promedio 22408 estudiantes por
proceso de admisién, cantidad que va en aumento ano con ano ver Figura 3.1.

La mayor parte de los estudiantes admitidos se concentra en programas de licencia-
tura con 71 % de los admitidos, 27 % de nivel medio superior ver Figura 3.2.

3.1.3. Matricula

La matricula de estudiantes en promedio de los tltimos cinco anos es de 92552
estudiantes (BUAP, 2020; BUAP, 2019; BUAP, 2018; BUAP, 2017; BUAP, 2016). La
cantidad de estudiantes matriculados crece ano con ano. La mayor concentraciéon de
la matricula se encuentra en el nivel licenciatura seguido del nivel medio superior ver
Figura 3.3.
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Figura 3.4: Distribucion de estudiantes matriculados por nivel educativo en el periodo
2019-2020.

La concentracién de la matricula del periodo 2019-2020 se muestra estar en 77 %
para licenciatura, 19 % para nivel medio superior y el resto en programas de posgrado
ver Figura 3.4.

3.1.4. Egreso

En promedio, en los ultimos cinco anos 12134 estudiantes egresan de la institucién
(BUAP, 2020; BUAP, 2019; BUAP, 2018; BUAP, 2017; BUAP, 2016). La Tabla 3.3
muestra las cifras por periodo y nivel educativo.

3.1.5. Docentes

Durante el ano 2019-2020 la planta académica estaba conformada por 5157 docentes
de los cuales 957 forman parte del nivel medio superior y 4115 del nivel superior esto
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Tabla 3.3: Egresados por nivel educativo

Nivel educativo 2019-2020 | 2018-2019 | 2017 -2018 | 2016-2017 | 2015-2016 | 2014-2015
Nivel medio superior 5815 5094 4750 4229 4488 4536
Técnico 35 111 119 78 95 175
Técnico superior universitario | 41 24 44 15 20 18
Licenciatura 4930 6208 6689 5890 6427 5883
Especialidad 87 343 390 388 401 305
Maestria 480 349 936 953 1088 857
Doctorado 112 50 107 88 98 59

Total 11500 12179 13035 11641 12617 11833

Tabla 3.4: Distribucién docentes por tipo de contrataciéon

PHC | Tiempo completo | Medio tiempo | Total

Nivel medio superior | 596 217 144 957
Nivel superior 1784 1985 346 4115
Total 2380 2202 490 5,072

conforme lo sefialado en el anuario estadistico del afio senalado (BUAP, 2020).
Las Figuras 3.4 muestran la distribucién de docentes por tipo de contratacion.

3.2. Modalidad a distancia en BUAP

En la institucion dénde se llevo a cabo la investigacion se define la educacion a
distancia como ”Modalidad educativa centrada en el aprendizaje que promueve el desa-
rrollo auténomo del alumno como un proceso mediado por las tecnologias de la informa-
cion y de la comunicacion, con estrategias y recursos que permiten la interaccion a los
diferentes actores y que tiene como fin propiciar el aprendizaje. Se realiza en tiempos y
espacios distintos entre docentes facilitadores y alumnos favoreciendo la comunicacién
multidireccional” (BUAP, 2015).

Las modalidades alternativas de educacién tienen su inicio en la universidad en
1997, cuando se crea el Sistema de educacién a Distancia, en el 2000 se transforma
en el Sistema Universitario de Educacién Semiescolarizado y a Distancia, para 2005 se

n PHC
= Tiempeo completo

Medio tiempo

Figura 3.5: Distribucion de tipo de contratacién de docentes.
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constituye la Direcciéon General de Modalidades Alternativas de Educacion, para 2007
con el fin de integrar en una coordinacion a las distintas opciones se crea la Direccion
General de Innovacién Educativa la cual cambia su nombre a Direccién de Tecnologia
educativa en 2019.

En la institucion, los programas educativos en modalidades alternativas o no con-
vencionales e representan la oportunidad para:

= Ampliar la cobertura educativa.
= Extender la oferta educativa a regiones que no disponen de sistemas presenciales.

= Favorecer la inclusion al permitir el acceso a grupos en desventaja social, capaci-
dades diferentes, amas de casa y privados de su libertad entre otros.

= Detonar la investigacion educativa y la innovacion en competencias tecnologicas
y trabajo colaborativo virtual.

= Contribuir a los procesos de globalizacién internacionalizacion de la ciencia y la
tecnologia en beneficio de la formacion profesional, para lograr una alta competi-
tividad de los alumnos.

» Retroalimentar la labor docente en la Universidad.
» Curriculo flexible.

Las primeras licenciaturas en modalidad a distancia se abren en agosto de 2011
entre las que se encuentran: administracién, comunicacion, contaduria y derecho. En
2014 se amplia la oferta al incorporar otras tres licenciaturas (negocios internacionales,
mercadotecnia y medios digitales, administracién y direcciéon de PyMEs). En 2017 se
abre la licenciatura en contaduria y finanzas piublicas. En 2021 se incorpora a la oferta
la licenciatura en procesos educativos.

Actualmente esta modalidad abarca el nivel de educacién media superior con la
preparatoria a distancia y el nivel de educacién superior con 9 licenciaturas entre las que
se encuentra: administraciéon de empresas, comunicacion, contaduria publica, derecho,
mercadotecnia y medios digitales, negocios internacionales, administracién y direccion
de pymes, contaduria y finanzas ptblicas y procesos educativos.

3.2.1. Modelo pedagégico de la modalidad a distancia en BUAP

En el modelo pedagdgico para la educacion a distancia de la universidad, se es-
pecifica que la linea a seguir seran los principios educativos del modelo universitario
minerva, el cual estd centrado en el estudiante con un enfoque socio-constructivista
donde se favorece el desarrollo de habilidades en el uso de las tecnologias de infor-
macion y comunicacion, la formacién integral de los estudiantes y la construccién de
conocimientos y experiencias.
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Los principales elementos que conforman el modelo son los estudiantes, docentes,
ambientes virtuales, un modelo de comunicacién educativa, la comunidad en general y
los servicios de apoyo, a continuacién, se describe cada uno:

Alumno. Se establece que desarrollan sus saberes y competencias profesionales
a través de ambientes virtuales disenados para el aprendizaje autogestivo ademés de
interactuar con profesores y otros companeros favoreciendo el aprendizaje social.

Profesor. Facilitador del proceso de aprendizaje, que ayuda a que el estudiante
construya su proceso de formacién.

Ambientes virtuales de aprendizaje. Espacios virtuales donde aplican diferen-
tes tecnologias educativas y que son disenados para desarrollar saberes o competencias
profesionales especificas a distintos niveles de granularidad. Los componentes de es-
tos ambientes son: materiales educativos multimedia disenados para el autoaprendizaje
(lecturas, objetos de aprendizaje, referencias, sitios de interés), actividades de aprendi-
zaje, evaluaciones y autoevaluaciones y herramientas para la gestién del curso. Sobre las
actividades de aprendizaje, describen que en los ambientes virtuales de aprendizaje son
de diferente indole, algunas son modeladas por el experto para promover directamente
los saberes en los estudiantes, en otras se resaltan las actividades de forma individual o
en grupos pequenos donde se abordan tareas que implican descubrimiento y solucién de
problemas abiertos. Estas actividades permiten la evaluacién del grado de desarrollo del
aprendizaje, y deben poner en juego diferentes capacidades intelectuales en un nivel de
complejidad creciente. Estos ambientes de aprendizaje corresponden con los planes de
estudios establecidos por la institucion y se encuentran montados en sistemas gestores
de aprendizaje como Blackboard o Moodle.

Modelo de comunicacion educativa. Generalmente se desarrolla un ambiente
virtual de aprendizaje para cada asignatura o médulo de un plan de estudios en el
que se incluye un plan de clase y un cronograma que guian a los estudiantes sobre la
distribucién en el tiempo de los temas a revisar y de las actividades de aprendizaje a
realizar. Las actividades de aprendizaje contienen instrucciones para su realizacion. Los
facilitadores orientan el proceso de aprendizaje a lo largo del programa manteniendo una
comunicacion continua a través del correo electronico; revisando sus trabajos, evaluando
y retroalimentando los avances con apoyo del sistema gestor de aprendizaje.

Comunidad. Alumnos, profesores y personal administrativo, cambian su estilo de
comunicacion, logrando interactuar a distancia a través de diferentes herramientas tec-
nolégicas como el sistema gestor de aprendizaje, herramientas de videoconferencia o
correo electrénico.

Servicios de apoyo. Con el fin de atender las necesidades de los estudiantes se les
provee de servicios de tecnologia y comunicacién, apoyo y soporte tecnologico, admi-
nistracién del sistema gestor de aprendizaje y servicios escolares.

3.2.2. Ingresoy matricula de la modalidad a distancia en BUAP

De la revisién de los anuarios estadisticos de la institucion se calculdé que, en pro-
medio, la cantidad de alumnos que ingresa a estudiar una licenciatura en modalidad
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Figura 3.6: Estudiantes admitidos en modalidad a distancia.
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Figura 3.7: Estudiantes admitidos en modalidad a distancia por programa educativo.

a distancia es de 507 (BUAP, 2020; BUAP, 2019; BUAP, 2018; BUAP, 2017; BUAP,
2016) . En la Figura 3.6 se muestra el aumento del ingreso entre 2012 y 2016, también
se destaca una reduccién del ingreso después del 2017 que puede deberse a que en ese
ano la institucién no ofert6 dos licenciaturas (comunicacién y mercadotécnica y medios
digitales).

Las licenciaturas con mayor demanda en esta modalidad de estudio son derecho y
contaduria seguidas por administracion esto se puede deber a que fueron de las primeras
licenciaturas en ofertarse ver Figura 3.7.

En el ano 2019 la matricula total de estudiantes era de 2016 (BUAP, 2019), de los
cuales 60 % se encuentra en los programas de derecho, contadurfa y administracién, ver
Figura 3.8.

