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Resumen

Método basado en aprendizaje automatico para la calificacién de ensayos cortos
en inglés de una muestra de estudiantes de bachillerato.

Este trabajo aborda el desafio de la calificacién automéatica de ensayos argumentativos en
inglés escritos por estudiantes de bachillerato que estdn aprendiendo el inglés como segun-
da lengua. El objetivo general es implementar un método automatico basado en aprendizaje
supervisado que permita resolver esta tarea para 6 indicadores en simultaneo: Cohesion, Sin-
tazis, Vocabulario, Gramdtica, Fraseologia y Convenciones en escala de 1 a 5. Para lograrlo,
se realiza un analisis descriptivo de los datos, se aplican procedimientos de preprocesamiento
y se extraen caracteristicas relevantes; se exploran diferentes estrategias, técnicas de re-
presentacion y modelos desde algunos clasicos hasta aquellos con mejor desempeno en la
actualidad, evaluando en cada iteracion su rendimiento, contrastandola con las calificaciones
humanas. Luego, se presenta el modelo con menor error que esta basado principalmente en
DeBERTa al cual se le aplican distintas técnicas para mejorar su desempeno y se combina
con un modelo SVR que toma como caracteristicas los embeddings de los textos concatenados
en 10 modelos preentrenados sin fine-tuning. Con esta estrategia, el resultado se acerca bas-
tante a las calificaciones humanas, presentando un RMSE de 0.45 sobre todos los indicadores.

Palabras clave: PLN, calificacién automatica de ensayos, aprendizaje supervisado,

transformers, ensamble de modelos, SVR, concurso Kaggle.
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Abstract

Machine learning based method for scoring short english essays from a high
school student sample.

This work addresses the challenge of automatically grading argumentative essays in En-
glish written by high school students that learn English as a second language. The general
objective is to implement an automatic method based on supervised learning that allows
solving this task for 6 indicators simultaneously: Cohesion, Syntax, Vocabulary, Grammar,
Phraseology and Conventions rated on a scale from 1 to 5. To achieve this, a descriptive
analysis of the data is conducted, preprocessing procedures are applied and relevant features
are extracted; different strategies, representation techniques and models are explored, from
some classic ones to the currently best performing models. Their performance is evaluated in
each iteration, contrasting it with human ratings with a chosen measure. Then, the method
with the best performance is presented, it is based mainly on DeBERTa V3 Large, where
different techniques are applied to improve its performance. Finally, and is combined with a
regressor model SVR that takes as features the concatenated embeddings of the texts in 10
different pretrained models. With this strategy, the result is quite close to human ratings,
presenting a root mean square error of 0.45 over all indicators.

Keywords: NLP, Automatic essay grading, Supervised learning, ensamble of models,
SVR, Kaggle contest.
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1. Introduccion

Actualmente, la evaluacion es un tema familiar para todos, la mayoria de las oportunidades
de estudio o trabajo van de la mano con algin examen, sistema de clasificaciéon o ranking
[1]. Existen diversas maneras de evaluar al momento de realizar un examen, la méas comin
es sin duda la pregunta de seleccion multiple, aunque hay métodos mas complejos y, en oca-
siones, més dicientes como lo son los textos (ya sean ensayos, sintesis, cartas, etc.). Uno de
los problemas de evaluar a través de textos es el costo que implica, pues se ha de conseguir
uno o varios calificadores para poder determinar la habilidad del evaluado. Esto es un pro-
blema que enfrentan actualmente todas las instituciones educativas al evaluar las pruebas de
escritura. Se puede ver a nivel local cuando un profesor de bachillerato quiere calificar varios
ensayos a sus alumnos, pero esto le toma bastante tiempo y se expone a no ser equitativo,
a un alto nivel de sesgo y a mayores tiempos de calificacion. También se puede apreciar la
complejidad de una calificacién a nivel nacional como en la prueba de Comunicacion Fscrita
en examenes oficiales como el Saber Pro y Saber TyT que son obligatorios para todos los
que aspiren a una formacion técnica o profesional en Colombia y que por tanto incurren en
costos altisimos para poder evaluar los textos.

Una de las herramientas mas populares que han surgido del avance tecnolégico son los méto-
dos de machine learning o aprendizaje automatico, por medio de los cuales se resuelven dis-
tintos tipos de problemas mediante algoritmos que se entrenan de manera iterativa basados
en un conjunto de datos. Existen innumerables areas de aplicacion en las que dichos métodos
resultan de utilidad, como la clasificacion de imagenes, los prondsticos del clima, traduccién
o hasta creacion de textos, imagenes y toda clase de contenido, una de estas dreas de trabajo
en la actualidad es la clasificacion de textos de la cual la calificacién es un caso particular.
En este contexto, una posible optimizacion del proceso de evaluacion de escritos, el cual esta
presente en todos los niveles de formacion académica convencional asi como en los examenes
de formacién técnica y profesional, seria la calificacion automatica de textos y es algo en lo
cual se trabaja hoy en dia con la ayuda del Procesamiento del lenguaje Natural (NLP, por
sus siglas en inglés, Natural Language Processing) para la extraccion de caracteristicas y el
entendimiento profundo del lenguaje, asi como distintos tipos de técnicas de representacion
y con modelos supervisados que se entrenan con conjuntos de datos revisados por humanos.
Un ejemplo de esto es el popular sistema ChatGPT que se ha vuelto uno de los temas més
relevantes de la actualidad y que tiene mucho impacto en la escritura de ensayos [2]. Si bien
es ambicioso y dificil imaginarse que en algiin momento procedimientos automaticos reem-
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placen totalmente a los calificadores, es probable que si se logre parcialmente, de manera que
dichos procedimientos contribuyan en el proceso de evaluacién como sucede en la actualidad
en algunos examenes importantes en idioma inglés. Asi, aplicar técnicas de procesamiento del
lenguaje natural podria permitir determinar de antemano si un texto es impertinente o si no
fue escrito en el formato argumentativo adecuado, asi como clasificar textos segtin sus temas
y registros, reduciendo el sesgo que un evaluador pueda tener. Ademds, este tema de investi-
gacion permitira entender mas el lenguaje escrito, sus criterios y la manera como se percibe,
sin mencionar que es potencialmente aplicable a muchos otros &mbitos ajenos a la evaluacion.

Entre los métodos computacionales presentes que podrian ayudar a mitigar las dificultades
de calificar pruebas de pregunta abierta se destaca el area de calificacion automatizada o
automatica de ensayos (AES, por sus siglas en inglés Automatic Essay Scoring), aunque
el mismo concepto puede ser encontrado en la literatura de diversas maneras: Automated
FEssay Grading (AEG), Automated Essay Evaluation (AEE), Automated Writing Evaluation
(AWE) or Analytic Writing Assessment (AWA). Estos términos se refieren al uso de algin
modelo computacional o estadistico para asignar calificaciones a los ensayos en un entorno
educativo. Estos desarrollos se utilizaron inicialmente para reducir el costo de la calificacién
manual de ensayos en los anos 60 [3[[4]. Aparte de la efectividad de los costos, AES se con-
sidera como un enfoque inherentemente mas consistente y menos sesgado que la calificacion
por evaluadores humanos. Se pueden comparar los resultados de un método de calificacién
automatica con aquellos proporcionados por los evaluadores humanos utilizando estadisti-
cas de confiabilidad o concordancia entre evaluadores [5]. Recientemente, se desarrollaron
modelos de calificacién automatica que obtuvieron una concordancia muy alta con las ca-
lificaciones de un conjunto de ensayos cortos en inglés, exhibiendo un rendimiento igual o
hasta ligeramente superior al humano basado en un motor en el que los expertos determi-
naron cuidadosamente un conjunto de caracteristicas que se debian extraer de los textos [6].
En general es un tema de investigacion bastante mencionado ultimamente en la literatura
cientifica, como se puede apreciar en la Figura [1-1] proveniente de Scopus.

Considerando lo anterior, surge la idea de desarrollar y aplicar un método para la calificacion
automatica de ensayos cortos que pueda ser empleado facilmente para estimar distintos in-
dicadores de los ensayos de una muestra de estudiantes de bachillerato, mas especificamente
estudiantes que se encuentran aprendiendo el inglés como segunda lengua y que tienen sus
condiciones particulares que hace que sean poco comparables con el grupo de estudiantes de
habla inglesa en todos los constructos relacionados con el idioma. Los puntajes obtenidos con
dicho método deben ser similares a las calificaciones realizadas por evaluadores humanos,
contribuyendo asi a reducir el costo y sesgo de la calificaciéon de estos ensayos como parte de
la evaluacion académica de un ano lectivo o como parte de algin examen particular externo
a la formacion de bachillerato.
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Figura 1-1.: Numero de documentos por ano para la ecuacién de busqueda “Automatic
Essay Scoring” en Scopus.

En particular, en el presente trabajo se tomard como punto de partida el conjunto de datos
de un concurso de Kaggle llamado Feedback prize 3.0 [7], sobre el cual se llevaran a cabo
las fases de preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y se ajustaran distintos modelos,
comparandolos con respecto a una métrica definida de desempeno. Se implementara la mejor
estrategia ya sea un modelo o combinacion de los mismos y se evaluara el desempeno de la
estrategia seleccionada, reportando los hallazgos en todo este proceso de investigacion y
experimentacién. Finalmente, se plantearan las conclusiones y recomendaciones, asi como
las posibles lineas de investigacién a profundizar en trabajos futuros.

