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Resumen

En este trabajo de tesis de experimenta con distintas técnicas de PLN para la construccion
semiautomatica de ontologias en el dominio pedagdgico. Se eligen tres subdominios
relacionados con el aprendizaje significativo, y con estos datos, se utiliza como entrada un
conjunto de articulos escritos en espanol, alusivos a dichos temas. En la realizacion de los
experimentos propuestos se disefian procedimientos que pueden ser Utiles para otras tareas
propias del area.

El documento se divide en 6 capitulos que abarcan tres secciones principales: En los capitulos I, Il
y Il se desarrolla la fundamentacion de la investigacién, abarcando el planteamiento del problema
y los conceptos tedricos relacionados con este. Finalmente, se describen algunas investigaciones
relacionadas con dicha investigacién, tanto en las 4reas de pedagogia como inteligencia artificial.

La segunda seccion integra los capitulos IV y V, donde se explica la metodologia propuesta para
resolver el problema planteado en la primera seccion. Se describen las técnicas implementadas
y el objetivo de éstas, se analizan los resultados obtenidos de acuerdo a los recursos creados
para la evaluacion, ademas de generar ontologias manuales que ayuden a este proceso.

Finalmente, en el capitulo VI se presentan las conclusiones sobre la investigacion, integrando
comentarios sobre los experimentos y contribuciones para las ciencias computacionales y
pedagogia. Al final se presenta el trabajo en progreso y posibles modificaciones al tema principal.
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Capitulo 1

Introduccion

Desde mediados del siglo XIX, el area de estudio de la Inteligencia Artificial (IA) se ha enfocado
en representar con modelos formales el conocimiento que el humano genera en las diferentes
ramas de la ciencia. Con el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) se generan técnicas que
permiten integrar modelos computacionales con la linglistica aplicada. Uno de los enfoques que
se explora con interés especial, es el estudio y andlisis de la informacién disponible en Internet,
la cual, al no ser estructurada, requiere técnicas de representacion que permitan integrarla a fin
de lograr la formalizacion y dar respuesta a preguntas que involucren lenguaje natural por parte
del usuario.

La Web ha ido evolucionando, desde ser un repositorio meramente estatico compuesto de texto
(Web tradicional) hasta contribuir al aprendizaje colaborativo mediante redes sociales, blogs y
otras herramientas que permiten publicar contenido sin necesidad de tener conocimientos sobre
disefio o programacién Web. Aunque este cambio ha sido sustancial, se tiene el problema del
exceso de informacion no utilizable. Una de las primeras propuestas para manejar este problema
es la Web Semantica, donde se adopta una vision del contenido de la World Wide Web no solo
como un repositorio, sino que trata de representar el contenido para que sea accesible a las
maquinas y éstas sean capaces de interpretar la informacién ofrecida (Rettinger et al., 2012).

La Web Semantica y el Procesamiento del Lenguaje Natural son areas de investigacion en las
que convergen, entre otras ramas del conocimiento, la Ingenieria Informatica, la LingUistica y
la Documentacion. Las ontologias surgen como una alternativa para el etiquetado manual del
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contenido de la Web siguiendo un estandar rigido y ayudan a que éste se haga de manera
automatica por medio de modelos computacionales.

1.1. Planteamiento del problema

Las ontologias representan un modelo ideal para describir de manera formal el contenido de los
recursos en la Web, las cuales se construyen mediante el proceso de aprendizaje ontoldgico.
La anotacion semantica permite a las aplicaciones obtener una vision precisa del significado
del contenido. En este sentido, en el presente trabajo se analiza la aplicacién del aprendizaje
ontologico en el tratamiento semiautomatico de textos no estructurados. La propuesta se centra
en el uso de técnicas de PLN y Recuperacion de Informacién (RI) aplicadas en un subdominio
de la Pedagogia en el idioma espanol. El problema de investigacion se basa en el impacto que
han tenido las ontologias en el &rea computacional. En la Figura[i.1]se pueden observar algunos
aspectos clave que llevaron a la eleccién y fundamentacion del tema.

4 ) 4 M\ ( N\
Aumento del Heterogeneidad
] iy Nuevos enfoques
volumen de la de la informacion
. i , basados en ﬂ
informacion, asi Web. i
como la Consultas g ntica para PLN,
A responder las ONTOLOGIAS
necesidad de ser textuales no
| consultas de los
explotaday resuelven el .
. usuarios
compartida problema

Figura 1.1: Problema de investigacion

En los dltimos afos, el volumen de informacién disponible en diversos repositorios se ha
incrementado de manera exponencial. Esto ha llevado a investigadores de las Ciencias de la
Informacién a buscar estrategias para recuperar informacion, ademas de procesarla, analizarla y
generar respuestas acordes con los requerimientos de los diferentes usuarios (Lopez & Castillo,
2013). La caracteristica de heterogeneidad en la informacion Web hace dificil su procesamiento
tanto manual como automético. Las técnicas de RI tradicionales recuperan informacién de
acuerdo a palabras clave y el tipo de informacion a procesar presenta un alto contenido de
relaciones semanticas, en algunos casos estas blusquedas textuales generan desambiguacion.
Cuando un usuario realiza una busqueda es dificil determinar automaticamente en qué sentido
o dominio quiere obtener resultados, el uso de las ontologias para integrar la informacién puede
ayudar a tratar este problema.

Las ontologias surgieron como recurso de formalizacién de informacion para la Web Semantica.
Considerando que una ontologia aborda una tematica especifica, una metodologia de disefio
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actual propone la integracion de las mismas en sistemas para representar la informacién en un
dominio especifico (Rodriguez et al., 2012). De esta manera, se facilita la gestién de informacién
de diferentes repositorios y formatos de representacion.

1.1.1. Definicion del problema

Las ontologias ofrecen oportunidades para modelar a los usuarios y su interacciéon con los
sistemas y su entorno, teniendo en cuenta su capacidad de captar conocimientos complejos
en representaciones formales reutilizables, (Bouamrane et al., [2008)). La construccién manual de
ontologias, presenta un problema de tiempo para la Web Semantica, ya que es una tarea que
consume muchos recursos, lo cual se traduce en un trabajo tedioso y dificil.

Considerando la problemética planteada anteriormente, se propone desarrollar el proceso de
construcciéon semiautomatico de ontologias en el dominio pedagdgico. Para cumplir con este
reto se tomaran textos pedagdégico en idioma espafol. Dichos textos son articulos publicados
en revistas del area, los cuales permitiran analizar la situacion actual de México en el
ambito educativo. La Figura muestra los subdominios de la pedagogia utilizados para la
investigacion.

Estrategias de

ensefanza
Rojas, 2016. Chile Luca, 2000. Chile
Cano, 2000. Espana Suarez, 2010. Espaia
/
\ //

Estilos de Tipos de
aprendizaje  (EEE————————— inteligencias

Aguirre, 2008. Colombia
Arias, 2014. Peru

Figura 1.2: Subdominios de la pedagogia utilizados en la investigacion

Para el dominio bajo estudio se consideran topicos relacionados con la implementacion de
técnicas de ensefianza dentro del saldén de clases; por lo tanto, ademas de las estrategias de
ensefianza, se toman en cuenta caracteristicas de los estudiantes como los estilos de aprendizaje
y tipos de inteligencia. En la figura se muestran también algunas investigaciones que han
utilizado dos de los tres subdominios analizadas para poder implementar técnicas que permitan
incrementar el desempefio de un determinado grupo, especialmente en el nivel superior:|Suarez
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et al.[ (2010) y |De Lucal (2000) analizan la relacién entre estrategias de ensefianza y tipos de
inteligencias, |Aguirre| (2008) y |Arias| (2014) estudian la interaccidn entre estilos de aprendizaje y
tipos de inteligencias; finalmente, |Rojas et al.| (2016) y|Cano Garcial (2000) investigan los estilos
de aprendizaje y estrategias de ensefianza.

1.1.2. Objetivos y preguntas de investigacion

A partir de esta investigacién se planea generar las bases para una herramienta que pueda ser
utilizada en clases presenciales. Se inicia con la hipétesis de que mediante el uso de técnicas de
PLN es posible implementar el proceso de aprendizaje ontoldgico en un subdominio especifico de
la pedagogia. Las ontologias creadas seran utiles para determinar una estrategia de ensefianza
segun el tipo de inteligencia y estilo de aprendizaje de un alumno o un grupo de alumnos. Esto
colaborara en la personalizacion de la educacion, lo que, aunado con los nuevos paradigmas
educativos, puede ser un factor en el incremento del nivel educativo del pais. Cabe resaltar
que el producto resultante no suplira al docente en el aula, ni a los nuevos modelos educativos
vigentes, si no que sera una herramienta que coadyuve a alcanzar los objetivos del proceso de
ensefianza aprendizaje.

El objetivo general consiste en desarrollar una metodologia de aprendizaje ontolégico que
comprenda desde la creacién de corpus hasta la construccion semiautomatica de ontologias
en el dominio pedagdgico, basada en la aplicacion y andlisis de técnicas de PLN asi como
de aprendizaje automatico, utilizando textos no estructurados en la Web. Para alcanzar este
objetivo se desglosan cada una de las fases del aprendizaje ontol6gico y se aplican en un rubro
especifico del dominio pedagogico. Este objetivo general se desglosa en los siguientes objetivos
particulares:

1. Determinar los elementos tedricos pedagdgicos necesarios para la creaciéon de una
herramienta de apoyo al docente, considerando la opinién de un experto en Pedagogia.

2. Construir un corpus con documentos extraidos de la Web, de acuerdo a tres subdominios:
estilos de aprendizaje, tipos de inteligencias y estrategias de aprendizaje.

3. Determinar las herramientas y algoritmos que permitan identificar los conceptos, asi como
sus relaciones en los corpus.

4. Construir semiautomaticamente una ontologia por cada uno de los subdominios.

5. Crear ontologias manuales de cada uno de los dominios, que junto con un conjunto de
evaluacién (Gold standard), permitan evaluar los resultados de los experimentos.

Analizando los objetivos de la investigacion, se propone la siguiente pregunta general: ¢Es
posible desarrollar una metodologia para el aprendizaje ontoldgico utilizando técnicas de PLN
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a partir de textos no estructurados en la Web?

En relacion con los objetivos particulares, se trabajan las siguientes preguntas de investigacion:

1. ;Qué elementos tedricos son necesarios para la creacion de una herramienta de apoyo al
docente?

2. ¢Cudl procedimiento se debe utilizar para crear un corpus con textos de la Web de acuerdo
a los tres subdominios pedagégicos planteados?

3. ¢Qué herramientas y algoritmos permiten identificar los conceptos y relaciones en un
corpus de texto no estructurado?

4. ;Qué pasos debe considerar una metodologia de disefo de una ontologia por subdominio?

5. ¢Cudles técnicas se deben utilizar para evaluar la metodologia?

1.1.3. Justificacion

Con el desarrollo del PLN, se han realizado investigaciones que proponen una creacién
ontoloégica automatica o semiautomatica; estas propuestas suponen que las funciones de
los expertos en dominio y en Linguistica se realicen por un sistema capaz de procesar
automaticamente el corpus inicial, obtener las palabras clave, las relaciones entre ellas y
finalmente generar la estructura formal. Esto supone que el experto en el dominio se dedicara
Unicamente a validar la salida del sistema, logrando con ello agilizar los procesos de construccion
de las ontologias. A partir del 2001 surgi6 el término de aprendizaje ontolégico propuesto por
Maedche & Staab (2001) para un campo emergente de investigacidon que buscaba la generacion
automatica de ontologias. Desde la perspectiva de hoy, el aprendizaje ontologico es un caso de
uso para el aprendizaje conceptual, pero la colaboracién y el intercambio entre estos todavia es
limitado.

Tradicionalmente, el proceso de construccion de una ontologia es manual, ya que para su
elaboracion es necesario contar con expertos en el dominio de interés que identifiquen y definan
las relaciones y palabras clave existentes en el texto analizado. También es importante contar con
un experto en linglistica que formalice las estructuras encontradas por el experto en dominio y un
experto en computaciéon que traduzca las representaciones propuestas por los dos expertos en
estructuras computacionales. Este procedimiento es costoso, ya que requiere de una interaccién
muy alta de los expertos, lo que conlleva en muchos casos a requerir mucho tiempo para la
creacion de la ontologia cuando el dominio es extenso (Faria et al., 2014; [Ferreira et al., 2016).

Dentro de la Pedagogia, la investigacion se centra en la creaciéon de una herramienta de apoyo
para el docente para las clases presenciales. De acuerdo con investigaciones en el area, tres
conceptos principales se pueden estudiar para poder construir dicha herramienta: tipos de
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inteligencias, estrategias de aprendizaje y estilos de aprendizaje. El desarrollo de la metodologia
se basa en articulos publicados referentes a cada uno de los conceptos, a partir de los cuales se
integra un corpus para poder extraer las clases, asi como las relaciones entre ellas.

1.1.4. Alcances y limites

Considerando los objetivos que se proponen, se genera una metodologia que pueda ser aplicada
al dominio pedagdgico, especificamente al subdominio de herramientas educativas presenciales
considerando su posible extension a otros subdominios de la Pedagogia. La investigacion
involucra las fases de creacién del corpus, preprocesamiento del mismo y extraccion de
conceptos principales y sus relaciones.

El corpus inicial estara conformado por articulos cientificos en formato PDF, por lo que tanto la
creacion y poblado estaran sujetos al contenido de los mismos. Una caracteristica importante
de este corpus, es que los conceptos que se consideran principales tienen diferentes enfoques
tedricos en el dominio, donde cada enfoque tiene una subclasificacién distinta. Por lo tanto,
cada articulo debe tener el mismo enfoque que el resto de los que integran el corpus. Esta
caracteristica hace que al menos en una fase inicial, la creacién del corpus tenga algunos
procesos manuales, para posteriormente utilizar técnicas automaticas que incrementaran el
numero de instancias.

Uno de los problemas al desarrollar una ontologia de dominio es que pueden existir muchas
posibilidades para el disefio de la misma, ya que es casi imposible especificar en la ontologia
todos los aspectos de un dominio (Wuj, 2008), por lo cual, el disefiador debe seleccionar los
conceptos y relaciones que de acuerdo con su comprension subjetiva del problema puedan
modelarse por medio de la ontologia. Dada esta situacion, en los objetivos se muestra una
evaluacién cualitativa analizando los resultados desde el punto de vista pedagégico, aparte de
las métricas de recuperacion de informacion.

1.2. Aportaciones

Las aportaciones de la presente investigacién, se daran en dos ambitos: el computacional
y el enfocado al dominio elegido para las pruebas. En el campo computacional, se espera
obtener una metodologia para aprendizaje ontologico, enfocada principalmente en la deteccién
de conceptos mediante técnicas de PLN. Como se menciona en la seccién del estado del arte, las
investigaciones previas se basan principalmente en metodologias manuales, con evaluaciones
enfocadas en la decision de expertos en el dominio analizado. En esta investigacién, la validacién
del experto en el dominio servira para formalizar los procedimientos automaticos implementados.
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De los articulos analizados, mas del 80% se refieren a investigaciones centradas en el
idioma inglés, al ser esta una investigacion con enfoque en el idioma espafol, se profundiza
en la busqueda, analisis y creacién de herramientas y recursos Iéxicos que permitan
procesar automaticamente los textos. Otro aspecto importante es que los dominios analizados
automaticamente son generales, por lo que no hay hasta el momento investigaciones que se
centren en varios temas especificos que compartan un gran porcentaje de vocabulario.

La metodologia propuesta presenta una interaccion mas profunda de técnicas de PLN y R,
asi como funciones semanticas para la extraccién de clases principales. Esto da por resultado
un proceso semiautomatico desde la creacion del corpus hasta la evaluaciéon, mientras que
las investigaciones analizadas se centran Unicamente en una fase del aprendizaje ontolégico.
Ademas, aunque se trabajara con un subdominio especifico, se considera que la metodologia
resultante pueda ser aplicada a otros subdominios pedagdgicos.

En el plano pedagdgico, la educacion en México esta experimentando cambios en todos los
niveles educativos (Diaz Barriga, 2008; Diaz-Barriga & Hernandez-Rojas| [2010); si bien el
docente aln forma parte del proceso ensefianza-aprendizaje, lo que se requiere es que sea
capaz de innovar en la manera en que organiza y dirige sus cursos para crear verdaderas
experiencias de aprendizaje significativo. La superacion del paradigma conductista a un
paradigma centrado en procesos cognitivos significé una reestructuracién de los procesos
de ensefianza-aprendizaje. Esta reestructuracion implica una sinergia entre las inteligencias
multiples, los estilos de aprendizaje y las metodologias de ensefanza-aprendizaje las cuales
son precisamente los subdominios que seran utilizados en el conjunto de prueba. Por lo tanto,
en el ambito pedagdgico, se espera que el sistema de ontologias resultante de la investigacién
sea propicio en el analisis de las relaciones entre conceptos en las distintas clases (estilos de
aprendizaje, tipos de inteligencias, estrategias de ensefianza) para su aplicaciéon en escenarios
especificos.

1.3. Contenido de la tesis

La tesis esta estructurada de la siguiente manera:

w E| capitulo [l muestra el andlisis del estado del arte, haciendo énfasis en las investigaciones
mas recientes respecto a la creacién de ontologias y la aplicacion de técnicas de PLN en
otras areas del conocimiento.

= E| capitulo lll integra el marco teérico dividido en dos secciones: la primera se relaciona con
los conceptos principales relacionados con el aprendizaje ontolégico y el dominio elegido.
La segunda parte integra los conceptos de PLN y recuperacion de informacion, asi como
técnicas y herramientas utilizados para la realizacién de los experimentos.
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En el capitulo IV se analiza el dominio pedagdgico, los conceptos tedricos mas importantes,
asi como las investigaciones recientes sobre el tema.

En capitulo V se describe la metodologia propuesta para la solucion del problema. Se
analizan de manera general los procesos y herramientas utilizadas en cada fase de dicha
metodologia, ademas del método para la obtencién de las distintas versiones del corpus.
El capitulo VI esta conformado por los resultados obtenidos en cada una de los
experimentos realizados. Los resultados se muestran en forma de tablas y graficas, al final
se analizan los mas representativos.

En el capitulo VII se muestran las conclusiones obtenidas del proceso de investigacion,
tanto en el &mbito computacional como en el pedagdgico.

Finalmente, en la seccion de apéndices se muestran algunos instrumentos relacionados
con el dominio pedagdgico, y los resultados de algunos experimentos relacionados con la
metodologia principal.
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Marco teorico

En este capitulo se muestran los conceptos tedricos necesarios para el tema de investigacion.
Se inicia con una definicién de aprendizaje ontolégico y los elementos que estan involucrados en
este proceso. Posteriormente, se da una referencia teérica de las ontologias, asi como su proceso
de construccion, poblado y evaluacion. Dentro de estas etapas, se utilizan diversas técnicas de
PLN y de aprendizaje automatico las cuales se detallan en la misma seccién. Finalmente, se
analizan los temas seleccionados dentro del dominio pedagdgico.

El aprendizaje ontoldgico se ha beneficiado de los problemas a los que se enfrenta el PLN, uno de
los cuales es el tratamiento de texto el cual impide la construccién a gran escala de las ontologias.
Existe un cuello de botella en la elaboracién manual de fuentes de conocimiento estructuradas,
por ejemplo, diccionarios, taxonomias, bases de conocimiento (Cullen & Brymanl [1988) asi como
en datos de capacitacién entre los que se encuentran los corpus de textos anotados.

Poco a poco se vuelve aparente que para minimizar los esfuerzos humanos en el proceso
de aprendizaje y mejorar la escalabilidad y robustez del sistema, es posible que los recursos
estaticos y disenados por expertos ya no sean adecuados. Reconociendo esta problematica, una
cantidad cada vez mayor de esfuerzo de investigacién se esta dirigiendo gradualmente hacia
el aprovechamiento de la inteligencia colectiva en la Web, con la esperanza de abordar este
importante cuello de botella (Wong et al., [2011).
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2.1. Aprendizaje ontologico

El término “aprendizaje ontolégico” fue acufiado por [Maedche & Staabl (2001), el cual puede
describirse como la adquisiciéon de un modelo de dominio a partir de datos. Histéricamente esta
relacionado con la Web Semantica, que se basa en modelos de ontologia y I6gica descriptiva.
Por lo tanto, los modelos de dominio que deben aprenderse también estan restringidos en su
complejidad y expresividad.

El aprendizaje ontologico necesita datos de entrada para detectar los conceptos relevantes de
un dominio dado, sus definiciones y las relaciones que se mantienen entre ellos. Los datos
de entrada deben ser representativos del dominio y estar en forma de esquemas tales como
XML, diagramas de Lenguaje Unificado de Modelado (UML) o esquemas de bases de datos.
El aprendizaje ontolégico basado en texto se realiza cuando la entrada esta representada por
recursos textuales no estructurados. Por lo tanto, el aprendizaje ontoldgico se define como el
proceso de identificar términos, conceptos, relaciones y, opcionalmente, axiomas a partir de
informacion textual y usarlos para construir y mantener una ontologia (Wong et al., 2011).

Figura 2.1: Aprendizaje ontolégico visto como un proceso de reingenieria inversa (Cimiano, 2006).

La figura muestra de manera general el proceso de aprendizaje ontoldgico. De acuerdo a
este esquema, el proceso se puede considerar hasta cierto punto como un proceso de ingenieria
inversa (Cimiano|,2006). El autor de un determinado texto o documento tiene en mente un modelo
de mundo que comparte hasta cierto punto con otros autores que escriben textos sobre el mismo
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dominio. Este modelo da forma al contenido del texto resultante. La tarea de reconstruir el modelo
del autor o incluso del modelo compartido por diferentes autores puede verse como una ingenieria
inversa.

Histéricamente, el aprendizaje ontolégico esta conectado a la Web Semantica, que se basa en
modelos de ontologia o formalismo légico restringido a légica de primer orden, en particular,
las I6gicas de descripcion (Staab & Studer, 2009). Por lo tanto, los modelos de dominio estan
restringidos en su complejidad y expresividad. La Figura 2.2 muestra las tareas del aprendizaje
ontolégico propuestas por [Cimiano| (2006). Cada capa de la figura representa una tarea y se
describe a continuacién:

Axiomas generales Definicién de los axiomas arbitrarios.
Esquema axiomatico Instanciacion de los axiomas del esquema.
Jerarquia de relaciones Organizacion jerarquica de las relaciones.
Relaciones Aprendizaje (relaciones, propiedades)
Jerarquia de conceptos Organizacion jerarquica de los elementos.
Conceptos Formacién de conceptos.

Sinénimos Adquisicion de sinédnimos.

Términos Adquisiciéon de terminologia relevante.

Figura 2.2: Capas del aprendizaje ontolégico.

w Términos: Son realizaciones lingliisticas de conceptos especificos del dominio vy, por
lo tanto, son fundamentales para otras tareas mas complejas. En esta subtarea, se
determinan un conjunto de términos o signos relevantes para conceptos y relaciones,
que son caracteristicos para el dominio representado en la coleccion de texto y que
proporcionan la base para definir un Iéxico para una ontologia.

w Sinonimos: El descubrimiento de sinénimos consiste en encontrar palabras que denotan
el mismo concepto y que aparecen asi en el mismo conjunto para un concepto dado. Se
consideran dos palabras como sinénimos si comparten un significado comdn que puede
usarse como base para formar un concepto relevante para el dominio en cuestion.

w Conceptos: En la formaciéon de una ontologia, los conceptos contienen tres elementos:
una definicién intencional de conceptos, extension y los signos Iéxicos que se utilizan para
referirse a ellos. El Iéxico también puede contener estructuras mas complejas enriquecidas
con informacion estadistica como lo describe o incluso analizar arboles, marcos de sub
categorizacion, entre otros.
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w Jerarquia de conceptos: En esta subtarea, se presentan tareas relacionadas con inducir,
extender y refinar la ontologia. Consiste en, dado un conjunto de conceptos, y su realizacién
Iéxica se forman pares para inducir una jerarquia conceptual desde cero. Por ejemplo,
partiendo de un conjunto de conceptos C := ciudad, pais, capital, ..., se deriva la relacion
ciudad < pais.

= Relaciones: Tarea de aprender los identificadores de relaciones o las etiquetas, asi como
su dominio apropiado y rango.

w Jerarquia de relaciones: Dada una cierta relacién, determinar el nivel correcto de
abstraccién con respecto a la jerarquia de conceptos para el dominio.

= Esquema axiomatico: Se determinan los diferentes tipos de axiomas dentro del
aprendizaje ontolégico. Para los conceptos se definen los axiomas de disjuncion o
equivalencia, mientras que para las relaciones se definen axiomas que describen las
propiedades de la relacion, es decir, transitividad, simetria, etc. En esta tarea, se analizan
qué conceptos, relaciones o pares de conceptos se aplican.

w Axiomas generales: En esta subtarea, los axiomas tienen que aprenderse y no
simplemente crearse una instancia. Aqui el tipo de axiomas depende en gran medida del
formalismo l6gico utilizado en el fondo. Los axiomas generales pueden considerarse como
implicaciones logicas que limitan la interpretacién de conceptos y relaciones. Estos difieren
de los esquemas de axiomas en que no ocurren con tanta frecuencia.

2.2. Ontologias

La palabra Ontologia se deriva del griego ontos (estudio del ser) y logos (palabra).
Filosoficamente, es la ciencia de qué es, es una explicacion sistematica de la existencia, de
los tipos de estructuras, categorias de objetos, propiedades, eventos, procesos y relaciones en
cada area de la realidad (Smith, [2004). En las aplicaciones de la vida real, una ontologia es una
entidad computacional, y no ha de ser considerada como una entidad natural que se descubre,
sino como un recurso artificial que se crea (Mahesh, |1996).

En las ciencias computacionales, una ontologia se define como “una especificacién formal de una
conceptualizacion” (Gruber, 1995, p. 1). Otra definicién es la de \Weigand| (1997), el cual la define
como “una base de datos que describe los conceptos en el mundo o algin dominio, algunas
de sus propiedades y como los conceptos se relacionan entre si.” (p. 1). Esta base de datos se
define a partir de un corpus base, del cual se extraen los elementos principales o palabras clave.
Posteriormente, del mismo texto se infieren las relaciones entre palabras clave, de esta manera,
se crea una estructura de grafo donde los nodos son las palabras clave y las aristas representan
la relacion existente entre ellas.
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Entre las aplicaciones mas representativas de las ontologias se encuentran la representacion

formal del conocimiento, lo que facilita el manejo e integracién de datos con estructuras

diferentes. Formalmente, una ontologia se define como la sextupla O = (C, H, I, R, P, A) (Faria

et al.]

-

-
-
-
-
-

2014) donde:

C es el conjunto de entidades de la ontologia

H son las relaciones taxonémicas entre los conceptos

I indica las relaciones entre instancias

R es el conjunto de relaciones no taxonémicas

P es el conjunto de propiedades de la ontologia

A representa el conjunto de axiomas y reglas que prueban la consistencia de la ontologia
y que realizan el proceso de inferencia.

En una ontologia, los conceptos representan la base para la descripcion de la informacion. Esta

descripcion se realiza mediante tres componentes: Términos, atributos y relaciones. Los términos

son nombres utilizados para referirse a un concepto especifico que puede incluir un conjunto de

sindnimos que especifican los mismos conceptos. Los atributos describen el concepto a detalle

utilizando caracteristicas, y las relaciones se utilizan para representar correspondencias entre

diferentes conceptos y proveer una estructura general de la ontologia (Sanchez Lopez, 2007).

2.2.1. Creacion

Gruber| (1995) propone el siguiente conjunto preliminar de criterios de disefo para ontologias:

1.

Claridad: Una ontologia debe comunicar efectivamente el significado pretendido de
los términos definidos y las definiciones deben ser objetivas. Para especificar una
conceptualizacién se necesita establecer axiomas que restrinjan las posibles interpretaciones
para los términos definidos.

. Coherencia: Las inferencias deben ser consistentes con las definiciones. La coherencia

también se aplica a los conceptos que se definen informalmente, como los que se describen
en la documentacién y ejemplos de lenguaje natural. Si una oracién que puede inferirse de
los axiomas contradice una definicién o ejemplo dado de manera informal, entonces la
ontologia es incoherente.

. Extensibilidad: Una ontologia debe disefiarse para anticipar los usos del vocabulario

compartido. Debe ofrecer una base conceptual para una gama de tareas anticipadas, y
la representacién se elabora de manera que se pueda extender y especializar la ontologia
monoétonamente.

. Minimo sesgo de codificacion: La conceptualizaciéon debe especificarse en el nivel de

conocimiento sin depender de una codificacion de nivel de simbolo particular. Se produce
un sesgo de codificacién cuando las elecciones de representacién se realizan puramente
para la comodidad de la notacion o la implementacion.
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5. Compromiso ontoldégico minimo: Una ontologia debe hacer el menor nimero posible
de afirmaciones sobre el mundo que se estd modelando, permitiendo a las partes
comprometidas con la libertad ontolégica especializarse e instanciar la ontologia segun
sea necesario.

Para el proceso de creacion de una ontologia, |[Noy & Mcguinness| (2001) propone los siguientes
pasos:

1. Determinar el dominio y alcance de la Ontologia: Se determina para qué se desarrolla
la ontologia, quién la usara y qué tipo de informacidn proporcionara.

2. Considerar reutilizar ontologias existentes: Investigar si es posible extender fuentes de
conocimientos ya existentes, y que puedan ser de utilidad para el dominio del problema.

3. Enumerar términos importantes en la ontologia: Elaborar una lista de los términos
proporcionados por el usuario, indicando las propiedades de cada uno, de la manera mas
precisa y carente de ambigledades.

4. Definir clases y jerarquia de clases: De la lista creada en el paso anterior, seleccionar
aquellos términos independientes para constituir las clases.

5. Definir las propiedades de las clases: Describir la estructura de los conceptos,
los términos que no fueron seleccionados como clases, pasan a considerarse como
propiedades de la clase (denominados slots).