3.2.3. Egreso de la modalidad a distancia en BUAP

La Tabla 3.5 muestra el nimero de egresados por programa educativo y periodos
escolar. En el periodo 2016-2017 se muestra el signo éza que no se pudo obtener la
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Derecho - 8 ? 15 21 13
Negocios internacionales - - - - - 2
Mercadotecnia y medios digitales - - - - - 6
Administracién y direccién de PyMES - - - - 4 -

Contaduria y finanzas publicas

informacion.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo, se presenta la metodologia seguida para entrenar clasificadores
multi-etiqueta que ubican automaticamente retroalimentaciones en los niveles tarea,
proceso, regulacién, elogios y otros considera cinco etapas que son: (1) recoleccién e
integracién de datos, (2) Preprocesamiento y extraccién de caracteristicas, (3) afinacion
de hiper-pardmetros, (4) clasificacién y (5) andlisis y evaluacién ver Figura 4.1.

Fecoleccion e Pre-

integradonde procesamientoy Afinacionde Clasificadion AnaliEsy

comentarios al extraccion de hiper-parametros evaluacion
estudiante caracteristicas

Figura 4.1: Metodologia

La metodologia se aplicé en un caso de estudio en el que se analizaron las retro-
alimentaciones generadas por docentes en cursos en linea de la facultad de derecho de
una universidad publica de México. Se entrenaron 122 clasificadores multi-etiqueta uti-
lizando los enfoques de transformacion y adaptacion los cuales estan organizados en la
estructura de la figura 4.2. A continuacién, se describe cada una de las etapas de la
metodologia.
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Figura 4.2: Estructura de los experimentos realizados

4.1. Recolecciéon e integracién de comentarios al es-
tudiante

Los comentarios al estudiante utilizados en este trabajo se obtuvieron del sistema
gestor de aprendizaje Blackboard a través del historial de calificaciones que es una
herramienta que realiza el seguimiento de todos los cambios realizados en el centro de
calificaciones el cual muestra una tabla de datos en los que se detallan todos los cambios
de calificaciones realizados.

Se descargd el historial de calificacién de 121 cursos en linea de la licenciatura en
derecho ofertados en el periodo de otono 2018 de una universidad ptblica de Méxi-
co. Cada historial se descargd en formato CSV con la opcién todos para la condicién
"Mostrar entradas del pasado”.

En el Anexo A se muestran los cursos en linea de los que se extrajeron los historiales
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de calificacién, la cantidad de estudiantes inscritos y cantidad de comentarios que generd
el docente a las actividades enviadas por los estudiantes. Por cada curso, se tiene en
promedio 22 estudiantes y 110 comentarios al estudiante.

Una vez que se obtuvieron los historiales de calificaciones, se filtraron las filas que
contenian un comentario al estudiante de cada documento y se copiaron en un docu-
mento maestro que contiene el concentrado de los comentarios a los estudiantes de los
121 cursos en linea.

La figura 4.3 muestra uno de los comentarios generados por los docentes como
resultado de la revision de una actividad entregada por un estudiante el cual contiene
etiquetas de hipertexto (HTML) y cédigos de hojas de estilo en cascada.

<p>Estimado Edgar adiciono lo siguiente:</p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:@cm;margin-bottom: .0801pt">El contrato de promesa puede ser clasificado como
<o:p><fo:p></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:@cm;margin-bottom:.08@1pt">Unilateral- bilateral
<o:p></fo:p></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:®cm;margin-bottom:.80801pt">0Oneroso-gratuito
<o:p></foip></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:@cm;margin-bottom:.88@1pt">Conmutativo
<o:p><fo:p></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:8cm;margin-bottom:.8601pt">Consensual
<o:p></o:p></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:@cm;margin-bottom:.8881pt">Formal
<o:p></o:p></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:8cm;margin-bottom:.8601pt">Instantaneo
<o:p></o:p></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:@cm;margin-bottom: .0801pt">
<o:p>
&nbsp;
<[o:p></p>
<p class="MsoMNormal" style="margin-bottom:@cm;margin-bottom:.8801pt">La obligacién que genera el contrato de promesa es solo la de HACER.
<o:p></foip></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:&.@pt">
<o:p>
&nbsp;
</o:p></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:6.@pt">Cédigo Civil del Estado de Puebla.
<o:p><fo:p></p>
<p class="MsoNormal" style="margin-bottom:6.@pt">
<o:p></o:p></p>
<p><span class="mceIltemHidden"><span class="mceItemHiddenSpellWord"></span><span style="font-size: 13px;">Articulo 2111 Son elementos esenciales de
la promesa bilateral de contratar: I. El consentimiento; II. Que se expresen los elementos esenciales y las cldusulas que segun la voluntad de los
promitentes, contendrd el contrato, que se obligan a celebrar o contrato definitivo; III. Que se determine </span><b style="font-family: inherit;
font-style: inherit;">el plazo en que habrd de ctorgarse el contrato definitivo</b><span style="font-size: 13px;">.</span></span><span
class="mceItemHidden"><span class="mceltemHiddenSpellWord"></span></span><span class="mceItemHidden"><span
class="mceltemHiddenSpellWord"></span><{/span><span class="mceltemHidden"><span class="mceltemHiddenSpellWord"></span></span><span
class="mceItemHidden"><span class="mceltemHiddenSpellWord"></span></span></p>

Figura 4.3: Comentario al estudiante extraido del sistema gestor de aprendizaje Black-
board

Una vez concentradas todos los comentarios al estudiante en un solo documento se
procedio a remover las etiquetas de hipertexto y de hojas de estilo en cascada con el
fin de dejar los comentarios limpios. Para esta actividad se utilizé la libreria de Python
“Beautiful Soup” que permite extraer informacién de contenido en formato HTML o
XML. Ejemplo del comentario limpio se muestra en la figura 4.4.

4.1.1. Etiquetado manual de comentarios al estudiante

Una vez que se tuvieron los comentarios al estudiante limpios se procedio a su eti-
quetado manual. Un equipo de expertos en diseno instruccional de la universidad donde
se llevo a cabo el estudio, quienes son responsables del diseno de materiales educativos
utilizados para las licenciaturas que se ofertan en modalidad en linea ademas de contar
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Estimado Edgar adiciono lo siguiente:

El contrato de promesa puede ser clasificado como:

Unilateral- bilateral

Oneroso-gratuito

Conmutative

Consensual

Formal

Instantaneo

La obligacidn que genera el contrato de promesa es solo la de HACER.

Cédigo Civil del Estado de Puebla.

Articulo 2111 Son elementos esenciales de la promesa bilateral de contratar: I. El consentimiento; II. Que se expresen los elementos esenciales y 1
cléusulas que segun la voluntad de los promitentes, contendrd el contrato, que se obligan a celebrar o contrato definitivo; III. Que se determine e
plazo en que habra de otorgarse el contrato definitivo.

Figura 4.4: Comentario al estudiante después de eliminar etiquetas HTML/CSS

con experiencia en la docencia en linea procedié a leer cada uno de los comentarios
e indicar si se ubicaba o no en los niveles tarea, proceso, regulacién, elogios y otros.
Se incorpor6 al documento maestro las columnas tarea, proceso, regulacion, elogios y
otros para que los expertos marcaran si cada comentario pertenecia al nivel o no. Para
el etiquetado, se utilizoé el modelo de Hattie y Timperley el cual se les fue explicado y
se les proporciond un protocolo para identificar el tipo de las retroalimentaciones. El
protocolo de etiquetado se puede consultar en la tabla 4.1.

El resultado de la etapa de etiquetado manual por parte de los expertos fue un
conjunto de datos multi-etiqueta.

4.1.2. Analisis exploratorio de los comentarios al estudiante

El siguiente paso fue realizar un analisis exploratorio de los comentarios al estudiante
con el fin de mejorar el entendimiento del problema que se tenia, utilizando técnicas
estadisticas y representaciones graficas para conocer los datos(retroalimentaciones).

Para el andlisis de datos exploratorio de las retroalimentaciones, se realizé una lim-
pieza de las retroalimentaciones que consistié en eliminar comentarios al estudiante
que estuvieran vacios o repetidos, se reemplazaron direcciones web, digitos y nombres
de archivos por identificadores tnicos (URL, DP, AP) ya que para el estudio no era
necesario conocer cuales son solo si se menciona. Después, se pasaron los textos de ca-
da comentario a minusculas y se eliminaron espacios dobles entre palabras y signos de
puntuacién como (, . j ! ?7) a través de la libreria re de Python que facilita el reemplazo
de textos que cumplen con alguna expresién regular.

Posteriormente, se extrajeron los lemas de las palabras de cada comentario, se ob-
tuvieron sus caracteristicas que consisten en el niimero de caracteres, palabras de cada
retroalimentacién antes y después de aplicar la limpieza. También, fue de interés la
extraccion de caracteristicas de partes del discurso y se identificaron los siguientes tipos
de palabras: sustantivas, verbos y adjetivos. Por ltimo, se realizé un anélisis de las
caracteristicas a través de graficas de barras y gréaficas de caja.

Para los valores numéricos de cantidad de caracteres y palabras se calcularon las
medidas bésicas de dispersion, es decir: promedio, desviacion estandar y el resumen de 5
numeros el cual se refiere al conjunto de estadistica descriptiva que provee informacién
sobre el conjunto de datos, consiste de los 5 més importantes percentiles.
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Tabla 4.1: Protocolo de etiquetado

de comentarios al estudiante.

Nivel tarea

Informacion sobre
cuan bien una tarea
fue completada o
realizada.

Se distinguen respuestas correctas
de incorrectas, indican que se de-
be obtener méas o diferente infor-
macién, se construye conocimien-
to superficial y se clarifican indi-
caciones

Nivel proceso

Informacién maés es-
pecifica a los procesos
para la realizacién y
ampliacién de una ta-
rea.

Incluye estrategias de los estu-
diantes para la deteccién de erro-
res, sefiala la necesidad de plan-
tear nuevas estrategias, elegir di-
ferentes o ser més efectivo, apli-
cacién de estrategias y/o bus-
car ayuda, pistas para apoyar a
estudiantes a rechazar hipdtesis
erréneas, proporcionar ayudas de
busqueda y estrategias ademas de
que mejora el conocimiento pro-
fundo.

Nivel regulacién

Informacién que im-
plica una interaccion
entre compromiso,
control 'y  confian-
za y que promueve
autonomia, autocon-
trol, autodireccién y
autodisciplina.