1.1. Planteamiento del Problema

Problema: En la actualidad no se utilizan ampliamente métodos para calificar de manera
automatica ensayos logrando predecir distintos indicadores de los textos de forma eficiente,
controlando los costos de aplicacién y el sesgo de los evaluadores.

Causas: No hay confianza en alternativas automaticas a la calificacién tradicional de textos
en exdmenes oficiales [8]. Ademds, no se conoce tanto la estructura del lenguaje natural como
para poder aplicar modelos automaticos que sean equivalentes al criterio de calificadores hu-
manos [9]. No es de amplio conocimiento qué alternativas de modelos o metodologias existen
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para esta tarea actualmente y cémo optimizarla segtin las circunstancias y las restricciones.

Efectos: Los profesores tienden a no solicitar tantos ensayos sobre todo en cursos de bas-
tantes estudiantes pues resulta complicado calificarlos y mas si se trata de varias notas en
un mismo ensayo. Ademas, se dificulta la aplicaciéon de examenes que incluyan una prueba
de produccién de textos, pues suben los costos considerablemente [10]. Por tanto, normal-
mente se opta por otro tipo de preguntas como de seleccién multiple y no se aprovecha el
potencial psicométrico de la produccién de textos por parte de los evaluados. Ademas, los
tiempos de calificacion aumentan considerablemente, debido a que es necesario que todos los
calificadores lean todos los ensayos y los puntien.

Pregunta de Investigacion: ;Cémo calificar un conjunto de ensayos de estudiantes de
bachillerato usando métodos de aprendizaje automatico supervisado?

1.2. Justificacion

Actualmente es una necesidad en diversos contextos evaluar las capacidades de escribir un
texto argumentativo sobre un tema determinado. Por ejemplo, cuando se cursa el bachille-
rato en varias asignaturas es una tarea recurrente tener que escribir ensayos sobre distintos
temas. En estos casos, se evalia el conocimiento del alumno en los temas de la asignatura
y, ademads, se evalian habilidades transversales de capacidad argumentativa, su cohesién,
ortografia y estilo, entre otros aspectos. Existen ademas otras situaciones donde hay una ne-
cesidad de evaluar textos es en examenes oficiales los cuales tienen una demanda constante
pues son requisitos para ciertos tramites. Un ejemplo habitual de esto son los exdmenes de
conocimientos en lenguas extranjeras como el TOEFL en el caso de inglés, donde el compo-
nente de produccién escrita (como una de las 4 habilidades de la lengua) tiene una secciéon
separada, para su calificacién la empresa ETS (Educational Testing Service) que ofrece el
examen a nivel mundial estd usando a dia de hoy herramientas de calificacién automaética
las cuales se ponderan con las calificaciones humanas [11], probando asi el potencial de estos
desarrollos tecnolégicos. Otro ejemplo, de un contexto local, donde resultaria ttil una meto-
dologia de calificacién automatica y donde se investiga activamente el tema es en el Instituto
Colombiano para la Evaluacién de la Educacién (Icfes) méas especificamente los exdmenes
de Estado de la educacién SuperiorSaber Pro o Saber TyT donde se incluye una prueba de
escritura y la evaluacién de dichos textos implica contratar codificadores para que clasifiquen
en 4 niveles cada ensayo y posteriormente usar esas codificaciones para calcular los puntajes
de los evaluados con modelos de Teoria de Respuesta al ftem, mas especificamente el modelo
de multiples facetas de Rasch. Considerando la gran cantidad de textos argumentativos que
se generan en las instituciones educativas de todos los niveles de formacion, asi como en ca-
da examen oficial y el requerimiento de al menos dos codificadores humanos por cada texto
para controlar los sesgos, los costos y tiempos debidos a las capacitaciones y la generaciéon de
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codificaciones se tornan bastante elevados. Ademas, existe la posibilidad de tener numerosas
discrepancias o inconsistencias debidas al conocimiento variado de los calificadores o de sus
propias subjetividades al evaluar textos.

Uno de los beneficios anticipados de aplicar una estrategia de calificacién automatica de
ensayos es la eliminacion de factores como la fatiga del evaluador, la experiencia del evalua-
dor, la gravedad/indulgencia, la contraccién de la escala, los estereotipos, el efecto halo, la
deriva del evaluador, la diferencia de percepcién y la inconsistencia [12]. Por lo anterior, la
calificacion automatica facilita la evaluacion de los ensayos a nivel econémico y en ocasiones
también logistico. Asimismo, los resultados de un examen podrian estar disponibles en un
tiempo mucho mas corto, pues solo dependen del tiempo de procesamiento del método de
calificacion que se seleccione. Por tltimo, una calificacién automatica se podria ajustar para
ciertas poblaciones que tengan caracteristicas particulares beneficiando asi la medicion de
dicha poblacién, aunque se ha evidenciado que la mayoria de la investigacion en califica-
ciéon automatica tiende a ser heterogénea en cuanto a ambientes del lenguaje, caracteristicas
geograficas o econémicas de los autores o nivel formativo o del lenguaje [13] por lo que con-
trolar uno de esos factores podria conducir a hallazgos valiosos en algin dominio particular.

Una poblacién estudiantil en rapido crecimiento son los estudiantes que aprenden inglés
como segundo idioma (conocidos como ELL, por sus siglas en inglés English Language Lear-
ners). Esta poblacién se ve especialmente afectada por la falta de herramientas para calificar
adecuadamente sus tareas de escritura. Si bien las herramientas de retroalimentacién auto-
matizada facilitan que los maestros asignen mas tareas de escritura, no estan disenadas
teniendo en cuenta a los ELLs. Es decir, las herramientas existentes no pueden proporcionar
retroalimentacion supeditadas a la competencia lingiiistica del estudiante, lo que resulta en
una evaluacién final que puede estar sesgada en contra del aprendiz. Esta puede ser una
problematica que enfrenten todos los jovenes que estan aprendiendo inglés como segunda
lengua y que se pueden ver desfavorecidos por las herramientas de calificaciéon automatica
actuales, por lo tanto, conviene entrenar modelos y aplicar técnicas de ML en este tipo de
ensayos. La ciencia de datos, la inteligencia artificial y el procesamiento del lenguaje natural
son areas que sin duda pueden mejorar las herramientas de retroalimentacion automatizada
para satisfacer mejor las necesidades tinicas de estos estudiantes.

Por lo anterior, seria adecuado optimizar recursos y concentrar esfuerzos para tener mas
metodologias disponibles para estas tareas segin cada situacion. Si no se empieza a investigar
en el area de calificacién automatica de ensayos, se desconocera el desempeno de los modelos
implicados en esas metodologias aplicados en distintos tipos de ensayos, al predecir distintos
indicadores de un texto simultdneamente. Considerando lo amplio que es el contexto de los
ensayos, resulta razonable empezar por ensayos mas sencillos, como los de nivel de formacion
bésica (bachillerato), antes de considerar calificar de manera automatica ensayos de niveles
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de profesionales o posgrados que pueden ser mucho mas elaborados y mas complicados
en su contenido, estructura, vocabulario y demés factores. Por otro lado, si la evaluacién
de los ensayos no tiene por lo menos una componente automatica, la mediciéon quedaria
expuesta en su totalidad a los posibles sesgos antes mencionados de los codificadores ademas
de estar proclives a posibles errores. Asimismo, el hecho de construir sistemas de calificacion
automatica de ensayos que arrojan resultados similares a los calificadores humanos ayuda a
entender mejor el criterio con el que se perciben los ensayos y el lenguaje en general, lo que
permitira entender mejor como elaborar cada vez mejores ensayos y mas adelante se podran
realizar automaticamente tareas que sélo hoy pueden hacer los humanos [14].

1.3. Objetivo General

Implementar un método basado en aprendizaje supervisado para la calificacién automatica
de un conjunto de ensayos argumentativos en inglés de estudiantes de bachillerato.

1.4. Objetivos Especificos

= Determinar las caracteristicas relevantes del conjunto de ensayos depurado para su
calificacion segun la literatura a partir de los indicadores evaluados.

» Determinar la metodologia para calcular cada uno de los indicadores basados en la lite-
ratura incluyendo procedimientos estadisticos complementarios y multiples estrategias
de aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico.

» Implementar la metodologia de calificacién automatica incluyendo los modelos de
aprendizaje automatico supervisados de acuerdo con las caracteristicas seleccionadas
y cada indicador que se quiere predecir.

= Evaluar la metodologia obtenida sobre el conjunto de ensayos de prueba, contrastando
los resultados de su implementacion con respecto a las calificaciones otorgadas por los
calificadores humanos.
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Puede parecer que el tema de la calificaciéon automaética es algo de ltima tecnologia o ver-
daderamente moderno, pero en el lejano ano de 1966 Ellis Batten Page propuso el primer
sistema automatico para evaluar ensayos de estudiantes llamado PEG, Project Essay Grading
[4]. A pesar de su capacidad para predecir las calificaciones de los profesores, esta version
tuvo una limitada aceptacion en la comunidad. La disponibilidad de herramientas necesa-
rias como computadores, internet, técnicas computacionales para la extraccién automaéatica
de medidas de calidad de escritura, entre otras, era escasa y la sociedad critico la idea de
desplazar a los calificadores humanos.