6. Definir las caracteristicas de los slots: Definir los diferentes tipos de valores que
describan a los slots, por ejemplo el tipo de valor asociado, cardinalidad, valores permitidos,
entre otros.

inscrito_en

imparte_clase_a

( Alumno toma_clase_con Profesor

tiene_inscrito_a

tiene_corho_titular
es_titular_de

registra_alumno-

solicita_registro_con .
CoordinadorCarrera .
Materia

Figura 2.3: Ejemplo de ontologia.

La figura representa un ejemplo de una ontologia en el dominio de la educacion, donde
se representan dos de los tres conceptos representativos de las mismas. Los conceptos
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clave son representados por el conjunto {Alumno, Profesor, CoordinadorCarrera, Materia} y
las relaciones estan representadas en las flechas que unen a las entidades, conformando el
conjunto {inscrito_en, imparte_clase_a, toma_clase_con, tiene_inscrito_a, tiene_como_titular,
es_titular_de, registra_alumno}. Los atributos de las clases son los que describen los conceptos,
aunque no se presentan en la figura, se puede conformar el conjunto de atributos para la clase
Alumno como: {nombre, matricula, afio_ingreso, promedio}, por mencionar algunos.

2.2.2. Evaluacion

Una vez creada y poblada una ontologia, es necesario evaluar la estructura obtenida de acuerdo
al dominio. Algunos métodos en la literatura son los clasicos en la recuperacién de informacion,
los cuales involucran dos métricas estandar para valorar la ontologia: precisién (proporcién de
material relevante recuperado) y recuerdo (capacidad de la ontologia para recuperar objetos) .

En los trabajos que aplican estos criterios se contempla tanto la dimensiéon semantica, inherente
a cualquier ontologia, como la vertiente de RI. Otros métodos estan basados en diferentes teorias
matematicas (Senso et al., [2011), analizan fundamentalmente, la profundidad de la descripcion
en funcién del numero de clases principales, subclases, notaciones formales y profundidad media
del arbol taxonémico. La evaluacion puede considerar los siguientes criterios:

w Compilacion: Consistencia de la ontologia (sin errores de estructura légica).

w Preguntas de competencia: Proporcion de preguntas respondidas correctamente de
acuerdo al criterio de un experto en el dominio.

= Tiempo de respuesta: Tiempo que utiliza el razonador de las ontologias en realizar la
inferencia.

= Axiomas: Son teoremas que se declaran sobre relaciones que deben cumplir los
elementos de la ontologia.

Por su parte, |Raad & Cruz (2015) dividieron las técnicas de evaluacion en cuatro grupos, de
acuerdo a los métodos utilizados en el proceso y el enfoque de las ontologias. Los grupos se
describen a continuacion:

1. Enfoques basados en gold standard: También se conoce como alineacién ontolégica o
mapeo de ontologias, es el enfoque mas directo ya que permite obtener métricas de RI
para evaluar la efectividad de los experimentos realizados, se obtienen algunas métricas
utilizadas comunmente en la evaluacion de sistemas de recuperacion de informacion.

2. Enfoques basados en corpus: También conocidos como enfoques impulsados por datos,
se usan para evaluar el grado en que una ontologia cubre un dominio dado. Sus métodos
consisten en comparar la ontologia aprendida con el contenido de un corpus de texto que
cubre significativamente un dominio dado. La ventaja es comparar una o mas ontologias
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con un corpus, en lugar de comparar una ontologia con otra existente. Entre las técnicas
implementadas en este enfoque se encuentra la de realizar una extraccién automatica
de términos en el corpus y contar el nimero de conceptos que se superponen entre la
ontologia y el corpus.

3. Enfoques basados en tareas: Los enfoques basados en tareas intentan medir hasta
qué punto una ontologia ayuda a mejorar los resultados de una determinada tarea.
Este tipo de evaluacién considera que una determinada ontologia esta destinada a una
tarea en particular, y solo se evallua de acuerdo con su desempefio en esta tarea,
independientemente de todas las caracteristicas estructurales (Raad & Cruz, 2015).

4. Enfoques basados en criterios: Estos enfoques miden hasta qué punto una ontologia
o taxonomia se adhiere a ciertos criterios deseables. Se puede distinguir entre medidas
relacionadas con la estructura de una ontologia y medidas mas sofisticadas.

2.3. PLN Yy aprendizaje automatico

El Procesamiento de Lenguaje Natural “es un area de investigacion y aplicacion que explora
cémo las computadoras pueden ser usadas para entender y manipular el lenguaje natural tanto
hablado como escrito” (Chowdhury}, 2003}, p. 51). Con el PLN se generan técnicas que permiten
integrar modelos computacionales con la lingliistica aplicada. Uno de los enfoques que se explora
con interés especial, es el estudio y analisis de la informacion disponible en Internet, la cual, al
no ser estructurada, requiere técnicas de representacion que permitan integrarla a fin de lograr la
formalizacion y dar respuesta a preguntas que involucren lenguaje natural por parte del usuario.
Tanto en el procesamiento de lenguaje natural como en otras areas de la inteligencia artificial,
se utilizan varias técnicas para el procesamiento y andlisis de textos. Las mas representativas se
describen en las siguientes subsecciones.

2.3.1. Preprocesamiento de texto

Tokenizacion Dada una secuencia de caracteres y una unidad definida para el documento
(generalmente la unidad seleccionada es la palabra), tokenizacién es la tarea de “dividir” en
partes, denominadas tokens en el documento, tomando en cuenta la unidad definida y al
mismo tiempo, eliminando caracteres determinados, como los signos de puntuacién (Manning &
Schutze, [1999). La tokenizacién presenta distintas reglas segln el idioma que se esté trabajando,
por ejemplo, algunas palabras en inglés son compuestas, o unidas con apoéstrofes. Un token
puede ser una palabra, una oracion, un parrafo, un documento o un n-grama.

Teniendo los documentos de la coleccion divididos en tokens, se pueden presentar casos en los
que un mismo término sea representado con diferentes cadenas de simbolos, por ejemplo, el
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término U.S.Ay USA. Esto trae la necesidad de realizar un proceso de normalizacién, donde se
toman en cuenta las posibles formas de escritura de una palabra. Entre las modificaciones que
se realizan en el proceso de normalizacién se encuentran las siguientes:

w Determinar las posibles formas de escritura de una palabra (México y Republica Mexicana,
abreviaciones, entre otras).

w Capitalizacion de las palabras (generalmente todas se pasan a minudsculas, lo mismo
sucede con las consultas realizadas).

= En algunos casos también se toman en cuenta los sinénimos de los términos, por ejemplo
carro y automovil.

w Sustituir las palabras por sus lemas. Este proceso se refiere a realizar un andlisis
morfologico de las palabras, con el objetivo de eliminar desinenciasF_] y devolver la base
de una palabra (conocida como “lema”).

Palabras cerradas Este tipo de palabras (también denominadas como stopwords por su término
en inglés) son aquellas que son tan comunes en todos los documentos que dificultan la tarea
de excluir documentos en una busqueda Manning & Schutze| (1999). La estrategia general para
determinar una lista de palabras cerradas es determinar el nimero de apariciones del término en
la coleccién de documentos, posteriormente se omiten en el indice las palabras que tengan una
frecuencia mayor. A continuacién, se muestran algunos ejemplos de estas palabras en el idioma

espanol.
de y las no como ya esta
la a por una mas o entre
que los un su pero este cuando
el del para al sus s muy
en se con lo le porque  sin

Utilizando una lista de palabras cerradas, se reduce significativamente el nimero de términos
que el sistema tiene que almacenar, por lo tanto, también se reduce el tiempo de indexacién.
Otra ventaja del uso de las palabras cerradas es que en cada documento quedan las palabras
que no son comunes en toda la coleccion.

Frecuencia de términos y ponderacion

La frecuencia de términos se utiliza como caracteristica al momento de aplicar alguna técnica de
clasificacién o de agrupamiento, esta también es utilizada al momento de recuperar documentos
en un sistema de recuperacion de informacion. Aunque es una manera de tomar en cuenta
la aparicién de las palabras, no es suficiente, una solucién es calcular un score para cada
documento, el cual calcula la coincidencia entre cada término de la consulta y el documento.

"Morfema flexivo afiadido a la raiz de adjetivos, sustantivos, pronombres y verbos.
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La manera de calcular el score es la siguiente: A cada término en los documentos de la coleccion
se le asigna un peso, el cual depende del nimero de ocurrencias del término en el documento.
Posteriormente se calcula el score ente un término ¢ y un documento d (basado en el peso de ¢
en d). Este score se conoce como “frecuencia del término” y es denotado como 7'f; 4 donde los
subindices indican la clave del término y el documento (férmula[2.7).

T f1.a = Apariciones det en d (2.1)

Frecuencias Maximales Una secuencia frecuente maximal es una secuencia de palabras que
debe aparecer en un numero dado (umbral) de ejemplos (por ejemplo, documentos, oraciones,
etc.) y ademas, no debe estar contenida en otra secuencia de palabras (Orta Palacios, 2008).
Existen dos enfoques para la extraccion de estas secuencias: por documento y por coleccién. La
diferencia entre estos dos enfoques se basa en la unidad a tomar para el conteo, ya sea extraer
las frecuencias tomando en cuenta la aparicidon por instancia (documento) o en todo el corpus
(coleccién). En|Vazquez Cuchillo| (2008) se presentan varios métodos utilizando la extraccién por
documento, dicho proceso consiste en obtener las frecuencias maximales por instancia y usarlas
para construir los vectores de cada documento. El tamafio de cada vector es igual al nimero de
frecuencias por documento encontradas en la coleccion.

Colocaciones

El procesamiento de lenguaje natural (PNL) define una colocacion como una expresién que
consta de dos 0 mas palabras que corresponden a alguna forma convencional de nombrar cosas.
Las colocaciones tienen importancia en PNL, por ejemplo en la recuperacién de informacion,
el analisis y la deteccidon de conceptos principales, entre otros. Ademas, la extraccién de
colocaciones es el primer paso en muchas tareas especificas. Algunas de las técnicas para
la deteccién de colocaciones incluyen métricas semanticas |Dinu et al.| (2014), ontologias |Li et al.
(2015), modelos estadisticos [Yu et al.| (2003) y el uso de recursos externos dependiendo del
idioma|Pazos & Pamies|(2006).

2.3.2. Similitud textual

La tarea de similitud textual se encarga de comparar textos para conocer el parecido entre ellos.
Para lograr este objetivo, se han propuesto en la literatura métricas que comparan la proximidad
entre las palabras o caracteres de dos textos, ya sea mediante la aparicién de caracteres o
utilizando corpus, o recursos semanticos externos.

La Figura muestra la clasificacién propuesta por dos autores. Se presentan 3 clases
principales: métricas basadas en cadenas, basadas en informacién seméntica e hibridas. Las
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métricas basadas en cadena contienen los enfoques basados en caracteres y en términos,
mientras que las basadas en informacién semantica integran las métricas basadas en corpus

y basadas en conocimiento.

Métricas de
similitud

—

f» Léxicas
.

/ Informacién

semantica

k Hibridas

conocimiento

Basadaslen Iasr;:secuencw comuin mas
caracteres J - Jaro-Winkler
- Algoritmo de Levenshtein
- N-gramas
ST " "
Basadas en - Distancia coseno
términos - Coeficiente de Dice
-—— - Coeficiente Jaccard
- Cgeflc&nte. de trfaslage
4 - Hiperespacio anélogo al
Basadas en corpus | lenguaje (HAL)
/- Andlisis semantico latente
(LSA)
- Informacién Mutua
Ve - Resnik
Basadas en -Lin

- Jiang y Conrath
- Leacock y Chodoro

I

Figura 2.4: Clasificacion de las métricas de similitud textual segun Alvarez Carmonal (2014) y |Gomaa &
Fahmy| (2013)

Para la presente investigacion se trabajan con las métricas basadas en términos. Las métricas
basadas en caracteres pierden informacién al manejar un corpus lematizado; las métricas
basadas en corpus suelen obtener resultados altos, pero son costosas en su implementacién
y necesitan un corpus extenso para calcular el valor de la co-ocurrencia de cada par de palabras
(Alvarez Carmona, [2014). Las métricas basadas en conocimientos estan basadas en WordNet,
y son utilizadas para el idioma inglés, por lo que no son pertinentes para esta investigacion.
Las métricas basadas en términos solo necesitan el corpus de entrada, aunque a mayor tamano
del texto se espera mas exactitud en los resultados, aun asi requieren menos recursos que las
basadas en corpus. Las métricas mas citadas en la literatura se describen en los siguientes
parrafos.

Coeficiente de Dice. Se basa en la teoria de conjuntos. Toma el nimero de las palabras que
comparten ambas cadenas y los divide entre el nimero total de la suma de las palabras del
texto uno y dos. Su célculo esta determinado por la ecuacion El resultado esta normalizado
entre cero y uno donde cero es nula similitud mientras que uno se refiere a la maxima similitud
(Al-Shamri, [2014).

‘tlﬂtg‘

stmp (t1,t2) = 2+———F—7——
Dt t2) |t |+ | t2 |

(2.2)
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Coeficiente de Jaccard. Parecido al coeficiente de Dice, este se obtiene al dividir la interseccion
de términos entre la union de los mismos. Su férmula se presenta en la ecuacion (Huang
et al.,2011).

_‘tlﬂt2|

— 2.3
| t1 Uty | (-3)

simy (tl, tz)

Coeficiente de Traslape. Similar al coeficiente de Jaccard pero considera solo la cardinalidad
de caracteres del texto mas pequefo en lugar de la unién de los caracteres (Gomaa & Fahmy,
2013). Este cambio se especifica en la ecuacién 2.4

|t1ﬂt2’
min (| t1 ], | t2 ])

simT (tl, tg) = (24)

Coeficiente de Coseno. Se obtiene dividiendo la cardinalidad de la unién de los dos conjuntos
entre la raiz cuadrada del producto de las cardinalidades de los conjuntos considerados

(Ecuacion[2.5).

|t1ﬂt2’

VIt ta |

sime (tl, tz) =

Medidas de distancia

Una medida de distancia satisface las siguientes propiedades matematicas (Han et al., [2000):

= Valores no negativos: La distancia es un nimero no negativo d(i,j) > 0

w |ndiscernibles: La distancia de un objeto a si mismo es 0. d(i,i) = 0

w Simetria: La distancia es una funcién simétrica. d(i, j) = d(j,1).

w Desigualdad triangular: El ir directamente de objeto ¢ con el objeto j en el espacio no es
mas que hacer un desvio por encima de cualquier otro objeto k. d(i,j) < d(i, k) + d(k, j).

Una medida que cumple las ultimas tres condiciones se conoce como métrica (la propiedad
de no-negatividad esta implicita en las tres propiedades), la cual se utiliza en tareas de
procesamiento de texto para calcular la similitud entre documentos. Una de las métricas mas
utilizada en la literatura es la distancia coseno, en la cual los objetos se consideran vectores y su
similaridad se mide por el angulo que los separa usando el coseno. Su férmula se determina por
la ecuacion donde:.
dl * dg)
Scos(dla d2) = <7 (26)
ldall[dz]|
= d; y d2 son vectores que representan documentos.
= ||d|| es la longitud del vector d.
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2.3.3. Clasificacion

Dentro de la mineria de datos se pueden distinguir diversos tipos de tareas, una de las mas
utilizadas es la clasificacién, la cual consiste en un proceso de dos pasos, como lo indica la
figura[2.5] Se construye un modelo describiendo un conjunto de datos predeterminado (paso de
aprendizaje o entrenamiento), posteriormente, se utiliza el conjunto de evaluacién para estimar
la precision de las reglas de clasificacion creadas anteriormente. Si la precision se considera
aceptable, las reglas se pueden aplicar a la clasificacién de nuevos datos. En los experimentos
realizados se utilizan principalmente dos tipos de clasificacion, los cuales se describen a
continuacion.

‘ | = .
Datos de
entrenamiento

I [5sificar

S Datos
>_ clasificados
J

Entrenamiento . \ ( . Clasificacion
J

\_

Figura 2.5: Etapas del proceso de clasificacién.

Clasificacion unaria También llamada OCC por sus siglas en inglés (One Class Classification).
En un problema de clasificacion, las clases estan disponibles y la decisién es soportada por la
presencia de ejemplos para cada clase; mientras que en un problema OCC, los datos negativos
son nulos o escasos, por lo tanto solo una clase puede ser determinada usando esos datos.
La tarea en OCC es definir un limite de clasificacion alrededor de la clase positiva, de manera
que acepte tantas instancias como sea posible de la clase positiva, mientras que minimiza la
posibilidad de aceptar instancias atipicas. En OCC, es dificil decidir, sobre la base de una sola

clase, qué tanto sesgo se le debe dar a cada uno de los valores de los atributos (Khan & Madden,
2010).

Clasificacion no supervisada También denominada agrupamiento o clustering, por su término
en inglés, es un procedimiento de agrupacién de una serie de vectores de acuerdo con un
criterio, el cual por lo general es la distancia o similitud. La cercania se define en términos de
una determinada funcion de distancia, como la euclidea, aunque existen otras mas robustas o
que permiten extenderla a variables discretas (Han et al., [2000).
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De estos procedimientos se obtienen n grupos, cada uno es una regién continua del espacio que
contiene una densidad relativamente alta de puntos, y que se encuentra a su vez separada de
otras regiones de alta densidad por regiones cuya densidad de puntos es relativamente baja. La
medida mas utilizada para medir la similitud entre los casos es la matriz de correlacion entre los
nxn casos. Sin embargo, también existen muchos algoritmos que se basan en la maximizacién
de una propiedad estadistica llamada verosimilitud.

Generalmente, los vectores de un mismo grupo comparten propiedades comunes. El
conocimiento de los grupos puede permitir una descripcion sintética de un conjunto de datos
multidimensional complejo. La Tabla muestra las principales caracteristicas de algunos
algoritmos de agrupamiento reportados en la literatura.

Tabla 2.1: Principales caracteristicas de algunos algoritmos de agrupamiento. Fuente: |Pedregosa et al.
(2011)

Método Parametros Escalabilidad Usos Agrupamiento

Propésito general, no

Muestras muy grandes, Distancia entre

- ’ ) licabl .
K-means Numero de grupos valor de n mediano aplicab! e’ para n grande puntos
Geometria plana
, Muestras medianas, Pocos grupos, geometria no  Gréfico de
Espectral NUmero de grupos . . .
valos de n pequefo plana distancia
, . Para muchos rupos, )
. Numero de grupos, tipo  Muestras grandes, valor . grup Cualquier
Aglomerativo ) L . ! restricciones de conectividad, . .
de vinculacion, distancia de n grande distancia

distancias no euclidineas

Factor de ramificacion,
Birch umbral  (ndmero  de
grupos)

Muestras grandes, valor Conjunto de datos grande, Distancia
de n grande eliminacion de outlayers euclidinea

Uno de los algoritmos de agrupamiento mas utilizados es K-means propuesto por |Arthur &
Vassilvitskii| (2007), el cual asigna cada punto con el grupo cuyo centro es el méas cercano. El
centro es el promedio de todos los puntos del grupo, es decir, sus coordenadas son la media
aritmética de cada dimensién de todos los puntos del grupo. En el proceso, crea subconjuntos de
los datos de entrada originales al tratar de separar muestras en n grupos de igual varianza. Este
algoritmo requiere el nUmero de grupos como parametro de entrada y se adapta bien a una gran
cantidad de muestras.

El algoritmo de agrupamiento espectral define una matriz de afinidad entre muestras, seguido de
un K-means en un espacio dimensional bajo. La agrupacion espectral requiere que se especifique
la cantidad de grupos. Funciona bien para un pequefio nimero de grupos, pero no se aconseja
cuando n es mayor (Luxburg, |2007).

El agrupamiento por el método aglomerativo realiza una agrupacion jerarquica utilizando un
enfoque ascendente: cada instancia comienza en su propio grupo y los grupos se fusionan
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sucesivamente (Pedregosa et al., 2011). Mientras que el método Birch (Balanced lterative
Reducing and Clustering using Hierarchies) almacena para cada grupo una tripleta de datos
que contiene el numero de objetos que pertenecen a ese grupo, el valor de la suma de todos los
valores de los atributos de todos los objetos pertenecientes al grupo, y la suma de los cuadrados
de los atributos de los objetos que pertenecen al grupo. Con esta informacién se construye un
arbol de grupos (Zhang et al., [1996).

La evaluacion de agrupamiento evalla la viabilidad del andlisis de agrupacion en un conjunto de
datos y la calidad de los resultados generados por dicho método. Las tareas incluyen evaluar
la tendencia de agrupamiento, determinar el nimero de grupos y medir la calidad de los grupos
(Han et al., 2000). Algunas métricas utilizadas para la evaluacién de grupos se describen en los
siguientes parrafos (Pedregosa et al., [2011).

Informacion mutua. Es una funcién que mide la concordancia entre dos asignaciones, ignorando
las permutaciones (etiquetas verdaderas y las etiquetas predicen). El rango de resultados es de
0 a 1, donde 1 es la combinacion perfecta. El valor de la informacién mutua no se ajusta por
casualidad y tenderd a aumentar a medida que aumente el nUmero de grupos diferentes. La
férmula general se define en la ecuacion Donde U y V son las etiquetas reales y predichas
por el algoritmo de agrupamiento, respectivamente. Este concepto usa la entropia para realizar
el célculo de la métrica.

vl vl P(i,j)
I(UV)= P (i,j)log ( o ) (2.7)
UV)=2.2 PP ()

= J_
indice Rand. Es una funcién que mide la similitud entre las etiquetas verdaderas y las obtenidas
por el algoritmo de agrupamiento; es simétrico, por lo que no afecta el orden en que se procesan
las etiquetas. El rango de resultados va de -1 a 1, donde los valores negativos se consideran
malos y 1 es la similitud perfecta. Si C' es una tarea de clasificacién y K es el resultado de aplicar
un algoritmo de agrupamiento, a y b se definen como:

= ¢: El niUmero de pares de elementos que estan en el mismo conjunto en C'y en el mismo
conjunto en K.

w ). El nimero de pares de elementos encontrados en diferentes conjuntos en C' y en
diferentes conjuntos en K.

El indice Rand se determina mediante la ecuacién donde el denominador indica el total de
pares posibles en el conjunto de datos que se ordenaran.
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Rr—_0tb_ (2.8)

Cnsamples
2

Homogeneidad. Es la métrica en la que cada grupo contiene solo los miembros de una sola
clase, este concepto se complementa por exhaustividad, en el que todos los miembros de una
clase dada se asignan al mismo grupo. Los valores de la homogeneidad estan entre 0 a 1y su
férmula matematica esta dada por la ecuacién donde H es la entropia condicional de las
clases.

H(C|K)
H(C)

Fowlkes. Esta puntuacién se define como la media geométrica de precisién y el recuerdo. Su

h=1- (2.9)

expresion matematica se representa en la ecuacién[2.10], donde TP, FP y FN son verdaderos
positivos, falsos positivos y falsos negativos, respectivamente.
TP

FMI = (2.10)
V(TP +FP)(TP + FN)

2.3.4. Filtrado de documentos

Information filtering por su nombre en inglés, es un sistema que proporciona a los usuarios
solo la informacién relevante para ellos mediante la eliminacién de datos redundantes o no
deseados, ya sea mediante métodos semiautomaticos o automaticos, previo a la presentacion de
la informacion (Hanani et al., [2001). Existen tres tipos de sistemas de filtrado de informacion, los
cuales dependen de la forma en que se seleccionan los documentos: los cognitivos en los cuales
la seleccion se basa en las caracteristicas de su contenido, los sociales en donde la seleccién se
realiza a partir de recomendaciones de otros usuarios, y los econémicos, en donde la seleccién
se basa en algun calculo de costo/beneficio para el usuario (Ferreira & Atkinson Abutridy, [1998).

2.4. Dominio pedagdgico

En este apartado se muestra el dominio elegido para la implementacion de los experimentos.
Como se menciond en la seccién[1.1.1] se utiliza el dominio pedagégico, dado que este dominio
es muy extenso, se delimita el andlisis a los elementos relacionados al aprendizaje significativo
dentro de clases presenciales, integrando aspectos del docente y del estudiante.

Ausubel & Novak| (1983) define al aprendizaje significativo como el proceso que se genera en la
mente humana cuando subsume nuevas informaciones de manera no arbitraria y sustantivay que

requiere como condiciones: predisposicién para aprender y material potencialmente significativo
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que, a su vez, implica significatividad l6gica de dicho material y la presencia de subsumidores o
ideas de anclaje en la estructura cognitiva del que aprende.

La teoria del aprendizaje significativo es una teoria que, probablemente por ocuparse de lo que
ocurre en el aula y de como facilitar los aprendizajes que en ella se generan, ha impactado
profundamente en los docentes |Rodriguez| (2011). Para abordar esta tematica, se analiza la
personalizacion del aprendizaje, donde un estudiante aprende mejor con ciertos esquemas y
técnicas de acuerdo a sus caracteristicas intrinsecas. (Cakula & Sedleniece| (2013) definen la
personalizacion como la adaptacién de la experiencia de aprendizaje a cada estudiante, todo ello
mediante el analisis del conocimiento, las habilidades y las preferencias de aprendizaje de cada
individuo.

La personalizacion en el proceso de ensefianza-aprendizaje puede ser conducido siguiendo
diferentes teorias que relacionan varios aspectos, dadas estas reflexiones, para investigar esta
area, se propone analizar tres topicos especificos a fin de detectar conceptos importantes
que permitan establecer la relacion entre estos. Dos de estos tdpicos estan relacionados con
el estudiante (inteligencias multiples y estilos de aprendizaje) y uno esta relacionado con los
docentes (estrategias de ensefianza aprendizaje). En las siguientes subseciones se analizaran
cada uno de estos, mientras que la Figura muestra la relacion que existe entre los tdpicos
analizados.

Cumple |Objetivos de

| |
I
| ‘ aprendizaje |
Profesor —¢
| Estilo de I
| aprendizaje |
Define v |
| Estrategias |
Estudiante Caracteristicas | de |
| L. Tigo de. | ensefianza I
| inteligencia
l |
Ambignte, Aprendizaje
personalidad, ... personalizado

Figura 2.6: Papel de los elementos seleccionados en el aprendizaje significativo

2.4.1. Estrategias de ensefianza aprendizaje

Una estrategia de aprendizaje es un conjunto de procedimientos que un alumno usa de manera
consciente, controlada e intencional como herramientas flexibles para aprender y resolver
problemas (Barriga & Hernandez, [2004), también pueden ser definidas como “conductas y
pensamientos que un aprendiz utiliza durante el aprendizaje con la intencién de influir en su
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proceso de codificacion” (Weinstein & Mayer, (1986, p. 315). Segun|Genovard & Gotzens| (1990),
las estrategias de aprendizaje son comportamientos que el estudiante desarrolla durante su
proceso de aprendizaje, influyendo en su proceso de codificacion de la informacién.

Los rasgos caracteristicos mas destacados de las estrategias de aprendizaje son los siguientes
(Valle et al., [1998):

w Su aplicacion no es automatica sino controlada.

w Para que un estudiante pueda poner en marcha una estrategia debe disponer de recursos
alternativos, entre los que decide utilizar, en funcién de las demandas de la tarea, aquellos
que él cree mas adecuados.

w | as estrategias estan constituidas de otros elementos mas simples, que son las técnicas o
tacticas de aprendizaje y las destrezas o habilidades.

Aunque existen muchos enfoques para la clasificacién de las estrategias de aprendizaje,
Gonzalez & Touron| (1992) define tres tipos principales, los cuales se describen a continuacion:

w Estrategias cognitivas: Hacen referencia a la integracion del material nuevo con el
conocimiento previo. En este sentido, serian un conjunto de estrategias que se utilizan
para aprender, codificar, comprender y recordar la informacién al servicio de metas de
aprendizaje determinadas. Dentro de este grupo, se distinguen tres clases de estrategias:
estrategias de repeticion, de elaboracién, y de organizacion. La estrategia de repeticiéon
se trata de un mecanismo de la memoria que activa los materiales de informacién para
mantenerlos en la memoria a corto plazo y, a la vez, transferirlos a la memoria a largo plazo
(Beltran, 1993). La estrategia de elaboracion trata de integrar los materiales informativos
relacionando la nueva informacién con la informaciéon ya almacenada en la memoria
mientras que la estrategia de organizacion intenta combinar los elementos informativos
seleccionados en un todo coherente y significativo.

= Estrategias metacognitivas: Hacen referencia a la planificacién, control y evaluacién
por parte de los estudiantes de su propia cognicidon. Son un conjunto de estrategias que
permiten el conocimiento de los procesos mentales, asi como el control y regulacion de
los mismos con el objetivo de lograr metas de aprendizaje determinadas. El conocimiento
metacognitivo requiere consciencia y conocimiento de variables de la persona, de la
tarea y de la estrategia. En relacién con las variables personales esta la consciencia
y conocimiento que tiene el sujeto de si mismo y de sus capacidades y limitaciones
cognitivas. Las variables de la tarea se refieren a la reflexién sobre el tipo de problema que
se va a tratar de resolver; averiguar el objetivo de la tarea, si es familiar o novedosa, cual
es su nivel de dificultad, entre otras actividades. En cuanto a las variables de estrategia,
incluyen el conocimiento acerca de las estrategias que pueden ayudar a resolver la tarea
(Valle et al., [1998).
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w Estrategias de manejo de recursos: También denominadas estrategias de apoyo, son
una serie de estrategias de apoyo que incluyen diferentes tipos de recursos que contribuyen
a que la resolucién de la tarea se lleve a buen término. Tienen como finalidad sensibilizar
al estudiante con lo que va a aprender; y esta sensibilizacién hacia el aprendizaje integra
tres ambitos: la motivacion, las actitudes y el afecto. Este tipo de estrategias, en lugar de
enfocarse directamente sobre el aprendizaje tienen como finalidad mejorar las condiciones
materiales y psicolégicas en que se produce el aprendizaje. Incluyen aspectos claves que
condicionan el aprendizaje como son, el control del tiempo, la organizacién del ambiente
de estudio y el manejo y control del esfuerzo (Valle et al., |1998).