Promueve pensamientos, senti-
mientos y acciones autogeneradas
que son planeados y ciclicamen-
te adaptados al logro de objetivos
personales, la capacidad de crear
retroalimentacion interna y auto-
evaluacién, voluntad para inver-
tir esfuerzo en bisqueda y trata-
miento de la retroalimentacion, el
grado de confianza o certeza en
la veracidad de la respuesta y el
nivel de competencia para buscar
ayuda

Nivel de elogios

Informacién que ex-
presa principalmente
evaluaciones positivas
(a veces negativas) y
afecto hacia los estu-
diantes.

Elogios

Nivel otro

Informacién que no
esta relacionada con la
tarea o caracteristicas
de los estudiantes.

Informacion descontextualizada.
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Tabla 4.2: Frecuencias de caracteres y palabras por comentario al estudiante

Promedio | Desviacién estdndar | Minimo | 25% | 50% | 75 % | Méximo
Caracteres 502.20 944.53 1 28 167 | 360 | 6586
No_palabras 77.18 150.29 0 11 24 54 1082
ComentarioL_len 459.04 893.25 0 66 143 | 316 | 6046
ConteoL._palabra 75.99 148.78 0 10 23 52 1074
ComentarioLemma_len | 459.04 893.25 0 66 143 | 316 | 6046
ConteoLemma_palabra | 75.99 148.78 0 10 23 52 1074

En la tabla 4.2 se observa que en promedio los comentarios sin limpieza tienen
502 caracteres y 77 palabras respectivamente. Cuando se les aplica limpieza y lemas el
promedio es de 459 para caracteres y 75 para las palabras.

Se observa que el tamano de los comentarios medidos por nimero de caracteres y
palabras después de la limpieza se reduce. Se observa también que no hay cambios entre
un comentario con lemas y uno solo con la limpieza.

El resumen de 5 ntimeros revela que para los comentarios al estudiante sin limpieza
el nimero de caracteres esta entre 1 y 6586 mientras que para los comentarios limpios
y con lemas se encuentra entre 0 y 6046. Sin embargo, 75 % de estos tienen menos de
360 caracteres.

Respecto a nimero de palabras en el comentario sin limpieza se tiene un rango que
va de 0 a 1082 palabras en comparacién con los limpios y con lemas que estan entre 0
y 1074. Se observa que el 75 % tiene menos de 54 palabras.

En las figuras 4.5 y 4.6, se muestran las gréficas de caja del nimero de caracteres
y palabras para los comentarios sin limpieza el cual permite observar que la mayor
concentracion de comentarios se encuentra en el rango de 120 y 2300 caracteres mientras
que para las palabras se encuentran entre 20 y 380.

caracteres - {— o

T T T T T T T
)] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Figura 4.5: Grafica de caja de cantidad de caracteres en comentario al estudiante

Por su parte para los comentarios con lemas y limpios en las figuras 4.7 y 4.8 se
observa que la mayoria de los comentario se encuentra en el rango de 131 y 2100 para
caracteres y 19 y 380 para palabras.

Sobre el etiquetado manual realizado por los expertos, en la Tabla 4.3 se muestra la
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Figura 4.6: Gréfica de caja de cantidad de palabras en comentario al estudiante
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Figura 4.7: Gréfica de caja de cantidad de caracteres en comenterio_limpio
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Figura 4.8: Grafica de caja de cantidad de palabras en Comentario_limpio

cantidad de comentarios al estudiante que fueron ubicados en los niveles tarea, proceso,
regulacién, elogios y otros. Por su parte, la Figura 4.9 muestra de manera grafica la
distribucion de comentarios etiquetados por cada nivel, se destaca un desbalance en la
frecuencia de comentarios que tienen o no cada uno de los niveles, este es mayor para

el nivel de regulacion.

De la exploracion de frecuencia de palabras se obtuvo que el conjunto de comentarios
al estudiante contenia un total de 14421 palabras diferentes, las Figuras 4.10 y 4.11
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Tabla 4.3: Frecuencias de comentarios al estudiante por niveles tarea, proceso, regula-
cion, elogios y otros

Clase | Tarea | Proceso | Regulacion | Elogios | Otros

1 4216 | 7133 10960 6746 9720

0 6807 | 3890 63 4277 1303

Total | 11023 | 11023 11023 11023 | 11023
12000
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Figura 4.9: Distribucién de comentarios por nivel

muestran las palabras de mayor y menor frecuencia en las que se visualiza que las
primeras estén relacionadas con las palabras que detienen (stop words) como son ”de”,
"la”, "que”, ... mientras que las segundas son por lo general errores ortograficos.

A partir del analisis exploratorio de retroalimentaciones se determiné que era ne-
cesario aplicar un corrector ortografico y buscar una manera de reducir el nimero de
palabras en el conjunto de datos ya que seria las que se utilizarian como caracteristicas
para la futura fase de clasificacion en la que a menor nimero de caracteristicas menor
costo computacional.

4.2. Preprocesamiento y extraccién de caracteristi-
cas

Siguiendo las recomendaciones de Herrera et al (2016) para el tratamiento previo que

deben tener los textos antes de pasarlos a un algoritmo de clasificacién, se procesaron

las retroalimentaciones del conjunto de datos multi-etiqueta.
A cada comentario ademas de la limpieza y su paso a mintsculas mencionados
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Figura 4.10: Palabras de mayor frecuencia en comentarios al estudiante

previamente, se aplico la lematizacion que consiste el analisis morfologico de las palabras
para agrupar las diversas formas de inflexién de una palabra para que puedan analizarse
como un solo elemento a través de la libreria de Python “spaCY” que proporciona
herramientas para el procesamiento del lenguaje natural.

También, se implementé un corrector ortografico que utiliza la distancia de Le-
venshtein que mide la distancia entre dos palabras, mientras mayor sea, mayor sera
la diferencia, de manera que buscara en un diccionario las que tengan la menor y las
mostrard como candidatas de reemplazo. El diccionario de palabras utilizado para el
corrector fuer el libro en espafiol de las “21 leyes de liderazgo” de John C. Maxwell.
Las palabras que pasaron por el corrector ortografico fueron las que tenian frecuencias
menores a 10 al identificarse en la etapa de andlisis exploratorio de retroalimentaciones
con errores ortograficos. Después a cada comentario al estudiante se le eliminaron las
palabras que detienen que se refiere a aquellas que aparecen con mayor frecuencia en
las retroalimentaciones sin tener mucha informacién sobre el contenido como pueden

ser las preposiciones, para este trabajo las que se eliminaron fueron: “de”, “lo”, “el”,
ccquen’ ccenw’ ¢<y7a7 acan’ “SGI‘”, “UIlO”, “se”, “IOS”, “dp”, “del”, “su”, “pOI‘”, 440777 “parir”,
“al”, “poder”, “derecho”, “tu”, “este” y “la”. Posteriormente se eliminaron los signos
diacriticos y palabras de baja frecuencia de cada comentario al estudiante. Un signo
diacritico es cualquier marca que se utiliza para modificar algin otro signo de la escri-
tura como son los acentos y las diéresis. Las palabras de baja frecuencia (menor a 10)

fueron eliminadas al aportar poca informacion para diferenciar las retroalimentaciones.
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Figura 4.11: Palabras de menor frecuencia en comentarios al estudiante

Por dltimo, se aplico truncamiento a todas las palabras contenidas en el conjunto de
datos multi-etiqueta el cual consiste en obtener la raiz de la palabra derivada a través
de la libreria de Python “Snowball Stemmer” que implementa el algoritmo de Porter
para identificar la raiz.

En la tabla 4.4 se muestran la cantidad de palabras existentes en el conjunto de datos
multi-etiqueta después de la aplicacién de las técnicas de procesamiento. Se muestran
la cantidad de palabras antes y después de aplicar el método de procesamiento (f), la
cantidad de etiquetas que tiene el conjunto de datos (k), la cantidad de combinaciones de
etiquetas y el valor TCS referente a la complejidad del conjunto de datos. Se observa la
reduccion de palabras después de aplicar cada uno de los métodos de preprocesamiento.
También, se puede ver que el preprocesamiento permite tener una menor complejidad
del conjunto de datos multi-etiqueta.

4.2.1. Conjuntos de entrenamiento y prueba

Una vez preprocesadas todos los comentarios al estudiante se procedié a particio-
nar el conjunto de datos multi-etiqueta en dos subconjuntos uno para entrenamiento
de los clasificadores multi-etiqueta y otro para probar cuan bien realizan la tarea de
ubicar nuevas retroalimentaciones en los niveles tarea, proceso, regulaciéon, elogios y
otros con respecto a lo etiquetado por los experots. Los comentarios al estudiante de
ambos conjuntos fueron seleccionadas de manera aleatoria quedando el 66 % para el
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Tabla 4.4: Cantidad de palabras tinicas en conjunto de entrenamiento después de aplicar
etapas de preprocesamiento

Antes del proceso | Después del proceso (f) | No. de etiquetas (k) | No. conjuntos de etiquetas | Complejidad (TCS)
Documento original 18677 5 22 14.53552847
Normalizacién 18677 18062 5 22 14.50204593
Lowercase 18677 14939 5 22 14.31221089
Lematizacién 18677 14143 5 22 14.25745545
Lematizacién con (lo- | 18677 11395 5 22 14.04141031
wercase)
Normalizacién, lema- | 11395 10889 5 22 13.99598875
tizacion y lowercase
Ortografia 10889 8537 5 22 13.7526453
Ortograffa y  stop | 8537 8515 5 22 13.75006496
words
Ortografia, stop | 8515 3975 5 22 12.98826039
words, signos diacriti-
cos, frecuencias
Stem 3905 2886 5 22 12.66810711

Tabla 4.5: Distribucién de retroalimentaciones en conjuntos multi-etiqueta de entrena-
miento y prueba

Conjunto Entrenamiento Conjunto Prueba
Clase Nivel Tarea | Proceso | Regulacién | Elogios | Otros | Tarea | Proceso | Regulacién | Elogios | Otros
Clase 0 4746 2742 37 3015 906 2066 1153 26 1263 389
Clase 1 2963 4967 7669 4694 6803 1238 2151 3278 2041 2915
Total 7709 7709 7709 7709 7709 3304 3304 3304 3304 3304

entrenamiento y el 34 % restante para prueba. La Tabla 4.5 muestra la distribucién de
las retroalimentaciones en cada conjunto

Una vez que se tuvieron los dos subconjuntos, se procedié a analizar las caracteristi-
cas de cada uno. El resultado del analisis se muestra en la Tabla 4.6, recordando que
la cardinalidad cuenta el niimero de etiquetas promedio relevantes para cada instancia
en el conjunto de datos, la densidad se refiere a la cardinalidad normalizada por el
nimero total de todas las posibles etiquetas, MeanIR obtiene la proporcion maxima de
desbalance, es decir, la proporcién de la etiqueta méas comun contra la mas rara y el
valor SCUMBLE mide la concurrencia entre etiquetas frecuentes y raras.