En 2013, Mayfield y Rosé publicaron el software LightSIDFE, una méaquina para evaluacién
automatica de textos en inglés con codigo fuente disponible. Este programa se disend como
una herramienta de facil uso para propoésitos de andlisis de textos, incluyendo la evaluacién
de ensayos [15]. Posteriormente, tres sistemas comerciales fueron predominantes en el campo
de evaluacién automatica de ensayos en inglés: el E-rater, el Intelligent Essay Assessor (IEA)
y el IntelliMetric. Desde entonces, muchas empresas e investigadores han propuesto diversas
herramientas de software para calificacion automatica de ensayos, algunos trabajando el en-
sayo como un todo, de manera holistica y otros extrayendo distintos tipos de caracteristicas
[16].

Burrows et al. (2015) revisaron los sistemas AES y los describieron en seis dimensiones:
conjunto de datos, técnicas de PNL, construcciéon de modelos, modelos de calificacion, eva-
luacién y efectividad del modelo [I7]. En 2017, Zupanc y Bosnic proponen una extension
de los sistemas de evaluacion automatica de ensayos al incorporar atributos adicionales de
coherencia y consistencia semantica [I§]. De manera similar, varios autores han probado con
distintas combinaciones de caracteristicas y modelos para entrenar con ellas. El tema ha sido
de tanto interés que hay libros dedicados a calificacién automatica [19]. En consecuencia, esta
area constituye una de las mas populares aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural.

Existen distintos enfoques para abordar el tema de la calificacién automatica de ensayos,
entre estos se encuentran modelos de regresion, modelos de clasificacion y modelos de redes
neuronales. Los modelos de regresion no logran encontrar cohesion y coherencia en el ensayo
porque se entrenan con caracteristicas de Bolsa de Palabras (BoW por su sigla en inglés). El
modelo bolsa de palabras se utiliza en el procesado del lenguaje para representar documen-
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tos ignorando el orden de las palabras y basandose solamente en su frecuencia de aparicién.
Al procesar datos desde la entrada hasta la salida, los modelos de regresion cldsicos son
mas simples que las redes neuronales debido a que estas ultimas usan funciones no lineales
y tienen muchos mas parametros. Sin embargo, con estos no se pueden encontrar muchos
patrones intrincados en el ensayo y no se puede encontrar la conectividad de las oraciones.
En consecuencia, si se entrena un modelo de red neuronal con caracteristicas de BoW, este
no podra considerar la coherencia y cohesién del ensayo.

También, existe la opcion de entrenar los modelos directamente con los ensayos y no con
caracteristicas extraidas de los mismos, para esto se utilizan técnicas de representacion. En
primer lugar, para entrenar un algoritmo de aprendizaje automatico con ensayos, todos los
ensayos se convierten a formato vectorial numérico, para esto se dividen en unidades de
interés llamadas tokens, ya sean palabras, oraciones, parrafos, etc. Se han elaborado nume-
rosas técnicas para llevar las palabras o tokens a esta representacién vectorial, entre las mas
famosas se encuentran GloVe, BoW y Word2vec.

La mayoria de los modelos aplicados en este campo son supervisados donde la variable de in-
terés o target es una calificacion realizada por expertos, de esta manera los modelos entrenan
con los datos con la intencion de poder descifrar patrones escondidos en ellos y generalizar la
calificacion a otros textos que no estaban inicialmente en la base de datos de entrenamiento.
Casi todos los sistemas de calificacion automatica de textos se basan en evaluaciones de
evaluadores expertos, aunque algunos autores utilizan escritos de expertos para desarrollar
los modelos de evaluacién de dichos sistemas [20].

Por otro lado, es posible usar enfoques no supervisados para ver patrones ocultos en los
textos y determinar qué tan similares son entre si [21]. Esto permite agrupar los textos de
acuerdo con diversos criterios, los cuales pueden estar asociados a su desempeno en el area o
constructo que se desee medir y, por lo tanto, los grupos pueden representar una calificacion.
También, han habido enfoques para calificaciéon automatica de textos basados en aprendiza-
je por refuerzo como el reportado en [22]. Ademads, existen técnicas que no solo pretenden
calificar el texto del estudiante sino también darle retroalimentacién de sus escritos, como
se puede ver en [23] o en [24] donde los modelos proporcionan realimentaciéon de algunos
aspectos como gramatica u ortografia.

Existen dos grandes enfoques de la calificacién automatica de textos. El primero consiste
de una estructura ligada a caracteristicas disenadas manualmente, por ejemplo: la coinci-
dencia de patrones, la longitud del texto, la diccion, organizacion, errores gramaticales y
ortograficos, entre otras caracteristicas ligadas al lenguaje. Este enfoque tiene como ventaja
que permite ser interpretado y explicado; sin embargo, exige un gran esfuerzo para ajustar
las caracteristicas evaluadas y asi obtener una buena precisiéon [25]. Las metodologias que se
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usan implican ajustar similitudes con modelos estadisticos gaussianos y logisticos, y ajustes a
partir de métodos cldsicos como Support Vector Machines (SVM), regresién logistica o naive
Bayes para la clasificacion después del proceso de seleccién de caracteristicas. Estas meto-
dologias son dependientes de una gran cantidad de datos, lo cual es una desventaja crucial
en este campo, dado que la cantidad de textos usualmente no es suficiente para estos modelos.

El otro gran enfoque estd basado en redes neuronales profundas, cuya metodologia permite,
mediante capas ocultas, omitir la necesidad de la extracciéon manual de caracteristicas tex-
tuales y asi enfocarse en el estilo o contenido de los textos. Entre las arquitecturas de redes
neuronales mas empleadas en calificaciéon automatica de ensayos se encuentran los Transfor-
mers [26] y las redes neuronales recurrentes, especificamente, Gated Recurrent Units (GRU)
y Long Short-term Memory (LSTM) [27]. La GRU es muy eficiente para conjuntos de da-
tos pequenos y textos cortos. Por el contrario, LSTM es més usada en textos largos. Otras
metodologias que han tenido gran impacto son las basadas en transformers que en los lti-
mos anos han aportado en la investigaciéon en multiples campos, un ejemplo de estas es
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), originalmente propuesto
en [28]. Estas metodologias tienen como desventaja que su entrenamiento es bastante lento
[29], por lo cual ain se investigan métodos de pre-entrenamiento para mejorarlas y volverlas
més efectivas. En [30] se sugiere que no se deben emplear estas arquitecturas tan profundas
debido a que no ofrecen un rendimiento significativamente mejor que los métodos clasicos y
si se incrementa bastante el costo computacional y la complejidad.

2.1. Conceptos Claves

= Modelo de aprendizaje supervisado: es un modelo de aprendizaje automatico que
dispone de un conjunto de datos de entrenamiento y ademds sus etiquetas (targets)
también estan disponibles. A lo largo de la revision de literatura realizada se encontré
que casi la totalidad de desarrollos en calificacion automatica son supervisados, dado
que resulta de vital importancia poder comparar con las calificaciones de personas para
ver qué tanto emula el modelo el criterio humano. Estas calificaciones jugarian el rol
de etiquetas o de valores posibles de la variable de interés.

» Extraccién de caracteristicas: La extraccién de caracteristicas (features) se trata
de un proceso de reduccion y codificacion, donde un conjunto inicial de variables sin
procesar (ej. texto en un documento) se reduce a caracteristicas con un procesamiento
més sencillo (ej. nimeros), que describen con precision el conjunto de datos original.
En el contexto de la investigacion, estas pueden ser: i) estadisticas, cuando se refieren a
la longitud del ensayo o al nimero de palabras promedio por frase; ii) de forma, cuando
describen aspectos del texto como la ortografia o la gramadtica; o iii) semanticas, cuando
se tratan del poder expresivo de las frases o la coherencia del texto en si. A continuacion,
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se presenta una tabla de ejemplo

con algunas caracteristicas de interés:

Caracteristicas Estadisticas

Caracteristicas por Estilo

Caracteristicas por Contenido

Longitud del ensayo con respecto
al nimero de palabras
Longitud del ensayo con respecto a oraciones
Longitud de oraciéon promedio
Promedio de longitud de palabra
N-grama

Estructura de la oracién

POS

Puntuacién
Gramatical
Operadores l6gicos
Vocabulario

Cohesién entre oraciones

en un documento
Overlapping (prompt)
Relevancia de la informacién
Rol seméntico de la palabra
Exactitud
Consistencia
Oraciones con conceptos claves

Tabla 2-1.: Clasificacién de las caracteristicas de interés en un ensayo, adaptada de [31].

» Quadratic Weighted Cohen’s Kappa: Es una de las métricas mas usadas para

comparar la similitud o concordancia entre puntajes en el contexto de calificacién
automdtica de ensayos [32]. Se aplica cuando la calificacién es de tipo nominal, es
decir, es una categoria a la que no se le puede asignar un grupo (cluster). Esta medida
se usa para determinar qué tan cercanas son las predicciones de los modelos a las notas
establecidas por los calificadores humanos. Resulta ser una métrica robusta del error,
ya que supone como linea base la posibilidad de concordancia por azar. Oscila entre
0 y 1, aunque en algunos casos puede ser menor a 0 cuando la concordancia es menor
que la concordancia al azar. Esta dada por:

P > WijOi
(N —1)2 > Wi B

Wi =

donde w es una matriz cuadrada de dimensién k (siendo k el ntimero de categorias)
de ponderaciones y cada elemento w;; se calcula basado en la diferencia entre las
puntuaciones de los evaluadores como sugiere la primera ecuacion. La matriz O se
calcula con las frecuencias que cada evaluador da a cada categoria de puntaje, mientras
que la matriz E corresponde a una matriz de concordancia en la que los evaluadores
ponen la nota al azar, similar a si se lanzara una moneda. Esta medida es de utilidad
también para comparar un evaluador humano en dos escenarios distintos o para medir
la concordancia entre un evaluador humano y un modelo de calificacién automatica, lo
cual resulta de interés para el proyecto.