Otros autores como |Diaz-Barriga & Hernandez-Rojas| (2010) y [Ramdn| (2006) analizan las
estrategias de diferentes formas, en las que destacan cuatro grupos:

w Cognoscitivas: Son capacidades internamente organizadas de las cuéles hace uso el
estudiante para guiar su propia atencién, aprendizaje, recuerdo y pensamiento. Emplea
estrategias cognoscitivas para pensar acerca de lo que ha aprendido y para la solucién de
problemas.

w Ensefianza: Se concretan en una serie de actividades de aprendizaje dirigidas a los
estudiantes y adaptadas a sus caracteristicas, a los recursos disponibles y a los contenidos
objeto de estudio. Las actividades deben favorecer la comprension de los conceptos, su
clasificacion y relacion, la reflexion, el ejercicio de formas de razonamiento.

w Didacticas: Son el sistema de acciones y operaciones, tanto fisica como mentales, que
facilitan la confrontacion del sujeto que aprende con el objeto de conocimiento.

w Aprendizaje: Son un conjunto de pasos o habilidades que un estudiante adquiere y
emplea de forma intencional como instrumento flexible para aprender significativamente
y solucionar problemas y demandas académicas.

2.4.2. Estilos de aprendizaje

El aprendizaje se define como un cambio en la conducta debido a la experiencia (Chance, [2001),
otras definiciones integran otros elementos relacionados con la didactica, como la de Alonso et al.
(2007) en la que se describe como el proceso de adquisicién de una disposicién, relativamente
duradera, para cambiar la percepcion o la conducta como resultado de una experiencia.

Los autores previamente mencionados asumen el aprendizaje como un proceso en el que
el sujeto que aprende lo hace de manera dinamica, de acuerdo con unas disposiciones y
caracteristicas particulares y en el que estan involucrados un orden y un procedimiento légico.
De este analisis surge el estudio de los estilos de aprendizaje, los cuales reflejan la forma en
que el individuo aprende, describen las condiciones bajo las que un discente se encuentra
en la mejor situaciéon para aprender, o qué estructura necesita para mejorar el proceso de
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aprendizaje. Existen variaciones en cuanto a la manera en que los seres humanos captan y
procesan informacion.

Se han propuesto varias teorias para describir los distintos tipos de aprendizaje, para esta
investigacion se tom6 como referencia el modelo de David Kolb (1976), en el cual se determina
un estilo de aprendizaje usando una escala denominada Learning Style Inventory (LSI). La teoria
propone un método para describir cémo los estudiantes resuelven sus problemas y aplican

conocimientos nuevos a partir de la experiencia personal dentro de su entorno de aprendizaje.

Considera los procesos psicolégicos de percepcion y procesamiento (Olivos et al., 2016). El
método propone 4 estilos de aprendizaje, los cuales se resumen en la Tabla y se explican

posteriormente.

Tabla 2.2: Caracteristicas principales y preguntas clave de los estilos de aprendizaje. Fuente:

Alducin-Ochoa & Vazquez| (2016)

Estilo Caracteristicas Preguntas clave
Animador ¢ Aprenderé algo nuevo, algo que no sabia o no podia hacer antes?
Improvisador ¢, Habra una amplia variedad de actividades diversas?
Activo Descubridor ¢, Se aceptara que intente algo nuevo, cometa errores, me divierta?
Arriesgado ¢ Encontraré algunos problemas y dificultades que signifiquen un reto para mi?
. ¢Habra otras personas de mentalidad semejante a la mia con las que pueda
Espontaneo ;
dialogar?
Ponderado ¢, Tendré tiempo suficiente para analizar, asimilar y preparar?
Concienzudo ¢ Habra oportunidades y facilidad para reunir informacién pertinente?
Reflexivo Receptivo g,.Habré posibilidades de oir los puntos de vista de otras personas de enfoques
diferentes?
Analitico ¢Me veré sometido a presion para actuar precipitadamente o improvisar?
Exhaustivo
Metédico ¢Habra muchas oportunidades de preguntar?
Légico ¢;Los objetivos y las actividades del programa revelan una estructura y finalidad
clara?
Tedrico Objetivo ¢ Encontraré ideas y conceptos complejos capaces de enriquecerme?
Critico ¢ Son solidos y valiosos los conocimientos y métodos que van a utilizarse?
Estructurado ¢ El nivel del grupo sera similar al mio?
Experimentador ¢ Habra posibilidades de practicar y experimentar?
Practico ¢ Habra suficientes indicaciones practicas y concretas?
Pragmético  Directo ¢, Se abordaran problemas reales y me ayudaran a resolver algunos de mis
problemas?
Eficaz
Realista

w  Activo: Personas que se involucran con experiencias nuevas, tienden a actuar primero y

luego piensan en las consecuencias. Muestra como principales conductas al momento de

aprender la animosidad, la improvisacion, la busqueda y el descubrimiento de novedad, el
riesgo y la espontaneidad (Esguerra & Guerrerol, [2010).

w  Reflexivo: Personas que son observadores y analizan sus experiencias desde diferentes

perspectivas. Recopilan y analizan datos en detalle antes de tomar una conclusién. Este

perfil tiene conductas de receptividad, ponderacion, andlisis, exhaustividad y toma de
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conciencia, y entre las otras menos centrales pero presentes en él, la observacion, la
identificacion de pequefios detalles, la elaboracion de argumentos, la previsién, la habilidad
para redactar informes y la prudencia (Esguerra & Guerrero}, [2010).

w Tedrico: Muestra dentro de las principales caracteristicas la lo6gica, la metédica, la
objetividad, la criticidad y la estructuracion en las acciones (Esguerra & Guerrerol 2010).
Las personas con este estilo de aprendizaje adaptan e integran sus observaciones en
teorias complejas y légicamente fundadas. Su sistema de valores prioriza la logica y la
racionalidad antes del andlisis y la sintesis.

w Pragmatico: Incluye personas que prueban sus ideas, teorias y técnicas nuevas y tratan de
ver si funcionan en la préactica. No les gustan las discusiones largas sobre el mismo tema.
Son practicos y se adhieren a la realidad. Las cinco principales caracteristicas de este
estilo de aprendizaje se hallan la experimentacion, la practicidad, el dirigirse a situaciones
y a personas de manera directa, la eficacia y el realismo (Esguerra & Guerrero, 2010).

Para determinar el estilo de aprendizaje predominante, se utiliza el Cuestionario Honey Alonso de
Estilos de Aprendizaje (CHAEA), el cual contiene 80 reactivos, 20 relacionadas con cada estilo.
Dicho cuestionario se muestra en el apéndice [B]

Varios autores como [Tapias| (2018) relacionan estos estilos de aprendizaje con estrategias de
ensefanza, las cuales son idoneas para las caracteristicas de cada estudiante. La tabla
muestra un extracto de dicho analisis.

2.4.3. Inteligencias multiples

Una inteligencia implica “implica la habilidad necesaria para resolver un problema o para elaborar
productos que son importantes en un contexto cultural” (Gardner, 2001, p. 10). Esta definicion,
segun el autor, contiene dos elementos principales:

1. Laresolucion de problemas: El tener un problema para resolver, significa que la actividad
mental siempre tiene una meta. Es importante considerar que los problemas van desde los
simples a los complejos.

2. La creacion de un producto cultural: Creaciones cuya importancia estan demarcadas
por las culturas, igualmente se puede decir que van desde productos rudimentarios pero
utiles, pasando por tecnologias sociales, hasta el desarrollo de la llamada tecnologia dura,
todas ellas en funcién del mejoramiento de la calidad de vida de las sociedades humanas.

Los seres humanos poseen una gama de capacidades y potenciales que se pueden emplear
de muchas maneras productivas, tanto juntas como por separado, esta idea da origen a las
inteligencias multiples de |Gardner, (2001). Se distinguen ocho tipos de inteligencias, las cuales
se muestran en la figura[2.7]y se describen a continuacién:
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Tabla 2.3: Estrategias de aprendizaje y estilos que favorecen.

Estrategia Estilo que favorece

Lluvia o tormenta de ideas. Forma de trabajo que permite la libre presentacién de ideas, sin Activo
restricciones ni limitaciones, con el objetivo de producir ideas originales o soluciones nuevas.

Estudio de un caso. Descripcion escrita de un hecho acontecido en la vida de una persona,

grupo u organizacion. La situacion descrita puede ser real o hipotética, pero construidas con  Tedrico
caracteristicas analogas a las presentadas en la realidad.

Situacion problema. El profesor selecciona una situacion problema tomada de la realidad y

relacionado con los contenidos del curso que se espera sean abordadas por el alumno de

manera grupal. Lo fundamental en la forma de trabajo que se genera esta en que los alumnos  Pragmatico
puedan identificar o que requieren para enfrentar la situacion problematica y las habilidades que

se desarrollan para llegar a resolverla.

Concordar - Discordar. Se fundamenta en presentar a los alumnos un minimo de 10 y maximo
de 20 enunciados breves y redactados de forma tal que provoque en los discentes la reflexién
(de manera individual y después en equipos de cuatro integrantes). El alumno debe contestar si
esta de acuerdo o en desacuerdo con lo que se escribié.

Reflexivo

Lamina/foto mural. Se basa en la presentacion de una fotografia, lamina o caricatura (sin texto) ~ Pragmatico,
proyectada como entrada a un tema de la leccién que se quiere ver. Activo

Elaboracion de blogs y wikis. Se utilizan para plasmar ideas propias sobre temas entendidos  Activo,
a través de medios electronicos interactivos. Reflexivo

Elaboracion de mapas conceptuales. Como un medio de representacion que permite

) ; e . e ) Teérico,Pragmatico
visualizar los conceptos y proposiciones de un texto, asi como la relacién que existe entre ellos.

Interpersonal

Musical Légico - Matemdtica

Corporal - Cinestésica \ Intrapersonal

lingiiistico - Verba
[ Naturalista

Visual - Espacial

Figura 2.7: Tipos de inteligencias segun Gardner.

w | dgico-matemadtica: Utilizada para resolver problemas de l6gica y matematicas. Es la
inteligencia que tienen los cientificos. Se corresponde con el modo de pensamiento del
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hemisferio 16gico y con lo que la cultura ha considerado siempre como la Unica inteligencia.

w | jnglistica: La que tienen los escritores, los poetas, los buenos redactores. Utiliza ambos
hemisferios.

w Espacial: Consiste en formar un modelo mental del mundo en tres dimensiones. Es la
inteligencia que tienen los marineros, los ingenieros, los cirujanos, los escultores, los
arquitectos o los decoradores.

w Musical: Se relaciona con la capacidad de percibir, discriminar, transformar y expresarse
mediante las formas musicales. Asimismo, incluye las habilidades en el canto dentro de
cualquier tecnicismo y género musical, tocar un instrumento a la perfeccion y lograr con él
una adecuada presentacion, dirigir un conjunto y tener apreciacién musical.

w Corporal-kinestésica: Capacidad de utilizar el propio cuerpo para realizar actividades o
resolver problemas. Es la inteligencia de los deportistas, los artesanos, los cirujanos y los
bailarines.

w |nfrapersonal: Es la que permite a una persona entenderse a si misma. No esta asociada
a ninguna actividad concreta.

w |nterpersonal: Como entender a los demas, se suele encontrar en los buenos vendedores,
politicos, profesores o terapeutas.

w Naturalista: La que se utiliza cuando se observa y estudia. Es la que demuestran los
bidlogos o los herbolarios.

Para determinar el tipo de inteligencia predominante, se utiliza el test de inteligencias mdltiples
de Howard Gardner el cual contiene 36 reactivos, dicho test se muestra en el apéndice [C|
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Estado del arte

En el presente capitulo se muestra un analisis sobre las investigaciones en torno a cada una
de las fases del aprendizaje ontologico. Para esto, se analizan los articulos relacionados con la
creacién, uso de herramientas y dominios utilizados en esta investigacion. Al final, se agregan
algunas investigaciones sobre técnicas PLN que son utilizadas en la investigacién y un analisis
sobre los puntos mas relevantes y limitantes encontrados en las investigaciones revisadas.

Dentro del proceso de revision de la literatura, se encontraron autores como [Maedche &
Staabl (2001), quienes presentan una metodologia para el aprendizaje ontolégico utilizando
herramientas semiautométicas. EI método involucra cinco etapas que conforman un ciclo: union
de estructuras existentes o definicién de reglas, extraccion de los modelos para la ontologia,
bosquejo inicial de la ontologia objetivo, refinamiento y la aplicacién de la ontologia para
su evaluacién. Dichos procedimientos son aplicados a diversos entornos como el texto libre,
diccionario y ontologias heredadas.

Investigaciones como esta, [Tovar et al.| (2014) y recientemente |Gong & Gao| (2016) trabajan
en el proceso de aprendizaje ontolégico como un todo, mientras que otras investigaciones se
centran en una o dos fases del proceso. Ademas cada investigacién maneja diferentes dominios
y procedimientos para la obtencion de sus resultados. Algunos autores se enfocan en el andlisis
del dominio utilizando diferentes técnicas, otros, analizan el comportamiento de técnicas y
métricas independientemente del dominio. [Rodriguez & Simon| (2013) presenta un método para
la extraccion de informacién estructurada desde textos escritos en idioma espafiol. Dicho método
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combina el analisis sintactico superficial y profundo o de dependencias, el reconocimiento de
entidades, patrones lingliisticos y conocimientos de referencia almacenado en un corpus de
mapas conceptuales. Analizando el dominio comercial, |Vasilateanu et al. (2015) presentan un
motor de busqueda semantico para documentos relevantes de una empresa, en donde realizan
una ontologia basados en las técnicas de |Cimiano| (2006) y la libreria Text2Onto (Cimiano &
Volker, 2005)

La Figura muestra las etapas generales del aprendizaje ontolégico, ademéas del dominio
elegido. En cada una de las etapas se anexan las caracteristicas y técnicas mas representativas
de los articulos encontrados en cada una de ellas.

Aprendizaje ontolégico

Evaluacion \
- Métricas de
recuperacion de

|

| | |

| | |
- Clasificacion | }> | - Automatica | ! informacion |

| | |

| | |

I I

Creaciénde !
ontologia (s) |

Extraccion de
conceptos

- Diccionario -Semiautomatica | - Expertos en dominio
- Extraccion de - Manual - Sistemas de consulta
I
Jpatrones _ — — — — __ N _

N _/
N

Herramientas y recursos

Figura 3.1: Rubros de investigacion para el estado del arte

3.1. Deteccion de conceptos principales y relaciones

Es importante mencionar que antes de iniciar el proceso de extraccidon de elementos principales,
se debe tener un corpus para el dominio a trabajar, por lo que se analizaron algunas
investigaciones sobre la construccion de corpus en diferentes dominios. [Grljevic & Bosnjak
(2015) se centran en la creacién del corpus linglistico relevante escrito en lengua serbia, en
dicha investigacién, el enfoque es el analisis de sentimientos de los contenidos generados por
los estudiantes en la educacion superior. [Teixeira et al.| (2011) se analizaron el problema de
crear un corpus de referencia para la clasificacion de articulos de noticias en escenarios de
etiquetas multiples. Los autores proponen un enfoque semiautomatico para crear un corpus de
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referencia que utiliza tres métodos de clasificacion auxiliares: maquinas de vectores de soporte,
clasificadores de vecinos mas cercanos y otro basado en un diccionario.

En investigaciones como la de |Ochoa et al.| (2011) se presentan métodos para la extraccion
de clases de manera semiautomatica, utilizan una base de datos de verbos, alternancias de
diatesis y esquemas sintactico-semanticos del Espafol (ADESSE) (Garcia-Miguel et al., 2010)
la cual contiene aproximadamente 160,000 clausulas recuperadas de un corpus; con la ayuda
de ADESSE se extraen patrones semanticos que llevan a la determinacién de las clases para
una ontologia. Esta metodologia fue aplicada en un subdominio educativo y replicada en ambito
financiero (Ochoa et al., 2011). La extraccion de clases se complement6é con la opinién de
expertos en el dominio. |[Kang et al.| (2014) presentan un método para la extraccién de conceptos
utilizando extraccion de patrones linglisticos y calculo de pesos con métricas de PLN como el
etiquetado morfoldgico.

Aguilar et al.| (2016) formulan una metodologia para extraer contextos definitorios desde un
corpus de biomedicina en espariol mediante un andlisis semiautomatico. El método consta de
tres pasos principales: listado de términos, listado de definiciones, y una taxonomia basada en
relaciones de hiponimia e hiperonimia, los autores utilizan WordNet y medidas para relevancia
de palabras. |[Kaushik & Chatterjee|(2018) proponen un esquema de dos pasos para disefiar una
ontologia del dominio de la agricultura. El esquema propuesto funciona en dos pasos. Utilizan
expresiones regulares dependientes del dominio y técnicas de procesamiento del lenguaje natural
para la extraccion automatica de vocabulario, posteriormente se identifican las relaciones entre
los términos extraidos y las frases. Otras investigaciones utilizan la extraccion de relaciones como
parte de una tarea mayor, por ejemplo, los autores Jing et al.|(2013) usan la clasificacién abstracta
para extraer conceptos y relaciones en la tarea de creacién de ideas.

Una vez obtenidos los conceptos importantes, se sigue con el proceso de extraccion de
relaciones entre estos. Algunos autores separan estos procedimientos en dos fases, mientras que
otras investigaciones recuperar conceptos y relaciones con un solo método. En|Ortega-Mendoza
et al| (2011) se presenta un enfoque para la extraccion automatica de informacion Iéxica en
forma de pares hipénimo-hiperénimo, se utilizan un conjunto de patrones Iéxicos del espafol y
un esquema de calificacion de patrones. Las busquedas se realizan directamente en la Web,
donde el método extrae los pares de palabras. Ontras investigaciones como la de [Barciela &
Padillal (2012) utilizan un corpus compuesto de noticias, conversaciones telefénicas y texto web
para la representacion de textos utilizando grafos, donde los nodos son conceptos y las aristas
relaciones. Los autores manejan 3 tipos de conceptos y 4 de relaciones.

Dorantes et al.| (2017) presentan un proyecto centrado en la extraccion de definiciones analiticas
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e hiperénimos. La metodologia consiste en la busqueda automatica de informacién con patrones
construidos manualmente basados en la estructura léxica de definiciones analiticas en lenguaje
natural. Los resultado de la extraccién de definiciones analiticas superan a los del estado del
arte, sin embargo, la extraccién de hiperénimos se encuentra en las etapas iniciales.

Investigaciones mas recientes como la de [Das et al.| (2019) realizan una blsqueda de relaciones
en un corpus sobre crimenes, mediante la creacién de un grafo. La propuesta considera un
corpus textual que contiene informacién sobre el crimen contra las mujeres en la India y extrae
relaciones sustanciales entre las entidades nombradas mediante una técnica de agrupacion
basada en graficos jerarquicos. Para extraer las relaciones, se utilizan métricas se similitud y
se establece un umbral para dividir el grafico en funcion de los pesos de los bordes. Otras
investigaciones utilizan técnicas de logica para extraer dichas relaciones, [Lima et al. (2019)
presenta el enfoque de aprendizaje relacional llamado OntolLPER, el cual, utiliza la programacion
I6gica inductiva para generar modelos de extraccion en forma de reglas de extraccién simbdlica.

3.2. Creacion de ontologias

De acuerdo con el proceso de aprendizaje ontoldgico, el siguiente paso corresponde a la creacion
de la ontologia. La Tabla muestra las investigaciones analizadas tanto para la creacion
automatica como para la creacién manual de ontologias. Ademas, se anexa una columna para
especificar el dominio en cada investigacion.

Tabla 3.1: Investigaciones y dominios analizadas para la creaciéon de ontologias

Método de construccion Autores Dominio
Alani et al.| (2003) Biografias de pintores
Valencia| (2005) Textos técnicos y médicos
Automatica Lee et al.|(2007) Documento no estructurado (FIFPD
Ochoa et al.|(2011) Oncologia
De la Villa Moreno|(2016) Biografias
Vargas-Vera & Celjuskal (2004) Noticias sobre nivel basico
Manual Corda et al.| (2008) Historia de la ciencia
Somodevilla et al.[(2015) Andlisis de personas con NCIﬂ

Alani et al.| (2003) presentan el proyecto Artequackt, un sistema generador de biografias de
acuerdo a parametros establecidos por el usuario. En este proyecto la ontologia se realiza de
manera automética utilizando herramientas como WordNef®] Otras investigaciones como |Lee
et al.|(2007) muestran un mecanismo para la construccién de ontologias basado en la extraccién
de episodios en un domino de documentos no estructurados. Dado que los proyectos se realizan
para el idioma chino, el enfoque principal es estudiar las caracteristicas de dicho idioma antes

%https://wordnet.princeton.edu/
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de la construccion de la ontologia. Se hacen pruebas con noticias de la FIFA evaluandolas con
métricas de recuperacién de informacién como precisién y recuerdo.

Ademas de las investigaciones previamente citadas, se analizaron tesis enfocadas en la creacién
de ontologias. En |Valencial (2005), se desarrolla un entorno para la extraccién incremental de
conocimiento desde texto natural. Se propone una metodologia hibrida que utiliza POSTagging
y WordNet para la extraccion de elementos clave. El proceso final es semiautomatico y requiere
entrenamiento previo de un corpus del dominio analizado; ademas, se extraen relaciones
taxonémicas y conceptos semanticos.

Ochoa et al.| (2011) propone una metodologia de obtencion de informacion para la construccién
automatica de ontologias en espanol a partir de texto libre, esto principalmente para la extracciéon
de conocimiento de la Web. La metodologia esta basada en tres etapas secuenciales: busqueda
de conceptos, extraccion de relaciones y construccion de ontologias. [De la Villa Moreno| (2016)
realiza una investigacion similar pero con un método que no analiza la estructura sintéctica
superficial del lenguaje, sino que estudia su nivel semantico profundo (lo que permite escenarios
multilingles); se utilizan técnicas de resolucién de anaforas, agrupamiento y extraccién de
patrones Iéxico-sintacticos.

Vargas-Vera & Celjuskal (2004) presenta una ontologia para el reconocimiento de eventos
utilizando 200 articulos de noticias de un conjunto de reportajes que describen la vida académica
del nivel basico. Se realiza extraccién de patrones y evaluacién con métricas de RI, reportando
resultados superiores al 90 % de precision. En la investigacion propuesta por|Corda et al., (2008)
se implementa una aplicacién Web para ayudar a los usuarios a examinar un espacio conceptual
histérico y explorar relaciones temporales entre eventos cientificos. La ontologia se formuld
utilizando predicados generales (semanticos y facticos) y se presenta un analisis detallado de
las reglas y relaciones que la componen. En|Somodevilla et al.|(2015) se presenta una ontologia
construida manualmente sobre el estilo de vida en personas con enfermedades no transmisibles
utilizando herramientas de Web Semantica. El enfoque principal de la investigacion se centra en
el uso de técnicas para la integracién de ontologias.

En [Hajiabadi (2014) se propone un enfoque de mineria de datos basado en ontologias para
clasificar documentos Web con el fin de facilitar las aplicaciones basadas en documentos de
texto clasificados, como los motores de busqueda. La ontologia es generada por la mineria
Wikipedia. Debido a los esfuerzos colaborativos de muchos usuarios para agregar nuevos
articulos, Wikipedia se expande enormemente y, en consecuencia, contiene casi todos los
campos y subcampos. La ontologia se denominé WikiOnt y contiene todas las categorias y
subcategorias existentes en Wikipedia. Otras investigaciones se enfocan en el uso de ontologias
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para la obtencién de conceptos clave o toma de decisiones respecto a un corpus. Mala & Lobiyal
(2015) utiliza una ontologia linguistica para extraer conceptos de documentos de texto del &mbito
de la medicina. Por medio de WordNet se crean grupos con un peso semantico asignado y
técnicas de mineria de datos para la extraccién de conceptos relacionados.

3.3. Técnicas PLN

En este apartado se discuten las investigaciones relacionadas con técnicas implementadas a lo
largo de la investigacion. Entre dichas técnicas utilizadas se encuentra el filtrado de documentos
y el andlisis de varianza por grupos.

En un sistema de Recuperacién de Informacién, el filtrado de documentos se puede aplicar para
calcular la relevancia entre un documento y una clase determinada, ya sea mediante un conjunto
de palabras clave (Li et al., 2018) o mediante algun atributo extra que determina si un documento
es importante o no. Por ejemplo, puede ser usado en aplicaciones donde se desea seleccionar
sitios web de acuerdo al estilo de aprendizaje de un estudiante (Bergasa-Suso et al., 2005).
Recientemente se han propuesto modelos basados en redes neuronales, donde el filtrado de
documentos se implementa con autoaprendizaje y capacidad de adaptacion (Li, [2018).

Aunque el filtrado de documentos suele usarse para tareas como la seleccién de caracteristicas
(Zoric et al.,[2018), en otras investigaciones es un paso previo cuyo resultado es la entrada de un
sistema de bisqueda de respuestas (Noguera Robles et al., 2006). Esta técnica también se utiliza
dentro del proceso de clasificacion, especialmente cuando se tienen pocas o nulas instancias de
la clase que interesa a la investigacioén; los ejemplos mas comunes es la clasificacion binaria (Yu
et al.,[2003) y problemas de clasificacion sin datos (Guan et al., [2009). Es importante hacer notar
que la mayoria de los trabajos realizados en el area de filtrado de documentos suelen aplicarse
a dominios especificos, por lo que si se desea hacer un cambio de dominio es necesario hacer
ajustes a los métodos.

En el andlisis de la varianza Dinu et al. (2014) propuso un método para la tarea de deteccion
de colocaciones, el cual consiste en aplicar algunos métodos como la métrica Dice, prueba de
ji-cuadrado, y la razén de probabilidad. En el area de deteccién de elementos compuestos, |Li
et al.| (2015) proponen un enfoque de célculo de similitud semantica basada en ontologia, donde
el concepto se descompone en dos conjuntos para extrae la similitud.

En el &rea de procesamiento de imagenes, el andlisis de varianza se utiliza para la segmentacion,

especialmente para la estimacion de un umbral, es decir, para separar la imagen en dos clases
de pixéles: blanco y negro. En [Zhang & Hu| (2008) se utiliz6 el método bidimensional (2D) de
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Otsu para corregir el umbral al segmentar imagenes de baja relacion senal / ruido, este método
elimindé completamente el ruido en las imagenes de muestras de biopsia renal.

3.4. Investigaciones en el dominio pedagégico

En este apartado se analizan algunas investigaciones en el dominio pedagogico, enfocadas en
una o mas fases del proceso ontoldgico. La tabla[3.2lmuestra algunos de los dominios especificos
analizados.

Grandbastien et al.| (2007) proponen el proyecto OURAL (Ontologies for the Use of digital learning
Resources and semantic Annotations on Line) el cual integra las disciplinas de ciencias de
la educacién, informatica y psicologia cognitiva con el fin de crear servicios para E-learning.
Como resultados, se muestran las clases obtenidas mediante la aplicacién de técnicas de PLN
a situaciones de aprendizaje descritas en lenguaje natural. |Fu et al.| (2008) también analizan el
dominio educativo, sin embargo, al ser aplicado al idioma Chino, utilizan un preprocesamiento
para analizar las caracteristicas de dicho idioma: acoplamiento, relevancia y consenso.

Tabla 3.2: Investigaciones en el dominio pedagdgico

Fase Método Autores Dominio

Detecciéon de Automatico Grandbastien et al.|(2007) E-learning

clases Fu et al.|(2008) Sistemas de preguntas
Wul (2008) Manuales de cursos en linea
Fan et al.|(2008) Material para ensefianza del inglés
Zhu & Yao|(2009) Secuencias de aprendizaje
Bucos et al.|(2010) Contenidos en E-learning
Dai & Li/(2010) Informatica

Creacion Manual o Du et al.| (2012) Educacion en linea

semiautomatica

Bagiampou & Kameas|(2012)
Ameen et al.|(2012)

Silva Sprock & Ponce|(2013)
Méndez et al.| (2015)

Uskov et al.|(2016)

Hu et al.| (2016)

Hssina et al.|(2017)

Aminah et al.| (2017)

Cursos de ingenieria de software
Cursos de ingenieria de software
Objetos de aprendizaje
Inteligencias multiples de Gardner
Niveles de inteligencia

Libros para nivel K12

E-learning

Evaluacién académica

En |Wu| (2008) se desarrolla un sistema de educacién en Internet basado en ontologias, que
implementa el intercambio y la reutilizaciéon del material de aprendizaje en diferentes sistemas. Es
una investigacion cualitativa, donde se aborda un ejemplo con un curso basico de computacion
en linea que describe los modulos del sistema: aprendizaje, interfaz y recursos. |Fan et al.| (2008)
presentan ENGOnto; la ontologia integra multiples ontologias relevantes para que los agentes
personalizados aborden los cambios dinamicos del proceso de aprendizaje de los alumnos, la
interaccion entre el instructor y los recursos de aprendizaje en el entorno de la ensefianza del
idioma inglés. La ontologia se construyd manualmente, pero los autores describen el proceso
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de generacion de dependencia de puntos de conocimiento (integracién de clases). En [Zhu &
Yao| (2009) se presenta el disefio de secuencias de aprendizaje utilizando la formalizaciéon por
medio de ontologias (lenguaje OWL); dicho disefio se enfoca en el aprendizaje individual con el
proposito de establecer una secuencia personalizada de acuerdo con el nivel y caracteristicas de
cada alumno en la educacién superior en ambientes virtuales.

En Bucos et al.| (2010) se aborda una estructura de ontologia de dominio que desempefa un
papel importante en la representacion de conceptos de educacién superior y en la asistencia a
sistemas de e-learning especializados. A medida que aumenta el nimero de clases que forman
parte de la estructura de ontologia y las propiedades asociadas a ellas, la ontologia se divide en
un conjunto de ontologias mas pequefas.

Una ontologia creada a partir de diagramas CASE para la educacién en linea se presenta
en [Bagiampou & Kameas| (2012); su evaluacién es abordada por expertos en un proceso
manual. En este trabajo, el enfoque esta en la fase de construccidn, donde las clases se
extraen manualmente. El proceso de creacién de ontologias a partir de la informacion de los
cursos ofrecidos en niveles avanzados se explica en|Ameen et al.| (2012), donde los estudiantes
pueden elegir cursos de acuerdo con sus antecedentes académicos. Ambos trabajos presentan
la estructura, informacién y jerarquia de las clases de forma manual.