El siguiente paso consistio en la extraccién de caracteristicas, se utilizaron usaron
diferentes n-gramas como unidades de separaciéon de textos que incluyen un-grama,
dos-grama, tres-grama, uno-dos-tres-grama, uno-dos-grama y dos-tres-grama para el

Tabla 4.6: Caracteristicas de los conjuntos de datos multi-etiqueta

Métrica Conjunto Entrenamiento | Conjunto Prueba
No. Instancias 7709 3304

No. Etiquetas 5 5

No. De conjuntos de sub-etiquetas 23 21
Cardinalidad 1.484 1.482
Densidad 0.296 0.296
meanlR 27.562 17.84
Scumble 0.021 0.026
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Tabla 4.7: Hiper-parametros y espacio de busqueda.

Algoritmo Parametros explorados Espacio de bisqueda
M4&quinas de soporte de vectores Parametro de regularizacién C 0.1, 1, 10, 100]
Bosques aleatorios Numero de arboles en el bosque 20,50, 100, 200, 400, 500, 800]
K-vecinos més cercanos multi-etiqueta Nimero de vecinos a tomar en cuenta. | [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]
Parametro de suavizado s [0.1, 1.0, 10, 100, 200, 500]

conjunto de entrenamiento y prueba.

Por cada n-grama, se transformaron los comentarios al estudiante en una matriz
término-documento representando la frecuencia de cada palabra en cada comentario.
Se calcul6 el valor TF-IDF que combina la frecuencia de término y la frecuencia inversa
de los comentarios a través de multiplicar el peso de frecuencia local de cada comentario
por el peso inverso del mismo.

4.3. Afinacion de hiper-parametros

La etapa de afinacion de hiper-parametros tiene la finalidad de buscar los mejores
parametros para un algoritmo de clasificacién. Los mejores parametros seran los que
permitan un mejor valor para una métrica.

Para realizar la busqueda de hiper-pardmetros se seleccionaron los algoritmos a
afinar, el espacio de parametros de busqueda, el método de bisqueda y seleccién de
candidatos, el esquema de validacién cruzada y métrica de desempeno a evaluar.

Los algoritmos considerados en este trabajo fueron las maquinas de vectores de so-
porte, bosques aleatorios y vecinos mas cercanos multi-etiqueta al ser los que mejor
desempeno lograron en la primera etapa de clasificacién en la tarea de ubicar los co-
mentarios al estudiante en los niveles tarea, proceso, regulacion, elogios y otros con
respecto a lo etiquetado manualmente por los expertos.

Los hiper-parametros considerados para cada algoritmo y el espacio de pardametros
utilizado se muestra en la Tabla 4.7. Se explora el pardmetro de regularizacion c y
nimero de arboles que puede existir en el bosque para los algoritmos de méaquinas de
soporte de vectores y bosques aleatorios respectivamente. Para el algoritmo de vecinos
mas cercanos multi-etiqueta se exploran dos hiper parametros que son el nimero de
vecinos a tomar en cuenta y el pardmetro de suavizado s.

Se utiliza la busqueda de malla descrita en la seccion 2.8.1 al ser la de menor costo
computacional. Para evitar el sobre ajuste, se utiliza validacién cruzada a 5 capas sobre
el conjunto de entrenamiento.

La métrica de desempeno a optimizar fue la exactitud al ser la més exigente cuando
se refiere a clasificacién multi-etiqueta.

Al finalizar esta etapa se obtienen los hiper-parametros que permiten una mejor
clasificacién multi-etiqueta de los comentarios al estudiante del conjunto de prueba, los
cuales seran utilizados en la etapa de clasificacion.
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Tabla 4.8: Clasificadores multi-etiqueta entrenados en primera etapa

Enfoque Método Algoritmo N-gramas Total

Bosques aleatorios

Maquinas de soporte de vectores

Relevancia binaria -
Naive bayes

Regresion logistica

Bosques aleatorios

Maquinas de soporte de vectores

Cadenas de clasificadores Naive bayes Un-grama

., Regresion logistica Dos-grama
Transformacion g g g

Bosques aleatorios Tres-grama

Maquinas de soporte de vectores Un-dos-grama

Conjunto potencia Naive bayes Dos-tres-grama

Regresion logistica Uno-dos-tres-grama

Bosques aleatorios

Rakel-d Maquinas de soporte de vectores

Naive bayes

Regresion logistica

- Maéquinas de soporte de vectores multi-etiqueta
- Vecinos mas cercanos multi-etiqueta

(2] N e Ner| Nor] Nl Hop] Hop] Hop] Rop] op] op] Kor] Nep] Nep] Nop] Nop] Nep] Nep]

Adaptacién

Total de clasificadores 108

4.4. Clasificacion

Esta etapa, consistio en aplicar los algoritmos de mineria de textos para entrenar cla-
sificadores multi-etiqueta que aprendieran del conjunto de entrenamiento que contiene
la clasificaciéon manual de las retroalimentaciones realizada por los expertos.

A cada algoritmo se le pasé las matrices término-documento descritas en la etapa
anterior y las etiquetas que realizaron los expertos con el fin de obtener un clasificador
multi-etiqueta. El entrenamiento de los clasificadores se realizé en Python, se utilizo la
libreria scikit-multilearn que estd basada en el ecosistema scikit-learn que cuenta con
los algoritmos para llevar a cabo la clasificacién multi-etiqueta.

En una etapa inicial, se entrenaron 108 clasificadores multi-etiqueta ver Tabla 4.8
(sin considerar la etapa de afinacién de hiper-pardmetros) para realizar los estudios de
seleccion de enfoque, algoritmo, método de transformacién, caracteristicas y evaluacion
de afinacion de hiper-pardametros.

De los experimentos de la etapa inicial, 96 se realizaron con el enfoque de transfor-
macion y 12 con el enfoque de adaptacién. Se utilizaron los algoritmos de clasificacién
de maquinas de soporte de vectores, bosques aleatorios, regresion logistica, naive bayes,
vecinos mas cercanos multi-etiqueta y maquinas de soporte de vectores multi-etiqueta, .

Los experimentos del enfoque de transformacion se probaron con cuatro métodos
de transformacion: relevancia binaria, conjunto potencia, cadenas de clasificadores y
rakel-d descritos en el marco tedrico.

Se utilizaron 6 diferentes n-gramas para la representacién de las retroalimentaciones
en matrices término-documento y se calculando la frecuencia de término- frecuencia
inversa de documento.

En la segunda etapa se entrenaron 14 clasificadores multi-etiqueta considerando los
resultado de la etapa previa, para responder el quinto cuestionamiento ;La afinacion
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Tabla 4.9: Clasificadores multi-etiqueta entrenados en etapa 2

Enfoque Meétodo Algoritmo N-gramas | Hiper-parametros | Total

e Bosques aleatorios
Relevancia binaria

Maquinas de soporte de vectores

., . Bosques aleatorios Por defecto
Transformacién | Cadenas de clasificadores 4

M4équinas de soporte de vectores Un grama

. . Bosques aleatorios Afinados
Conjunto potencia

Maquinas de soporte de vectores

DO BB DN DO DN DN

Adaptacion Vecinos més cercano multi-etiqueta

Total de clasificadores multi-etiqueta 14

de hiper-parametros permite mejorar el desempeno de clasificadores multi-etiqueta? ver
Tabla 4.9. De estos experimentos, 12 utilizaron el enfoque de transformacién y dos con
el enfoque de adaptacion. Se utilizaron solamente los algoritmos de bosques aleatorios,
maquinas de soporte de vectores y vecinos mas cercanos multi-etiqueta al ser los que
mejor desempeno evidenciaron en la etapa 1.

Los métodos de transformacion utilizados fueron relevancia binaria, cadenas de cla-
sificadores y conjunto potencia. Para la representacién de cada retroalimentacién en
matriz término documento se utiliz6 la bolsa palabras (un-grama) al evidenciar ser el
mejor en desempeno y tiempo de entrenamiento.

A diferencia de la etapa 1, previo a la etapa de clasificacién propuesta en la meto-
dologia para el entrenamiento de los clasificadores multi-etiqueta, se aplica una etapa
de afinacion de hiper-pardametros que devuelve los hiper-parametros que permiten tener
un mejor desempeno. Después en la etapa de clasificacion se realizan los experimentos
utilizando los parametros por defecto de cada algoritmo y los encontrados.

4.5. Analisis y Evaluacién

Para evaluar el desempeno de los clasificadores multi-etiqueta se proporcioné a cada
uno los comentarios al estudiante del conjunto de prueba sin las clasificaciones realizadas
por los disenadores instruccionales para que clasificaran autométicamente cada una
conforme los niveles tarea, proceso, regulacion, elogios y otro propuestos de Hattie y
Timperley. Después, se compararon las clasificaciones automaticas realizadas por los
clasificadores multi-etiqueta con las clasificadas por los disenadores instruccionales a
través de las métricas de clasificacion multi-etiqueta de perdida de Hamming, promedio
ponderado de la precisién y exhaustividad a nivel micro (fl), exactitud, pérdida de
ordenamiento, media de precisién, cobertura y tiempo en segundos en llevar a cabo el
entrenamiento, descritas en el marco tedrico.

Para el analisis se realizaron estudios en los que se compararon los clasificadores
multi-etiqueta obtenidos a través de graficas radiales que permiten comparar varias
métricas de desempeno y visualizar qué clasificadores multi-etiqueta tienen desempenos
similares.

Se realizaron seis estudios con el fin de determinar el enfoque de clasificaciéon multi-
etiqueta, los algoritmos de clasificacién, métodos de transformacién, caracteristicas que
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mejor desempeno permiten en la clasificacion automatica de los comentarios al estudian-
te en los niveles tarea, proceso, regulacion, elogios y otros. El iltimo estudio se realizd
con el fin de detectar si la aplicaciéon de una fase de afinacién de hiper-parametros
permite la mejora en el desempeno de los clasificadores multi-etiqueta.