Corpus disponibles: En la literatura, se suele emplear un conjunto de datos en inglés
llamado ASAP (Automated Student Assessment Prize’s, https://www.kaggle.com/
c/asap-aes) para evaluar los métodos de calificacion automatica de ensayos, postula-
do originalmente por Kaggle en el 2013 en el contexto de una competencia de ciencia de
datos. Este conjunto cuenta con aproximadamente 13000 ensayos divididos en 8 sub-
conjuntos los cuales tienen distintos temas y contextos. Cada ensayo tiene una longitud
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aproximada de entre 150 y 550 palabras. Multiples articulos han empleado el conjun-
to ASAP para probar modelos de calificaciéon automatica, como se puede ver en [33].
A continuacion, se presenta una tabla que menciona varios corpus utilizados para AES.

. Features Evaluation Results
Corpus System Scoring Task Approach LTXTETC I PIRISTATM D QWK BCC [ MAE
CLC-FCE | Yannakoudakis and Briscoe [2012] Holistic Ranking | v/ v v Vv - 0.749 -
Cozma et‘ al. [2018] Holistic Regression v 0.785 - -
ASAP (In-domain)
S 1—2:0,661
Cozma et al. [2018] - _ 3—4:0,779
(Cross-domain) Holistic Regression v 5—6:0,788 B )
7—8:0,649
TOEFL11 Vajjala [2018 Holistic Regression | v/ | v/ v v v - 0.800 | 0.400
Wachsmuth et al. [2016] Organization Regression v VIV VIivI|v - - 0.315
Persing and Ng [2013] Thesis Clarity Regression v v v v - - 0.483
Persing and Ng [2014] Prompt Adherence | Regression v v v v : 0.360 | 0.348
Wachsmuth et al. [2016] Persuasiveness Regression v VIV VIiViY : - 0.378
Ke et al. [2018] Persuasiveness Regression v Vv v - 0.236 | 1.035
(Neural)

Tabla 2-2.: Rendimiento de sistemas AES de tultima generacién en corpus de evaluacién

de uso comun. Las caracteristicas se dividen en diez categorias: basadas en la
longitud (L), léxicas (X), incrustaciones de palabras (E), basadas en categorias
(C), relevantes para el aviso (P), legibilidad (R), sintacticas (S), argumentacién
(A), seméntica (M) y discurso (D). Adaptada de [34].

Como se puede apreciar, la mayoria de los desarrollos de calificacién automatica se
hacen para textos en formato digital. Sin embargo, hay algunas excepciones como [35],
donde se propone un sistema de calificaciéon automatica de ensayos a mano, lo cual
supone otros problemas como el de la digitalizacion de los manuscritos y aplicacion
de técnicas de reconocimiento de textos. En cuanto al idioma, la mayoria de literatura
en el drea estd centrada en textos en inglés, pero hay algunas excepciones como [36]
donde se emplea un enfoque multilingiie y se aplica al espanol y al vasco.

Validaciéon Cruzada: La validacién cruzada es una técnica utilizada en Machine
Learning para evaluar el rendimiento de un modelo de manera robusta. En este méto-
do el conjunto de entrenamiento se divide en varios subconjuntos, denominados folds
en inglés o pliegues en espanol. El modelo se entrena en diferentes combinaciones de
estos folds, lo que permite realizar multiples predicciones.

La implementacion més comun es la validacién cruzada k-fold o con k pliegues, en la
cual el conjunto de entrenamiento se divide en k folds. Estos pueden ser obtenidos de
manera aleatoria sobre todo el conjunto en caso de que las categorias de la variable
de interés estén balanceadas, o de manera estratificada sobre una o varias variables de
interés para que cada fold sea representativo del comportamiento de las variables. Asi,
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el modelo se entrena k veces, utilizando cada fold como conjunto de prueba en una
iteracion y el resto como conjunto de entrenamiento. Posteriormente, se aplican los k
modelos entrenados al conjunto de prueba original y se promedian sus predicciones.
Este enfoque proporciona una evaluacion mas completa del rendimiento del modelo,
contribuyendo a evitar el sobreajuste del modelo a los datos.

= Modelos preentrenados: Los modelos preentrenados son modelos que se han entre-
nado previamente con vastos conjuntos de datos, lo que les permite extraer informacién
valiosa a partir de los datos. Esto posibilita que no solo comprendan la estructura y
semantica del lenguaje, sino que también capturen patrones complejos y contextos va-
riados. Al contar con un conocimiento previo extenso, estos modelos son altamente
versatiles, abordando diversas tareas en el procesamiento del lenguaje natural, tales
como la comprension de texto, generacion de texto y traduccién automatica. Por esta
razén, proporcionan una base soélida para los usuarios de Machine Learning, permi-
tiendo adaptarse a tareas especificas con una menor necesidad de datos y tiempo de
entrenamiento.

= Fine-tuning: El fine-tuning se refiere a un proceso en el cual se realiza un ajuste fino
de algunos parametros, particularmente en algunas capas, de una red neuronal de un
modelo preentrenado, para adaptarlo a una tarea especifica. Asi, en lugar de comenzar
el entrenamiento de un modelo desde cero, el fine-tuning permite aprovechar el cono-
cimiento previo del modelo preentrenado y ajustarlo para abordar la tarea deseada de
manera mas efectiva. Este enfoque resulta especialmente valioso en situaciones donde
los conjuntos de datos de entrenamiento para tareas especificas pueden ser limitados,
ya que se aprovecha la informacién aprendida en tareas mas generales. Al hecho de
utilizar un modelo preentrenado sin hacerle fine-tunning se le conoce como transfer
learning.

2.2. Meétricas

Actualmente hay un consenso de que un sistema automatizado como una computadora tiene
la capacidad para producir evaluaciones de escritos altamente fidedignas, a diferencia de las
proporcionadas por los lectores humanos. Las computadoras no estan sujetas a ninguno de
los rasgos o condiciones (impaciencia o fatiga, por ejemplo) que hacen que los evaluado-
res humanos sean menos consistentes a lo largo del tiempo. Ademas, si diferentes modelos
o computadoras se programan de la misma manera (seleccionando los mismos pardmetros),
practicamente siempre estaran de acuerdo entre si, a diferencia de sus contrapartes humanas.

Varios esfuerzos de investigacién han demostrado una fuerte relaciéon entre puntuaciones
humanas y las automatizadas, lo que implica la validez de las puntuaciones generadas por
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computador. Esta implicacién, sin embargo, se basa en el supuesto de que las puntuaciones
asignadas por los lectores humanos son validas per se y que pueden por lo tanto servir como
el “estandar de oro” (gold standard) contra el cual validar la puntuacién automatizada [37].
En caso de que la evaluacién sea una categoria, se han utilizado diversas métricas para reali-
zar este tipo de comparaciones, unas de estas son cominmente empleadas en estadistica o en
aprendizaje automadtico, como lo son exactitud (accuracy), precision, recordacién o exhaus-
tividad (recall), asi como el error cuadratico medio, y distintas funciones de pérdida. Por
ejemplo, en [36] para las puntuaciones exactas, se calcula la antes mencionada estadistica
QWK - Quadratic Weighted Kappa , lo que permite comparaciones entre las puntuaciones
humanas y las puntuaciones del modelo para cada conjunto de ensayos. En algunas ocasio-
nes se reportan medidas de similitud (coincidencias exactas o cercanas) en las notas dadas
por evaluadores humanos y las notas producidas de manera automatica. La mayoria de los
métodos de calificaciéon automaética de textos utiliza la métrica de evaluacion QWK y otros
usan el error absoluto medio MAE, la raiz del error cuadratico medio RMSE o el coeficiente
de correlaciéon de Pearson en caso de puntajes continuos. Estas métricas permiten conocer
el grado de precision de la calificacién realizada por el modelo frente a las calificaciones
reales. QWK varfa usualmente entre 0 y 1, donde 1 se interpreta como un acuerdo completo
entre evaluadores y 0 desacuerdo total. El error absoluto medio toma valores en los niimeros
reales positivos, donde entre mas cercano a 0 sea, existe mas acuerdo entre evaluadores.
El coeficiente de correlacién de Pearson corresponde a valores entre -1 y 1, donde 0 es que
no existe relacién entre las calificaciones y 1 o -1 existe relacion perfecta directa e inversa,
respectivamente. En la Tabla [2-3] se presenta un ejemplo de cémo se usa la métrica QWK
para comparar distintos modelos en el conjunto de ensayos ASAP mencionado anteriormen-
te. Cabe resaltar que ninguna arquitectura es sistematicamente mejor en los 8 subconjuntos
distintos de ensayos.