Autores como (Uskov et al, 2016) se centran en el aprendizaje autbnomo en linea, proponen
una ontologia en base al Internet de las cosas (loT); mas que aprendizaje en linea, se centra
en el aprendizaje dentro del aula con la ayuda de la tecnologia tomando como referencia los
tipos de inteligencia de los estudiantes. En|Ameen et al.| (2012) se explica el proceso de creacion
de una ontologia a partir de la informacién de cursos que se ofertan en nivel superior, donde el
estudiante puede elegir los cursos a tomar de acuerdo a su historial académico. Se presenta la
estructuracion y jerarquizacion de las clases de manera manual.

Otras investigaciones se centran en la educacién en linea como [Dai & Li (2010), |Du et al.
(2012), Hu et al.| (2016) y recientemente [Hssina et al.| (2017), donde las ontologias se definen
manualmente a partir de recursos XML disponibles en Internet, y la evaluacion también es
un proceso manual. Investigaciones como |Uskov et al.| (2016) se enfocan en el aprendizaje
automatico; en este trabajo, se crea una ontologia basada en loT utilizado en un aula, teniendo
en cuenta las inteligencias estudiantiles. |[Fan et al.| (2008) y Hu et al.|(2016) presentan ontologias
para el aprendizaje en el aula, la primera investigacion propone una ontologia para la interaccion
entre el estudiante y el maestro en la ensefianza del idioma inglés; mientras que en la segunda
investigacion la ontologia involucra el uso del Internet para la mejora del aprendizaje. Se utiliza
una ontologia por cada entidad que participa en el proceso ensefianza aprendizaje; la evaluacion
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se realiza manualmente por expertos en el dominio. |Bagiampou & Kameas| (2012) presenta
una ontologia de dominio sobre diagramas de casos de uso creada para ambientes online,
especificamente para la materia de ingenieria de software, este trabajo es evaluado por expertos
en el dominio.

Aminah et al| (2017) se desarrolla una ontologia para la evaluacion académica en una
Universidad de Indonesia. Este trabajo toma en cuenta que los datos académicos evolucionan
con el tiempo segln el desarrollo de los criterios de evaluacion académica. La universidad
gestiona el proceso de evaluacion interna y determina los parametros y criterios correspondientes.
Se definieron 26 clases con 21 propiedades de objeto. La ontologia desarrollada satisface la Guia
de Evaluacién Académica y podria ser extendido con mas elementos de vocabulario.

La Figura muestra las investigaciones realizadas en el dominio pedagdgico de acuerdo al
enfoque utilizado. Algunos autores crean una ontologia para alguna materia en particular, como
por ejemplo ingenieria de software o matematicas, otros autores se enfocan en la creacion de
herramientas para el docente o los alumnos, ya sea el uso de una plataforma o secuencias
didacticas para el aprendizaje. Ademas, la aplicacién de las ontologias creadas es para clases
online en algunos casos y en otros para clases presenciales.

(Du, 2012)
(Bucos, 2010)
Hssina, 2017)

(Grandbstien, 2007)

(Zhu, 2009)
(Mendez,2015)

Presencial

Figura 3.2: Investigaciones sobre ontologias en el dominio pedagdgico

En investigaciones mas relacionadas con los subdominios estudiados, IMéndez et al.| (2015)
propone utilizar un modelo ontoldgico para la personalizaciéon del aprendizaje que involucre el
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perfil de los estudiantes de acuerdo con la teoria de inteligencia multiple de Howard Gardner, asi
como usar una ontologia de dominio que ayude a representar el conocimiento en plataformas
de aprendizaje virtuales. Este modelo es utilizado en la educacién online, donde se infiere el
tipo de inteligencia del estudiantes y de acuerdo a esto se recomiendan contenidos pertinentes.
Silva Sprock & Ponce|(2013) presenta una reingenieria de una ontologia de estilos de aprendizaje
en varios enfoques, la cual tiene el objetivo de apoyar la creacién, adaptabilidad y uso de objetos
de aprendizaje.

El trabajo de investigacién propuesto se centra en el drea sombreada, es decir, la construccion
de la ontologia sera como una herramienta para clases presenciales. Esta area contiene varias
investigaciones analizadas en el estado del arte, sin embargo, todas adoptan un enfoque de
construcciéon manual.

3.5. Analisis y limitantes

A manera de resumen, la Tabla muestra las técnicas, herramientas y dominios analizados
en cada una de las fases del aprendizaje ontoldgico (filas). Como se puede observar, algunas
herramientas se repiten en dos fases, sobre todo en creacién y poblado, ademas, se muestra una
variedad de dominios y herramientas. En cuanto a la evaluacién de las metodologias analizadas,
en todas las fases se encuentra la intervencién de un experto en el dominio analizado.

Entre las limitantes detectadas en los trabajos relacionados se encuentran las siguientes:

w No se encontraron estudios que incluyan el proceso ontolégico y de poblado en un dominio
especifico, sino una parte de éste (deteccion de clases, creacién o poblado).

w Dentro de la fase de la creacién de ontologias, son pocas las investigaciones que abordan
un enfoque automatico o semiautomatico. La mayoria trabajan una creacion manual,
especialmente las del dominio pedagdgico.

w No se detectaron investigaciones dentro del campo de la creacién de un corpus enfocado
exclusivamente al proceso de aprendizaje ontolégico. Por lo tanto, el corpus creado
representa una aportacion inicial para la investigacion.

= Dentro del dominio pedagdgico, las investigaciones no involucran mas de una clase
principal en el proceso.

El paso de evaluacién contiene varias técnicas, donde el mejor método puede ser determinado
por el objetivo de la investigacién. En el trabajo presentado por Wong et al.| (2011), los autores
dividieron las técnicas en tres categorias principales:
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Tabla 3.3: Técnicas y métodos mas utilizados en cada una de las fases del aprendizaje ontolégico de
acuerdo al andlisis del estado del arte

Fase Dominios Técnicas Herramientas Evaluacion
) . Manual Protégé Manual
Textos financieros P .
” ) . e Patrones linguisticos Etiquetado Gold
Deteccién Inteligencia artificial .
L Expertos o Gold Patrones Iéxicos Experto
de clases Wikipedia . o o
Gestién de emergencias Herramientas de Clasificador Recuperacion de
etiquetado (POS) supervisado informacion
R —
Manuales de cursos necuperacion de
. L Manual informacién
Informatica basica . -
L ) Relaciones semanticas Swoogle Experto
Aprendizaje social . . .
" Anéforas Protégé Relaciones entre
Creacion Personas con ETN .
Biografias Agrupamiento XML conceptos
ersonalizadas Similitud SPARQL Relaciones taxonémicas
P . Herramientas POS Contraste de ontologias
Oncologia L
Cualitativa
Sin dominio Comparacién Ontologia base C'uafiro comparatlvo entre
técnicas analizadas
» Métricas: cohesion entre s I
Evaluacién . . Analisis cualitativo
elementos, distancias
Software
Andlisis de jerarquias especializado en
el dominio
Dominio Aprendizaje social Combln,amon de Protégé Expertos en dominio
ontologias

1. El primer enfoque evalla la idoneidad de

aplicaciones.

las ontologias en el contexto de otras

2. El segundo enfoque utiliza fuentes de datos especificas del dominio para determinar en

qué medida las ontologias pueden cubrir el dominio correspondiente.

3. Eltercer enfoque evalla las ontologias al determinar qué tan bien se adhieren a un conjunto

de criterios. Por ejemplo, se puede establecer el numero promedio de términos que se

agregaron para formar un concepto en la ontologia.
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Propuesta metodologica

En este capitulo se describe la metodologia propuesta para esta investigacion, la cual,
inicialmente se divide en tres fases. En la fase uno, se observa el proceso de creacion del
corpus mediante una recopilacién manual de un conjunto de articulos pedagégicos; aunado a
un proceso de extraccién automatica y un método para integrar nuevas instancias. La segunda
fase se centra en en el proceso de formalizacion de la ontologia analizando las caracteristicas
estructurales del corpus. En esta fase tienen una presencia predominante las técnicas de PLN
para la deteccion de conceptos principales, que es donde se presentan mas experimentos, y la
extraccion de relaciones, principalmente mediante el andlisis de métricas de similitud textual.

En cada experimento realizado, se necesita implementar algunas métricas de evaluacion a fin
de validar los resultados obtenidos. Por lo tanto, se integra un médulo de evaluacién presente
en todas las fases, en el cual se analizardn los resultados mediante técnicas de recuperacion
de informacién y una evaluacion manual, la cual estd basada en el analisis cualitativo y la
comparacion con ontologias creadas manualmente. La Figura muestra el procedimiento
general.

4.1. Creacion del corpus

En el proceso de creacion de ontologias de dominio, es necesario tener un repositorio de
informacién del cual se puedan extraer los componentes de dichas ontologias. Como texto de
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Ontologia
Conjunto de validacién (Gold standard) Deteccién de conceptos compuestos
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Figura 4.1: Metodologia general propuesta

entrada se utiliza un corpus creado con instancias de cada uno de los temas analizados, unas
obtenidas de manera manual y otras mediante un proceso de filtrado de documentos. La Figura
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muestra los procesos implementados para esta fase.

Recopilacion (Manual) Enriquecimiento (Automatico)
B Dialnet 7 . ., B Dialnet S ia(, Articulos
4 Validacién de > o e —
Bducare -—- f -~ - Educare . e recuperados por
Grefayc A enfoque tedrico l @refalyc — clase

¥ | Yrrpme I Crawl

Busqueda I + rawler I
| N

| 2% o ~‘.‘. e
v Lematizacion : M»& e Técnicasde | | | — |
v Anélisis de S filtrado —
Validacién —

vocabulario
de superclases

Corpus
enriquecido

Figura 4.2: Procesos implementados en la fase 1 de la metodologia

Considerando el dominio elegido, se tomaron articulos publicados que traten de uno de los temas
analizados. Es importante aclarar que los articulos recabados son del area de Pedagogia o
Psicologia y que estan publicados en el idioma espafiol. Se realizé un etiquetado manual, en
donde la clase es el subdominio del que trata dicho articulo. Con esto, se asegura la riqueza del
vocabulario y de los conceptos principales, los cuales son indispensables para la creacién de la
ontologia.

En lo que respecta a la recoleccién de articulos, se realizé una busqueda manual utilizando los
siguientes recursos académicos:

w Educare Electronic Journaﬂ: Forma parte del Centro de Investigacién y Ensefianza de
la Educacion (CIDE) de la Universidad Nacional de Costa Rica. Es una revista electrénica
internacional de publicacién trimestral cuyo objetivo es difundir la producciéon cientifica y
promover el andlisis académico en todos los campos de la educacién.

w Scientific Electronic Library Online (SciEIof|: Es un modelo para la publicacién
electrénica cooperativa de revistas cientificas en Internet. Su objetivo es responder a las
necesidades de la comunicacién cientifica en los paises en desarrollo, particularmente de
América Latina y el Caribe.

- DiaIneIE|: Es un proyecto de cooperacion bibliotecaria que comenzo en la Universidad de La
Rioja. Se constituye como un portal que recopila y proporciona acceso fundamentalmente
a documentos publicados en Espafa en cualquier lengua o que traten sobre temas
hispanicos.

'http://wuw.revistas.una.ac.cr/index.php/EDUCARE/index
*http://www.scielo.org/php/index.php?lang=es
*https://dialnet.unirioja.es/
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w Latindex’: Es el Sistema Regional de Informacién en Linea para Revistas Cientificas de
Ameérica Latina, el Caribe, Espana y Portugal. Surgié en 1995 en la Universidad Nacional
Auténoma de México (UNAM), la misién del sistema es difundir, hacer accesible y elevar la
calidad las revistas académicas editadas en la region, a través del trabajo compartido.

El corpus se representa mediante el nombre Inicial y se representa como: Inicial = {K,T,C'}
donde:

w K Eslaclave del articulo ({1..,51}).

w T" Es todo el texto del articulo, eliminando las palabras cerradas[ﬂ

w (' Es la clase del articulo. Esta se representa como un atributo nominal de acuerdo al titulo
del articulo. C' = { EA, T, EE}, representando a las clases estilos de aprendizaje, tipos de
inteligencia y estrategia de ensefianza respectivamente.

La Tabla muestra el vocabulario y nimero de palabras por clase en el corpus inicial. La
clase estrategias de ensefianza contiene mas vocabulario, sin embargo, la clasificacion de las
estrategias no esta del todo definida, por lo que se justifica el nUmero de palabras. La clase estilos
de aprendizaje contiene menos vocabulario, al tener clases bien definidas de acuerdo al enfoque
tedrico elegido. En el apéndice [A]se muestra la lista de articulos que integra dicho corpus.

Tabla 4.1: Vocabulario del corpus Inicial

Clase Palabras Vocabulario
Estilos de aprendizaje 60,551 8,587
Estrategias de ensenanza 68,397 10,145
Tipos de inteligencias 56,090 9,863
Total 185,038 18,563

4.1.1. Expansion del corpus

Considerando que el corpus cuenta solamente con 51 instancias se hace necesario incrementar
éstas de forma semiautomatica. Las clases principales tienen un enfoque teérico determinado,
por lo que ademas de extraer un articulo que se refiera a cualquiera de ellas, se debe determinar
si dicho articulo corresponde o no al enfoque tedrico seleccionado.

Para la extraccion automatica de articulos se implementé un crawler en cada uno de los recursos
académicos utilizados en la primera busqueda manual. Se descargaron todos los articulos
recuperados de las consultas utilizando las clases principales. Hay algunas revistas que estan

*http://www.latindex.org/latindex/inicio
SPalabras que se filtran antes o después del procesamiento de texto. Generalmente el término se refiere a las
palabras mas comunes en un idioma aunque no existe una sola lista universal
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indexadas en mas de un buscador, por lo que el crawler también incluye una comparacién entre
los articulos iniciales y los descargados automaticamente, a fin de evitar elementos repetidos.

Dado el funcionamiento del crawler, cada articulo ya tiene asignada una de las tres clases, la
Tabla muestra el nimero de documentos recuperados por clase y buscador, sin considerar
los repetidos. Haciendo una eliminacion de los textos que no son legibles y aquellos cuyo texto
no puede ser extraido se obtienen 800 articulos a procesar. Estos articulos no pueden entrar
directamente al corpus inicial, ya que es necesario determinar si cada instancia maneja el mismo
enfoque tedrico que los articulos del corpus inicial.

Tabla 4.2: Numero de articulos recuperados por buscador académico

Clase Dialnet Educare Redie SciElo Total
EA 28 20 30 130 246
EE 6 20 45 354 425

Tl 118 20 6 23 167

Se propone una arquitectura de filtrado semisupervisada aplicable a cualquier dominio (Figura
[4.3). Dicha arquitectura tiene por objetivo servir como una herramienta para que un especialista
pueda recolectar articulos de un area y tema concreto, asi como proporcionar apoyo en el analisis
de trabajo relacionado. Por ejemplo, al investigar el tema de desarrollo dentro del dominio de
psicologia educacional, existen dos enfoques principales: el desarrollo visto como un proceso
cognoscitivo psicogenético de Piaget y el enfoque de Vygotsky, con una perspectiva sociocultural.
Ambas teorias estan vigentes, y los expertos tienden a elegir una de ellas al realizar sus
investigaciones.

La arquitectura consta de dos métodos de filtrado soportados en ideas diferentes, el primero
asume que un documentos es relevante a la tematica de interés si este es parecido a algun
documento del conjunto de entrenamiento. El segundo método toma como relevantes aquellos
documentos que se encuentren cerca de un vector representativo del conjunto. Ambos métodos
fueron estructurados para filtrar instancias dentro de un ambito reducido, donde los elementos
importantes no tienen grandes diferencias en contenido con los elementos no importantes.

Para la aplicacion de estos métodos, el conjunto de entrenamiento es el corpus inicial, mientras
que el conjunto de evaluaciéon es un subconjunto de articulos descargados con la ayuda del
crawler, el cual fue etiquetado de manera manual. La Tabla [4.3] muestra el nimero de articulos
por clase y cuantos de estos son etiquetados como importantes.

Solo un subconjunto pequefio fue etiquetado como elementos positivos; esto se debe a que
en algunas clases existen mas de dos enfoques que las describen. Para la clases Estilos de
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Preprocesamiento Clasificacion Resultados
5

1= ' B Dialnet ‘I @
Dl?uo.narlo ) Eduicare
Corpus inicial ~ términos Conjunto de Bl
evaluacion
Instancias
clasificadas

Extraccion de
Clasificador

vectores
Figura 4.3: Propuesta de arquitectura de filtrado

1

_

representativos

Conjunto de entrenamiento

Clase Total Importantes
Estilos de aprendizaje 54 17
Estrategias de ensefianza 73 15
Tipos de inteligencias 39 13

Tabla 4.3: Tamaro del conjunto de evaluacion y nimero de articulos importantes por clase.

aprendizaje, los articulos no importantes se enfocan en estudios sobre el aprendizaje en general,
ya sea el disefio de materias para ciertos grupos o enfoques motivacionales. Para la clase
Tipos de inteligencias los documentos no importantes tratan principalmente sobre la inteligencia
emocional en diferentes niveles educativos, mientras que en la clase Estrategias de ensefanza
se centran en la descripcion de estrategias de estudio muy particulares o una comparacién
epistémica entre distintos enfoques.

Representacion de documentos

Para la representacién de los documentos se utilizan vectores integrados por palabras
representativas de cada dominio. Se gener6 un diccionario, compuesto por la definicién de las
clases principales (inteligencia, estilos, aprendizaje, estrategias, ensefianza). Estas definiciones
fueron recuperadas de manera manual utilizando 5 recursos: 2 diccionarios pedagdégicos, el
diccionario de la Real Academia Espafola (RAE), un diccionario enciclopédico y una lista en
linea de sinénimos. Por lo tanto, se obtuvo el diccionario inicial Dic; = {W,C1,Cs, Cs,Cy, S},
donde:

= 1/ es el concepto principal (lista inicial).
w (1, (9, C5,C4 son las definiciones en cada uno de los diccionarios utilizados. Algunas
palabras, no tiene definicion en algun recurso por lo que se omite ese elemento del arreglo.
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Los textos fueron preprocesados eliminando las palabras cerradas, signos de puntuaciony
palabras con una longitud menor a tres caracteres.
= S una lista de los sinébnimos del concepto.

D; se expandi6 usando las palabras de las definiciones encontradas y la lista de sin6bnimos para
obtener la lista de conceptos Dic. La Figura muestra un ejemplo con una palabra de las
incluidas en la lista inicial.

Palabra inicial Diccionario extendido
Corporal
Capacidad
Utilizar
W = corporal Propio
la capacidad de utilizar el Cuerpo
propio cuerpo para realizar Realizar
C= o Actividades
actividades o resolver
Resolver
problemas Problemas
= morfoldgico, fisico, corpdreo, Morfoldgico
material Fisico
Corpéreo

material

Figura 4.4: Ejemplo de la expansién del diccionario para el término “Corporal”

Aplicando el proceso de expansion, la lista se increment6 a 990 palabras. Al final se lematizaron
los conceptos y se eliminaron aquellos que solo aparecen una vez en el corpus inicial, quedando
|| Dic|| = 303. Este diccionario es una lista simple que solo contiene los conceptos recuperados. A
partir de la lista de conceptos Dic y con la ayuda del experto en el dominio, se eliminan aquellas
palabras que no son consideradas como importantes 0 que no son viables para conformar la
ontologia. De este proceso se obtiene una lista depurada, con 202 palabras.

4.1.2. Deteccion de conceptos compuestos

Uno de los aspectos mas importantes en este dominio es que la mayoria de los conceptos
principales estan compuestos por mas de una palabra, lo cual no permite la implementacién de
analisis automaticos en donde el primer paso es la tokenizacion (division por palabras). Para la
deteccién de estos conceptos se implementd un algoritmo que calcula la probabilidad condicional
de cada par de palabras. La Figura[4.5) muestra el método general, la cual tiene el objetivo de
encontrar un umbral que permita separar los conceptos compuestos de los simples.

El corpus se divide por clases, y cada uno de éstas se analiza por separado, de cada instancia
se extraen las palabras adjuntas y se calcula su frecuencia y su probabilidad condicional. De
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—> Frecuencia —> . >
condicional
I 4

(i:rc:irg;s [— Lista de Corpus con
— :
— —— candidatos conceptos
R N COmpUeStOS
— —

Figura 4.5: Método en dos fases para la deteccion automatica de conceptos compuestos.

acuerdo a la figura, primero se analizan las frecuencias, dicho andlisis consiste en la divisién de
cuartiles, a fin de analizar cada segmento por separado y determinar si todos son significativos.
La Figura[4.6|muestra un ejemplo del proceso.

|| Palabral Palabra2 Palabra3 ... PalabraN

Corpus
inicial

o= P(Palabra2|Palabral)

Si o > umbral

= | Palabral-Palabra2 Palabra3 ... PalabraN

Corpus
actualizado

Figura 4.6: Probabilidad condicional para la extraccién de conceptos compuestos

Al calcular la probabilidad condicional, se compara con un umbral previamente establecido, si
la probabilidad es mayor o igual a dicho umbral, este par de palabras se considera como un
concepto compuesto. En este proceso se analizan todos los posibles escenarios, por ejemplo si
los pares P(Palabra2|Palabral) y P(Palabra3|Palabra2) superan el umbral, se toma el par
de la probabilidad mayor, quedando el corpus como Palabra_Palabra2 Palabra3 o Palabral
Palabra2_Palabra3.
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4.2. Conceptos importantes

Esta fase integra dos procesos secuenciales: deteccion de conceptos principales y extraccion de
relaciones. Para la deteccidon de conceptos se realizé un andlisis con las métricas de similitud
textual. La hip6tesis es que si dos palabras tienen un alto grado de similitud, estas guardan una
relacion entre si, ya sea taxonémica o no taxonémica. Primero se realizan experimentos utilizando
conceptos unipalabra, a fin de tener resultados preliminares, posteriormente se utiliza un gold
standard. Los resultados de estos experimentos generan una lista de conceptos por clase, las
cuales se utilizaran en la fase de deteccién de relaciones entre dichos conceptos.

Entre la fase de deteccién de conceptos y deteccion de relaciones se realizan algunos
experimentos para la extraccién de segmentos de texto, los cuales integren dos 0 mas conceptos
y palabras clave que permitan establecer una relacién entre estos. En esta fase se utilizan
corpus previamente etiquetados de otros dominios, y eso origina la necesidad del etiquetado
manual de instancias. Otros métodos implementados en esta fase involucran el analisis manual
y automatico de patrones de categorias gramaticales, extraccion de métricas de similitud en un
proceso iterativo y la implementacién de metodologias externas para complementar resultados.

Para esta etapa, el primer experimento se utilizaron tres representaciones del corpus Final y
métricas de similitud textual. Ademas, el corpus fue dividido de acuerdo a la clase, obteniendo
tres subcorpus: Estrategias de ensefanza, Estilos de aprendizaje y Tipos de inteligencias. La
Figura[4.7] muestra todas las representaciones junto con las métricas utilizadas para su andlisis.
El proceso a realizar fue el siguiente:

Corpus

Estilos de Estrategias de Tipos de
Clases ———————— Aprendizaje Senefianza Inteligencias
EA EE Tl
R . ‘ Sentencias Pares 5-gramas
epresentaciones ——— ~" ¢
e Pa 5g
Métri Basadas Terminos PMI Wikipedia PMI Books
etricas —————
Te Pw Pb

Figura 4.7: Clases, representaciones y métricas utilizadas en el experimento inicial.
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1. Se extrajeron los lemas de cada subcorpus (con la ayuda de la herramienta TreeTagger).
Las palabras cerradas fueron eliminadas y se extrajeron las representaciones de la Figura
[4.7; Se, Pay 5g.

2. Con las representaciones del corpus se extrajeron los coeficientes de Dice, Jaccard,
Traslape y Coseno para obtener el conjunto T'e. Ademas, se calculd la métrica de PMI
utilizando un corpus extraido de Wikipedia (Pw) y un conjunto de libros de Pedagogia
disponibles en la red (Pb).

3. Se utilizé el gold standard con un valor tope de las métricas para determinar si una palabra
es considerada como recuperada. Los topes en los valores son representados por 7.

4. Se calcularon la precision y el recuerdo para cada experimento. Se da una mayor
importancia a la precisién por que no es necesario recuperar todas las palabras del gold,
y la precision muestra el porcentaje de palabras correctamente recuperadas en cada
experimento.

Las métricas utilizadas en este experimento fueron modificadas en la interpretacién de las
variables. En la literatura consultada se utilizan para obtener la similitud entre dos oraciones, sin
embargo, en este experimento es necesario obtener la similitud entre dos palabras. Usualmente,
las férmulas de este tipo de métricas involucran dos elementos: ¢1 y t2 que representan la oracién
1y 2 respectivamente. Por ejemplo, en la férmula del coeficiente de Jaccard, | t; Nt2 | es el
numero de palabras que aparecen en la sentencia 1y 2,y | t; Uty | es el nUmero de palabras
entre ambas sentencias. Para este experimento, el significado de las variables cambiaron de
acuerdo a la representacion del corpus analizada: t; es la clase, y to es cada una de las
palabras del vocabulario, por lo tanto, el valor de | t; Nty | and | t; Ut | es diferente para
cada representacion:

w En la representacion Se:

| t1 Nt2 |1 NUmero de sentencias donde la clase (¢1) y la palabra (t2) aparecen juntas. No
es importante si las palabras estan separadas, solo tienen que aparecer en la misma

oracion.
| t1 Uts |: Total de oraciones donde aparece la clase o la palabra.

= En la representacion Pa:

| t1 Nty |z Total de apariciones de las dos palabras juntas, sin importar el orden (¢ to 0to 1y
| t1 Uty |z Frecuencia de t; mas la frecuencia de ¢2 en el subcorpus.

w En la representacion 5g:

| t1 Nt2 |: NUmero de 5-gramas donde aparecen juntas t1 y to
| t1 Ut |1 NUmero de 5-gramas donde aparece t; 0 t2
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Las dos versiones de la métrica PMI también se calcularon utilizando estas modificaciones
a las variables. Para esta métrica, fueron necesarios dos corpus externos: El primero (Pw)
esta compuesto por articulos aleatorios de Wikipedia y al segundo (Pb) lo componen libros de
Pedagogia, Filosofia y Psicologia. Pw fue extraido automaticamente mediante un crawler web,
y Pb fue extraido manualmente. La Tabla muestra los componentes de cada corpus. Pw
es mas rico en vocabulario, pero el dominio no esta relacionado como con el corpus Pb. La
hipétesis inicial es que un corpus relacionado con el dominio puede obtener mejores resultados.
Una descripcién detallada de dicho corpus se muestra en el apéndice D}

Tabla 4.4: Corpus obtenidos para el calculo del PMI

Wikipedia Libros
Instancias 174,605 113
Palabras 21,529,363 4,289,894
Vocabulario 498,866 116,986

4.3. Relaciones entre conceptos

Para la deteccion de relaciones se presentan métodos basados en frecuencias maximales y en el
etiquetado manual del corpus. Para las frecuencias maximales se toma en cuenta el andlisis de
partes de texto en las cuales se pueden detectar relaciones entre los conceptos que aparecen en
dichos fragmentos. Algunos de los experimentos iniciales se basan en frecuencias maximales,
obteniendo n — gramas con n = {3,4,5}. El proceso integra una parte automética y una
evaluacién manual por parte del experto en el dominio, como texto de entrada se utiliza el corpus
Final .

Para el calculo de dichas frecuencias maximales se implement6 el siguiente algoritmo :

1. Del corpus inicial, se extraen n — gramas de lemas (2 a 5).

2. De cada n — grama se calcula una métrica « que relacione la frecuencia y el nimero de
articulos en los que aparece.

3. Se eligen los n — gramas con el valor de @ mas alto (mayor a 100) y se contrastan con
los conceptos del conjunto de evaluacion. Si al menos dos palabras del n — grama se
encuentran dentro de la lista, el n — grama pasa a formar parte de los resultados.

4. Con la ayuda del experto en el dominio, se obtienen los n — gramas que contienen relacién
tedrica entre dos o mas conceptos.

Este proceso ahorra tiempo al experto del dominio, ya que en lugar de revisar de manera
manual todos los articulos del corpus inicial, se revisan las listas de n — gramas que son
mas representativos dentro de los articulos. Cabe mencionar que, al tener un fuerte enfoque
manual, estos experimentos se consideran como un baseline para a partir de estos incrementar
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los resultados y el nivel de automatizacion.

Ademas de este algoritmo inicial, se presentan dos métodos para la deteccion de frases
importantes del texto, en las cuales se encuentran los conceptos que conformaran la ontologia
y las relaciones entre ellos. Para encontrar los textos se definen patrones de categorias
gramaticales mediante una lista de palabras y un etiquetado manual de un documento. Aunque
existen diversas técnicas para este procedimiento, la mayoria de estas se enfocan en el idioma
inglés, y en diferentes dominios como medicina y noticias.

Se propone el uso de patrones de categorias gramaticales que puedan detectar los términos
importantes del texto, de los cuales se extraeran los conceptos y relaciones entre ellos. Para la
extraccion de las categorias gramaticales se utiliza el médulo pattern de la herramienta CLIPS.
De la informacién proporcionada por el médulo se utilizan los primeros dos elementos por palabra
para la construccion de los patrones, separados por el simbolo _.

4.3.1. Extraccion de patrones

Este método se basa en la busqueda de una lista de términos considerados importantes para el
experto en el dominio. La Figura [4.8] muestra el procedimiento general, donde una instancia del
corpus funge como entrenamiento y el resto como conjunto de evaluacion.

Categorias & i
—t— gt‘ I . Extraccion Conteo <‘je frecuencias
gramaticales de patrones (trigramas)
Corpus }
inicial
= ——— | Listas
— - - reliminares
. Conjunto de P
Listas de conceptos ovaluacion

principales

Figura 4.8: Método automatico.