A continuacion, para cada estudio se da una breve introducciéon del problema a
tratar y los procedimientos seguidos

4.5.1. Seleccion del enfoque de clasificacion multi-etiqueta

Cémo se describio en la seccién 2.7.2 la clasificacién multi-etiqueta se aborda desde
dos enfoques, transformacion y adaptacion por lo que se analizé cual de los permite
entrenar clasificadores multi-etiqueta con mejor desempeno en la tarea de ubicar los
comentarios al estudiante en los niveles tarea, proceso, regulacién, elogios y otros con
respecto a lo que realizaron los expertos manualmente.

Se analizo el desempeno de los clasificadores multi-etiqueta entrenados de las eta-
pas 1 y 2, comparando el desempeno de los que fueron entrenados con el enfoque de
transformacién contra los que utilizaron el enfoque de adaptacion. Para determinar el
mejor se utilizaron gréficas radiales para visualizar los valores alcanzados en las métri-
cas de desempeno de pérdida de Hamming, f1 a nivel micro, exactitud, perdida de
ordenamiento y media de precision.

En estos graficos a cada métrica de desempeno se le proporciona un eje que empieza
en el centro, todos los ejes se disponen radialmente, con distancias iguales entre si,
manteniendo la misma escala entre todos los ejes, cada valor de variable se traza a lo
largo de su eje individual y todas las variables en un conjunto de datos se conectan
para formar un poligono. Para este trabajo, el poligono con mayor area es indicativo
de tener un mejor desempeno.

4.5.2. Seleccion de algoritmos de clasificacién

En la literatura, se proponen diferentes algoritmos para clasificar textos, entre los
mas populares para el enfoque de transformacién se encuentran naive bayes, maquinas
de soporte de vectores, bosques aleatorios y regresion logistica que son probados durante
la primera etapa de clasificacion.

En este estudio, se hace una comparacion de los algoritmos previamente menciona-
dos a través de analizar los desempenos de cada clasificador multi-etiqueta identificando
los que mejor realizan la tarea de ubicar automaticamente los comentarios al estudiante
en los niveles tarea, proceso, regulacién, elogios, y otros con respecto a lo etiquetado
manualmente por los expertos.

De igual forma, se estudian los algoritmos que utilizan el enfoque de adaptacion de
maquinas de soporte de vectores multi-etiqueta y vecinos mas cercanos multi-etiqueta
propuesto por Zhang y Zhou et al. (2007). Para determinar el mejor algoritmo, se com-
paran las métricas de desempeno de perdida de Hamming, f1 a nivel micro, exactitud,
perdida de ordenamiento y media de precision a través de gréaficas radiales.
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4.5.3. Seleccion de caracteristicas

Uno de los pasos en el andlisis de textos tiene que ver con la unidad de texto
a analizar y la separaciéon del texto basado en la unidad de analisis. Esta puede ser
una palabra o conjuntos de palabras, las utilizadas en este trabajo fueron los n-gramas
siguientes: un-grama, dos-grama, tres-grama, uno-dos-tres-grama, uno-dos-grama y dos-
tres-grama.

En este estudio se hace una comparacion de las diferentes caracteristicas o n-gramas
mencionados previamente a través de analizar el desempeno de clasificadores multi-
etiqueta para identificar los que permiten tener un mejor desempeno en la tarea de
ubicar automaticamente los comentarios al estudiante en los niveles tarea, proceso,
regulacion, elogios y otros con respecto a lo etiquetado manualmente por los expertos.

Se utilizaron los experimentos de la primera etapa de clasificaciéon y se compara-
ron las métricas de desempeno, para determinar el mejor n-grama, se comparan las
métricas de desempeno de perdida de Hamming, f1 a nivel micro, exactitud, perdida
de ordenamiento y media de precisién a través de gréaficas radiales.

También, se hace un analisis del tiempo que se requiere para el entrenamiento de
cada clasificador multi-etiqueta a través de gréafica de barras para determinar la mejor
de las caracteristicas ya que existen n-gramas con un desempeno similar.

4.5.4. Evaluacion de la afinacién de hiper-parametros

Para determinar si la afinacién de hiper-parametros mejora el desempeno de clasi-
ficadores multi-etiqueta en la tarea de ubicar comentarios al estudiante en los niveles
tarea, proceso, regulaciéon, elogios y otros con respecto a lo etiquetado manualmente
por los expertos, se utilizaron los experimentos de la etapa 2.

Se comparan las métricas de desempeno de perdida de Hamming, f1 a nivel micro,
exactitud, perdida de ordenamiento, media de precisién y tiempo.

66



Capitulo 5

Resultados

Este capitulo consta de seis secciones, cada una de ellas correspondiente a los resul-
tados obtenidos a partir de los experimentos planteados en el capitulo anterior, con sus
respectivos andlisis y conclusiones preliminares. En la primera secciéon se muestran los
resultados obtenidos del entrenamiento de 108 clasificadores multi-etiqueta utilizando
los enfoques transformacion y adaptacion con diferentes métodos de transformacion
y n-gramas. En la segunda seccién se hace un estudio comparativo de los enfoques
de clasificacion multi-etiqueta adaptacion y transformacién. En la tercera se hace una
comparacion de los algoritmos de clasificacion y se determina cudles son los que per-
miten realizar mejor la tarea propuesta. En la cuarta se hace un analisis de diferentes
n-gramas para determinar los que permiten un mejor desempeno de los clasificadores
multi-etiqueta. En la quinta seccién se presenta un estudio de los diferentes métodos
de transformacién. Por tltimo en la sexta seccién se determina si la afinacion de hiper-
parametros permite mejorar el desempeno de clasificadores multi-etiqueta.

5.1. Resultados de los experimentos

Las Tablas 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 y 5.6 muestran los desempenos alcanzados por
los clasificadores multi-etiqueta entrenados en la primera etapa de clasificacién. Se
muestran las métricas de clasificaciéon multi-etiqueta perdida de Hamming, f1(micro),
exactitud, pérdida de ordenamiento, cobertura, promedio de precision y tiempo de en-
trenamiento obtenidas por cada clasificador al utilizar un-gram, dos-gram, tres-gram,
uno-dos-tres-gram, dos-tres-gram y uno-dos-gram. Las flechas en las métricas indican
si es mejor un valor alto o bajo.

Para la métrica perdida de Hamming que mide el porcentaje de etiquetas que son
predichas incorrectamente se observa que la mejor clasificacion se logra al utilizar las ca-
racteristicas un-gram, uno-dos-tres-gram y uno-dos-gram. El enfoque de trasformacion
de datos que mejor clasifica es relevancia binaria seguido de cadenas de clasificadores y
rakel-d con los algoritmos base maquinas de soporte de vectores y bosques aleatorios.
Los clasificadores mencionados logran clasificar bien 92 de cada 100 etiquetas. Los al-
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Métricas de desempeno de clasificadores utilizando un-gram

Tabla 5.1
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Métricas de desempeno de clasificadores utilizando dos-gram

Tabla 5.2
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Métricas de desempeno de clasificadores utilizando tres-gram

Tabla 5.3
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Métricas de desempeno de clasificadores utilizando un-dos-tres-gram

Tabla 5.4
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Métricas de desempeno de clasificadores utilizando un-dos-gram

Tabla 5.5
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Tabla 5.6: Métricas de desempeno de clasificadores utilizando dos-tres-gram
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goritmos adaptados muestran una mala clasificacién en comparaciéon con los enfoques
de transformacién.

Para la métrica F1 a nivel micro que mide un balance entre cuan preciso y exhaustivo
es cada clasificador, se observa que las caracteristicas que logran una mejor clasifica-
cién son un-gram, uno-dos-tres-gram y uno-dos-gram. El método de transformacién de
datos que mejor clasificacion logra es la relevancia binaria seguido de rakel-d y cadenas
de clasificadores con los algoritmos base méaquinas de soporte de vectores y bosques
aleatorios. Los algoritmos adaptados muestran una mala clasificaciéon en comparacién
con los enfoques de transformacion.

Para la métrica que mide la exactitud (Accuracy), se encuentra que las caracteristi-
cas que permiten una mejor clasificacion son un-gram, uno-dos-tres-gram y uno-dos-
gram al alcanzar una prediccién correcta de las cinco etiquetas en el 70 % de las retroali-
mentaciones. El enfoque de trasformacion que mejor clasificacion logra son las cadenas
de clasificadores seguido de la relevancia binaria y rakel-d. El algoritmo base que mejor
clasificacion logra es maquinas de soporte de vectores seguido de bosques aleatorios. Se
muestra que los algoritmos adaptados y algoritmo base naive bayes son los que peor
clasifican.

Para la métrica de perdida de ordenamiento (ranking loss), se observa que las ca-
racteristicas que mejor clasificacién logran son un-gram, uno-dos-tres-gram y uno-dos-
gram. Los métodos de trasformacién de datos que mejor clasifican con cadenas de cla-
sificadores y rakel-d con algoritmos base bosques aleatorios y maquinas de soporte de
vectores. Los que peor clasifican son los algoritmos adaptados y al utilizar el algoritmo
base naive bayes.

Para la métrica de cobertura, las caracteristicas que permiten una mejor clasificacién
son un-gram, uno-dos-tres-gram y uno-dos-gram. Los métodos de transformacion de
datos que mejor clasifican son relevancia binaria, cadenas de clasificadores y rakel-d
cuando utilizan el algoritmo base bosques aleatorios seguido de las maquinas de soporte
de vectores.

Para el promedio de precisiéon, las caracteristicas que permiten una mejor clasifi-
cacion son un-gram, uno-dos-tres-gram y uno-dos-gram. El enfoque de transformacién
de datos que mejor clasifica es la relevancia binaria y cadenas de clasificadores cuando
tienen bosques aleatorios como algoritmo base. Los algoritmos adaptados y el uso de
naive bayes como algoritmo base tienen més errores en la clasificacion.

Sobre el tiempo para entrenar un clasificador se observa que son los algoritmos
adaptados los que més tardan seguido del enfoque de transformacién de datos rakelD
cuando utiliza el algoritmo base maquinas de soporte de vectores. El algoritmo base
naive bayes es el mas rapido en entrenar, pero con una clasificacién mala al considerar
las demés métricas. Al considerar las caracteristicas, se observa que es un-gram el que
mejor tiempo requiere para el entrenamiento del clasificador.