Ttem 1 qwk (%) | 2 qwk (%) | 3 qwk (%) | 4 qwk (%) | 5 qwk (%) | 6 qwk (%) | 7 qwk (%) | 8 qwk (%) | Avg qwk(%)
BERT 79.20 67.99 71.52 80.08 80.59 80.53 78.51 59.58 74.75
XLNet 77.69 68.06 69.29 80.62 78.33 79.37 78.67 62.68 74.34
LSTM [13] 77.50 68.70 68.30 79.50 81.80 81.30 80.50 59.40 74.63
BERT Ensemble 80.21 67.21 70.82 81.56 80.63 81.47 80.42 59.74 75.26
XLNet Ensemble 80.49 68.59 70.09 79.56 79.94 80.54 80.02 59.76 74.87
BERT + XLNet Ensemble 80.78 69.67 70.31 81.90 80.82 81.45 80.67 60.46 75.76
LSTM (+CNN) Ensemble [13] 82.10 68.80 69.40 80.50 80.70 81.90 80.80 64.40 76.08
EASE (Bag of Words) [13] 78.10 62.10 63.00 74.90 78.20 77.10 72.70 53.40 69.90
H1-H2 Agreement 72.08 81.23 76.90 85.10 75.27 77.59 72.09 62.03 75.29

Tabla 2-3.: Medidas QWK para distintos métodos de aprendizaje automéatico aplicados en
los diferentes subconjuntos de ensayos de ASAP, adaptado de [37].

2.3. Retos

Las problematicas principales de la calificaciéon automatica de textos argumentativos estan
relacionadas directamente con el entendimiento del texto. Las metodologias implementadas
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no evalian los ensayos basados en el conocimiento, sino en su relacién gramatical. Por ejem-
plo, en un texto la palabra “apuntar” puede adquirir dos significados diferentes, la accién de
escribir y la accion de senalar. En estas metodologias existe el problema de que al transformar
las palabras en vectores, sus algoritmos asignan el mismo vector para la palabra sin tener
en cuenta el significado. Asimismo, las metodologias que usan similitud en cuanto a bolsas
de palabras, por ejemplo, las metodologias estadisticas tienen la desventaja que comparan
oraciones por palabras y no por la intencién, es decir, las frases con las mismas palabras,
pero con diferente significado tendrian la misma relevancia. Por ejemplo, “Ricardo refuté
el ensayo de Lina” y “Lina refuto el ensayo de Ricardo”. Por otro lado, la mayoria de los
sistemas de calificacién automaética de ensayos no son capaces de atender aspectos esenciales
de la escritura como la efectividad retorica, la argumentacion, el propdsito o la audiencia.
Ademss, la efectividad de los modelos AES generalmente se ha limitado a tipos de ensayos
mas cortos, como los que se encuentran en las pruebas estandarizadas, y han sido menos
efectivos para calificar evaluaciones de escritura mas auténticas [3].

Existen diversos desafios en este campo, como llegar a aplicar textos de evaluacion automati-
ca para examenes oficiales o cursos de alto nivel, aunque ain se estd lejos de este objetivo.
Un desafio en el cual ya se esta trabajando es todo lo relacionado con el campo a Automatic
writing evaluation systems (AWE), cuyas técnicas estan basadas generalmente en sistemas
de calificacion automatica y pretenden ir mas lejos proporcionando ademas retroalimenta-
cién al estudiante sobre sus habilidades escritas [3]. Por otro lado, un reto importante en la
calificacion automatica de textos esta relacionado con evaluar la creatividad. En ese caso, la
medida de similitud no seria confiable, es decir, si los textos son similares se puede llegar a
la conclusién de que no existe creatividad en alguno de ellos. Entonces, el problema surge
al identificar textos con baja similitud, pues no se puede diferenciar si el texto evaluado
es creativo o por el contrario carece de creatividad. Por ltimo, existe el reto constante de
seguir experimentando con estos métodos en corpus de otros idiomas o de poblaciones con
caracteristicas especiales, donde se puedan medir distintos tipos de indicadores en el mismo
corpus de textos, campos en los que se sigue avanzando actualmente.

2.4. Técnicas de Representacion

También conocidos popularmente como word embeddings estos métodos permiten interpretar
los tokens o palabras como vectores numéricos con los que se puede ajustar un modelo;
normalmente se construyen a base de redes neuronales, entre los més populares se encuentran:
word2vec, Bag of Words, Glove, TfidfVectorizer [38]. Existen otras técnicas personalizadas
para los modelos basados en transformers como BERT y DeBERTa, donde los pardmetros
de extraccién de caracteristicas también se aprenden en el entrenamiento [39)].

» BOW: La técnica Bag of Words (BoW) representa un enfoque fundamental en el pro-
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cesamiento de texto dentro del a&mbito del Procesamiento del Lenguaje Natural y la
mineria de texto. Su esencia radica en la simplificacion de documentos de texto al
tratarlos como conjuntos de palabras, obviando el orden y la estructura gramatical
[40]. En este modelo, se construye un vocabulario que abarca todas las palabras tnicas
presentes en un conjunto de documentos, y cada documento se convierte en un vector
cuyo tamano coincide con el del vocabulario. Cada posicion en este vector corresponde
a una palabra en el vocabulario, y el valor en cada posicion indica la frecuencia de esa
palabra en el documento. Esta representacién, por ejemplo, asignaria (2,3,0) a un docu-
mento con las frecuencias mencionadas para las palabras “gato”, “perro” y “juguete”.
La técnica BoW encuentra aplicacion en la clasificacion y agrupacién de documentos
basados en su contenido textual, siendo ampliamente empleada en diversas aplica-
ciones como analisis de sentimientos, clasificacion de texto, etiquetado automatico y
recomendacién de contenidos.

= Word2vec: Word2Vec una técnica implementada dentro de un modelo de aprendizaje
no supervisado, utiliza una red neuronal de tres capas para aprender asociaciones entre
palabras a partir de extensos corpus de texto [4I]. Su esencia reside en la habilidad
para capturar conexiones semanticas y contextuales entre palabras, representandolas
como puntos cercanos en un espacio vectorial tridimensional. Esta técnica presenta dos
variantes distintivas: Skip-gram y Continuous Bag of Words (CBOW).

En la arquitectura de la Bolsa Continua de Palabras, el modelo predice la palabra actual
a partir de una ventana de palabras de contexto circundante. El orden de las palabras
en el contexto no afecta la prediccion, siguiendo un enfoque de ”bolsa de suposicion
de palabras”. Por otro lado, en la arquitectura Skip-gram, también conocida como
N-gramas con saltos continuos, el modelo utiliza la palabra actual para anticipar la
ventana de palabras de contexto que la rodea. Esta variante asigna un mayor peso
a las palabras de contexto cercano en comparacién con las palabras de contexto mas
distante, lo que destaca su importancia relativa.

Al recibir un corpus extenso como entrada, Word2Vec genera un espacio vectorial de
multiples dimensiones, asignando cada palabra tnica en el corpus a un vector corres-
pondiente. La disposicién de estos embeddings en el espacio vectorial se realiza de tal
manera que las palabras que comparten contextos comunes en el corpus se encuentran
cercanas entre si. Esta organizacién facilita la interpretacién y manipulacion de las
representaciones semanticas, permitiendo a Word2Vec destacar no solo las similitudes
léxicas, sino también las relaciones intrinsecas entre palabras que comparten contextos
en el lenguaje.

= Glove: Es una técnica de representacién de palabras propuesta por cientificos de Stand-
ford, constituye un modelo destacado para la representacién distribuida de palabras[42].
Este algoritmo de aprendizaje no supervisado se dedica a obtener representaciones vec-
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toriales de palabras mediante la asignacién de estas a un espacio de significado, donde
la distancia entre palabras refleja su similitud seméantica. El proceso de entrenamiento
se lleva a cabo utilizando estadisticas de co-ocurrencia global de palabra a palabra en
un corpus, y las representaciones resultantes exhiben estructuras lineales en el espacio
vectorial de palabras. GloVe se distingue por su capacidad para capturar relaciones
semanticas complejas y ofrecer representaciones vectoriales que reflejan de manera
efectiva las interacciones y significados subyacentes entre palabras en el lenguaje.

Tfidfvectorizer: (Term Frequency-Inverse Document Frequency) es un método amplia-
mente utilizado en el procesamiento de lenguaje natural [43] y la recuperacién de
informacion que se basa en evaluar la importancia de las palabras en un corpus de
documentos. El cdlculo de TF-IDF tiene en cuenta tanto la frecuencia de una palabra
en un documento especifico como su frecuencia en todo el corpus.

Las palabras que aparecen con alta frecuencia en un documento y también en todo
el corpus (a menudo conocidas como ”stopwords.® palabras comunes como .¢7, "la”,
”de”, etc.) recibirdan un valor bajo de TF-IDF. Esto se debe a que estas palabras no
aportan informacion distintiva y, por lo tanto, no son ttiles para distinguir o clasificar
documentos.

En contraste, las palabras que aparecen en solo algunos documentos del corpus tendran
un valor de IDF (Inverse Document Frequency) mayor que aquellas que aparecen en
un gran numero de documentos. Esto significa que las palabras menos comunes, pero
especificas para ciertos documentos, tienen un mayor peso en la representacion TF-IDF.

El célculo del TF-IDF se realiza mediante la férmulas:

t£idf(t,d, D) = tf(t,d) x idf(t, D)

donde

tft.a) es la frecuencia con la que aparece el término ¢ en el documento d,

idf(¢, D) es la frecuencia inversa con la que aparece el término ¢ en el corpus de docu-
mentos D y se calcula mediante la siguiente formula:

. N
idf (t, D) = log ( count (d€ D :te d))

donde N es el nimero total de documentos y el denominador se refiere al ntimero de
documentos que contienen el término t.
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2.5. Modelos de Calificacion

2.5.1. Regresion Lineal

La regresion lineal es un método estadistico utilizado para modelar la relacién entre una
variable dependiente (también llamada variable de respuesta) y una o mds variables inde-
pendientes (también conocidas como variables predictoras o regresoras). El objetivo principal
de la regresion lineal es encontrar una ecuacion lineal que describa la relacion entre estas
variables. La ecuacién lineal general se expresa de la siguiente manera:

Y=aX+b
donde:

Y es la variable dependiente que queremos predecir,

X es la variable independiente que utilizamos para hacer la prediccién,

a es la pendiente de la linea (coeficiente de regresién) que representa cémo cambia Y
en respuesta a cambios en X, y

b es la interseccién en Y cuando X = 0 (también conocida como el término de inter-
cepto).