Los pasos a seguir se mencionan a continuacion:

1. Se recuperan todas las incidencias de los conceptos de la lista dentro del conjunto de
entrenamiento, junto con sus palabras cercanas a fin de obtener trigramas de palabras.

2. Se etiqueta el conjunto de entrenamiento, extrayendo los trigramas de categorias
gramaticales junto con la frecuencia de cada uno de ellos. Para el célculo de la frecuencia
solo se toman en cuenta las categorias, no las palabras, por ejemplo, las frases /a
necesidad de y la existencia de son representadas por el mismo trigrama de categorias
gramaticales: DT_B - NP,NN_I — NP,IN_B — PP.
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3. Bajo las mismas condiciones se etiqueta el conjunto de evaluacion, se recuperan los
patrones del punto anterior y se muestran los trigramas pertenecientes a dichos patrones.

4. Para mejorar el analisis de los resultados, se recuperan también las palabras antecesoras
y sucesoras de los patrones, a fin de obtener 5-gramas.

4.3.2. Matriz de similitud

Otro método utilizado para la deteccién de conceptos relacionados es una variante del
procedimiento explicado en la seccion con la diferencia de utilizar solo dos métricas de
similitud, y hacer el proceso iterativo. Se calcula una matriz de similitud como la de la Figura[4.9]
Esto no solo permite tener una aproximacién de los conceptos principales, ademas, se extraen
posibles relaciones entre estos.

Palabra_l Palabra_2 Palabra_3 Palabra_4 Palabra_5 Palabra_6 Palabra_7 Palabra_8 .. Palabra_N
Palabra_1 1 Sim(1,2) Sim(1,3) Sim(1,4) Sim(1,5) Sim(1,6) Sim(1,7) Sim(1,8) .. Sim(1,N)
Palabra_2 1 Sim(2,3) Sim(2,4) Sim(2,5) Sim(2,6) Sim(2,7) Sim(2,8) .. Sim(2,N)
Palabra_3 1 Sim(3,4) Sim(3,5) Sim(3,6) Sim(3,7) Sim(3,8) .. Sim(3,N)
Palabra_4 1 Sim(4,5) Sim(4,6) Sim(4,7) Sim(4,8) ..  Sim(4,N)
Palabra_5 1 Sim(5,6) Sim(5,7) Sim(5,8) ..  Sim(5N)
Palabra_6 1 Sim(6,7) Sim(6,8) ..  Sim(6,N)
Palabra_7 1 sim(7,8) ..  Sim(7,N)
Palabra_8 1 Sim(8,N)
1
Palabra_N 1

Figura 4.9: Matriz de similitud de palabras (Ejemplo)

Una vez extraida la matriz de similitud, se utiliza para realizar una busqueda exhaustiva, de
elementos cuya similitud es similar. Se inicia con los conceptos representativos de cada clase
(estrategia de ensefianza, tipo de inteligencia, estilo de aprendizaje), a partir de este punto, se
hacen busquedas iterativas en donde la salida de una iteracion es la entrada de la siguiente.
Se tiene la hipétesis de que los elementos recuperados estan relacionados con el concepto que
se utilizé para la busqueda, ya sea como subclase o atributos de las clases. La utilidad de este
método es que no solo se pueden detectar conceptos principales, sino que se pueden analizar
las relaciones existentes entre ellos.

4.4. Evaluacion

Para la evaluacién de la ontologia y en general de los experimentos realizados a lo largo de la
investigacion se utilizaran enfoques basados en gold standard. En estos sistemas se tienen dos
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tipos de documentos (6 instancias):

= Documentos relevantes (0 documentos positivos): Total de documentos que el sistema
debe recuperar en una consulta.
= Documentos recuperados: Total de documentos que son recuperados en la consulta.

Utilizando estos datos, existen dos medidas de uso frecuente en la evaluacién de los sistemas:
Precision (P) y recuerdo (R), llamadas respectivamente precision y recall por sus términos en
inglés. Estas son calculadas de la siguiente manera:

1. Precision: Fraccién de los datos recuperados que son relevantes.

p_ items relevantes recuperados (4.1)
N items recuperados '

2. Recuerdo: Fraccién de los datos relevantes que son recuperados.

items relevantes recuperados
R— , p (4.2)
items relevantes

Estas métricas pueden ser definidas en funcién de una matriz de confusion (figura|4.10), la cual
es caracteristica de los modelos de clasificacion supervisada, en esta, las instancias evaluadas
por el clasificador pueden caer en las siguientes opciones:

w Verdaderos positivos (TP): Instancias que pertenecen a la clase y se clasifican en ella.

w Falsos positivos (FP): Instancias que no pertenecen a la clase, pero son clasificadas en
ella.

= Falsos negativos (FN): Instancias que pertenecen a la clase, pero no clasifican en ella.

= Verdaderos negativos (TN): Instancias que no pertenecen a la clase y no se clasifican en
ella.

/ "\\
Relevante No relevante
Recuperada TP FP
_ No recuperada FN TN )

Figura 4.10: Matriz de confusién para evaluar los resultados de una clasificacion

Por lo tanto, precisién y recuerdo también pueden ser expresadas como se muestra en las
formulas [4.3]y [4.4] respectivamente.
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TP

P=_——" 4.

TP+ FP (4.3)
TP

= 4.4

R=TprFN (44)

Dado que las dos medidas explicadas se complementan, es necesario tener en cuenta las dos
para hacer un andlisis completo, ya que una precision alta no nos asegura que se recuperen
todos los datos relevantes, mientras que un recuerdo alto puede indicar que entre los elementos
recuperados hay basura. Por lo tanto, se considera una tercera medida para comparar los
resultados de los experimentos: el F-score, el cual es la media arménica entre la precision y
el recuerdo (formula[4.5).

PxR

F— =2
score *P—|—R

Gold standard

El gold standard se gener6 manualmente con la ayuda del experto en el dominio y contiene
una serie de conceptos por clase considerados como importantes. A diferencia del diccionario,
este recurso cuenta con conceptos formados por una o mas palabras, ademas de que considera
los sin6nimos, mismos que son reemplazados en el corpus original. Las listas contienen 104
elementos para los tipos de inteligencias, 79 para las estrategias de ensefianza y 144 para los
estilos de aprendizaje.

Parra facilitar el andlisis y evaluacién de los experimentos realizados, se cred una segunda
versién de esta lista, integrando solamente conceptos simples (conformados por una sola
palabra). Para esta versién, se incrementd el numero de elementos, solo para las estrategia
de aprendizaje el nimero de elementos queda igual. Las listas extraidas tienen elementos en
comun ya que pertenecen a un mismo tema pedagoégico. La Figura[4.11]muestra el diagrama de
Venn con el numero de elementos que se comparten por clase.

Las tres clases comparten 12 conceptos, mientras que la clase de estilos de aprendizaje es la
que comparte un mayor numero de elementos con otras clases (22 con estrategias de ensefianza
y 26 con tipos de inteligencias). La clase estrategias de ensefanza, a pesar de tener mas texto
que las demas, tiene menos conceptos importantes y comparte pocos con otras clases.
Generador de ontologias

Finalmente, se genera un creador de ontologias en Python, utilizando las salidas de los
experimentos realizados. La Figura presenta el proceso detallado.
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Compuestos Simples

120

Estilos de
aprendizaje

11

92

Estilos de
aprendizaje

Tipos de
inteligencias

85

Tipos de
inteligencias

79

Estrategias dé
ensefianza

64

Estrategias de
ensefianza

54

Figura 4.11: Namero de elementos del conjunto de evaluacion por clase

Clases.txt

Instancias.txt

Muestra Ontologia

protégé

GeneraOntologia.py

Genera archivo
OwL

Relaciones.txt

Figura 4.12: Proceso para la generacién de ontologias mediante la salida de los experimentos realizados

En la figura se observa que el programa necesita 3 entradas, las cuales se describen a
continuacion:

w Clases: Contiene los candidatos a clases, asi como sus atributos (si es que los tiene).
Cada linea es una clase de la forma: NombreClase; Atributol, Atributo2, AtributoN;

= |nstancias: Lista las instancias de cada una de las clases.

w Relaciones: Contiene las relaciones entre conceptos, agrregando relaciones inversas (si
las hay)

El codigo lee las entradas y estructura la informacion en forma de un archivo .OW L. Este archivo
es compatible con la herramienta Protégé, la cual genera el grafo representativo de la ontologia.
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Resultados de experimentos

En este capitulo se detallan los experimentos realizados a lo largo de la investigacion para todas
las fases del aprendizaje ontolégico. Se analizan algunos aspectos de los métodos utilizados y
los resultados obtenidos.

5.1. Validacion de clases

Los métodos de agrupamiento mencionados en la seccion fueron utilizados para estos
experimentos. En todos los casos, solo se modificd el nUmero de grupos (n = 3), y el resto de los
parametros se establecieron con su valor predeterminado. Para los experimentos, las clases de
corpus reales se representaron usando los nimeros 0, 1y 2 para Tl, EAy EE respectivamente.
Se extrajo una frecuencia de palabras, asi como la métrica Tf-idf. Se utilizaron dos conjuntos de
caracteristicas como atributos: el vocabulario del corpus y las palabras del diccionario.

La Tabla[5.1] muestra los grupos creados en cada algoritmo y el corpus utilizado. Se observa un
mayor equilibrio al usar las palabras del diccionario como caracteristicas. Dado que el corpus
inicial esta equilibrado en sus tres clases, se esperaria que los resultados del agrupamiento
fueran similares. En este punto, una menor cantidad de atributos genera grupos mas equilibrados
dentro del corpus.

Para validar las clases principales, se contrast6 el etiquetado manual con los resultados obtenidos
por técnicas no supervisadas. Para esto se utilizé la herramienta Scikit-learn (Pedregosa et al.,
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Tabla 5.1: Grupos creados en cada algoritmo y conjunto de caracteristicas

Caracteristicas Algoritmo Grupos creados
Real 01001011222211010022211111
1111100000000002222222222
Aglomerativo 01001011111112011011112211
211110000000000111 1111111
Diccionario Birch 01001011222211012022211111
1111100000000002222222222
K-Means 01002011222221022022211111

1111100000000002222222222
Espectral 01110111111112111011101101
2011101100111000101111101

Aglomerativo 00000000221100000021100200
0000000000000002102112021

Vocabulario Birch 00000010221100000021100200
0000000000000002102112021

K-Means 00000000111200000011000100
0000000000000001101111010

Espectral 00010000000002010000001001

2001000000000001000001010

2011) para implementar algunos algoritmos de agrupamiento y métricas de evaluacién. La Tabla
muestra los resultados obtenidos.

Tabla 5.2: Resultados de las métricas de agrupamiento

Algoritmo Métrica Exactitud
Fowlkes 0.6924

Agglomerative Homogeneity 0.5548
Mutual information 0.5355

Rand Index 0.4861

Fowlkes 0.9596

Birch Homogeneity 0.9311
Mutual information 0.9284

Rand Index 0.9406

Fowlkes 0.8445

K Means Homogeneity 0.7774
Mutual information 0.7686

Rand Index 0.7695

Fowlkes 0.4193

Spectral Homogeneity 0.0617
Mutual information 0.0205

Rand Index 0.0066

Los mejores resultados en todas las métricas se obtuvieron utilizando la frecuencia invertida
de los lemas del diccionario como caracteristicas y el algoritmo de Birch, principalmente
considerando la métrica de Fowlkes (96 %). Los peores resultados se obtuvieron utilizando el
vocabulario como caracteristicas y el algoritmo espectral, logrando en algunas métricas menos
del 5%. La figura[5.1] presenta los mejores resultados obtenidos, contrastados con la asignacion
real. Los nimeros representan las claves de las instancias (articulos).

Primero, las etiquetas reales se representan con tres conjuntos equilibrados. A la derecha, se
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Birch

9 10 11 12 ‘
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Figura 5.1: Comparacion entre los grupos reales y los creados por el algoritmo Birch

muestran los resultados del algoritmo de Birch (diccionario), que son muy similares a las etiquetas
reales. Por ejemplo, el primer grupo solo tiene una instancia menos que el conjunto real, y no
contiene ningun elemento adicional. Este grupo corresponde a la categoria T'I. La instancia 17
se agrupa en la categoria de E'F junto con todas las instancias de esta clase. Esto se puede ver
en la Tabla[56.2] donde la fila de etiquetas reales y la que corresponde al algoritmo de Birch con
el diccionario son muy similares, excepto el elemento 17 (resaltado en negrita). Finalmente, la
categoria de A (grupo inferior derecho en el diagrama de Venn) es la que esta mejor definida,
ya que esta clase no presenta interseccién con las otras dos.

5.2. Expansion del corpus

Para la expansion del corpus se proponen dos métodos de filirado y para obtener un punto de
referencia se genera un baseline con un algoritmo para One Class Classification. Este algoritmo
maneja un método similar al objetivo planteado en esta investigacién, ya que reduce el analisis
a una sola clase para aprender solo de esas instancias; si el entrenamiento contiene datos de
otra clase, los toma como valores atipicos pero no influyen en la construccién del modelo. Como
algoritmo base para la clasificacion se utilizaron las maquinas de vectores de soporte (SMO).

Clase P R F1  Rec
Estilos de aprendizaje 0.857 0.375 0.522 5
Estrategias de ensefanza | 0.400 0.267 0.320 4
Tipos de inteligencias 0.357 0.385 0.370 5

Tabla 5.3: Resultados obtenidos con algoritmo SMO para one class classification
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La Tabla muestra los resultados obtenidos por clase, especificando precisién (P), recuerdo
(R) y medida F' (F1), ademas se anexan el nimero de instancias recuperadas (Rec). En la clase
Estilos de aprendizaje los resultados son mejores, especialmente la precisién, sin embargo, el
recuerdo es bajo para todas las clases (menos de 0.4). Respecto a la métrica F1, solo la clase
Estilos de aprendizaje super6 0.5.

5.2.1. Métodos propuestos

El método local se basa en el analisis de distancias entre vecinos. Se comparan las distancias
entre la nueva instancia y sus vecinos mas cercanos, con las distancias entre estos elementos
y sus propios vecinos. Con este antecedente, se formulan dos variantes cuya diferencia se
centra en la métrica que se utilizara para agrupar la distancia de los vecinos mas cercanos.
Sea T = {ti,t2,...,t,} un conjunto de n textos del tema de interés, y:

w ¢ el nuevo texto, que debe determinarse si pertenece a T'.
= d, ; la distancia de ¢, con la instancia conocida ;.

= d; ; la distancia entre los textos ¢; y t; del conjunto T'.

w knn(d;) el conjunto de k vecinos mas cercanos de d; en 7.

La variante L-Prom obtiene la distancia promedio de los k vecinos mas cercanos de ¢,, y lo
compara con los k vecinos de estos.(Ecuacion 5.1).

LS el s

Vd;€knn(dy) Vd;eknn(dz) Vdjc€knn(d;)

L-Max sigue una estructura similar, solo que compara las distancias maximas en lugar de los
promedios (Ecuacion|5.2).

MATvd; cknn(dg) (dz,i) < AT vd, cknn(dy) <mal‘v¢j cknn(d;) (di,j)> (5.2)

El método global toma en cuenta todas las instancias del conjunto de entrenamiento para evaluar
a t,. Se obtiene el vector promedio de los vectores de T', llamado centroide (denotado por C) y
un area dentro de T denotada por el centroide y una distancia. Teniendo en cuenta el promedio
de distancias y la desviacion estandar (Ecuaciones[5.3]y [5.4] respectivamente) se crean areas en
las cuales se encontraran las nuevas instancias importantes.

u(T) = ’;‘ > die (5.3)
A%

t; €T
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1 2
o(T) = T Z (die — u(T)) (5.4)
Vd; €T
La primera distancia utilizada para la comparacién es p, si las nuevas instancias entran dentro
del area conformada por C' como centro y un radio de p, son consideradas como importantes, a
esta variante se le denomina G-Prom (Ecuacién|5.5).

dye < p(T) (5.5)

Con u y o se genera otras que detecta los elementos importantes siguiendo la Ecuacién[5.6] con
k = 1 (variante llamada G-PromDesv) y k = 2 (variante llamada G-Prom2Desv). Finalmente, la
variante G-Max crea un &rea entre C'y la maxima distancia entre este punto y 7" (Ecuacion [5.7).
La Figura muestra la comparacion entre la nueva instancia ¢, con sus vecinos, con k = 3 con
el método local y las &reas creadas en el método global.

dpec < p(T)+ ko(T) (5.6)

dyc < MaTyq,er(dic) (5.7)

Global

Prom2Desv

y PromDesv

Prom

Figura 5.2: Método local que compara una nueva instancia con sus k vecinos mas cercanos (izquierda) y
areas creadas con el método global (derecha).

Para medir la distancia d; ; entre un par de texto ¢; y t; se utiliza d; j; = 1 — sim(t;,t;), donde
sim() es la similitud coseno entre los vectores de ¢; y t;. ngitud del vector d.
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La Tabla muestra los resultados del método local, separados de acuerdo a la variante del
experimento y clase analizada. Los experimentos que superan al baseline en F; se muestran en
negritas.

Método Clase P R F;  Rec.
Estilos de aprendizaje 1.000 0.071 0.133 1
L-Max Estrategias de ensefianza | 0.625 0.333 0.435 5
Tipos de inteligencias 1.000 0.077 0.143 1
Estilos de aprendizaje 1.000 0.214 0.353 3
L-Prom Estrategias de ensefianza | 0.500 0.267 0.348 4
Tipos de inteligencias 1.000 0.077 0.143 1

Tabla 5.4: Resultados obtenidos con el método local para filtrado

Dos de las cuatro clases obtuvieron una precision de 1, la diferencia se centra en el recuerdo, la
cual es mayor para las clases N A y Estrategias de ensefianza. La clase Tipos de inteligencias
presenta los resultados mas bajos, sobre todo al analizar el recuerdo. En cuanto al nimero
de documentos recuperados, en todos los casos se recuperan menos de 10 documentos. Al
momento de comparar las distancias, los elementos de T' estdn muy unidos entre si, por lo que
al comparar una nueva instancia, esta no se encuentra tan cerca de sus vecinos, esto hace que
el nimero de elementos recuperado sea minimo.

Los resultados del método global se muestran en la Tabla Al analizar la distancia de las
nuevas instancias con el centroide y compararlas con la distancia promedio (variante Prom), los
resultados son 0 en todos los experimentos, por lo que esta variante no se anexa en la tabla. Esto
refuerza la idea de que los documentos de entrenamiento son muy cercanos, por lo que al crear
un area de radio igual al promedio de distancias, esta es muy restrictiva para que las nuevas
instancias se puedan recuperar. En cambio, cuando el drea a considerar es desde el centroide
hasta la distancia maxima (variante G-Max), la mayoria de los nuevos articulos son etiquetados
como importantes. Por lo tanto, la exhaustividad es alta, pero la precision es baja, especialmente
en las clases homogéneas (Estilos de aprendizaje); aun asi, los resultados son mejores que las
propuestas locales.

La versién G-Max recuper6 mas documentos, pero la version G-PromDesv tiene mejores
resultados en cuando a Fj. Aunque los documentos no se encuentran cerca del centroide,
si se amplia mucho el area se recuperan muchos falsos positivos cuando las clases no son
homogéneas. En el caso de las clases homogéneas, la mejor variante fue G-Prom2Desv.

Contrastando los resultados con el baseline, el método local obtiene mejores resultados para
la clase Estrategias de ensefianza, mientras que el método global lo supera en todas las
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Método Clase P R F1  Rec.
Estilos de aprendizaje 0.929 0.813 0.867 13
G-Max Estrategias de ensefanza | 0.273 0.8 0.407 12
Tipos de inteligencias 0.563 0.692 0.621 9
Estilos de aprendizaje 1 0375 0.545 6
G-PromDesv Estrategias de ensefanza | 0.571  0.267 0.364 4
Tipos de inteligencias 1 0.308 0.471 4
Estilos de aprendizaje 0.929 0.813 0.867 13
G-Prom2Desv  Estrategias de ensenanza | 0.293 0.8 0.429 12
Tipos de inteligencias 0.615 0.615 0.615 8

Tabla 5.5: Resultados del método global para filtrado

clases. Todos los documentos relacionados con las estrategias de ensefianza aprendizaje,
aunque comparten el mismo enfoque epistémico, no todos abarcan todas las estrategias, hay
documentos que solo analizan las estrategias metacognitivas o incluso estrategias de lectura, que
se consideran como de apoyo. Esta caracteristica hace que al menos para esta clase, sea mas
factible comparar un documento con sus similares en lugar de compararlo con todo el conjunto.

Los documentos catalogados como falsos positivos son articulos que hablan del tema y que
mencionan el enfoque analizado (generalmente en el trabajo relacionado o marco teérico del
articulo) pero no se centran en dicho enfoque. Los falsos negativos son aquellos que manejan
un fundamento tedrico muy pequerio y se centran mas en el analisis de resultados.

En la clase Tipos de inteligencias los falsos positivos son articulos que hablan sobre inteligencia
emocional (la cual no esta dentro de las 8 inteligencias de Gardner), pero al momento de definir
el término inteligencia utilizan conceptos que estan dentro de la lista de palabras utilizada como
atributos. Incluso algunos describen la teoria de Gardner, como parte de un sustento teérico y
para comparar las bases de los dos planteamientos. Los falsos negativos abordan la tematica
desde un punto de vista epistémico, por lo que utilizan palabras no tan comunes y las comparan
con otros enfoques, esto hace que el vocabulario se expanda y no se obtenga una frecuencia
adecuada para las palabras de conforman los atributos. Otros ejemplos de falsos negativos son
articulos que analizan una sola inteligencia (espacial o corporal).

Las clases Estrategias de ensefianzay Estilos de aprendizaje tienen comportamientos similares,
por ejemplo si un articulo habla de los estilos de aprendizaje bajo el enfoque de la programacion
neurolinglistica pero en su marco teérico desarrolla ampliamente la teoria de Kolb, este quedara
como falso positivo, y si el documento solo analiza el estilo de aprendizaje pragmatico pero no
menciona los otros tres estilos, quedara como falso negativo.
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Finalmente, se aplicaron los métodos creados a cada clase para clasificar la totalidad de las
instancias del corpus B. La Figura muestra el nimero de documentos catalogados como
importantes por clase y por variante. La relacion entre el total recuperado por clase se mantiene
en las variantes (la clase Estrategias de ensefianza recupera mas documentos en todas las
variantes y la clase Tipos de inteligencias es la que menos documentos recupera), esto también
se relaciona con el nimero de documentos que se analizan.

La efectividad de los métodos depende de la estructura de las clases, el método local es mejor
cuando los documentos son heterogéneos, es decir, cada uno de los documentos analizados se
enfocan en una pequefia parte del dominio analizada. El método global funciona mejor cuando los
documentos son uniformes y todos abarcan la totalidad de las subclases analizadas. En cuestién
de los algoritmos, el método global conlleva menos tiempo de ejecucién, ya que el centroide se
obtiene una sola vez para posteriormente sacar la distancia entre éste y todos los documentos a
analizar. El método local implica calcular los vecinos de cada instancia y a su vez los vecinos de
estos vecinos en cada iteracion.

250 223

Global 201 Local

200

150

100

74 o 66

50 33 41 44 39 46
K il 4 K

0 | |

G-Max G-PromDesv G- Prom2Desv L-Prom L-Max

M Estilos de aprendizaje W Estrategias de ensefianza Tipos de inteligencias

Figura 5.3: Numero de documentos recuperados por clase y método utilizando todo el corpus auxiliar.

Tomando en cuenta los resultados mas altos en los experimentos en cuanto a F7, las instancias
recuperadas se unen al corpus A para conformar el corpus F'inal. La Tabla muestra el
namero de instancias por clase, asi como el método que se tomo en cuenta para su creacion.
El corpus Final queda con 61 instancias de la clase Tipos de inteligencias, 63 instancias en la
clase Estrategias de ensefianzay 83 instancias en la clase Estilos de aprendizaje.

5.3. Conceptos compuestos

De acuerdo a la Figura[4.5)del capitulo de metodologia, el método para la deteccién automatica
de conceptos compuestos consta de dos fases: Andlisis de frecuencias y célculo de probabilidad
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Tabla 5.6: Total de instancias por clase del corpus Final.

Clase Método Corpus A Recuperados (B) Corpus Final
Tipos de inteligencias G — Prom2Desv 17 44 61
Estrategias de ensefianza L — Max 17 46 63
Estilos de aprendizaje G — Prom2Desv 17 66 83
TOTAL 51 156 207

condicional. En las siguientes tablas de analiza el método para la clase estilos de aprendizaje.

La Tabla muestra los datos por cuartil de la clase estilos de aprendizaje. El total de pares
de palabras adyacentes asciende a 96,000 pares aproximadamente, los cuales se dividen en
4 cuartiles, quedando cada uno en 24,000 pares. En la tabla se muestran ademas los limites
minimo y maximo de cada cuartil, asi como el promedio y la desviaciéon estandard de cada
uno de ellos. La mayoria de los pares de palabras tienen una frecuencia de uno, quedando 3
cuartiles sin cambios en sus frecuencias, y quedando los pares mas importantes en el cuartil 1.
El promedio y desviacion de esos cuartiles también permanecen sin cambios.

Tabla 5.7: Andlisis de frecuencias en pares de palabras.

Quartil FrecMin FrecMax Num instancias Promedio Desviacion estandar
1 2 3,054 24,022 4.729 22.8531
2 1 2 24,022 1.038 0.1912
3 1 1 24,022 1.000 0
4 1 1 24,020 1.000 0
General 1 3,054 96,086 1.9418 11.5397

Tomando en cuenta este andlisis, solo se calcula la probabilidad condicional de los pares
pertenecientes al cuartil 1 (24,022 palabras). Estos pasan a una segunda etapa en la cual
se vuelven a calcular cuartiles pero analizando la probabilidad condicional; los resultados se
muestran en la Tabla Esta etapa presenta el mismo comportamiento que el andlisis de
frecuencias, es decir, el mayor rango de probabilidades se concentra en el cuartil 1. Ademas, en
este cuartil se presenta el promedio y desviacion mas altos, mientras que en los otros cuartiles
estas dos métricas no varian respecto a sus maximos y minimos.

Tabla 5.8: Andlisis de probabilidad condicional en pares de palabras.

Quartil ProbMin ProbMax Num instancias Promedio Desviacion estandar
1 0.0952 1.000 6,006 0.4211 0.3172
2 0.0228 0.0952 6,006 0.0474 0.0196
3 0.0071 0.0228 6,006 0.0134 0.0044
4 0.0003 0.0071 6,004 0.0034 0.002
General 0.0003 1 24,022 0.1213 0.2355

Al igual que en el andlisis de frecuencias, solo se toman los pares de palabras del cuartil uno
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para compararlos con un umbral. Dicho umbral queda determinado por el rango x — o a x + o.
Por lo tanto, en una primera version del corpus, todos los pares de palabras que tengan una
probabilidad condicional entre 0.7038 y 0.7382 se consideran como conceptos compuestos. Con
esta regla se recuperan algunos conceptos relevantes para el dominio de longitud 2 como estilo
pragmatico y estilo aprendizaje.

Los experimentos anteriores detectan conceptos de dos palabras. Para obtener conceptos
de longitud 3 (por ejemplo estrategias ensefianza aprendizaje se vuelve a ejecutar el mismo
procedimiento con el corpus obtenido de la primera iteracién. La Tabla [5.9] muestra los andlisis
de frecuencias y probabilidades de este experimento.

Tabla 5.9: Analisis de frecuencias y probabilidad para extraccién de conceptos de longitud 3

Analisis Quartil Min Max Num instancias Promedio Desviacion estandar

1 1 259 25,263 3.3199 5.4717

Frecuencia 2 1 1 25,263 1.0000 0
3 1 1 25,263 1.0000 0

4 1 1 25,263 1.0000 0

General 1 259 101052 1.5800 2.9144

1 0.1020 1 6,316 0.5910 0.3637

Probabilidad 2 0.0247 0.1017 6,316 0.0521 0.0219
Condicional 3 0.0079 0.0247 6,316 0.0146 0.0047
4 0.0003 0.0079 6,315 0.0040 0.0021

General 0.0003 1 25,263 0.1654 0.3064

Al igual que en la primera iteracion, cuartil 1 es el que concentra los conceptos con mayor
frecuencia, por lo que solo se trabaja con ese. En cuando las probabilidades condicionales, los
promedio son mas altos que en la primera iteracion, por lo que el rango a tomar como umbral de
mueve un poco a la derecha.

Contrastando la lista de conceptos encontrados con el gold standard se detectan 175 de los
275 conceptos, a parte de otros que si bien no son significativos para el dominio, si cumplen
la funcion de un concepto compuesto. Dentro de los conceptos que no fueron detectados se
encuentran aquellos que son importantes para el dominio pero no tan relacionados con la clase
por ejemplo:

método docente
estudio universitario
caracteristica ambiental

trayectoria académica

-

-

-

= equipo trabajo
-

= binomio ensefianza aprendizaje
-

estilo aprender
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w institucién educativa
= jrea conocimiento

5.4. Deteccidon de conceptos

En esta seccion se mencionan los resultados de los experimentos descritos en el capitulo
de metodologia para la deteccion de conceptos compuestos. El método principal utilizado en
esta fase del aprendizaje ontolégico consta del analisis de métricas de similitud textual, las
cuales se aplican al vocabulario de cada corpus. Los resultados que se muestran pertenecen
al procesamiento de los documentos con conceptos simples, aunque se ejecutan experimentos
para las dos versiones de dichos documentos (simples y compuestos, obtenidos con la
metodologia previamente descrita)

Se realizaron los experimentos con las tres representaciones y métricas del corpus inicial. Los
resultados de cada experimento fueron sefalados con la notacion Clase pepresentacion, Metricas,
donde v es el tope del experimento para recuperar palabras. Por ejemplo, el experimento de
PMT utilizando Wikipedia para la clase de estilos de aprendizaje con 5-gramas y un tope de 0,1
es representado por E A5, puw.,0,1 Y la precision de las métricas basadas en términos para los tipos
de inteligencias con oraciones y un tope de 0,15 es representado por 7T'Is. 1 0,15- Primeramente
se tomaran como ejemplo algunos experimentos para analizar la lista de palabras recuperadas y
describir como se obtuvieron los valores de la precisién.