A partir de los resultados obtenidos en la primera fase de clasificacion se realizan
estudios para determinar el enfoque, algoritmo, método de transformacion y carac-
teristicas que permiten un mejor desempeno de clasificadores multi-etiqueta que cate-
gorizan retroalimentaciones conforme los niveles propuesto de Hattie y Timperley, a
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continuacion se desarrolla cada uno.

5.2. Estudio comparativo de enfoques de clasifica-
cion multi-etiqueta

Las figuras 5.1, 5.2, 5.3 muestran las graficas radiales de los clasificadores multi-
etiqueta que mejor desempeno evidenciaron utilizando el enfoque de transformacion
y adaptacion utilizando un-gram, dos-gram y tres-gram respectiva. Los poligonos con
lineas rectas corresponden a los clasificadores multi-etiqueta que fueron entrenados
con el enfoque de transformacion utilizando los métodos de transformacién relevancia
binaria, cadenas de clasificadores, conjunto potencia y rakel-d, mientras que los de la
linea punteada corresponden a los clasificadores multi-etiqueta entrenados con el el
enfoque adaptacion.

Se evidencia que los poligonos que forman los clasificadores multi-etiqueta entre-
nados con el enfoque de transformacién tiene una area mayor que los del enfoque de
adaptacion, lo cual es indicativo de tener un mejor desempeno.

Es en la métrica de exactitud en la que se observa una mayor diferencia entre los
enfoques de transformacion y adaptacién.
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Figura 5.1: Grafica radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta utilizando los
enfoques transformacién y adaptacién utilizando un-grama. Para el enfoque de transfor-
macion se usan los métodos de relevancia binaria, cadenas de clasificadores y conjunto
potencia con los algoritmos maquinas de soporte de vectores y bosques aleatorios. Para
el enfoque de adaptacién se utilizan los algoritmos maquinas de soporte de vectores
multi-etiqueta y vecinos méas cercanos multi-etiqueta
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Figura 5.2: Gréfica radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta utilizando los
enfoques transformacién y adaptacion utilizando dos-grama. Para el enfoque de trans-
formacion se usan los métodos de relevancia binaria, cadenas de clasificadores y conjunto
potencia con los algoritmos maquinas de soporte de vectores y bosques aleatorios. Para
el enfoque de adaptaciéon se utilizan los algoritmos méquinas de soporte de vectores
multi-etiqueta y vecinos mas cercanos multi-etiqueta
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Figura 5.3: Grafica radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta utilizando los
enfoques transformacién y adaptacion utilizando tres-grama. Para el enfoque de trans-
formacion se usan los métodos de relevancia binaria, cadenas de clasificadores y conjunto
potencia con los algoritmos maquinas de soporte de vectores y bosques aleatorios. Para
el enfoque de adaptacién se utilizan los algoritmos maquinas de soporte de vectores
multi-etiqueta y vecinos méas cercanos multi-etiqueta
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La figura 5.4 muestra de igual forma los clasificadores multi-etiqueta entrenados con
los enfoques de transformacién y adaptacion con afinacion de hiper-parametros. Se ob-
serva son los clasificadores multi-etiqueta que utilizan el enfoque de transformacién los
que tienen mejor desempeno que los de adaptacion. También, se observa que aplicando
la etapa de afinacion de hiper-parametros permite que el algoritmo adaptado de vecinos
mas cercanos multi-etiqueta alcance valores cercanos a los que utilizan el enfoque de
transformacion.
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Figura 5.4: Grafica radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta utilizando los
enfoques transformacién y adaptacién utilizando un-grama con afinacion de hiper-
parametros. Para el enfoque de transformacion se usan los métodos de relevancia bi-
naria, cadenas de clasificadores y conjunto potencia con los algoritmos maquinas de
soporte de vectores y bosques aleatorios. Para el enfoque de adaptacion se utiliza el
algoritmo vecinos mas cercanos multi-etiqueta

Como conclusion de este estudio se tiene que el enfoque de clasificacion multi-
etiqueta de transformacion tendra un mejor desempeno que la adaptacion de algo-
ritmos para el conjunto de datos utilizado en este trabajo. Cualquiera de los métodos
de transformacion como relevancia binaria, cadenas de clasificadores, conjunto potencia
y rakel-d serd mejor que un algoritmo adaptado. Aplicar afinaciéon de hiper-parametros
permitird que los algoritmos adaptados se acerquen al desempeno de los clasificadores
entrenados con el enfoque transformaciéon pero sin superarlos.

5.3. Estudio comparativo de algoritmos
Las figuras 5.5, 5.6, 5.7, 5.8 muestran las graficas radiales de los clasificadores multi-

etiqueta que fueron entrenados bajo el enfoque de trasformacion con los métodos rele-
vancia binaria, cadenas de clasificadores, conjunto potencia y rakel-d comparando los
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algoritmos maquinas de soporte de vectores, bosques aleatorios, regresion logistica y
naive bayes utilizando como caracteristicas para el entrenamiento la bolsa de palabras.

Se detecta que de los poligonos formados son los de los algoritmos de méaquinas de
soporte de vectores y bosques aleatorios los de mayor area en comparacion con regresion
logistica y naive bayes lo cual es indicativo de que tienen un mejor desempeno en la
clasificacién automatica de retroalimentaciones. También se observa que el algoritmo
que muestra el peor desempeno es naive bayes por lo que no debe considerarse para la
realizacion de la tarea. El algoritmo de regresion logistica muestra un buen desempeno,
pero queda por debajo de las maquinas de soporte de vectores y bosques aleatorios
cuando se utilizan los métodos de relevancia binaria y cadenas de clasificadores.
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Figura 5.5: Gréfica radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta utilizando los
algoritmos méaquinas de soporte de vectores (SVM), bosques aleatorios (RF), regresién
logistica (LR) y naive bayes (NB) con método de transformacién de relevancia binaria.
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Figura 5.6: Grafica radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta utilizando los
algoritmos maquinas de soporte de vectores (SVM), bosques aleatorios (RF), regre-
sién logistica (LR) y naive bayes (NB) con método de transformacién de cadenas de
clasificadores.
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Figura 5.7: Gréfica radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta utilizando los
algoritmos méquinas de soporte de vectores (SVM), bosques aleatorios (RF), regresién
logistica (LR) y naive bayes (NB) con método de transformacién de conjunto potencia.
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Figura 5.8: Grafica radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta utilizando los
algoritmos méquinas de soporte de vectores (SVM), bosques aleatorios (RF), regresion
logistica (LR) y naive bayes (NB) con método de transformacién de rakel-d.

La figura 5.9 muestra el desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados con
el enfoque de adaptacion a través de los algoritmos vecinos mas cercanos y maquinas de
soporte de vectores multi-etiqueta. Se observa que es el algoritmo vecinos més cercanos
multi-etiqueta el que mejor desempeno logra en contraste con maquinas de soporte de
vectores multi-etiqueta al tener un poligono de mayor area.
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Figura 5.9: Gréfica radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta utilizando los
algoritmos adaptados méaquinas de soporte de vectores multi-etiqueta (MLTSVN) y
vecinos més cercanos multi-etiqueta (MLKNN).
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Las conclusiones de este estudio fueron que para el enfoque de transformacion los al-
goritmos de maquinas de soporte de vectores y bosques aleatorios son los que permiten
entrenar clasificadores multi-etiqueta con mejor desempeno en la tarea de ubicar retro-
alimentaciones conforme los niveles de retroalimentacion de Hattie y Timperley. Por su
parte, para el enfoque de adaptacién es el algoritmo vecinos mas cercanos multi-etiqueta
el que permite tener clasificadores multi-etiqueta con un desempeno mejor.

5.4. Estudio comparativo de las caracteristicas

Las figuras 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14, 5.15, 5.16, 5.17 muestran el desempeno de los
clasificadores multi-etiqueta utilizando el enfoque de transformacion de relevancia bina-
ria, cadenas de clasificadores, conjunto potencia y rakeld con los algoritmos maquinas
de soporte de vectores y bosques aleatorios utilizando las caracteristicas de un-grama,
dos-grama, tres-grama, uno-dos-tres-grama, un-dos-grama y dos-tres-grama. Se detecta
que para todos los métodos de transformaciéon y algoritmos utilizados el mejor desem-
peno se obtiene cuando las caracteristicas incluyen la divisién de un-grama (un-grama,
uno-dos-grama y uno-dos-tres-grama) en comparaciéon de cuando se usa dos-grama,
tres-grama, dos-tres-grama.
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Figura 5.10: Graficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
con el enfoque transformacion utilizando el método de relevancia binaria y algoritmo
maquinas de soporte de vectores con diferentes n-gramas
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Figura 5.11: Graficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
con el enfoque transformacién utilizando el método de relevancia binaria y algoritmo
bosques aleatorios con diferentes n-gramas
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Figura 5.12: Graficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
con el enfoque transformacion utilizando el método de cadenas de clasificadores y algo-
ritmo maquinas de soporte de vectores con diferentes n-gramas
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Figura 5.13: Graficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
con el enfoque transformacion utilizando el método de cadenas de clasificadores y algo-
ritmo bosques aleatorios con diferentes n-gramas
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Figura 5.14: Gréficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrena-
dos con el enfoque transformacion utilizando el método conjunto potencia y algoritmo
maquinas de soporte de vectores con diferentes n-gramas
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Figura 5.15: Gréficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
con el enfoque transformacion utilizando el método conjunto potencia y algoritmo bos-
ques aleatorios con diferentes n-gramas
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Figura 5.16: Graficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
con el enfoque transformacién utilizando el método rakel-d y algoritmo maquinas de
soporte de vectores con diferentes n-gramas

La figura 5.18 muestra el tiempo invertido en el entrenamiento de los clasificado-
res multi-etiqueta utilizando las caracteristicas un-gran, uno-dos-grama y uno-dos-tres-
grama. Se observa que cuando se utiliza un-grama se requiere menos tiempo motivo por
el cual se puede considerar que el uso de un-grama permitira tener el mejor desempeno
en un menor tiempo.
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Figura 5.17: Graficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
con el enfoque transformacién utilizando el método rakel-d y algoritmo bosques alea-
torios con diferentes n-gramas
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Figura 5.18: Segundos para el entrenamiento de clasificadores multi-etiqueta utilizando
un-grama, uno-dos-grama y uno-dos-tres-grama.