La regresion lineal busca encontrar los valores de b que minimicen la diferencia entre las
predicciones del modelo y los valores reales observados. Esto se hace ajustando la linea de
regresion de tal manera que la suma de los cuadrados de las diferencias entre las predicciones
y los valores reales (conocida como la suma de los residuos cuadrados) sea la més pequena
posible.

Para modelos de regresién lineal multiple, donde hay més de una variable independiente, la
ecuacion se extiende de la siguiente manera:

Y =00+ /1 X1 + B Xo+ ... + 5, X,
donde:
= Y es la variable dependiente,
= (3 es el término del intercepto y

» (1,52,...,.., 8, son los coeficientes de regresion correspondientes a las variables pre-
dictoras X, Xs, ..., X,.
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El estimador de los coeficientes de regresion (B) se calcula mediante la siguiente férmula en
forma vectorial:

B=(XTX)" X"y
donde:
s X7 es la matriz transpuesta de X,

 (XTX )_1 es la matriz inversa de la matriz de productos cruzados X7 X y

= Y es el vector de la variable dependiente.

2.5.2. Regresion LightGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) es un método de mejora de gradiente que
utiliza algoritmos de aprendizaje basados en arboles de decisién [44]. Esta disenado para
trabajar con conjuntos de datos grandes y de alta dimensionalidad, siendo especialmente
eficiente en problemas de clasificacion y regresion.

El algoritmo incorpora dos técnicas innovadoras conocidas como Muestreo Unilateral Basado
en Gradientes (GOSS) y Agrupacién Exclusiva de Caracteristicas (EFB):

= GOSS es una técnica que mejora la eficiencia del entrenamiento al reducir el nimero
de instancias utilizadas durante cada iteracion del proceso. En lugar de muestrear
aleatoriamente instancias de manera uniforme, GOSS prioriza aquellas instancias con
gradientes mas altos, es decir, las que contribuyen més a la pérdida total, realizando
muestreo aleatorio en las instancias de menor gradiente [45].

= EFB es una técnica que permite reducir el nimero de caracteristicas, acelerando asi
el proceso de entrenamiento, especialmente en conjuntos con caracteristicas dispersas.
Esta técnica busca agrupar éptimamente las caracteristicas, reduciendo este problema
a uno de grafos, donde las caracteristicas se toman como vértices y se agregan aristas
para cada par de caracteristicas que no son mutuamente excluyentes [45].

2.5.3. XGBoost

El Eztreme Gradient Boosting (XGBoost) es un algoritmo de aprendizaje automatico su-
pervisado, se destaca por su eficacia en problemas de regresién y clasificacion. Similar al
modelo Light GBM, XGBoost se basa en arboles de decision y sobresale por su velocidad y
escalabilidad en diversos escenarios. Hace uso de técnicas como el procesamiento en paralelo,
poda de arboles y regularizacion para prevenir el sobreajuste [46].
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El algoritmo emplea el método del descenso del gradiente mediante un ensamblado secuencial
de arboles de decisién. Cada arbol aprende de los anteriores y corrige los errores acumulados
hasta que ya no es posible mejorar méas la prediccion.

El proceso inicia con la generacion de un arbol F{ para predecir una variable objetivo Y
asociando un residual al resultado Y — Fj. Luego, se construye un nuevo arbol h; que ajusta
el error del paso anterior. Los resultados de Fy y h; se combinan para obtener el arbol Fi,
reduciendo el error cuadratico medio. Este proceso contintia hasta minimizar el error de la
siguiente manera [47]:

Fo(z) < =F_1(z) + hp(2)

XGBoost optimiza la funcién objetivo utilizando el gradiente y la hessiana de la funcién de
pérdida. Esto mejora la convergencia y la velocidad de entrenamiento.
Dentro de sus principales parametros se encuentran:

» Objective: La tarea que se quiere optimizar con XGBoost. En este trabajo se utiliza
regresién con pérdida al cuadrado.

s N_estimators: Numero de arboles que llevan a cabo el boosting, en este caso se usaron
1000 iteraciones.

2.5.4. Support Vector Regression (SVR)

Es un método basado en las Support Vector Machines [48] que se enfoca en identificar un
hiperplano que se adapte de manera 6ptima a los datos, permitiendo una tolerancia especifi-
ca a los errores. Basicamente, SVR es una extension de la regresion lineal con restricciones,
buscando encontrar un equilibrio entre el ajuste preciso de los datos y la minimizacion de
la complejidad del modelo. En el marco de la SVR, el propédsito es descubrir una funcién
f(z) que tenga, como méaximo, una desviacién e con respecto a los objetivos obtenidos y;
para todos los datos de entrenamiento, al mismo tiempo que sea lo méas plana posible. En
ocasiones se permite que algunos puntos queden por fuera del margen siempre y cuando sean
menores a &;. El objetivo es minimizar la margen.

En el caso de un problema lineal la funcién de la regresion es asi:

yZZ(ai—af)'<%x>+b

=1
Mientras que para la mayoria de casos, el problema no es lineal y se representan los datos
en una dimensién mas alta donde si son separables mediante los métodos de kernel.

N

y=Z(O¢rO¢2‘)~(w(wi)vw(ﬂf)Hb:Z(ai—aZ‘)-K(ﬂfi,x)er

=1 =1
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>sZD(X)

Figura 2-1.: Ejemplo de ajuste de SVR con X linealmente separable.

En la Figura [2-1| se aprecia los puntos a ajustar y el margen, equivalente a

2

= que se
. . . . . . . . . ||W||’ (1;

quiere minimizar en este caso, a diferencia del SVM original. En el eje X ya no estan los

datos originales sino en el espacio de caracteristicas asociado al kernel, donde el kernel entre
2 observaciones corresponde al producto punto en dicho espacio. Especificamente, la funcion
objetivo a minimizar es la siguiente, donde C es un parametro que indica qué tanto se
permiten valores fuera del margen. Los puntos extremos en color azul son los candidatos a
ser vectores de soporte para la regresion[49].

1 N
§||w||2+0;<&+£;‘>

Sujeto a:
wlhe, —y; <e+& i=1...N
£, >0 i=1...N

Existen distintas funciones de kernel, entre las mas comunes encontramos:

= Kernel polinomial

k(xi,%5) = (% x5)°

» Kernel de funcién de base radial.

||Xz‘—Xj||2
k(xi,x5) = -
(xi,%;) exp( =
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2.5.5. Red Neuronal Perceptron Multicapa

El perceptron multicapa es una de las redes neuronales mas conocidas y utilizadas, se carac-
teriza por tener tres componentes [50]:

= La capa de entrada, que representa las caracteristicas o variables de entrada del modelo.

» Las capas ocultas, que realizan transformaciones y calculos intermedios. En cada nodo
de estas capas se realiza una combinacion lineal de las entradas ponderadas por sus
respectivos pesos, luego esta se pasa a través de una funcién de activacion que dis-
torsiona el valor de salida anadiendo deformaciones no lineales. Las tres funciones de
activacion mas conocidas son:

1. Sigmoide:

1
fo=1re

2. Tangente Hiperbdlica:

et —e
tcmh(x) = +—
et 4 e %

3. ReLu:

| Oparaxz <0
f(a;)—{ x parax > 0

= La capa de salida, que produce las salidas del modelo y suele tener una funcién de
activacién SoftMax.

Para el entrenamiento de estas redes es necesario el uso de la técnica de retropropagacion
para minimizar una funcién de perdida que mida las diferencias entre las predicciones del
modelo y las etiquetas reales. Los perceptrones multicapa son versatiles y pueden aplicarse a
una variedad de tareas, como clasificacién y regresion. Sin embargo, la eleccién del tamano
de la red, la arquitectura y otros hiperparametros es crucial para evitar el sobreajuste y
garantizar un rendimiento éptimo.

2.5.6. Red Neuronal Convolucional

Este tipo de redes neuronales tienen una arquitectura similar a la de un perceptrén multicapa
usada frecuentemente para procesar y analizar imagenes o datos con estructura de cuadricula.
La arquitectura de una red neuronal convolucional se fundamenta en capas convolucionales
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que aplican filtros para extraer caracteristicas significativas de la entrada. Durante el entre-
namiento, estos filtros son aprendidos, permitiendo la identificacién de patrones complejos
en los datos, usualmente patrones visuales. Ademds de las capas convolucionales, una red
neuronal convolucional tipica también incorpora capas de agrupacién (pooling) para reducir
la dimensionalidad y capas completamente conectadas para realizar la clasificacién o regre-
sion final.

2.5.7. Transformers

El transformer es un modelo de aprendizaje profundo introducido por Vaswani et al. en
2017 en su articulo “Attention Is All You Need”. Constituye la base de los famosos modelos
actuales como Dall-e, ChatGpt [51] o Gemini. Este presenta una arquitectura basada en un
mecanismo de atencion, evitando la recurrencia y convoluciones que presentaban modelos de
redes neuronales anteriores; permitiendo con esto una mayor paralelizaciéon, una mejora en
la eficiencia computacional y requiriendo un menor tiempo de entrenamiento [20].