La Tabla muestra la lista de palabras recuperadas en el experimento E'Ege 1 0.27. T'c esta
conformado por 4 métricas de traslape de términos, por lo que se usé el sistema de voto para
determinar las palabras que se recuperarian. Para este experimento en particular, el valor de
determina el valor de cada métrica que se tomara en cuenta para recuperar una palabra.

Tabla 5.10: Resultados de métricas basadas en términos para el experimento EFge 1¢,0,27-

Palabra Dicce Jaccard Overlap Coseno
estudio 0.1655 0.0902 0.3802 0.2005
conocimiento 0.2333 0.132 0.4973 0.2753
proceso 0.2418 0.1375 0.4531 0.2733
cognitivo 0.3253 0.1943 0.6701 0.3794
metacognitivas  0.2556 0.1465 0.9271 0.3707
poder 0.1752 0.096 0.3971 0.2113
aprendizaje 0.5156 0.3474 0.5656 0.5177
estudiante 0.3134 0.1858 0.438 0.3269

En la Tabla se muestran 8 palabras, cuyas métricas asociadas presentan valores mayores de
0,16 en 3 0 4 de ellas. Por ejemplo, la palabra conocimiento al compararse con la clase Estilos
de aprendizaje obtuvo un Jaccard de 0,132, el cual es menor a ~, sin embargo, las otras tres
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métricas obtienen valores mayores, por 1o que se considera como recuperada. De estas ocho
palabras recuperadas, solo 3 no se encuentran dentro del gold (estudio, proceso, poder) por
lo que la precision para este experimento es de 0,625. El resto de las palabras representan un
tipo de estrategias (metacognitivas) y las caracteristicas de estas estrategias en la teoria del
aprendizaje. Ademas, se anexa la restriccion de que un experimento debe recuperar al menos
5 palabras, de lo contrario, se considera una cantidad muy pequefia para la construccion de la
ontologia y la precisién pasa a ser 0.

La Tabla muestra la precisién utilizando la representacién del corpus T'e con un valor de
~ de 0,02 a 0,30, con intervalos de 0,02. Se aplica la condicién explicada anteriormente sobre
el numero de palabras, por ejemplo, el experimento E'E5, 70,16 recuperd dos palabras, de las
cuales solo una es relevante, esto representa una precisién de 0,5, pero una palabra no es
suficiente para considerarla como concepto en una ontologia, por lo que la precisién se consider6
0.

Tabla 5.11: Precisién obtenida utilizando las métricas basadas en términos.

v EASg,Te EASe,Te EAPa,Te EE5g,Te EESe,Te EEPa,Te TI5g,Te TISe,Te TIPa,Te
0.02 0.6452 0.2523 0.8889 0.4286 0.0951 0.625 0.5758 0.1379 0.7500
0.04 0.9000 0.3918 0 0.7000 0.1486 0 0.7273 0.2105 0
0.06 0.8333 0.4464 0 0.6250 0.1882 0 0 0.2766 0
0.08 0 0.6857 0 0 0.2432 0 0 0.3636 0
0.10 0 0.7200 0 0 0.3467 0 0 0.4426 0
0.12 0 0.7500 0 0 0.3774 0 0 0.4444 0
0.14 0 0.8889 0 0 0.4000 0 0 0.5143 0
0.16 0 0.8333 0 0 0.4483 0 0 0.5652 0
0.18 0 0 0 0 0.4400 0 0 0.5882 0
0.20 0 0 0 0 0.5000 0 0 0.6923 0
0.22 0 0 0 0 0.4615 0 0 0.8000 0
0.24 0 0 0 0 0.6000 0 0 0.7500 0
0.26 0 0 0 0 0.5556 0 0 0.7500 0
0.28 0 0 0 0 0 0 0 0.7143 0
0.30 0 0 0 0 0 0 0 0.8333 0

Para los estilos de aprendizaje, la precision més alta fue EAp, 7. 0,02, Obteniendo una precision
de 0,89 con nueve palabras recuperadas correctas, entre las que se encuentran los 4 tipos de
estilos de aprendizaje, y los autores que crearon el cuestionario para detectarlos. En la clase
de estrategias de ensefianza, el mejor experimento fue EEs, 1¢ 0,04, CON Uuna precision de 0,7.
Finalmente, para la clase tipo de inteligencias, el mejor resultado fue T'Is. 70,30 CON precision
0,83. En este experimento se recuperaron solo seis palabras, todas asociadas al concepto de
inteligencia y a los tipos de inteligencias. En las tres clases se observa que la representacion
en oraciones (Se) tiene menos experimentos con precision 0, y precisiones mas altas con esta
representacion. En general, los resultados se van incrementando, hasya llegar al punto en que
no se recuperan palabras o se hacen con una frecuencia muy baja.
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La Tabla muestra los resultados obtenidos comparando la metrica PMI con libros de
pedagogia (Pb). Los valores de v van de —0,5 a 0,5 en intervalos de 0,05. La tabla solo muestra
los resultados hasta v = 0,3, ya que, para valores mayores, en todos los experimentos el
resultado es 0. En estos experimentos los resultados no varian mucho a medida que -y incrementa
su valor.

Tabla 5.12: Precision obtenida en los experimentos utilizando la representacion Pb.

v EAsg e FEAsepo EApapy EEsqpy  EEsepy, EEpapy  Tlsgpry  Tlsero  TIpa.pb

-0.5 0.0205 0.0191 0.0262 0.0259 0.0239 0.0357 0.0371 0.0349 0.0554
-0.45 0.0206 0.0191 0.0262 0.0259 0.0239 0.0357 0.0371 0.0349 0.0554
-0.4 0.0206 0.0191 0.0262 0.0259 0.0239 0.0357 0.0371 0.0349 0.0554
-0.35 0.0197 0.0182 0.0262 0.0259 0.024 0.0357 0.0371 0.0349 0.0554
-0.3 0.0197 0.0185 0.0262 0.0254 0.0235 0.0357 0.0366 0.035 0.0554
-0.25 0.0201 0.0186 0.0263 0.0237 0.0219 0.0357 0.0321 0.0307 0.0554
-0.2 0.0206 0.0188 0.0258 0.0205 0.0196 0.0357 0.0308 0.0281 0.0554
-0.15 0.0233 0.0208 0.0248 0.0186 0.0182 0.0358 0.0301 0.028 0.0555
-0.1 0.0265 0.0228 0.0257 0.0198 0.0183 0.034 0.0336 0.0297 0.0528
-0.05 0.0302 0.0274 0.0286 0.0243 0.02 0.0308 0.03 0.0266 0.0469
0 0.033 0.0347 0.0275 0.0256 0.0215 0.0242 0.0385 0.029 0.0443
0.05 0.0481 0.0425 0.0371 0.027 0.0223 0.0196 0.0431 0.0374 0.0496
0.1 0.0909 0.0796 0.0571 0.0417 0.0302 0.0191 0.0667 0.0504 0.0517
0.15 0.1429 0.1169 0.0701 0 0 0 0.1149 0.0902 0.0751
0.2 0.2917 0.1944 0.1013 0 0 0 0.1458 0.1333 0.1034
0.25 0 0 0 0 0 0 0.25 0.186 0.1739
0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2414

La clase de tipos de inteligencias obtuvo més palabras a medida que ~ se incrementa, mientras
que la clase de estrategias de ensefianza obtiene ceros a partir de v = 0,05. Para la clase de
estilos de aprendizaje la precisién més alta fue de 0,29 con el experimento EAs, py 0,20, para la
clase de tipos de inteligencia la precisién mas alta fue de 0,25, con el experimento T'I5, pp 0,25
La clase de estrategias de ensefianza obtiene un valor mayor en EEs5, py, 0,10, PEro la precision
apenas alcanza 0,041. Aunque utilizando la métricas Pb los resultados decrecieron en todas
las representaciones con respecto a las métricas T'e. Un cambio respecto a los experimentos
anteriores es que los mejores resultados se dieron en la representacion 5g.

La Tabla muestra los resultados obtenidos utilizando la métrica PMI con el corpus de
Wikipedia (Pw), el rango de v es el mismo que el utilizado en la representacién Pb. En general
los resultados son mas bajos que en los experimentos con la representacién Pb. Para la clase
de estilos de aprendizaje la precision més alta se obtuvo con el experimento EAsg pu,0,20,
obteniendo una precision de 0,1951. Para la clase de estrategia de ensefianza la mayor precisién
fue 0,0286 con E'E54 pyw,0,05, Mientras que para la clase de tipos de inteligencia la mayor precision
fue 0,1778 con el experimento T'Ip, py,0,25- La clase de tipos de inteligencias fue la Unica que
obtuvo mejores resultados utilizando la representacion en pares, mientras que las otras dos
clases los obtuvieron con la representacion de 5-gramas.
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Tabla 5.13: Precisién obtenida en los experimentos utilizando la representacién Pw.

Y EAsgpw  FAsepw FApapw EFsgpw FEEsepw FEEpapw Tlsgpw Tlsepw Tlpapw
-0.5 0.0339 0.0343 0.0403 0.0224 0.0253 0.024 0.0352 0.0357 0.0475
-0.45 0.0339 0.0343 0.0403 0.0224 0.0253 0.024 0.0352 0.0357 0.0475
-0.4 0.0339 0.0343 0.0403 0.0224 0.0253 0.024 0.0352 0.0357 0.0475
-0.35 0.0339 0.0343 0.0403 0.0224 0.0253 0.024 0.0352 0.0357 0.0475
-0.3 0.0339 0.0343 0.0403 0.0224 0.0253 0.024 0.0352 0.0357 0.0475
-0.25 0.0339 0.0343 0.0403 0.0224 0.0253 0.024 0.0352 0.0357 0.0475
-0.2 0.0339 0.0343 0.0403 0.0224 0.0253 0.024 0.0352 0.0357 0.0475
-0.15 0.0339 0.0344 0.0403 0.0224 0.0254 0.024 0.0352 0.0358 0.0475
-0.1 0.0339 0.0346 0.0403 0.0224 0.0255 0.0241 0.0352 0.036 0.0477
-0.05 0.0339 0.0359 0.0406 0.0224 0.0254 0.0243 0.0352 0.038 0.0483
0 0.0388 0.0407 0.0425 0.0236 0.0244 0.0245 0.0398 0.0346 0.0493
0.05 0.0567 0.0439 0.0491 0.0286 0.0233 0.0212 0.0405 0.0411 0.0468
0.1 0.0804 0.0503 0.0466 0 0.0177 0.0174 0.0634 0.0375 0.0579
0.15 0.1429 0.0599 0.0556 0 0 0.0211 0 0.0465 0.0701
0.2 0.1951 0.0885 0.0621 0 0 0 0 0 0.0982
0.25 0 0.1522 0.1139 0 0 0 0 0 0.1778

La precision obtenida tanto para la representacién con Pw y Pb es mucho mas baja en las tres
clases. Sin embargo, en un andlisis del vocabulario de los dos corpus utilizados en PMI y el
corpus original, hay varias palabras que no comparten, incluso en el gold standard hay palabras
que no aparecen relacionadas con ninguna de las clases. La Figura[5.4) muestra el nimero de
palabras del gold que no aparecen dentro de los pares de palabras recuperados en las métricas
Pwy Pb.

50 a) PMI- Libros 50 b) PMI-Wikipedia
a4
40 40 38 37
32

30 30 29

23
20 20 . 20 19
0 0

5g Se Pa

BEA BEE OTI

Figura 5.4: Numero de palabras por clase que no aparecen en el corpus de Wikipedia y Libros

Se puede apreciar que el nimero de palabras que no aparecen dentro del corpus de wikipedia
es mucho mayor al nimero de palabras que no aparecen en el corpus de libros, especialmente
en la representacién de pares de palabras. La clase tipos de inteligencias es la que tiene mas
palabras perdidas dentro de los corpus,sin embargo, esta clase es de las que tiene la precision
mas alta en las representaciones, especialmente en la de 5g. Analizando las representaciones,
Pa tiene el mayor nimero de palabras que no aparecen en el gold, esto se justifica por el método
usado para obtener las representaciones. La representacion Pa solo relaciona dos palabras
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cuando aparecen juntas en el corpus, mientras que las representaciones Se y 5g relacionan
dos palabras si aparecen en la misma oracién y si estan a una distancia de cuatro o menos
palabras respectivamente.

En cuanto al andlisis del recuerdo, la Figura[5.5 muestra los resultados de todos los experimentos
para las representaciones Pw y Pb. En estos experimentos, todos los resultados se encuentran
en el segundo y tercer cuadrante, los que se encuentran cerca del eje vertical corresponden a
la representacion pa, por lo tanto la precision es alta, pero el recuerdo bajo. Los experimentos
usando la representacion 5g muestran resultados mas alejados a este gje.

RECUERDO

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

PRECISION WEA SEE 4TI PRECISION

Figura 5.5: Precision y recuerdo para las representaciones Pby Pw.

La Figura muestra los resultados para todos los experimentos del conjunto T'e, separados
por representacion y clases. En la gréfica a y ¢, la mayoria de los experimentos se encuentran
en el tercer cuadrante (recuerdo y precisién bajos). En la representacion Se se muestra un
comportamiento similar en las tres clases, donde los experimentos tienen recuerdo bajo y
precisién alta o recuerdo alto y precision baja.

En estos experimentos, se recuperan varios conceptos principales, pero también algunos que no
tienen relacion con el concepto principal, es por esto que el recuerdo es muy bajo yy a su vez,
disminuye el F1.

5.4.1. Frecuencias maximales

De acuerdo con al algoritmo descrito en el marco metodolégico (seccién [4.3), en la clase Tipos
de inteligencias se recuperan 9 n — gramas, mientras que en la clase Estrategias de ensenanza
se recuperan 10 n — gramas; finalmente, en la clase Estilos de aprendizaje se recuperan 43
n — gramas. La Tabla[.74 muestra algunos de los ejemplos recuperados.
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Figura 5.6: Precision y recuerdo por clases para el conjunto de métricas Te.

Tabla 5.14: N — gramas recuperados utilizando frecuencias maximales y validados por el experto en el
dominio.

Clase Ejemplo
Tipos de rendimiento académico estudiante inteligencia légico matematico
inteligencias teoria inteligencia mdltiple habilidad social
proceso ensefanza aprendizaje aprendizaje estudiante
proceso de aprendizaje cognitivo y metacognitiva
Estrategias de | uso tic proceso cognitivo
enseflanza conocimiento metacognitiva proceso aprendizaje
estilo aprendizaje activo rendimiento académico estudiante
activo pragmatico estilo activo reflexivo
cuestionario honey alonso estilo aprendizaje  teérico y pragmatico
tedrico reflexivo estilo aprendizaje alumno
estilo estrategia aprendizaje proceso ensefianza aprendizaje
estilo aprendizaje reflexivo activo teérico
Estilos de estilo aprendizaje ensefianza preferencia estilo aprendizaje
aprendizaje estilo reflexivo tedrico estilo aprendizaje rendimiento académico
estilo aprendizaje predominante estilo aprendizaje estudiante universitario
pragmatico activo aprendizaje tedrico
estrategia ensefianza aprendizaje activo reflexivo
activo reflexivo teérico pragmatico cada estilo aprendizaje
reflexivo pragmatico estrategia de aprendizaje
de aprendizaje en estudiante
el rendimiento académico

Estas listas fueron analizadas con la ayuda del experto en el dominio a fin de descartar elementos
no relevantes. La clase Estilos de aprendizaje presenta una mayor consistencia en cuando a
los conceptos recuperados; ademas, tanto el concepto principal como su clasificacién estan en
varios de los n — gramas recuperados. La clase Estrategias de ensefianza aunque tiene pocos
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elementos recuperados, entre estos se encuentran los conceptos mas importantes para esta
clase principal ya que con estos resultados ya se pueden definir las estrategias de aprendizaje
como un proceso relacionado con los alumnos, incluso se mencionan las estrategias cognitivas
y metacognitivas. La clase Tipos de inteligencias tiene pocos elementos, pero importantes, sin
embargo, no se logran recuperar conceptos que permiten describirla ampliamente.

5.4.2. Meétodo para deteccion de patrones

Como se mencioné anteriormente, en el método automatico se buscaron trigramas de categorias
gramaticales, pero se recuperaron quintigramas de palabras, tomando en cuenta el antecesor y
sucesor de cada patrén. En total, para la clase de tipos de inteligencias se recuperaron 100 frases
y de la clase estilos de aprendizaje 52, eliminado aquellos con una frecuencia menor, quedan los
mostrados en la Tabla5.15

Tabla 5.15: Conceptos y patrones de categorias encontrados con el método automatico.

Patron
Tipos de inteligencias
DT B— NP,NN_I—-NP,IN_B— PP
DT B—NP,NN_I—-NP,JJ_I—-NP

Ejemplo

de la lengua como una, con la ensefianza de las
de una manera racional a

DT B— NP,NN_I—-NP,DT_B— NP
DT B— NP, NN_I—- NP, IN_B— PP
DT B— NP,NN_I—-NP,IN_B— PP
DT B— NP,NN_I—-NP,IN_B— PP
DT B— NP, NN_I—-NP,JJ_I— NP
DT B— NP,NN_I—-NP,IN_B— PP
IN. B—- PP NN_.B—-— NP, VBN_B-VP
DT B— NP,NN_I—-NP,IN_B - PP
Estilos de aprendizaje

DT B— NP, NN_I—-NP,JJ_I—NP
DT B— NP, NN_I—-NP,IN_B— PP
DT B— NP,NNS_I—-NP,JJ_I—-NP
IN.B— PP NN_B—-— NP, VBN_B—-VP
IN_.B—PP,NN_B—- NP, VB_B—-VP
DT B— NP,NN_I—-NP,IN_B— PP
IN_.B— PP, NN_B— NP,DT_B—- NP

como el ritmo el tono, con la musica la actividad

por una combinacién de inteligencias

es la inteligencia para entender

por otro lado segun richards

de una filosofia educativa que

entre el alumnado debido a, para la musica como en
racional a menudo encontrada en

definen el dominio de la, posibilita el desarrollo de las

en la experimentacién activa y

para el procesamiento de la,a la comprensién de los
con las preferencias individuales de

reflexivo de aprendizaje centrado en

estilo de aprendizaje implica diferentes
conclusiones este estilo de aprendizaje

ambientes de aprendizaje estos rasgos

Se aprecian algunos patrones repetidos porque se toman en cuenta los sucesores y sucesores,
sin embargo solo se muestra el patron original (trigrama). En la clase tipos de inteligencias se
recuperan mas patrones ya que la instancia de entrenamiento utilizada pertenece a esta clase.
En la columna de ejemplos se muestran algunas de las frases que coinciden con el patrén, de
estas, el concepto importante (el que pertenece a la lista inicial) es la palabra del centro, por
ejemplo lengua, ensefianza, experimentacion, procesamiento.

Analizando solo las categorias principales, la mayoria de los patrones encontrados tienen una

estructura similar: bT, NN, _y otra categoria como 1N, JJ, DT, por mencionar algunas. De acuerdo
ala nomenclatura de CLIPS, esto es un determinante, seguido de un sustantivo y posteriormente
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puede ir una conjuncién, adjetivo u otro determinante. Estos serian los que presentan mayor
frecuencia, sin embargo, analizando sus ejemplos, solo en la clase de tipos de inteligencias
tienen algo de informacién importante, se recuperan caracteristicas de la inteligencia musical,
autores que las han estudiado, incluso el término filosofia educativa. En la clase de estilos de
aprendizaje s6lo se recuperan algunas alusiones vagas a los estilos de aprendizaje.

La Tabla muestra algunos de los patrones detectados con el método semiautomético,
en donde las dos etiquetas trabajadas se analizan indistintamente. Al igual que en la tabla
anterior, solo se muestran los patrones con mayor frecuencia, y un ejemplo de una frase
recuperada con estos. Se observa que predominan los patrones compuestos por sustantivos y
determinantes como en el método automatico, sin embargo, en estos aparecen otros elementos
como pronombres personales (PRP), verbos (VB) y conjunciones (IN).

Tabla 5.16: Conceptos y patrones de categorias encontrados con el método semiautomatico.

Concepto Patron
Tipos de inteligencias
DT _B— NP, NN_I—-NP,IN_B— PP ese tipo de,la existencia de
DI B— NP, NN_I - NP, VB_.B-VP las inteligencias son
IN.B— PP, NN_B—- NP,IN_B— PP En funcién de
PRP_B—- NP, VB_B—-VP/IN_B—- PP se consideraba que,se trataran en
IN_.B—-PP,VB_B—-VPDT_B—-NP para desarrollar otra
DT B— NP,NN_I—-NP,JJ_I—-NP,IN_B— PP un talento natural por
IN_.B—PP,VB_B—VP,NNS B— NP a plantear cuestiones
IN_B—-PP,VB_B—-VPCC_O de reconocer y,de actuar y
JJ I—-NP,JJ_ I—-NP,JJ_I— NP matematica corporal musical
CC_O,VB_B—VP,NNS B—-— NP e introducir conceptos
IN_.B—-PP,NN_B—-NP,VB_B—-VP de pensamiento identificar
JJ_I—NP,NN_I—-NP,NN_I—- NP artisticas armando rompecabezas
Estilos de aprendizaje
DT B— NP, NN_I—- NP,IN_B — PP la informacién entre,el aprendizaje en
IN.B— PP, NN_B—-NP,IN_B— PP como construccién de, De acuerdo a
DI B— NP, NN_I—-NP,VB_B—-VP todo estudiante debe, la experiencia es
IN_.B—-—PP,VB_B—-VP DIT_B—-NP pues define la, que existe una
PRP_B—- NP, VB_B—-—VP/IN_B—- PP Se caracteriza por, la toma de
IN.B— PP, NN_B—- NP, VB B—-VP de aprendizaje aporta
DI B— NP, NN_I—-NP,JJ_I—-NP,IN_B — PP la relacion existente entre
VB_B—-VP VB B-VP,CC_O perciben analizan y, aprende conoce y
IN_.B—-—PP,VB_.B—VP,NNS B— NP a establecer relaciones
DT B— NP, NN_I—- NP,NN_I—- NP,IN_B — PP | laformacion pregrado como
VB_B-VP VB B—-VP,VB B-—VP experimentar reflexionar elaborar

En estas frases se observa una mayor descripcién de los dominios, sobre todo en la clase de
tipos de inteligencias en donde los patrones encontrados mencionan las caracteristicas de los
distintos tipos de inteligencias: talento natural, planear cuestiones, reconocer y actuar, introducir
conceptos son frases recuperadas que al momento se extraer las palabras adyacentes. En el
dominio de estilos de aprendizaje, aunque no se recuperan suficientes patrones referentes a
la clasificacion, si se observan aquellos que describen las caracteristicas de este concepto: /a
experiencia es, se caracteriza por, relacion existente entre, experimentar reflexionar y elaborar
son frases que describen tedricamente a los estilos de aprendizaje. Con eso se aprecia que
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aunque el conjunto de entrenamiento sea de un tdpico distinto (tipos de inteligencias) si se logran
obtener patrones representativos en otro tema similar (estilos de aprendizaje).

Analizando la frecuencia y la pertinencia de los patrones extraidos por ambos métodos, se
proponen algunos patrones generales para la deteccién de textos en el dominio pedagogico:

W DT _B-NP,NN_I-NP,VB_B- VP : Inicia la descripcion de un concepto principal.
IN_B—-PP,VB_B—-VP,NNS_B— NP : Describe las caracteristicas de un concepto.

-

w jj I-NPJJ I-NPJJ_I—-NP:Listado de subclases.

w jJ I-NP,NN_I-NP,NN_I — NP : Caracteristicas de personas en una subclase especifica.
-

IN_B—-PP,NN_B - NP,VB_B - VP :Descripcién de conceptos.

5.5. Analisis de matriz de similitud

Para este experimento se utilizé la matriz de similitud explicada en el capitulo de metodologia,
dicha matriz de similitud se generé con el promedio de la similitud coseno y el coeficiente de
traslape. El objetivo de este experimento no solo es detectar conceptos importantes, sino las
posibles relaciones entre estos.

Como entrada, este proceso admite el nimero de iteraciones (iter) que se realizaran, y un valor
de v, el cual determinara el tope utilizado para considerar a dos conceptos como relacionados. La
primera iteracién se realiza con el nombre de la clase, y a partir de ahi, los conceptos recuperados
se transforman en las entradas de la siguiente iteracién. Al igual que en el resto de las propuestas,
se realizaron varios experimentos con diferentes valores para v e iter.

A medida que v se incrementa, el nimero de conceptos recuperados disminuye, por lo que
es necesario determinar un valor éptimo, este valor debe tomar en cuenta tanto los elementos
recuperados como el gold disefiado para la evaluacion de experimentos. La Tabla[5.77] muestra
los conceptos recuperados de acuerdo a la clase, valor de v y representacion de los textos
(5-gramas y oraciones).

La tabla solo muestra los valores del 5 % al 50 %, ya que en este rango se encuentran los valores
mas altos en cuanto a conceptos recuperados. Analizando el nimero de elementos recuperados,
la representacion en oraciones tiene valores mas altos y la clase de estilos de aprendizaje
tiene un mayor nimero de conceptos correctos recuperados. En la tabla solo se muestran los
resultados con tres iteraciones dentro de la matriz principal, aunque se hicieron experimentos
con 3, 5y 10 iteraciones. Los resultados con 5 y 10 iteraciones no difieren en gran medida con
los mostrados en la tabla.
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Tabla 5.17: Nimero de conceptos recuperados por experimento de acuerdo a la clase y representacion.

Oraciones [ 5Gramas

Clase ¥ Recuperados  Correctos | Recuperados  Correctos

0.05 924 112 924 112

0.10 924 112 629 94

0.15 924 112 210 44

0.20 922 112 53 18

Estilos de 0.25 912 111 28 11
aprendizaje 0.30 797 105 8 2
0.35 517 86 5 2

0.40 243 51 3 1

0.45 92 27 1 1

0.50 41 19 1 1

0.05 1,073 97 1,057 97

0.10 1,073 97 372 51

0.15 1,070 97 68 21

0.20 1,042 96 28 10

Tipos de 0.25 869 90 11 4
inteligencias 0.30 483 61 6 3
0.35 192 35 3 2

0.40 39 19 3 2

0.45 17 10 1 1

0.50 6 5 1 1

0.05 1,053 71 1,035 71

0.10 1,053 71 294 37

0.15 1,051 71 79 17

0.20 1,019 70 30 7

Estrategiasde  0.25 796 66 8 2
aprendizaje 0.30 408 50 2 1
0.35 134 19 1 0

0.40 43 12 1 0

0.45 12 3 1 0

0.50 6 1 1 0

La Figura[5.7|muestra la relacién entre precision y recuerdo de cada experimento para iter = 3.
Se presenta un comportamiento similar al de el experimento con una sola iteracion, pero al ser

un proceso recursivo, el valor de v es mas alto, al igual que la precisién. Analizando las clases,

los estilos de aprendizaje siguen teniendo un mejor comportamiento que las otras dos clases.
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Figura 5.7: Relacién entre la precisién y el recuerdo de los experimentos basados en la matriz de similitud

Para describir el proceso, se muestran los resultados obtenidos en el experimento de estilos
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de aprendizaje, con un v = 0,45. En la iteracion uno, solo entra al sistema la palabra estilo y
se recuperan todas aquellas que tengan una métrica mayor a 0.45. Entre algunos de los pares
recuperados se encuentran los siguientes:

estilo pragmatico: 0.618537577
estilo reflexivo: 0.615692804
estilo activo: 0.612243827
estilo tedrico: 0.604470391
estilo preferencia: 0.568669998
estilo estudiante: 0.551556301
estilo honey: 0.54218769

estilo estrategia: 0.541823132
estilo chaea: 0.506143719

L 20 2 2 N AN 2 A AN |

De los resultados, los cuatro mas altos corresponden a los estilos de aprendizaje, y segun
la hipétesis inicial, estas serian las relaciones taxondmicas de la ontologia. Los siguientes
resultados, corresponderian a relaciones no taxonémicas entre estos conceptos (esto se
debe de tomar en cuanta al momento de realizar el cédigo X ML para la visualizacién en
Protégé). En la segunda iteracion, las entradas del sistema son las salidas de la primera
(pragmatico, reflexivo,activo,preferencia, etc.)

estudiante cursar 0.502870331
estudiante docente 0.481137678
estudiante argentino 0.475225248
estudiante posgrado 0.467618153
honey Isq 0.487503323

chaea instrumento 0.497060752

Frs5e 8

En la segunda iteracioén, la mayoria de las relaciones recuperadas son no taxonémicas pero ain
existe esa relacién entre conceptos, por ejemplo chaea e instrumento, y honey y Isq (Honey
reestructurdé el cuestionario LSQ). Finalmente, en la ultima iteracién, hay algunas relaciones
formales, pero sd introducen mas casos negativos en la lista, y no todas las palabras tienen
valores de ~ tan altos como para llegar a esta. Es por eso que los resultados de 5 y 10 iteraciones
no cambian demasiado, al no tener resultados mas altos que ~.

octavo semestre 0.497638114
universidad simén 0.587322805
universidad rios 0.579143013
universidad nacional 0.53977489
universidad bolivar 0.494816676
plazo largo 0.584559237

Frs5sr 8
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5.6. Ontologias manuales

A fin de tener un referente de comparacion para los experimentos, se realizé una ontologia de
manera manual. Siguiendo la metodologia de [Noy & Mcguinness, para el disefio se dividen los
siete pasos generales en dos secciones: el analisis de los elementos teoricos (pasos 1,2y 3) y
la estructuracién final (pasos 4 a 7). La primera parte se analiza conjuntamente, mientras que la
segunda parte es presentada clase por clase.

5.6.1. Analisis de los elementos tedricos

Como primer paso, se determina el dominio y alcance de cada una de las ontologias. En la tabla
se muestran los datos generales. En la tabla se mencionan los enfoques tebricos para cada
una de las clases, basicamente, los autores de las teorias que se analizan.