En la figura 5.19 se muestra el desempenio de los clasificadores multi-etiqueta entre-
nados con el enfoque de adaptacion a través del algoritmo MLKNN con las divisiones
de caracteristicas un-grama, dos-grama, tres-grama, uno-dos-tres-grama, un-dos-grama
y dos-tres-grama. Se observa que los clasificadores con mejor desempeno son aquellos
que incluyen entre sus caracteristicas la divisiéon un-grama. También se detecta que el
uso de dos-grama también alcanza desempenos altos.
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Figura 5.19: Gréficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
con el enfoque adaptacion utilizando el algoritmo vecinos més cercanos multi-etiqueta
con diferentes n-gramas

Del anélisis del tiempo que se requiere para el entrenamiento de clasificadores multi-
etiqueta con el enfoque de adaptacion se detecta que serd menor cuando se utiliza la
divisiéon un-grama, razén por la que puede considerarse que la mejor caracteristica a
utilizar es un-grama, ver figura 5.20.

Figura 5.20: Segundos para el entrenamiento de clasificadores multi-etiqueta utilizando
algoritmo MLKNN y diferentes n-gramas.

Las conclusiones de este estudio fueron que el uso de un-gran permitira obtener
clasificadores multi-etiqueta con mejor desempeno en la tarea de ubicar las retroali-
mentaciones en los niveles propuesto por Hattie y Timperley al tener las métricas de
clasificaciéon con valores mas altos en un menor tiempo de entrenamiento.
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5.5. Estudio comparativo de los métodos de trans-
formacién

La figura 5.21 muestran el desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
con los métodos de transformacion de relevancia binaria, cadenas de clasificadores,
conjunto potencia y rakel-d utilizando los algoritmos de maquinas de soporte de vectores
y bosques aleatorios. Se observa que cuando se utiliza el algoritmo de maquinas de
soporte de vectores se obtienen valores similares para los métodos de relevancia binaria,
cadenas de clasificadores y conjunto potencia. El método de transformacion de rakel-d
da un desempeno bajo. Para el algoritmo de bosques aleatorios se detectan desempenos
similares para los métodos de transformacion utilizados.
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Figura 5.21: Graficas radial de desempeno de clasificadores multi-etiqueta entrenados
utilizando los métodos de transformacién relevancia binaria, cadenas de clasificadores,
conjunto potencia y rakeld con algoritmos méquinas de soporte de vectores (izquierda)
y bosques aleatorios(derecha)

La figura 5.22 muestra una comparativa del tiempo que se requiere para el entre-
namiento de clasificadores utilizando cada método de transformacién. Se evidencia que
la relevancia binaria y cadenas de clasificadores son los que requieren de mayor tiempo
para el entrenamiento que el método de conjunto potencia lo cual se debe a la cantidad
de clasificadores binarios que deben entrenar mientras que en el segundo solo es un
clasificador multiclase.
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Figura 5.22: Segundos para el entrenamiento de clasificadores multi-etiqueta utilizando
diferentes métodos de transformacién.

Las conclusiones de este estudio fueron que cualquiera de los métodos de trans-
formacion utilizados en el estudio permite tener un buen desempeno de clasificadores
multi-etiqueta que ubiquen retroalimentaciones conforme el modelo Hattie y Timperley.
Aunque los métodos de conjunto potencia y rakel-d alcanzan buenos desempenos debe
considerarse que en el conjunto de datos no se encuentran todas la posibles combinacio-
nes de etiquetas lo cual si una nueva retroalimentacion se encuentra en una combinacion
no considerada se clasificarda de forma errénea.

5.6. Evaluacién de la afinacién de hiper-parametros

Los hiper-parametros por defecto que tiene cada algoritmo y los que se obtuvieron
de la etapa de busqueda de hiper parametros se muestran en la Tabla 5.7. Para el
algoritmo de méquinas de soporte de vectores, se tiene que el mejor valor para la
métrica de exactitud se logra cuando el hiper-pardametro de regularizacién C tiene el
valor 100. Para los bosques aleatorios el niimero de arboles que debe tener el bosque
para tener la mejor exactitud en el conjunto de entrenamiento es 400 cuando se utilizan
los métodos de transformacién relevancia binaria y cadenas de clasificadores; para el
conjunto potencia se debe tener un valor de 500. Para el algoritmo de vecinos mas
cercanos multi-etiqueta se obtienen los valores k=8 y s=1.0 como los hiper parametros
que logran una mejor exactitud para el conjunto de datos de entrenamiento.

En la Tabla 5.8, se muestran las métricas de desempeno alcanzadas por cada clasi-
ficador utilizando valores por defecto y el uso de hiper-parametros afinados evaluados
con el conjunto de validacién. Las flechas en cada una de las métricas indican si es
mejor un valor alto o bajo.
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Tabla 5.7: Parametros por defecto y afinados

Algoritmo

Método de transformacién

Parametros por defecto

Parametros afinados

de vectores

Maquinas de soporte

Relevancia binaria C=1.0 C=100
Cadenas de clasificadores C=1.0 C=100
Conjunto potencia C=1.0 C=100

Bosques aleatorios

Relevancia binaria

n_estimators = 100

n_estimators = 400

Cadenas de clasificadores

n_estimators = 100

n_estimators = 400

Conjunto potencia

n_estimators = 100

n_estimators = 500

multi-etiqueta

Vecinos més cercanos

K =10; s=1.0

K=8; s=1.0

Tabla 5.8: Desempeno de los clasificadores multi-etiqueta utilizando hiper-parametros
por defecto y afinados

Tiempo
. . Hamming F1 Accuracy | Ranking Avg Coverage
Enfoque Método Algoritmo Loss | (micro) T T loss | | Precision (micro)?T 1 (segundos)
Bosques aleatorios 0.083 0.854 0.698 0.05 0.935 0.221 26
Relevancia | Bosques aleatorios . y ) . P y
binaria (Afinado) 0.083 0.854 0.7 0.049 0.937 0.209 104
Maquinas de soporte 0.081 0.856 0.691 0.044 0.931 0.196 193
de vectores
Transformacién Médquinas de soporte 0.074 0.871 0.72 0.044 0.938 0.198 393
de vectores (Afinado)
Bosques aleatorios 0.086 0.848 0.707 0.055 0.929 0.234 24
Cadenas de | Bosques aleatorios
clasificadores | (Afinado) 0.084 0.852 0.712 0.05 0.934 0.218 94
Maquinas de soporte 0.084 0.852 0.709 0.049 0.894 0.218 179
de vectores
MaAdquinas de soporte ) ) -
de vectores (Afinado) 0.077 0.866 0.736 0.049 0.915 0.217 207
Bosques aleatorios 0.115 0.798 0.64 0.077 0.902 0.335 37
Conjunto | Bosques aleatorios 0.096 0.83 0.69 0.056 0.93 0.24 48
potencia (Afinado)
Maquinas de soporte 0.118 0.789 0.628 0.08 0.884 0.345 147
de vectores
MaAquinas de soporte - ) o
de vectores (Afinado) 0.077 0.865 0.74 0.044 0.939 0.193 190
. Vecinos mds cercanos 0.123 0.789 0.589 0.115 0.792 0.496 12
Adaptacion multi-etiqueta
Vecinos mas cercanos - -
- multi-etiqueta (Afinado) 0.123 0.789 0.589 0.114 0.801 0.487 12
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Del analisis de los resultados, se detecta que el clasificador que mejor logra el obje-
tivo de clasificar automaticamente las retroalimentaciones que genera un docente a las
actividades enviadas por estudiantes en cursos en linea de la plataforma Blackboard
en los niveles tarea, proceso, regulacion y elogios propuestos por Hattie y Timperley
(2007), a través de técnicas de mineria de textos para estimar y evaluar la toma de de-
cisiones respecto al desempeno docentes es el que utiliza el enfoque de transformacion,
con el algoritmo de maquinas de soporte de vectores utilizando los hiper-pardametros
afinados y el método de transformacion de datos de relevancia binaria. El clasificador
multi-etiqueta logra tener solo el 7.4 % de todas las etiquetas mal clasificadas respecto
a lo etiquetado por los expertos como lo indica la métrica de Hamming loss. Se logra un
buen balance de precisién y exhaustividad al obtener un valor 87.1 %. Para la métrica
de exactitud se logra tener 72 % de las retroalimentaciones con las 5 etiquetas bien
clasificadas. También, logra una precisiéon aceptable al lograr un 93 %.

Se observa que cuando se utiliza el enfoque de transformacién con el algoritmo de
maquinas de soporte de vectores con hiper parametros afinados y método de transfor-
macién de conjunto potencia se logran los mejores valores para las métricas de exactitud
y precision promedio. Sin embargo, este clasificador no se deja como primera opcién
ya que en el conjunto de datos multi-etiqueta de entrenamiento solo se cuenta con 23
de las 32 posibles combinaciones de etiquetas por los que si se tuviese una nueva re-
troalimentaciéon que no se encuentre entre las posibles combinaciones se etiquetara de
manera incorrecta.

De igual forma se nota que el uso hiper-pardametros afinados mejora las métricas de
desempeno de los clasificadores multi-etiqueta independientemente del enfoque, algo-
ritmo y método de transformacion en comparacion al uso de valores por defecto.

Se destaca que el tiempo de entrenamiento de los clasificadores multi-etiqueta sera
mayor cuando se utilizan los hiper-parametros afinados en comparacién con los parame-
tros por defecto.

Las conclusiones de este estudio fueron que la afinacién de hiper-parametros permite
mejorar el desempeno de clasificadores multi-etiqueta que ubican retroalimentaciones
conforme el modelo de retroalimentacion de Hattie y Timperley. Cabe senalar que el
tiempo de entrenamiento aumentard con los hiper-parametros afinados.
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Capitulo 6

Conclusiones

Los objetivos de esta investigacion se cumplieron ya que se pudo proponer una meto-
dologia para analizar automaticamente las retroalimentaciones que genera un docente a
las actividades enviadas por estudiantes en cursos en linea de la plataforma Blackboard
en los niveles tarea, proceso, regulacion y elogios propuestos por Hattie y Timperley
(2007) a través de técnicas de clasificaciéon multi-etiqueta para estimar y evaluar la
toma de decisiones respecto al desempeno docente.