Entrada Salida
Embedding de Embedding de
entrada salida

G— i —

Atencion Atencién
Multicabeza Multicabeza oculta
Y
Unién y Unién y
normalizacién normalizacion
Red Neuronal de Atencién
Propagacion hacia Multicabeza
adelante
Unién y
Unién y normalizacién
normalizacion

Red Neuronal de
Propagacién hacia
adelante

Uniény
normalizacién

=

Probabilidades
de salida

Figura 2-2.: Arquitectura del transformer, adaptada de [20].
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En la Figura se ilustra la arquitectura del modelo Transformer, incluyendo:

» Codificador: La parte izquierda de la figura muestra el codificador, compuesto por
una pila de capas idénticas. Cada capa consta de dos subcapas: una capa de atencion
multi-cabeza y una red completamente conectada con propagacién hacia adelante.

= Decodificador: A la derecha de la figura, esta el decodificador, también compuesto
por una pila de capas idénticas, cada una con tres subcapas: atencion multi-cabeza,
atencion de encoder-decoder y una red completamente conectada.

= Conexiones Residuales y Normalizacién: En toda la arquitectura, se utilizan conexiones
residuales y capas de normalizacion para facilitar el flujo de la informacién y mitigar
problemas como el desvanecimiento del gradiente.

= Mascaras y Posicionamiento: La figura también destaca posterior al embedding y la
codificacion posicional para manejar la informacién secuencial en la entrada, lo cual
permite al modelo saber dénde estan los tokens en el texto.

En 2018, Devlin et al. introdujeron un modelo de representacion del lenguaje llamado BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), marcando un hito significativo
en el aprendizaje profundo para el Procesamiento del Lenguaje Natural. BERT se distingue
por ser un modelo multicapa que se basa en la arquitectura Transformer y que es preentrena-
do de manera no supervisada en un extenso corpus de texto. Esta metodologia de preentre-
namiento le permite al modelo capturar representaciones contextuales de las palabras, lo que
significa que es capaz de entender el significado de una palabra en relacion con el contexto
que la rodea. La capacidad bidireccional del modelo para procesar informacién tanto hacia
adelante como hacia atras en una secuencia de texto contribuye a su eficaz comprension con-
textual y a su versatilidad en una variedad de tareas relacionadas con el lenguaje natural [35].

Desde entonces, se han desarrollado numerosas variantes y modelos preentrenados basados
en Transformers, como RoBERTa [29], GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3) [51]
de OpenAl, entre otros. Creados para abordar diferentes aplicaciones de NLP como compren-
sion, generacion, inferencia rdpida o aplicaciones plurilingiies. Asimismo, la investigacién y
el desarrollo de modelos Transformer, como BERT y sus variantes, han tenido un impacto
significativo en la calificaciéon automatica de textos. Mejorando la precision y el rendimiento
en tareas de clasificacion de texto, como andlisis de sentimientos, categorizacién de docu-
mentos y calificacién de contenido, entre otros [52].

En 2021, surgié una innovadora evolucién de los modelos BERT y RoBERTa bajo la deno-
minacién de DeBERTa. Este modelo introduce una arquitectura avanzada que incorpora un
mecanismo de atencién desentrelazada, un decodificador de mascara mejorado y un método
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de entrenamiento adversario virtual para el ajuste fino. Estas técnicas mejoran significativa-
mente la eficiencia del preentrenamiento del modelo y su rendimiento en tareas de compren-
sion y generacion del lenguaje natural.

El mecanismo de atencién desentrelazada, caracteristico de DeBERTa, permite una captu-
ra mas efectiva de las relaciones semanticas complejas entre las palabras. A diferencia de
BERT, que utiliza un solo vector para representar cada palabra en la capa de entrada, De-
BERTa emplea dos vectores distintos para codificar tanto el contenido como la posicién de
cada palabra. Ademads, la asignacion de pesos entre las palabras se realiza mediante matrices
desenredadas basadas en su contenido y posiciones relativas, respectivamente.

Aunque DeBERTa comparte con BERT la fase de preentrenamiento a través del modelado
de lenguaje enmascarado (MLM), presenta una mejora adicional al incorporar incrustaciones
de posicion absoluta de palabras justo antes de la capa softmax. Este ajuste permite que el
modelo de DeBERTa decodifique las palabras enmascaradas basandose en las incrustaciones
contextuales derivadas tanto de los contenidos como de las posiciones de las palabras. Este
enfoque refinado fortalece la capacidad del modelo para entender y generar texto de manera
més precisa y contextualizada [53].
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3.1. Seleccién del conjunto de datos

Para poder aplicar los métodos de aprendizaje automatico para la tarea de calificacion de
textos, se buscaba un conjunto calificado de ensayos reciente y sobre el que no se hubiera
trabajado tanto en la literatura y se optd por tomar un conjunto de un concurso de la pagina
Kaggle al final del 2022 llamado Feedback prize 3.0, el cual es la tercera y ultima competicién
dentro de esa serie de desafios [7]. Es un conjunto adecuado para probar una metodologia
de calificacién automatica ya que no cuenta con demasiados datos (menor a 4000), lo cual
suele ser el escenario real a la hora de encontrar conjuntos de ensayos anotados para probar
calificarlos automaticamente. Ademads, la base de datos tiene 6 notas distintas sobre cada
ensayo y estos eran de un nivel de formacion escolar en el que el lenguaje no suele representar
una complejidad adicional.

text_id full_text cohesion syntax vocabulary phraseology grammar conventions
0 0016926B079C | think that students would benefit from leam. .. 3.9 3.5 3.0 3.0 4.0 3.0
1 0022683E9EAS  When a problem is a change you have to let it .. 25 25 3.0 20 20 2.5
2 00299B378633 Dear, Principal\n\nlf u change the school poli... 3.0 3.5 3.0 3.0 3.0 2.5
3 003885A45F42  The best time in life is when you become yours... 45 4.5 45 45 4.0 5.0
4 0049B1DF5CCC  Small act of kindness can impact in other peop... 25 3.0 3.0 3.0 25 25

Figura 3-1.: Fragmento del conjunto de datos original.

El conjunto de datos utilizado en el presente trabajo e ilustrado en la Figura proviene
del corpus ELLIPSE (English Language Learners Insight, Proficiency and Skills Evaluation)
y contiene ensayos argumentativos escritos por estudiantes estadounidenses que aprenden
inglés en los grados 8 a 12. Los ensayos fueron anotados por evaluadores expertos produ-
ciendo unos elementos o indicadores cominmente encontrados en la escritura argumentativa.
Fue obtenido como material disponible (solamente el conjunto de entrenamiento: train.csv)
en un concurso llamado Feedback prize 3 publicado en 2022 en https://www.kaggle.com/
competitions/feedback-prize-english-language-learning/. En efecto, a la fecha no
hay articulos publicados acerca de este conjunto de datos, se encontré un proyecto de final
de curso de la asignatura Natural Language Processing en la Universidad de Standford que
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lo aborda [54], por esto se considera de interés usarlos en el presente trabajo para proponer
la metodologia de calificacion automética que responda a la pregunta de investigacién plan-
teada .

La Universidad de Vanderbilt, anfitriona de la competencia, es una universidad privada de
investigacion en Nashville, Tennessee. Vanderbilt fomenta la investigacion interdisciplinaria
en aras de lograr descubrimientos con un impacto global. Vanderbilt y el coanfitrién The
Learning Agency Labﬂ se enfocan en desarrollar herramientas y programas basados en la
ciencia del aprendizaje para el bien social. El objeto del concurso es mejorar las herramien-
tas de retroalimentacion automatizada para los estudiantes ELL al sensibilizarlos sobre el
dominio del idioma mediante aprendizaje automatico, procesamiento del lenguaje natural y
el analisis de datos educativos.

El conjunto de entrenamiento cuenta exactamente con 3911 observaciones y se tienen los
siguientes indicadores de interés anotados por revisores expertos: Cohesién, Sintaxis, Voca-
bulario, Fraseologia, Gramatica y Convenciones. La nota de cada indicador va de 1 a 5 donde
notas enteras o con .5 en cada unidad son posibles. Cada ensayo fue calificado por al menos
dos calificadores en valores enteros de 1 a 5 y, en caso de diferencia de mas de una unidad, se
buscaba llegar a un acuerdo o se llamaba otro calificador y, posteriormente, se aplicaba un
modelo de Multiples Facetas de Rasch. La malla de criterios utilizados por los calificadores, la
cual fue publicada en los foros de Kaggle por uno de los anfitriones de la competicion, esta dis-
ponible en el anexo[A]del presente documento y en la siguiente direcciéon web https://docs.
google.com/document/d/1PBNshCCbjIF7Hw4L-dwWHKosNVAHS8P3vHYM_EkpCvA/edit

3.2. Analisis Exploratorio de los datos

En un primer momento se realizan las verificaciones de datos faltantes o ensayos duplicados
en el corpus de datos antes mencionado y no se encuentra ningin inconveniente. Producto del
analisis inicial se observa que, en general, son ensayos cortos con una media de 237 palabras
por ensayo siendo bastante mas frecuentes ensayos mas cortos que la media como se puede
apreciar en la Figura (distribucién sesgada a la derecha). Ademés, se realiza un anélisis
de frecuencia de las palabras en los ensayos del corpus, donde se evidencia la apariciéon de
varias palabras comunes del contexto estudiantil, como lo ilustra la Figura |3-3|

1Organizacién independiente sin fines de lucro con sede en Arizona, Estados Unidos.
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Distribucion de los ensayos por longitud
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Figura 3-2.: Frecuencia de ensayos por nimero de palabras.