Tabla 5.18: Dominio y alcance de las ontologias disefiadas.

Nombre de la ontologia Estilos de aprendizaje Tipos de inteligencias Estrategias de ensefianza

Frida Diaz-Barriga. Gerardo
Enfoque tedrico Peter Honey y Catalina Alonso Howard Gardner Hernandez, Maria Gonzalez,
Javier Turrén

Propésito Representar y formalizar el conocimiento del dominio.

Alcance Apoyo para lograr el aprendizaje significativo por medio de la personalizaciéon del mismo.
Usuarios finales Docentes de clases presenciales, preferentemente nivel medio superior y superior.
Fuentes de

. Expertos en el dominio y articulos especializados sobre el tema.
conocimiento

No se tomd ninguna ontologia

I creada, pero se tomaron en
Reutilizacion de p

ontologias Silva y Ponce [Silva Sprock &

Ponce|(2013)

cuenta las investigaciones de  No se utilizan otros archivos OW L o estudios base de otros autores.

El propésito, alcance, usuarios finales y fuentes de conocimiento son los mismos para las tres: Se
busca formalizar el conocimiento a fon de apoyar a los alumnos para que logren un aprendizaje
significativo. Para esto, se utilizan articulos especializados en el tema, aunados con el analisis de
expertos en el dominio. Se espera que los usuarios finales sean docentes de clases presenciales
de nivel superior y medio superior.

El segundo punto consiste en determinar si se reutilizardn ontologias. Para la clase estilos de
aprendizaje se mencionan los trabajos de [Silva Sprock & Ponce| (2013), no para reutilizacién del
archivo fuente pero si para ayuda y consulta en cuanto a la estructuracién de los conceptos.
Las clases de tipos de inteligencias y estrategias de ensefanza no tienen otras ontologias o
investigaciones para consulta.
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Después de realizar el andlisis del material recopilado y la lista de conceptos importantes

previamente generada, se definen los términos candidatos a clases o subclases. A continuacién

se describen algunos de los conceptos de cada clase, en caso de que tengan sinénimos, estos

se agregan entre paréntesis.

Estilos de aprendizaje:

L 20 2 I 4

14

Actividad (Tarea,Deber). Conjunto de operaciones o tareas propias de una persona o entidad.

Alonso. Autor de la teoria de estilos de aprendizaje

Aprendizaje (Conocimiento). Cambio en la conducta debido a la experiencia.

CHAEA (CuestionarioCHAEA,CuestionarioHoneyAlonso). Cuestionario sobre estilos de aprendizaje que consta de ochenta
preguntas (veinte items referentes a cada uno de los cuatro Estilos) a las que hay que responder manifestando acuerdo o
desacuerdo.

Discente (Alumno,Aprendiz,Alumna,Estudiante,Sujeto). Que recibe ensefanza.

= EstiloActivo. Estilo de aprendizaje de personas que se involucran con experiencias nuevas, tienden a actuar primero y luego

’

1]

piensan en las consecuencias.

EstiloPragmatico. Estilo de aprendizaje que incluye personas que prueban sus ideas, teorias y técnicas nuevas, tratando
de ver si funcionan en la préactica.

EstiloReflexivo. Estilo de aprendizaje de personas que son observadores y analizan sus experiencias desde diferentes
perspectivas.

EstiloTeérico. Estilo de aprendizaje que muestra dentro de las principales caracteriticas la l6gica, la metddica, la objetividad
y la estructuracion en las acciones.

Honey. Autor de la teoria estilos de aprendizaje

Instrumento (Cuestionario). Aquel que plantea una serie de preguntas para extraer determinada informacién de un grupo
de personas.

Item (Pregunta,Reactivo). Distintas preguntas que se plantean en una evaluacion.

Item1. Item para determinar si el estudiante tiene un estilo predominante pragmatico: Tengo fama de decir lo que pienso
claramente y sin rodeos.

Tipos de Inteligencias:

-

s

1]

-
-

CorporalKinestésica (InteligenciaCorporalKinestésica, Cinética, CinéticaCorporal). Tipo de inteligencia en donde la persona
tiene la capacidad de utilizar el propio cuerpo para realizar actividades o resolver problemas,

Discente (Alumno,Aprendiz,Alumna,Estudiante,Sujeto). Persona que recibe ensefianza.

Espacial (InteligenciaEspacial,Visual,VisualEspacial,InteligenciaVisual). Tipo de inteligencia que consiste en formar un
modelo mental del mundo en tres dimensiones.

Gardner (HowardGardner). Autor de la teoria de inteligencias multiples

InteligenciaMultiple (Inteligencia, Tipolnteligencia). Implica la habilidad necesaria para resolver un problema o para elaborar
productos que son importantes en un contexto cultural.

Interpersonal (Inteligencialnterpersonal). Tipo de inteligencia que consiste en entender a los demas.

Intrapersonal (Inteligencialntrapersonal). Tipo de inteligencia que consiste en entenderse a si misma.

Estrategias de ensefanza:

-

| 2 4

AprendizajeEstrategico. Aquellos procesos internos (cognitivos, motivacionales y emocionales) y conductas que
promueven un aprendizaje efectivo y eficiente.

Cognitiva (EstrategiaCognitiva). Hacen referencia a la integraciéon del material nuevo con el conocimiento previo. En este
sentido, serian un conjunto de estrategias que se utilizan para aprender, codificar, comprender y recordar la informacion al
servicio de metas de aprendizaje determinadas.

Constructivismo. Corriente pedagdgica creada que postula la necesidad de entregar al alumno herramientas que le
permitan crear sus propios procedimientos para resolver una situacién problematica.

Deductivo. Método por el cual se procede l6gicamente de lo universal a lo particular.

Hipotético. Que esta basado o fundamentado en una hipétesis o en una suposicion.
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= |nstrumento. Aquel que plantea una serie de preguntas para extraer determinada informacién de un grupo de personas.

1]

Investigacion. Proceso intelectual y experimental que comprende un conjunto de métodos aplicados de modo sistematico.

= Lluvialdeas (Tormentaldeas). Es una herramienta de trabajo grupal que facilita el surgimiento de nuevas ideas sobre un
tema o problema determinado.

= MapaConceptual. Representaciones graficas de varias ideas interconectadas, que se confeccionan utilizando dos
elementos: conceptos (o frases breves, cortas) y uniones o enlaces

= Metacognitiva (EstrategiaMetacognitiva). Hacen referencia a la planificaciéon, control y evaluacién por parte de los

estudiantes de su propia cogniciéon. Son un conjunto de estrategias que permiten el conocimiento de los procesos mentales,

asi como el control y regulacion de los mismos con el objetivo de lograr metas de aprendizaje determinadas.

En general, la lista de estilos de aprendizaje es mas extensa, ya que integra muchos de los
conceptos que comparten las tres clases, por ejemplo: feoria, discente, autor, aprendizaje,
asignatura, etc. Las clases estilos de aprendizaje y tipos de inteligencias son las que comparten
mas términos, esto en gran parte se debe a que estan basadas en teorias ya establecidas que
proponen una clasificacién y un instrumento para poder detectarlo. Las estrategias de ensefanza
aprendizaje aun no estan definidas del todo y varios autores proponen varias clasificaciones, si
bien el enfoque analizado es de los mas recurrentes en la literatura ain no se establece un
método generalmente aceptado como el caso de las otras dos clases.

5.6.2. Estructuracion de las ontologias

Una vez seleccionados los conceptos considerados importantes, se procede a realizar las
estructuras pertinentes a cada clase analizada. En las siguientes subsecciones se mencionan
los elementos mas significativos de cada una de ellas.

Estilos de aprendizaje

La Figura[5.8muestra el proceso para la estructuracion de la ontologia estilos de aprendizaje, de
acuerdo a la metodologia utilizada. Se inicia a partir del punto 4, el cual consiste en definir las
clases y subclases.

En este punto, la figura muestra un esquema de tres fases, primero se da un extracto de
la lista de conceptos, especificando si fueron catalogados como clases o subclases. En el
ejemplo se muestran las principales clases y subclases (los tipos de estilos de aprendizaje),
posteriormente,éstas se estructuran en un pequeio esquema para representar la estructura
taxonomica. Precisamente este tipo de estructuras son las que nos permiten visualizar
adecuadamente las relaciones Isa. En el ejemplo, IsA (Tedrico, EstiloAprendizaje), y IsA
(EstiloAprendizaje, Teoria).

Finalmente, en este mismo punto aparte de las relaciones IsA, se anexan otras posibles

relaciones entre diversos conceptos por ejemplo TieneEstilo (Alumno, Pragmatico) y DescribeEstilo
(Pragmatico, ltem2). En este ultimo ejemplo, se muestra la relacién que tiene cada uno de los
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Discente: Clase

Activo: Clase
Persona: Clase

Actividad —— > TocarGuitarra

TedricoPragmatico
EstiloCompuesto {
ActivoPragmatico

EstiloAprendizaje: Clas

Teoria

|

Pragmadtico: Subclase

@

Alumno

TieneEstilo
e EstiloAprendizaje
Describe
Estilo
Activo Forma
Pragmatico Tedrico ParteDe
Reflexivo
Clase Subclase Propiedades de datos

Caracteristica

TieneNombreCaracteristica

Instrumento

TieneNombrelnstrumento

Persona

PersonaAlumno

PersonaAutor

TieneNombre
TieneGénero
TieneMatricula
TieneNivel Académico
TieneEdad

Teoria

EstiloAprendizaje

TieneNombreTeoria
TieneNombreEstilo

Item

TieneNumItem
TieneTextoltem

Figura 5.8: Proceso de creacién de la ontologia de estilos de aprendizaje

items del cuestionario CHEA con los estilos de aprendizaje. Al manejar una escala nominal

para responder dicho cuestionario, cada pregunta va enfocada a determinar si cierto estilo de

aprendizaje es el dominante en los estudiantes.

Tabla 5.19: Relaciones en ontologia de estilos de aprendizaje (extracto)

Nombre Dominio Rango Inversa
Nombre Dominio Rango Inversa
TieneAutor TeoriaEstiloAprendizaje Honey EsAutor
TieneCoautor TeoriaEstiloAprendizaje Alonso EsCoautor
DescribeTeoria CHAEA EstilosAprendizaje EsDescritaPorInstrumento
EsDefinidoPor EstiloTeérico Directo DescribeAEstilo
TieneEstilo Alumno EstiloAprendizaje DescribeEstudiante
Tieneltem CHAEA ItemE1 FormaParteDe
DescribeEstilo EstiloPragmatico ltemE1 SeDescribePor
DescribeEstilo EstiloReflexivo ltemE16 SeDescribePor
Estudia TeoriaEstiloAprendizaje EstiloAprendizaje EsEstudiadoPor

La Tabla[5.79]se muestran mas relaciones, especificando el dominio, rango y la relacién inversa

entre dichos conceptos. Las relaciones que se muestran analizan principalmente el instrumento

CHAEA, las items que se relacionan con cada estilo de aprendizaje y las caracteristicas presentes

en los alumnos de cada estilo. También se muestra la relacion TieneAutor, para relacionar

a los creadores del enfoque estudiado. En el caso de las relaciones inversas, el rango y el

dominio cambian, por ejemplo para la relacién inversa DescribeAEstilo, un ejemplo de rango

es EstiloActivo y el dominio Espontaneo.
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Regresando a la Figura[5.8] los puntos 5y 6 definen las propiedades de los datos, especificando
las clases y subclases. En este fragmento se sigue trabajando en las clases relacionadas con
los estilos y el andlisis del cuestionario CHAEA. Finalmente, en el punto siete se dan algunos
ejemplo de instancias, como el nombre de los estilos compuestos y un ejemplo de actividad (en
la ontologia, Actividad representa lo que los alumnos con cierto estilo de aprendizaje prefieren

hacer.

La Figura muestra algunas de las clases integradas, ademéas de las estadisticas de la
ontologia, entre las que destacan el nimero de axiomas, clases, instancias y subclases.

ctive ontology = Entities = | Individuals by class r\DL Query = | OntoGraf -t\

owl:Thing = — ——
Actividad fir|=€ 8 #% A4 Qdhd QA @ B H E |4l
Aprendizaje
Asignatura [ ecats I

Caracteristica EstioAprendza .
EstiloAprendizaje ® -~

EstiloPragmatico :

EstiloReflexivo )

EstiloTedrico &
EstrategiaEnsefianza i
Herramienta

Instrumento
Item .
» Autor \
Discente \ /
Profesor \/
Preferencia A
Rendimiento /\

o

\ Metrics

Teoria
TeoriaEstiloAprendizaje

Axiom 776
Logical axiom count 608
Dedlaration axioms count 168
Ciass count 150
@ & Objectpropery count 14
Data property count 14
Individual count 4
Class axioms
)
L) SubClassOf 114
“'® Homamienta EquivalentClasses 42
DisjointClasses 5
Hidden GCI Count 4

Figura 5.9: Grafo representando la ontologia de estilos de aprendizaje (extracto)

Tipos de inteligencias:

Analizando los tipos de inteligencias, la Figura muestra el resto del proceso para
construccion de la ontologia de este tema. En el paso correspondiente a definir las clases y

jerarquias entre ellas (punto 4) se agregan tres elementos:
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w Se inicia con una lista de conceptos etiquetados como clases y subclases. ElI dominio
pedagdégico contiene algunos conceptos importantes, por lo que es comun que dichos
conceptos se encuentren presentes en dos o las tres clases.

w Posteriormente se representa una parte de la estructura taxonémica creada. En este punto
se observa la similitud de esta clase con los estilos de aprendizaje. Ambas parten de una
teoria donde hay una clasificacién y cada una de la subclasificaciones tiene caracteristicas
que la describen. Cada alumno tiene una caracteristica predominante, pero no implica que
no posea las demas en la clasificacion, aunque en menor grado.

w Finalmente, se anexan otras posibles relaciones, también relacionadas con el instrumento
utilizado para detectar el tipo de inteligencia en un alumno (test de Gardner). En este
esquema, el item 2 esta relacionado con la inteligencia l6gico matematica.

@

Teoria
Discente: Clase I

Inteligencia: Clase ,
g [:> InteligenciasMultiples

InteligenciaMdltiple

EsDescritaPor

Musical: Subclase
Instrumento: Clase
TestGardner: Subclase

Tieneltem

Describe
Inteligencia

Musical Espacial

Linguistica

ResolucionProblemas

EntenderNumeros
Caracteristicas
AmbosHemisferios Clase Subclase Propiedades de datos

UtilizarCuerpo Item Numeroltem
Texto
Teoria NombreTeoria
Caracteristica NombreCaracteristica
Instrumento NombreInstrumento
Inteligencia TipoInteligencia
Persona PersonaAutor Nombre

Figura 5.10: Proceso de creacién de la ontologia tipos de inteligencias

La Tabla complementa las relaciones planteadas en la figura, se sigue la misma estructura
de los estilos de aprendizaje, relacionando la teoria con los autores, los tipos de inteligencias que
componen la teoria y los items relacionados con ellas.

En los siguientes puntos de la Figura[5.10]se definen las propiedades de las clases. En el extracto

se agregan caracteristicas como nombre de la teoria, del instrumento y una descripcién de los
tipos de inteligencia analizada. Finalmente, en el Ultimo punto se agregan instancias a las clases
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Tabla 5.20: Relaciones entre conceptos en la ontologia de tipos de inteligencias (extracto)

Nombre Dominio Rango Inversa
TieneAutor TeorialnteligenciaMdltiple Gardner EsAutor
DescribeTeoria TestGarder InteligenciaMdltiple EsDescritaPorInstrumento
Tieneltem TestGarder Iteml1 FormaParteDe
Tieneltem TestGarder ltemlI2 FormaParteDe
Describelnteligencia ItemlI2 LégicoMatematica SeDescribePor
Estudia TeoriaGardner InteligenciaMultiple EsEstudiadoPor
Tienelnteligencia Alumno InteligenciaMultiple EstaPresenteEn

y subclases, en el ejemplo, se muestran caracteristicas propias de los estudiantes, los cuales
hacen que se desarrolle un tipo de inteligencia en particular.

owl:Thing

Actividad

Aprendizaje

Asignatura

Caracteristica

Elememento

EstrategiaEnsefianza

Herramienta

Instrumento

InteligenciaMdltiple
CorporalKinestésica
Espacial
Interpersonal
Intrapersonal
Linguistica
LogicoMatematica
Musical
Naturalista

ltlem

Persona

Preferencia

Rendimiento

Teor(a
TeorialnteligenciaMiiltiple

fir | =4

»

Bo% A LS ad

* : =
~ @ Teorialnteligen

ciaMiltiple

==Y & Ontology metrics: &
Metrics
@ Axiom 451

Linglistica
Logical axiom count
Declaration axioms count

316
135

Class count 123

+

~ @ Musical Object property count 6
Data property count 14
Individual count 6

*

it

Interpersonal

Class axioms

ya SubClassOf 62

1" @ Espacial EquivalentClasses 88
DisjoiniClasses 3

& Hidden GCI Count 12

InteligenciaMul
tiple

LogicoMateme .
o l

* @ owt:T hing

I

*® CorporalKinesté

i

+
~ 0 Intrapersonal

* @ Naturalista

Figura 5.11: Grafo representando la ontologia de estilos tipos de inteligencias (extracto)

La Figura muestra el la ontologia disefiada en Protégé, ademas de la lista de clases
y las estadisticas de dicha ontologia. En general, tiene menos elementos que los estilos de
aprendizaje, ya que en los estudios de Gardner, no se toman en cuenta tantas caracteristicas
como en el cuestionario CHAEA.

Estrategias de ensefianza:

La Figura5.172)muestra el resto del proceso para las estrategias de ensefianza. Como se comenté
en otras secciones en esta clase los conceptos utilizados y en general el fundamento teérico adn

no esta tan definido como en las otras dos por lo que al momento de relacionarlos y estructurar
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la ontologia, las clases y subclases encontradas son menos.

@

Estrategias

. Ensefianza
EstrategiaEnsefianza: Clase

EstrategiaApoyo: Su bclase[> Cognmpoy

Profesor: Subclase
\ Metacognitivas

Cognitiva: Subclase
Lluvialdeas

Lectura

Cognitivas ————— Lluvialdeas

EsObtenidoP

Fomenta

EsObtenidoPor

" Autoevaluacion Clase Subclase Propiedades
Metacognitivas
Deduccién Persona PersonaProfesor Nombre
EstrategiaEnseiianza  Metacognitiva Descripcion
Cognitiva Descripcion
DeApoyo Descripcion
NivelRazonamiento EsDeTipo

Figura 5.12: Proceso de creacién de la ontologia estrategias de ensefianza aprendizaje

En el punto 4 se estructura la taxonomia de las clases, especificando primer un extracto
de clases y subclases, las relaciones IsA y otras relaciones entre conceptos. En este punto
se menciona la clasificacién de las estrategias de ensefanza propuesta por varios autores:
Cognitivas, metacognitivas y de apoyo, ademas de un ejemplo en el caso de dos de ellas. Al
relacionar los conceptos, en este caso el andlisis se enfoca en el impacto de las estrategias de
ensefianza en el estudiante (discente). La Tabla [5.21] muestra un extracto un poco méas extenso

de estas relaciones.

Tabla 5.21: Relaciones entre conceptos en la ontologia de la clase de estrategias de ensefianza (extracto)

Nombre Dominio Rango Inversa
Tiene Discente PerfilCognitivo DescribeA
Desarrolla EstrategiaEnsefianza AprendizajeEstrategico EsObtenidoPor
Implementa Profesor EstrategiaEnsefanza EslmplementadaPor
AprendeCon Discente EstrategiaEnsefianza SeRealizaPor
Fomenta EstrategiaEnsefanza DesempefoAcademico EsFomentadoPor
Obtiene Discente DesempefioAcademico EsObtenidoPor
Disefia Profesor Planeacion EsDisefiadaPor
InvolucraActividad Cognitiva CentrarAtencion EsParteDeEstrategias
InvolucraActividad Cognitiva Recogerinformacion EsParteDeEstrategias
InvolucraActividad Metacognitiva Planificar EsParteDeEstrategias
InvolucraActividad Metacognitiva Supervizar EsParteDeEstrategias

La estructura presentada es distinta a la de las otras dos clases, aqui se presentan
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relaciones enfocadas a la estructura de las estrategias, no a su clasificacién. Por ejemplo,
se mencionan los elementos de una estrategia de ensefianza, las actividades que involucran.
Ademas, ya se tienen relaciones entre la clase Docente con el alumno y las estrategias
disefiadas.

v owlThing — = ——— "‘
> Actividad fiy | 4| | HE S8 d dd B A @ B B E &
- AprendizajeEstrategico
Asignatura
Constructivismo
v EstrategiaEnsefianza
| 2 Apoyo
> (Cognitiva -
Herramienta J
Instrumento —
> NivelRazonamiento 1IN 7
: PerfilCognitivo y ~ = N -
: Profesor : i \ I
: Planeacién N ptd Y Apoyo
Rendimiento T vl / \
Tic AprendizajeEstr 4 ’ -
Cognitiva Metrics
vy Pl : Axiom 244
) Logical axiom count m
. Declaration axioms count 73
- Class count 59
_ - Object property count 15
Data property count 10
Class axioms
SubClassOf 20
EquivalentClasses 53
DisjoiniClasses 5
Hidden GCI Count 4

Figura 5.13: Grafo representando la ontologia de estrategias de ensefianza (extracto)

La Figura [5.13 muestra las estadisticas de la ontologia, asi como la lista de clases y una vista
del grafo generado. Respecto al numero de clases utilizadas, es todavia menor a los otros dos
temas, pero esto es logico si se compara con la lista inicial de conceptos elaborada con la ayuda
de expertos en el dominio.

La tabla [5.22] muestra una recopilacion de datos relacionados con las ontologias y el conjunto
de validacion creado. Al final, se anexa el porcentaje de conceptos abarcados en el disefio. Los
tipos de inteligencias son los que tienen un porcentaje mayor, con un 95 %, mientras que las
estrategias de ensefianza abarcan solo un 68 %.

Otros datos que se integran en la tabla es el total de subclases (relacion /sA), clases equivalentes
(sinébnimos) y clases disjuntas (clases en el mismo nivel taxonoénico de la ontologia). A nivel
general, se observa una cobertura extensa respecto al conjunto de validaciéon, ademas de que
teéricamente se cubren los aspectos mas importantes de acuerdo a un anélisis cualitativo.
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Tabla 5.22: Comparacion entre métricas de las ontologias y total de elementos del conjunto de validacion

Estilos de Tipos de Estrategias de
aprendizaje  inteligencias ensefanza

Axiomas 776 451 244
Clases 150 123 59
Subclases 114 62 20
Clases equivalentes 42 88 53
Clases disjuntas 5 3 5
Conjunto de validacién 184 130 87
Cobertura 82% 95% 68 %
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Capitulo 6

Reflexiones finales

En esta capitulo se presentan las conclusiones finales acerca de los distintos experimentos para
la creacién de ontologias de manera semiautomatica, asi como las contribuciones hechas en el
area y posibles trabajos futuros una vez concluida esta tesis.

6.1. Conclusiones generales

En esta investigacion se cumplié el objetivo planteado en el capitulo uno, el cual consiste
en desarrollar una metodologia semiautomatica para la creacién de ontologias en el dominio
pedagdgico. En general, se hicieron experimentos para cada una de las fases del proceso
de creacién de ontologias, utilizando herramientas y procedimientos propios del area de
procesamiento de lenguaje natural. Dentro de los recursos que mas se utilizaron fueron el
lematizador y listas de palabras alusivas al subdominio analizado, los procesos predominantes
en el desarrollo de dicha investigacion fueron el anélisis de métricas se similitud textual.

Creacion de un corpus.
En esta fase de la metodologia se construye un conjunto de analisis para la extraccion de los
datos de la ontologia. Al no haber recursos disponibles en la literatura, surgié la necesidad de

recopilar fuentes de informacion sobre los temas analizados. Se decidié trabajar con articulos en
espafiol publicados en revistas con un enfoque pedagégico o psicoldgico.
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Oftra actividad importante en esta etapa fue la eleccién de los tépicos a analizar. Se decidi
trabajar con el aprendizaje significativo, por lo que se seleccionaron tres conceptos o clases
importantes para ese topico. Se propusieron dos métodos en esta etapa, la creacién de un corpus
inicial de manera manual y el enriquecimiento de manera automatica. El reto en esta etapa fue
discriminar automaticamente los elementos recuperados, ya que las instancias (articulos) aparte
de hablar de las clases analizadas, deberian hablar bajo el mismo enfoque teérico utilizado en el
corpus generado manualmente.

También se trabajé en la creacién de un conjunto de validacion (gold estandard), el cual integra
conceptos considerados importantes para un experto en el dominio, ademas de tomar en cuenta
los sinénimos de dichos conceptos. Finalmente, en la realizacion de esta investigacién se
publicaron varios articulos, los cuales se listan en el apéndice [E|

Deteccion de conceptos principales

En esta etapa se incluye el preprocesamiento del corpus, el cual se integré de actividades basicas
en tareas del idioma espafol:

Eliminar las palabras cerradas
Sustituir los conceptos por su lema

-

-

w Eliminar simbolos no correspondientes al idioma

w Eliminar el abstract y las referencias de los articulos que los contengan
w Reemplazar los sinbnimos por un solo conceptos

-

Generar varias versiones del corpus con ngramas de distinto tamano

Para la deteccién de conceptos importantes se utilizaron métricas de similitud textual en
varios experimentos, en los cuales se buscé la combinacion de parametros mas efectiva. Los
experimentos recuperaron varios conceptos a medida que se cambiaba la métrica minima para
considerarse como importante. La precision en estos experimentos fue alta, pero con un nimero
muy pequeno de conceptos recuperados, por otro lado, un recuerdo alto implica que se recuperan
muchos elementos que no son considerados como importantes.

Extraccion de relaciones

En esta etapa se trabaja con varias propuestas para determinar si dos conceptos estan
relacionados entre si. En esta parte es donde se proponen mas métodos, involucrando el
analisis de patrones de categorias gramaticales, deteccion de conceptos definitorios y métricas
de similitud textual. Se detectan relaciones que estan integradas en las ontologias manuales
de cada clase principal y otras que aunque no fueron tomadas en cuenta, son tedricamente
correctas.
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6.2. Contribuciones y trabajo en progreso

Dadas las caracteristicas de la investigacion y los objetivos propuestos, fue necesario trabajar
mas la parte de la recoleccién de informacién, sobre todo en los siguientes aspectos:

= Eleccion de clases principales: Al determinar el objetivo de disefiar una herramienta
de apoyo para el aprendizaje significativo, se trabajoé en la eleccion de tépicos que se
relacionaran tedricamente con este objetivo.

w Al trabajar en el idioma espafiol, se limita el uso de herramientas semanticas, por lo que se
tienen que disefar recursos que ayuden a facilitar el procesamiento de los conceptos.

w Se analiza el dominio pedagdgico, pero no todo, solo lo relacionado al aprendizaje
significativo. Esto trajo la necesidad de generar procesos que permitan analizar texto con
un vocabulario muy especifico, lo que limita ain mas los recursos externos que se pueden
utilizar.

Por lo tanto, un aspecto importante de esta investigacién es la transversalidad, y aunque las
aportaciones van encaminadas principalmente al area de ciencias computacionales, también
se tienen importantes avances en la pedagogia. La Tabla [6.1] muestra algunos de los recursos
Iéxicos construidos para esta investigacion.

Tabla 6.1: Recursos generados a lo largo de la investigacion

Método

Parametros

Escalabilidad

Gold de términos

Corpus Wiki

Corpus Libros

Gold de articulos

Corpus extendido

Ontologias manuales

Lista de términos relacionados con las superclases,
integran sinénimos y cuenta con dos versiones: conceptos
compuestos y simples

Articulos aleatorios de Wikipedia lematizados, los cuales
fueron extraidos con python

Libros, compilaciones, antologias, diccionarios vy
enciclopedias de ediversos temas de pedagogia (corpus
lematizado)

Articulos por superclase etiqguetados manualmente con “SI”
0 “NO”, dependiendo se pertenecen o no al enfoque tedrico
del corpus inicial

Articulos del corpus inicial, unidos con los articulos
etiquetados como “SI” en los experimentos

Ontologias sobre tipos de inteligencias, estrategias de
ensefianza y estilos de aprendizaje

295 elementos
compuestos y 264
simples

174,605 instancias

113 libros

166 instancias

Tres versiones: 125, 362
y 207 instancias

3 ontologias

La tabla muestra un gold, ontologias manuales y varias versiones de corpus. Los recursos
basicos fueron el corpus extendido y el gold de términos, con los cuales se realizaron los
experimentos y su respectiva evaluacion. Los restantes corpus son auxiliares para la obtencién
de métricas en las que se requiere una gran cantidad de texto (por ejemplo PMI). Estos recursos
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pueden ser auxiliares en otras investigaciones de PLN que tomen como enfoque el dominio
pedagdgico.

Se aportan distintas visiones de métricas y procesos para la deteccién de conceptos principales.
Esta actividad no solo forma parte de la construccion de ontologias, sino en otras tareas
importantes en el area, como la creacion de resiimenes y filtrado de documentos. Otra aportacion
importante es que al ser un método semiautoméatico, la metodologia se puede ver como un
proceso iterativo, que se puede aplicar a otros subdominios del area, cambiando una o varias
de las clases principales.

Como trabajo en progreso, se esta trabajando en las siguientes actividades:

w Experimentar con otros subdominios de la pedagogia, a fin de seguir analizando elementos
que pueden tener impacto en el aprendizaje significativo.

w Expandir las técnicas utilizadas para la deteccion de relaciones, a fin de formalizar los
experimentos ya realizados.

w Enriquecer las ontologias creadas con un proceso de poblado, aplicado a un caso
especifico.

w Aplicar las ontologias creadas a investigaciones pedagdgicas enfocadas en el aprendizaje
significativo.
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Apéndice A

Articulos del corpus inicial

A continuacion se listan los 51 articulos que componen la primera versién del corpus:

Macias, Maria (2002). Las multiples inteligencias. Psicologia desde el Caribe.