La hipotesis propuesta sobre que las técnicas de clasificacién multi-etiqueta sirven
para analizar automaticamente los comentarios resultantes de la revision y el andlisis
del docente a las actividades que envia el estudiante en cursos en linea de la licenciatura
en derecho de la plataforma Blackboard en los niveles tarea, proceso, regulacion, elogios
y otros se acepta al obtener clasificadores multi-etiqueta con métricas de desempeno
aceptables respecto a lo etiquetado manualmente por expertos.

La construccién de herramientas que permitan analizar automaticamente los comen-
tarios que generan los docentes a las actividades enviadas por estudiantes es una buena
alternativa para las instituciones que ofertan cursos en linea para evaluar el desempeno
de docente y la toma de decisiones ya que permiten identificar de manera rapida areas
de oportunidad.

La metodologia propuesta es adecuada ya que permite la construccion de clasifi-
cadores multi-etiqueta para el analisis automatico de los comentarios al estudiante al
ubicarlos en los niveles tarea, proceso, regulacion, elogios y otros.

Del estudio de enfoques de clasificacion multi-etiqueta se llega a la conclusion de
que el enfoque de transformacion tendra un mejor desempeno que la adaptacion de
algoritmos para el conjunto de datos utilizado en este trabajo. Cualquiera de los métodos
de transformacién como relevancia binaria, cadenas de clasificadores, conjunto potencia
y rakel-d tendra un mejor desempeno que si se utilizan los algoritmos adaptados de
maquinas de soporte de vectores y vecinos més cercanos multi-etiqueta.

Del estudio de los algoritmos de clasificacion se concluye que para el enfoque de
transformacién las maquinas de soporte de vectores y bosques aleatorios son los que
permiten entrenar clasificadores multi-etiqueta con mejor desempenio en la tarea de
ubicar retroalimentaciones conforme los niveles de retroalimentacion de Hattie y Tim-
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perley con respecto a lo etiquetado manualmente por expertos y en contraste con los
algoritmos naive bayes y regresion logistica. Por su parte, para el enfoque de adapta-
cién es el algoritmo MLKNN el que permite tener clasificadores multi-etiqueta con un
desempeno mejor que el algoritmo adaptado de maquinas de soporte de vectores.

Del estudio de las caracteristicas, se determina que el uso de un-gran permitira
obtener clasificadores multi-etiqueta con mejor desempeno en la tarea de ubicar las re-
troalimentaciones en los niveles propuesto por Hattie y Timperley al tener las métricas
de clasificacién con valores mas altos en un menor tiempo de entrenamiento en compa-
raciéon de cuando se utilizan dos-grama, tres-grama, dos-tres-grama, uno-dos-grama y
uno-dos-tres-grama.

Del estudio de los métodos de transformacion, se determina que tanto la relevancia
binaria, cadenas de clasificadores, conjunto potencia y rakel-d permiten tener un buen
desempeno de clasificadores multi-etiqueta que ubiquen retroalimentaciones conforme
el modelo Hattie y Timperley con respecto a lo etiquetado manualmente por expertos.
Se destaca que la relevancia binaria tendra mejor desempenio pero no tan significativos.
Aunque los métodos de conjunto potencia y rakel-d alcanzan buenos desempenos debe
considerarse que en el conjunto de datos no se encuentran todas las posibles combinacio-
nes de etiquetas lo cual si una nueva retroalimentacion se encuentra en una combinacion
no considerada se clasificard de forma errénea.

De la evaluacién de afinacion hiper-parametros se concluye que aplicar esta etapa
previa al entrenamiento de algoritmos, permite mejorar el desempeno de clasificadores
multi-etiqueta que ubican retroalimentaciones conforme el modelo de retroalimentacion
de Hattie y Timperley con respecto a lo etiquetado manualmente por expertos. Cabe
senalar que la afinacién de hiper-parametros incrementara significativamente el tiempo
de entrenamiento de los clasificadores multi-etiqueta.

6.1. Trabajo futuro

La metodologia propuesta, se probé con comentarios al estudiante provenientes de
cursos de la facultad de derecho por lo que se buscara probarla con otros programas
educativos que se ofertan en las institucion donde se realiz6 la investigacion.

Como trabajo futuro se planea seguir investigando sobre caracteristicas que permiten
analizar los comentarios a los estudiantes que no sean dependientes del lenguaje, se
buscard utilizar caracteristicas numéricas y conteo de partes del discurso como son
verbos, adjetivos y sustantivos por comentario.

También se buscard emplear palabras embebidas para generar vectores de cada
comentario al estudiante y comparar el desempeno con el uso de n-gramas.

Por ultimo, se analizard si la aplicacion de técnicas de balaceo permite mejorar el
desempeno de los clasificadores multi-etiqueta en la tarea de ubicar los comentarios en
los niveles tarea, proceso, regulacién y elogios.
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Capitulo 7
Anexo A

Asignatura No. Estudiantes | Comentarios
Amparo II 14 73
Amparo II 18 80
Amparo Penal 23 238
Analisis de Casos 6 11
Analisis de Casos 16 30
Analisis de Casos 21 170
Argumentacién Juridica 30 26
Contratos Civiles 11 44
Contratos Civiles 30 292
Contratos Mercantiles 18 294

Controversias Constitucionales y

Acciones de Inconstitucionalidad g 7

Criminalistica 12 61
Criminologia 17 95
Delitos Especiales 15 147
Derecho Administrativo 15 47
Derecho Administrativo 26 90
Derecho Agrario 13 15
Derecho Agrario 28 24
Derecho Concursal 11 173
Derecho Contractual y Soc. 15 85
Derecho de Ejecucion de las P. 15 104
Derecho de Ejecucion de las P. 25 204
Derecho de la Seguridad Social 28 141
Derecho de la Seguridad Social 29 241
Derecho Econémico 34 126
Derecho Financiero 17 48
Derecho Fiscal 29 105
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Asignatura No. Estudiantes | Comentarios
Derecho Internacional Privado 28 19
Derecho Internacional Publico 37 Y
Derecho Jurisprudencial 7 51
Derecho Mercantil 33 17
Derecho Municipal 32 63
Derecho Notarial y Registral 31 130
Derecho Procesal Constitucional 13 98
Derecho Procesal del Trabajo 23 50
Derecho Procesal del Trabajo 24 71
Derecho Procesal Electoral 12 106
Derecho Procesal Mercantil 18 0
Derecho Procesal Mercantil 29 0
Derecho Procesal Penal 17 27
Derecho Procesal Penal 32 75
Derecho Romano 32 31
Derechos Humanos Cultura y Democracia 22 79
Derechos Humanos Cultura y Democracia 23 152
Derechos Humanos Cultura y Democracia 24 162
Derechos Humanos Cultura y Democracia 23 167
Derechos Humanos Cultura y Democracia 24 168
Derechos Humanos Cultura y Democracia 23 171
Derechos Humanos Cultura y Democracia 24 193
Derechos Humanos Cultura y Democracia 21 226
DHPC 8 50
DHPC 11 69
DHPC 25 128
DHTIC 13 34
DHTIC 10 42
Dogmaética Juridica Penal (P.G) 17 12
Dogmaética Juridica Penal (P.G) 29 22
Dogmaética Juridica Penal (P.G) 28 27
Familia y Sucesiones 20 7
Familia y Sucesiones 29 119
Familia y Sucesiones 31 216
Filosofia del Derecho 34 437
Formaciéon Humana y Social 10 18
Formaciéon Humana y Social 14 42
Formacion Humana y Social 10 62
Formaciéon Humana y Social 12 88
Formaciéon Humana y Social 10 92
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Asignatura No. Estudiantes | Comentarios
Formacion Humana y Social 30 168
Formaciéon Humana y Social 30 194
Historia del Derecho 20 76
Historia del Derecho 23 88
Historia del Derecho 22 180
Historia del Derecho 24 187
Historia del Derecho 24 220
Historia del Derecho 23 296
Historia del Derecho 24 322
Historia del Derecho 23 399
Introduccion a las Ciencias Sociales 23 39
Introduccion a las Ciencias Sociales 20 52
Introduccion a las Ciencias Sociales 24 68
Introduccion a las Ciencias Sociales 23 88
Introduccién a las Ciencias Sociales 23 93
Introduccién a las Ciencias Sociales 24 101
Introduccion a las Ciencias Sociales 21 108
Introduccion a las Ciencias Sociales 24 116
Introduccién al Derecho 24 26
Introduccion al Derecho 22 66
Introduccion al Derecho 23 69
Introduccién al Derecho 23 95
Introduccién al Derecho 23 98
Introduccién al Derecho 24 102
Introduccién al Derecho 24 120
Introduccion al Derecho 20 121
Medicina Forense 28 150
Medios Alternos de 15 73
Solucion de Controversias

Métodos y Técnicas de Inv. en las C.S 30 18
Obligaciones 37 99
Obligaciones 17 236
Personas y Bienes 33 119
Relaciones Individuales de Trabajo 31 34
Relaciones Individuales de Trabajo 20 73
Relaciones Individuales de Trabajo 28 150
Sistema Constitucional Mexicano 32 214
Sistemas Juridicos Contemporaneos 19 43
Sistemas Juridicos Contemporaneos 30 62
Sistemas Juridicos Contemporéneos 23 150
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Asignatura No. Estudiantes | Comentarios
Técnicas de Expresion Oral y Escrita 23 63
Técnicas de Expresion Oral y Escrita 20 86
Técnicas de Expresion Oral y Escrita 24 163
Técnicas de Expresién Oral y Escrita 23 170
Técnicas de Expresion Oral y Escrita 23 172
Técnicas de Expresion Oral y Escrita 24 195
Técnicas de Expresion Oral y Escrita 22 197
Técnicas de Expresion Oral y Escrita 24 245
Teoria de la Constitucién 30 105
Teoria de la Constitucién 30 114
Teoria de la Constitucion 29 191
Teoria del Estado 32 36
Teoria del Proceso 21 4
Teoria del Proceso 23 5
Victimologia 21 151
Total 13429
Promedio 22.35 110.98
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