Lépez, Consuelo (2003). Evaluacion de los estilos de aprendizaje en estudiantes de enfermeria mediante el cuestionario
CHAEA. Enfermeria global: Revista electronica semestral de enfermeria.

Vargas, Ana (2004). Antes y después de las inteligencias multiples. Revista electronica Educare.

Guzman, Belkys (2005). Las inteligencias multiples en el aula de clases. Revista de investigacion.

Garcia, Hécmy (2007). Variables académicas y estilos de aprendizaje en estudiantes del ciclo de iniciacién universitaria.
Revista de educacion.

Enriquez, Alvaro (2007). estrategias de aprendizaje para la empleabilidad en el mercado del trabajo de profesionales recién
egresados. Universitas Psychologica.

7. Santiago, Alvaro (2007). Estrategias y ensefianza-aprendizaje de la lectura. Folios.
8. Garcia, José (2008). Andlisis de datos obtenidos a través del cuestionario CHAEA en linea de la pagina web

11.

12.
13.

14.

15.

16.

17.

www.estilosdeaprendizaje.es. Revista de estilos de aprendizaje.
Lamas, Héctor (2008). Aprendizaje autorregulado, motivacion y rendimiento académico. Liberabit.

. Paniagua, Liziano (2008). La teoria de las inteligencias miltiples en la practica docente en educacion preescolar. Revista

Electrénica Educare. "

Herrera, Lucia (2009). Estrategias de aprendizaje en estudiantes universitarios. Un aporte a la construccién del Espacio
Europeo de Educacién Superior. Educacién y Educadores.”

Klimenko, Olena (2009). Aprender cémo aprendo: la ensefianza de estrategias metacognitivas. Educacion y Educadores.
Esguerra, Gustavo (2010). Estilos de aprendizaje y rendimiento académico en estudiantes de Psicologia. Diversitas:
Perspectivas en Psicologia.

Juarez, Jaqueline (2010). Inteligencias Mdltiples: Una innovacion pedagdgica para potenciar el proceso ensefianza
aprendizaje. Investigacion y Posgrado.

Escurra, Luis (2011). Andlisis psicométrico del Cuestionario de Honey y Alonso de Estilos de Aprendizaje (Chaea) con los
modelos de la Teoria Clasica de los Tests y de Rasch. Persona: Revista de la Facultad de Psicologia,.

Villamizar, Gustavo (2011). Estilos de aprendizaje y rendimiento académico en estudiantes de ingenieria civil. Informes
Psicolégicos.

Juarez, Carlos (2012). El cuestionario de estilos de aprendizaje CHAEA y la escala de estrategias de aprendizaje acra como
herramienta potencial para la tutoria académica. Revista de estilos de aprendizaje.
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18.

19.

20.
21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.
31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

Morales, Alejandra (2012). estilos de aprendizaje en estudiantes universitarios de ingenieria en computacién e informatica
administrativa. Revista de estilos de aprendizaje.

Valencia, Nilson (2012). Procesos cognitivos y metacognitivos en la soluciéon de problemas de movimiento de figuras en el
plano a través de ambientes computacionales. Tecné, Episteme y Didaxis: TED.

Inciarte, Nerylena (2012). Inteligencias multiples en la formacion de investigadores. Multiciencias.

Freiberg, Agustin (2013). Cuestionario Honey-Alonso de estilos de aprendizaje: Andlisis de sus propiedades Psicométricas
en Estudiantes Universitarios. SUMMA psicolOgica UST.

Mufetén, Bahamon (2013). Estilos y estrategias de aprendizaje relacionadas con el logro académico en estudiantes
universitarios. Pensamiento Psicolégico.

Mayora, Isamar (2013). Estrategias Metacognitivas aplicadas en la comprension de la lectura por estudiantes de Inglés I.
Caso Vice. Revista de Investigacion.

Cala, Ramon (2014). determinacién de los estilos de aprendizaje de estudiantes de 1er curso de ing. industrial y electronica
de la universidad técnica del norte. ibarra. ecuador. Revista de estilos de aprendizaje.

Juarez, Carlos (2014). Propiedades psicométricas del cuestionario Honey - Alonso de estilos de aprendizaje (CHAEA) en
una muestra mexicana. Revista de estilos de aprendizaje.

Lopez, Adriana (2014). Estilos de aprendizaje y su transformacién a los largo de la trayectoria escolar. Essefianza e
Investigacién en Psicologia.

Salas, Jorge (2014). Estilos de aprendizaje en estudiantes de la Escuela de ciencias del Movimiento Humano y Calidad de
Vida, Universidad Nacional. Costa Rica. Revista Electrénica Educare.

Sotillo, Juan (2014). El cuestionario CHAEA-junior o coémo diagnosticar el estilo de aprendizaje en alumnos de primaria y
secundaria. Revista de estilos de aprendizaje.

Campos, Karolina (2014). Actividades de aprendizaje y TIC: Usos entre docentes de la Educacion General Bésica
costarricense. Aproximacion diagnéstica. Revista Electronica Educare.

Carrillo, Maria (2014). La teoria de las inteligencias multiples en la ensefianza de las lenguas. Contextos educativos.
Garcia, Maria (2015). Estrategias utilizadas por estudiantes universitarios en el aprendizaje de la lengua extranjera segun el
género y nivel de competencia. Docencia e Investigacion.

Sanchez, Ivan (2015). Estrategias cognitivas de aprendizaje significativo en estudiantes de tres titulaciones de Ingenieria
Civil. Paradigma.

Vazquez, Ana (2015). La metacognicién: Una herramienta para promover un ambiente aulico inclusivo para estudiantes con
discapacidad. Revista Electronica Educare.

Malnieri, Aida (2015). Conocimientos tedricos y estrategias mtodolégicas que emplean docentes de primer ciclo en la
estimulacién de las inteligencias multiples. Actualidades investigativas en Educacion.

Nadal, Blanca (2015). Las inteligencias multiples como una estrategia didactica para atender a la diversidad y aprovechar el
potencial de todos los alumnos.. Revista nacional e internacional de educacion inclusiva.

Ruiz, Daniela (2015). Inteligencias multiples en alumnos de la Universidad Americana de Asuncion. ACADEMO Revista de
Investigacion en Ciencias Sociales y Humanidades.

Sandoval, Aida (2015). Estimacién de la inteligencia lingiistica-verbal y l6gico-matematica segln el género y la ubicacién
geografica. TELOS. Revista de Estudios Interdisciplinarios en Ciencias Sociales.

Campo, Kiara (2016). Metacognicion, escritura y rendimiento académico en universitarios de Colombia y Francia. Avances
en Psicologia Latinoamericana.

Hernandez, Jaqueline (2016). Metacognicién y comprensién oral en L2. Observacién de la practica docente en nivel
universitario. Revista electrénica de investigacion educativa.

Zambrano, Carolina (2016). Autoeficacia, Practicas de Aprendizaje Autorregulado y Docencia para fomentar el Aprendizaje
Autorregulado en un Curso de Ingenieria de Software. Formacién universitaria.

Alvarez, David (2016). Una mira al futuro ante la relacion de las inteligencias multiples y el rendimiento escolar. Una apuesta
hacia nuevas metodologias docentes en la escuela del siglo XXI. Aula encuentro: Revista de investigacién y comunicacion
de experiencias educativas.

Barraza, René (2016). Rendimiento académico y autopercepciéon de inteligencias multiples e inteligencia emocional en
universitarios de primera generacion. Actualidades investigativas en Educacion.

Cordeiro, Dayane (2016). Mdltiples puertas de entrada a la mente de nuestros alumnos: las inteligencias multiples en el aula
de E/LE. Foro de Profesores de E/LE.

Garzén, Ana (2016). La i ntegracion TIC-Inteligencias multiples (IM): Una oportunidad de cambio en el proceso educativo.
Revista de pedagogia.
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45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

Perozo, Carmen (2016). Teoria de inteligencias mdltiples una alternativa en la didactica de la quimica. Aula de encuentro:
Revista de investigacion y comunicacién de experiencias educativas.

Alducin, JuanManuel (2017). Estilos de aprendizaje, variables sociodemograficas y rendimiento académico en estudiantes
de Ingenieria de Edificacion. Revista Electronica Educare.

Goémez, Edna (2017). Estilos de aprendizaje en universitarios, modalidad educacion a distancia. Revista virtual Universidad
Catolica de Chile.

Diaz, Alejandro (2017). Impacto de un entrenamiento en aprendizaje autorregulado en estudiantes universitarios. Perfiles
educativos.

Freiberg, Agustin (2017). Estilos, Estrategias y Enfoques de Aprendizaje en Estudiantes Universitarios de Buenos Aires.
Psicodebate.

Ventura, Ana (2017). Aprendizaje autorregulado en el nivel universitario: Un estudio situado con estudiantes de
psicopedagogia de diferentes ciclos académicos. Revista Electrénica Educare.

Etchegaray, Maria (2017). Disefio de un recurso multimedia on line basado en Inteligencias Multiples. Campus virtutales.
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Cuestionario Honey - Alonso

Instrrucciones para responder al cuestionario.

-

§

2L

Este cuestionario ha sido disefiado para identificar tu estilo preferido de aprender. No es
un test de inteligencia, ni de personalidad.

No hay limite de tiempo para contestar el cuestionario.

No hay respuestas correctas o erroneas. Sera (til en la medida que seas sincero (a) en tus
respuestas.

Si estas mas de acuerdo que en desacuerdo con la sentencia, pon un signo mas (+). Si
por el contrario, estds mas en desacuerdo que de acuerdo, pon un signo menos ().

Por favor contesta todas las sentencias.

Tengo fama de decir o que pienso claramente y sin rodeos.
Estoy seguro(a) de lo que es bueno y lo que es malo, lo que esta bien y lo que esta mal.

()

()

() Muchas veces actlo sin mirar las consecuencias.

() Normalmente trato de resolver los problemas metdédicamente y paso a paso.

() Creo que los formalismos coartan y limitan la actuacion libre de las personas.

() Me interesa saber cudles son los sistemas de valores de los demas y con qué criterios
actuan.

() Pienso que el actuar intuitivamente puede ser siempre tan valido como actuar

reflexivamente.

. () Creo que lo méas importante es que las cosas funcionen.

9. () Procuro estar al tanto de lo que ocurre aqui y ahora.
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10.
11.

12.

13.
14.
15.

16.
17.
18.

19.
20.
21.

22.
23.

24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.

33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.

() Disfruto cuando tengo tiempo para preparar mi trabajo y realizarlo a conciencia.
() Estoy a gusto siguiendo un orden, en las comidas, en el estudio, haciendo ejercicio
regularmente.
() Cuando escucho una nueva idea enseguida comienzo a pensar como ponerla en
practica.
() Prefiero las ideas originales y novedosas aungque no sean practicas.
() Admito y me ajusto a las normas solo si me sirven para lograr mis objetivos.
() Normalmente encajo bien con personas reflexivas, y me cuesta sintonizar con personas
demasiado espontaneas, imprevisibles.
() Escucho con mas frecuencia que lo que hablo.
() Prefiero las cosas estructuradas a las desordenadas.
() Cuando poseo cualquier informacion, trato de interpretarla bien antes de manifestar
alguna conclusion.
() Antes de hacer algo estudio con cuidado sus ventajas e inconvenientes.
() Me crezco con el reto de hacer algo nuevo y diferente.
() Casi siempre procuro ser coherente con mis criterios y sistemas de valores. Tengo
principios y los sigo.
() Cuando hay una discusién no me gusta ir con rodeos.
() Me disgusta implicarme afectivamente en mi ambiente de trabajo. Prefiero mantener
relaciones distantes.
) Me gustan mas las personas realistas y concretas que las tedricas.
Me cuesta ser creativo(a), romper estructuras.
Me siento a gusto con personas espontaneas y divertidas.
La mayoria de las veces expreso abiertamente como me siento.

(
()
()
()
() Me gusta analizar y dar vueltas a las cosas.
() Me molesta que la gente no se tome en serio las cosas.
() Me atrae experimentar y practicar las ultimas técnicas y novedades.
() Soy cauteloso(a) a la hora de sacar conclusiones.
() Prefiero contar con el mayor nimero de fuentes de informacion. Cuantos mas datos
reuna para reflexionar, mejor.
) Tiendo a ser perfeccionista.
Prefiero oir las opiniones de los demés antes de exponer la mia.
Me gusta afrontar la vida espontdneamente y no tener que planificar todo previamente.

En las discusiones me gusta observar como actian los demas participantes.

Juzgo con frecuencia las ideas de los demas por su valor practico.
Me agobio si me obligan a acelerar mucho el trabajo para cumplir un plazo.

(
(
(
(
(
(
(
(

)
)
)
) Me siento incémodo(a) con las personas calladas y demasiado analiticas.
)
)
)

En las reuniones apoyo las ideas practicas y realistas.
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41.
42.
43.
44.

45.

46.
47.

48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.

60.

61.
62.
63.
64.
65.

66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.

() Es mejor gozar del momento presente que deleitarse pensando en el paso o en el futuro.
() Me molestan las personas que siempre desean apresurar las cosas.
() Aporto ideas nuevas y espontaneas en los grupos de discusion.
() Pienso que son mas consistentes las decisiones fundamentadas en un minucioso
analisis que las basadas en la intuicion.
() Detecto frecuentemente la inconsistencia y puntos débiles en las argumentaciones de
los demas.
() Creo que es preciso saltarse las normas muchas mas veces que cumplirlas.
() A menudo caigo en la cuenta de otras formas mejores y mas préacticas de hacer las
cosas.
) En conjunto hablo més que escucho.

Prefiero distanciarme de los hechos y observarlos desde otras perspectivas.

Estoy convencido(a) que debe imponerse la légica y el razonamiento.

Me gusta buscar nuevas experiencias.

Me gusta experimentar y aplicar las cosas.

Pienso que debemos llegar pronto al grano, al meollo de los temas.

Prefiero discutir cuestiones concretas y no perder el tiempo con charlas vacias.
Me impaciento cuando me dan explicaciones irrelevantes e incoherentes.
Compruebo antes si las cosas funcionan realmente.

Hago varios borradores antes de la redaccion definitiva de un trabajo.

~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ —~

)
)
)
)
)
) Siempre trato de conseguir conclusiones e ideas claras.
)
)
)
)
)

Soy consciente de que en las discusiones ayudo a mantener a los demas centrados en
el tema, evitando divagaciones.

() Observo que, con frecuencia, soy uno(a) de los(as) mas objetivos(as) y desapasionados(as)

en las discusiones.

) Cuando algo va mal, le quito importancia y trato de hacerlo mejor.
Rechazo ideas originales y espontaneas si no las veo practicas.

Me gusta sopesar diversas alternativas antes de tomar una decision.
Con frecuencia miro hacia adelante para prever el futuro.

(
()
()
()
() En los debates y discusiones prefiero desempenfar un papel secundario antes que ser
el(la) lider o el(la) que mas participa.

Me molestan las personas que no actdan con légica.

Me resulta incémodo tener que planificar y prever las cosas.

Creo que el fin justifica los medios en muchos casos.

El trabajar a conciencia me llena de satisfaccion y orgullo.

()

()

()

() Suelo reflexionar sobre los asuntos y problemas.

()

() Ante los acontecimientos trato de descubrir los principios y teorias en que se basa.
()

Con tal de conseguir el objetivo que pretendo soy capaz de herir sentimientos ajenos.
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73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.

No me importa hacer todo lo necesario para que sea efectivo mi trabajo.
Con frecuencia soy una de las personas mas anima las fiestas.
Me aburro enseguida con el trabajo metédico y minucioso.

Suelo dejarme llevar por mis intuiciones.
Si trabajo en grupo procuro que se siga un método y un orden.
Con frecuencia me interesa averiguar lo que piensa la gente.

~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ —~

)
)
)
) La gente con frecuencia cree que soy poco sensible a sus sentimientos.
)
)
)
)

Esquivo los temas subjetivos, ambiguos y poco claros.

Para evaluacion:

1. Rodea con un circulo cada uno de los nUmeros que has sefalado con un signo mas (+).

2. Suma el numero de circulos que hay en cada columna.

3. Coloca estos totales en la grafica (Figura[B.1). Une los cuatro para formar una figura, asi

comprobaras cual es tu estilo do estilos de aprendizaje preferentes.

Activo Reflexivo Teérico Pragmatico

3 10 2 1
5 16 4 8
7 18 6 12
9 19 11 14
13 28 15 22
20 31 17 24
26 32 21 30
27 34 23 38
35 36 25 40
37 39 29 47
41 42 33 52
43 44 45 53
46 49 50 56
48 55 54 57
51 58 60 59
61 63 64 62
67 65 66 68
74 69 71 72
75 70 78 73

77 79 80 76
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Activo

Pragmatico Reflexivo

[ | | |
FTTTTTTTTTITTTTTITTTI

| | | |
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Tedrico

Figura B.1: Grafica para Estilos de Aprendizaje
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Test de inteligencias multiples

INSTRUCCIONES: lee cada una de las afirmaciones. Si expresan caracteristicas fuertes en tu
persona y te parece que la afirmacion es veraz entonces coloca una V' (en una hoja junto al
ndmero de la pregunta) y si no lo es, coloca una F'.

Prefiero hacer un mapa que explicarle a alguien como tiene que llegar.

Si estoy enojado(a) o contento (a) generalmente sé exactamente por qué.
Sé tocar (o antes sabia tocar) un instrumento musical.

Asocio la musica con mis estados de &nimo.

Puedo sumar o multiplicar mentalmente con mucha rapidez

ook w0~

Puedo ayudar a un amigo a manejar sus sentimientos porque yo lo pude hacer antes en
relacién a sentimientos parecidos.
7. Me gusta trabajar con calculadoras y computadores.
8. Aprendo rapido a bailar un ritmo nuevo.
9. No me es dificil decir lo que pienso en el curso de una discusién o debate.
10. Disfruto de una buena charla, discurso o sermon.
11. Siempre distingo el norte del sur, esté donde esté.
12. Me gusta reunir grupos de personas en una fiesta o en un evento especial.
13. La vida me parece vacia sin musica.
14. Siempre entiendo los gréaficos que vienen en las instrucciones de equipos o instrumentos.
15. Me gusta hacer rompecabezas y entretenerme con juegos electronicos
16. Me fue facil aprender a andar en bicicleta. ( o patines)
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17.
18.
19.
20.

21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.

Me enojo cuando oigo una discusién o una afirmacién que parece ilogica.

Soy capaz de convencer a otros que sigan mis planes.

Tengo buen sentido de equilibrio y coordinacion.

Con frecuencia veo configuraciones y relaciones entre nimeros con mas rapidez y facilidad
que otros.

Me gusta construir modelos ( o hacer esculturas)

Tengo agudeza para encontrar el significado de las palabras.

Puedo mirar un objeto de una manera y con la misma facilidad verlo.

Con frecuencia hago la conexion entre una pieza de musica y algun evento de mi vida.
Me gusta trabajar con nimeros y figuras

Me gusta sentarme silenciosamente y reflexionar sobre mis sentimientos intimos.

Con solo mirar la forma de construcciones y estructuras me siento a gusto.

Me gusta tararear, silbar y cantar en la ducha o cuando estoy sola.

Soy bueno(a) para el atletismo.

Me gusta escribir cartas detalladas a mis amigos.

Generalmente me doy cuenta de la expresién que tengo en la cara

Me doy cuenta de las expresiones en la cara de otras personas.

Me mantengo .e" contactogon mis estados de animo. No me cuesta identificarlos.

Me doy cuenta de los estados de animo de otros.

Me doy cuenta bastante bien de lo que otros piensan de mi.

Ahora revisa las siguientes preguntas en el orden dado: si pusiste V' asignales un punto a cada

una y suma los puntos

Verbal 9-10-17-22-30
Légico matematica  5-7-15-20-25
Visual espacial 1-11-14-23-27
Kinesésica corporal 8-16-19-21-29
Musical 3-4-13-24-28
Intrapersonal 2-6-26-31-33
Interpersonal 12-18-32-34-35

En las filas que obtengas 4, tienes la habilidad marcada y si obtienes 5 eres sobresaliente.
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Para complementar los experimentos, se crearon dos corpus externos al compuesto por articulos.
El corpus Wiki esta constituido por entradas de Wikipedia, mientras que el corpus Libros es una
coleccién de diversos recursos como libros, antologias y diccionarios tematicos.

El corpus Wik: se construyd con la ayuda de la libreria urllilﬂ la cual contiene métodos para
extraer entradas aleatorias de Wikipedia. Se ejecuté dos veces el codigo disefadom obteniendo
100,000 entradas por ejecucion, como ambas ejecuciones fueron independientes, se verificd
que no se tuvieran entradas repetidas,eliminando una cuando se dié el caso. En promedio,
cada instancia tiene alrededor de 300 palabras, pero hay algunas con solo 30. El vocabulario
aunque es extenso, no se relaciona del todo con el dominio pedagégico. La siguiente lista muestra
algunas de las palabras con mayor frecuencia:

= namero: 191,387
= primero: 124,934
w familia: 108,728
w cientifico: 87954

Sin embargo, conceptos relacionados a la investigacion tienen pocas apariciones en el mismo.
Al momento de analizar automaticamente este corpus, estas palabras importantes para la
investigacion no aparecen en las salidas de los algoritmos implementados. Algunos de estos
conceptos son:

"https://docs.python.org/3/library/urllib.html

105


https://docs.python.org/3/library/urllib.html

Apéndice D. Corpus auxiliares

w aprendizaje: 1,016
= estrategia: 1,376
= inteligencia: 1,512

El corpus denominado Libros contiene recursos de acceso libre descargados de foros de
instituciones educativas y repositorios de pedagogia. Dichos recursos fueron descargados en
formato PDF y posteriormente pasados a texto libre para ser procesados. Al ser libros o
diccionarios, cada instancia tiene mas palabras, aproximadamente 9650 palabras en promedio.
Ademas, aunque no son hablan especificamente de las clases analizadas en la investigacion,
tratan temas relacionados con el dominio pedagdgico, por lo que los conceptos que forman
el vocabulario van mas relacionados a conceptos como escuela, estudiante, aprendizaje,
inteligencias, entre otros. La siguiente lista contiene los nombres de los recursos que integran
este corpus.
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Acceso abierto al conocimiento cientifico

Aprendiendo a transformar el entorno de la Educacién Superior
Aprendizaje activo en ambientes enriquecidos con tecnologia
Autoconcepto y rendimiento escolar

Avances y desafios en la evaluacién educativa

Calidad Equidad y Reformas en la ensefianza

Ciencia Tecnologia y Sociedad en Iberoamericana

Coémo podemos fomentar participacion 1

Como podemos fomentar la participacion 2

Compendio de pedagogia teérico practica

Competencias profesionales para la ensefianza aprendizaje
Década de la Educacién para la Sostenibilidad

Diccionario enciclopédico de ciencias de la educacion
Disefio y analisis de un sistema web educativo

Diversidad cultural e igualdad escolar

Docencia constructivista en la universidad

Educacion Ciencia Tecnologia y Sociedad

Educacion no formal y educacion pupular

Educacion para el desarrollo sostenible

Educaciones y pedagogias criticas desde el sur

El aprendizaje significativo en la practica

El conocimiento libre y los recursos educativos abiertos

Entornos de Aprendizaje Claves para el ecosistema educativo en red

Estilos de aprendizaje de docentes y alumnos
Estrategias de ensefianza aprendizaje en distintos niveles

Estrategias de ensefianza aprendizaje y su importancia en el entorno educativo

Estrategias docentes para un aprendizaje significativo
Fundamentos de educacién a distancia

Guia para la integracién alumnado con TEA

Hacia la sociedad del conocimiento

Inteligencias multiples: la teoria en la practica

Innovacién Docente Universitaria en entornos de aprendizaje
Innovaciones y educacién para la paz

Inteligencias multiples de Gadner

Introduccién a la educacion interactiva

Investigacion de los saberes pedagdgicos

La ensefanza de las ciencias naturales

Las TICs y la Crisis de la Educacion

Lineas generales de pedagogia comparada

Los desafios de las TICS para el cambio educativo

Los estilos de aprendizaje en la ensefianza

Manual de teorias emocionales y motivacionales

Manual Formacién Competencias informaticas e informacionales
Nuevos retos de la profesién docente

Pedagogia ambiental para el planeta

A educacién o educacion

Acceso al conocimiento
Animacién a la lectura y TICs
Aprender la condicién humana
Aprendizaje activo

Aprendizaje y conducta

Cartas a quien pretende ensefar
Contribuciones para la pedagogia
Diccionario Akal de Filosofia
Diccionario de la filosofia tomo1
Diccionario de la filosofia tomo2
Diccionario pedagégico

Didactica de la pedagogia
Educacion 2.0

Educacion alternativa

Educacion expandida

Educacién y democracia
Educacion y sociedad volument
Educacion y sociedad volumen2
Educacion y tecnologias

El museo y la escuela

El valor de educar

Ensefianza y aprendizaje
Ensefanza y educacion

Estilos de aprendizaje
Estructuras de la mente
Experiencias educativas en el sigo XXI
Generaciones y tecnologias

Guia de apoyo en las escuelas
Investigacion educativa

La educacion ayer Hoy y Mafana
La escuela y el maestro

La vida en las escuelas

Las tic del aula agenda politica
Las TIC en Educaciéon CLM

Las TIC en la formacién docente
Las TICs en la educacién
Literatura Argentina para nifos
Manual de estilos de aprendizaje
Manual de estrategias didacticas
Manual de pedagogia teatral
Modelo andragdgico fundamentos
Organizacion de centro escolar
Pedagogia aplicada a la conduccion
Pedagogia de la esperanza
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Pedagogia hospitalaria y de la salud

Pedagogia tradicional y pedagogia critica

Pedagogia universitaria en América Latina

M-learning en Espafia Portugal y América Latina

Tecnologias de la informacién en educacién superior
Tendencias emergentes en educacion con TIC

Universidad e investigacion cientifica

Uso Inteligente de las Nuevas Tecnologias

Uso Inteligente de las Nuevas Tecnologias para Alumnos 10 12
Uso Inteligente de las Nuevas Tecnologias para Alumnos 12 14
Uso Inteligente de las Nuevas Tecnologias para Alumnos 14 16
Uso Inteligente de las Nuevas Tecnologias para Alumnos 8 10

Pedagogia de la praxis
Pedagogia del oprimido
Pedagogia did4ctica y autismo
Pedagogia Kant

Profesores excelentes
Psicologia y pedagogia
Tecnologia y escuela

TIC para la inclusién social
Una pedagogia de la comunicacion
Una pedagogia praxeoldgica
Vida y profesion del pedagogo
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Publicaciones realizadas

En las siguientes listas se muestran los articulos publicados a lo largo de los estudios doctorales:

2020:

w Aleman, Y., Somodevilla, M., & Vilarifio, D. (2020). An Analysis of Variance Method for
Detection of Collocations in a Pedagogical Domain Corpus. Computacién y Sistemas, 24(2).

w Yuridiana Aleman, Maria J. Somodevilla, Darnes Vilarino. Ontologia de estilos de
aprendizaje para asistir en el aprendizaje significativo. Research in Computing Science
(En proceso de publicacion). ISSN: 1870-4069

2019:

= Yuridiana Aleman, Maria J. Somodevilla, Darnes Vilarifio. Similarity metrics analysis for
principal concepts detection in ontology creation. Special Section: Intelligent and Fuzzy
Systems applied to Language & Knowledge Engineering. Journal of Intelligent & Fuzzy
Systems. Vol. 36 No. 5, pp. 4753-4764. ISSN: 1875-8967

w Yuridiana Aleman, MJ Somodevilla, D Vilarifio. Extraccion de conceptos y relaciones para la
creacion de una ontologia en el dominio pedagdgico. Avances en Tecnologias del lenguaje
y del conocimiento. BUAP ISBN:978-607-7512-91-2

2018:

w Yuridiana Aleman, Maria J. Somodevilla, Darnes Vilarino. A class validation proposal of
a pedagogic domain ontology based on clustering analysis. Computer and Information
Science. Vol. 11 No 1, Febrero 2018 ISSN 1913-8989 (Print) ISSN 1913-8997 (Online).
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= Helena Gomez-Adorno, Carolina Martin-del-Campo-Rodriguez, Grigori Sidorov, Yuridiana
Aleman, Darnes Vilarifio and David Pinto. Hierarchical Clustering Analysis: The bestperforming
approach at PAN 2017 author clustering task. CLEF

w Aleman, Y., Somodevilla, M., & Vilarifio, D. Identificacion de relaciones taxonémicas de
dominio usando métricas textuales. Research in Computing Science, 147, 71-84.

w Yuridiana Aleman, Maria J. Somodevilla, Darnes Vilarino. Una metodologia para el
aprendizaje ontoldgico semiautomatico de dominio pedagdgico. Topicos actuales en la
ingenieria del lenguaje y del conocimiento Marzo 2019 ISBN 978-607-97282-7-4 pp. 67
- 76.

2017:

w Helena Gomez-Adorno, Yuridiana Aleman, Darnes Vilarifio, Miguel Sanchez-Perez, David
Pinto, Grigori Sidorov. Author clustering using Hierarchical Clustering Analysis. CLEF
(Working Notes).

w Yuridiana Aleman, Maria J. Somodevilla, Darnes Vilarino. A semantic proposal for
semiautomatic corpus creation in the pedagogic domain. Research in Computing Science
Journal Vol. 145. ISSN: 1870-4069

w Yuridiana Aleman, Maria J. Somodevilla, Darnes Vilarino. A proposal for Domain
Ontological Learning. Research in Computing Science (Advances in Pattern Recognition).
Vol 133, pp. 63-70. ISSN: 1870-4069

2016:

w Yuridiana Aleman, Darnes Vilarifio, David Pinto. Analisis de seleccion de atributos con
ganancia de informacion y X». Tendencias en la Ingenieria del Lenguaje y del Conocimiento
2015-2016. ISBN: 978-607-525-149-3 pp. 54-63

w Yuridiana Aleman, Darnes Vilarifo, Josefa Somodevilla. Clasificacion de polaridad con un
diccionario mediante el algoritmo de Bayes. Special issue of the Research in Computing
Science Journal, ISSN 1870-4069
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