Como se evidencia en [3-3] las palabras més frecuentes son las asociadas al contexto escolar
y son palabras de uso o de un lenguaje comun lo cual se explica ademas de por la edad de los
estudiantes, por el hecho de que son estudiantes que estan aprendiendo inglés como lengua
extranjera. Esto puede simplificar la tarea de predecir la calificacién de los ensayos compara-
do con otros conjuntos de textos mas especializados que se pueden encontrar en la literatura.
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Figura 3-3.: Nube de las palabras mas usadas en los ensayos.
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También, se realizaron algunos andlisis de las notas en los 6 indicadores del conjunto, las
cuales exhiben un comportamiento normal con la salvedad de que son discretas y se aprecia
visualmente que se encuentran positivamente correlacionadas. En la Figura se observa
la comparaciéon de las notas entre todos los indicadores, por ende las escalas de los ejes en
cada pequena cuadricula del grafico es de 1 a 5.
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Figura 3-4.: Densidades y diagramas de puntos entre las notas de los 6 indicadores.

En el diagrama de boxplot representado en la Figura [3-5| se aprecia que, en general, existe
una variabilidad similar en todos los indicadores, a excepcion del vocabulario, donde la varia-
bilidad es menor. Esta diferencia podria facilitar la prediccién del indicador de vocabulario
en comparacién con los demas.
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Figura 3-5.: Diagrama de boxplot de los indicadores.

Posteriormente, se realiza un analisis de sentimiento y de subjetividad provenientes de la
libreria TextBlob, en los cuales se muestra que los estudiantes escriben textos ligeramente
positivos y que, en general, tienden a escribir mas de manera subjetiva. Estas variables tam-
bién podrian explicar parte de la variabilidad de las notas en los ensayos. Por otro lado, los
conteos de las distintas partes del discurso (pronombres, verbos, conjunciones, preposiciones,
etc.) son obtenidos con ayuda de la librerfa spacy; estos conteos suelen tener distribuciones
similares a la distribucion Gamma, lo que indica que es menos probable encontrar ensayos
con longitudes muy altas, ya sea de palabras, de oraciones o de verbos, entre otros conteos.

En la Tabla[3-1]se reporta el niimero de ensayos por nota para cada uno de los indicadores. En
general, se observa que la mayoria de ensayos tiene nota de 3.0, indicando que los profesores
no ponen notas tan altas, ni tan bajas, pero que, en general, tienden a calificar ligeramente
mas frecuente con notas altas que con notas bajas.

Nota | Sintaxis | Fraseologia | Gramatica | Convenciones | Vocabulario
1.0 11 10 8 15 2
1.5 29 11 20 20 14
2.0 410 350 544 402 124
2.5 839 772 855 784 528
3.0 1250 1153 994 1151 1503
3.5 867 929 880 908 1007
4.0 388 553 447 484 577
4.5 100 108 134 122 115
5.0 17 25 29 25 41

Tabla 3-1.: Cantidad de ensayos por nota para cada indicador.
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Otro aspecto importante a senalar es la intensidad de la correlacién entre los indicadores
a calificar, ya que como se observa en la Figura [3-4] es positiva y alta, ya que si fueran
totalmente independientes, quizds se podria considerar buscar enfoques diferentes para pre-
decirlos por separado. Para este fin, se construye una matriz de correlacién basada en la
correlacién de Pearson debido al caracter numérico de estas variables. En dicha matriz, se
aprecia se observa que la menor correlacion entre cualquier par de indicadores es de 0.65.
Con esto se concluye que a los estudiantes que obtienen un alto puntaje en algtin indicador
suelen obtener un alto desempeno en los demas y viceversa, esto es un fenémeno que se
observa en examenes como Saber 11 donde las distintas pruebas que los componen también
estan correlacionadas.

Matriz de Correlacion de las calificaciones de los indicadores

1.00

cohesion
0.95

syntax
- 0.90
phraseology - 0.85
- 0.80

grammar
-0.75

conventions L 0.66

0.70

vocabulary
0.65

cohesion syntax phraseclogy grammar conventionsvocabulary

Figura 3-6.: Matriz de Correlacién entre los indicadores.

Finalmente, para reforzar esta idea, en la Figura se observa que la diferencia entre la
méxima nota y la minima nota obtenida de un ensayo suele ser menor o igual a 1 (una unidad
de un total de cinco en la nota). Por lo tanto, también confirma el hecho de que para un
texto determinado estan relativamente cerca los indicadores a evaluar y de que es razonable
predecirlos todos al tiempo.
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Figura 3-7.: Distribucion de ensayos por su diferencia méxima entre notas.

3.3. Meétrica de desempeiio

Actualmente, existen multiples maneras para medir la calificacién automatica de ensayos,
tales como correlaciones, QWK, o incluso métricas clasicas en modelos de aprendizaje au-
tomatico para clasificacion como lo son: accuracy, precision, fl-score, entre otras. En este
caso, se tomara como referencia la métrica oficial del concurso para tener algo de compara-
bilidad con los resultados reportados. Esta métrica se basa en la raiz del error cuadratico
medio para cada uno de los 6 indicadores. Sin embargo, se debe tener en cuenta que en
el presente documento se trabajara con los datos de entrenamiento oficiales del concurso,
debido a que los datos de prueba no son publicos, es decir, se entrenara con menos datos y,
por tanto, no se podrian alcanzar los mismos resultados.

En primer lugar, se calcula la raiz del error cuadrético medio (RMSE) para cada indicador,
esta medida tiene la ventaja de tener las mismas unidades que la variable original a diferencia
del error cuadrético medio (MSE).

1 & .
RMSE = | =Y (; — @)’

n <
=1

Posteriormente, se calcula la media entre los 6 RMSE calculados para los indicadores, obte-
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niendo asi la raiz cuadrada del error cuadritico medio - MCRMSE

MCRMSE = % ; % ; (i — 9i5)°
(0] ) m
MCRMSE = — ; RMSE;
donde:

m - numero de variables predichas, en este caso 6,
n - numero de muestras de prueba,

Y;j - valor real i-ésimo de la j-ésima variable ,

;j - valor predicho i-ésimo de la j-ésima variable

En cuanto a la interpretacion, dado que la métrica empleada es la raiz del error cuadratico
medio esta en las mismas unidades de la variable original, en este caso nimeros entre 1 y
5, se podria interpretar como el error promedio en la nota que tiene el modelo al calificar
los 6 indicadores de manera simultanea. El mejor desempeno reportado en el concurso fue
de 0.433356 en el LeaderBoard(LB)F|y de 0.44073 (CV) en el cdlculo del indicador usando
validacién cruzadaﬂ la cual es con la que se deberia comparar debido al desconocimiento del
conjunto de datos de prueba utilizado en la competicion.

3.4. Estrategia general

Para poder llevar a cabo la tarea AES existen distintos métodos ampliamente utilizados
en la literatura, dicha tarea puede ser realizada con modelos clasicos como el de regresién
lineal, con redes neuronales o incluso con modelos del estado del arte como los transfor-
mers, y modelos basados en ellos en sus més recientes versiones [53]. Todos estos desarrollos
comparten componentes tedricos han avanzado mucho el rendimiento en las distintas tareas
de NLP los ultimos afos, y por tanto se considera de interés dejar la trazabilidad del ren-
dimiento de multiples modelos en cuanto a la calificacion automatica. En consecuencia, se
presentara la experimentacién de los modelos empleados y sus variaciones y se reportaran
los resultados obtenidos, proponiendo ademas un método que tenga un excelente desempeno.

Como se describié en el capitulo anterior, el conjunto de datos cuenta con 6 notas diferen-
tes por cada ensayo, las cuales estan correlacionadas y tienen forma distribucional similar,
aparentemente normal pero discretizada, por tanto se intentara predecirlas todas de manera

2Es el puntaje calculado por Kaggle con los datos de prueba privados con los que se calculan los puntajes
de la tabla de posiciones del concurso.
3Se refiere al score reportado por los autores del cédigo mediante validacién cruzada.
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simultanea con un mismo modelo en lugar de intentar predecirlas por separado. Esto permi-
tird obtener estrategias que sean buenas para las 6 notas a la vez y que generalicen mejor el
proceso de calificacién.

Otra decisién importante que se toma temprano es que se va a resolver el problema con
predicciones continuas, es decir, serd un enfoque de regresién y no de clasificacion ya que el
poder poner resultados continuos da un espacio de posibilidades mas amplio a los modelos
para que se ajusten, imitando la légica de los calificadores humanos pero sin estar restringi-
dos a dar notas con precisién maxima de 0.5, ya que los constructos que se intentan calificar
se pueden modelar de manera continua, como se hace en psicometria. Por otro lado, debido
al desbalance en las notas de los ensayos un enfoque de clasificacion conduciria a muchas
predicciones a estar en torno a 3, ya que es lo méas frecuente y desconoceria la naturaleza
continua de cada uno de los constructos a evaluar.

Considerando que no se tiene informacion de los calificadores o de los enunciados o tareas
de los ensayos o alguna informacién descriptiva de los estudiantes, se descarta usar algun
modelo de teorfa de respuesta al item (TRI), que tendria la ventaja de poder estimar ademas
de la habilidad de cada evaluado incluso la severidad del evaluador o la dificultad de cada
enunciado usando por ejemplo un modelo de multiples facetas de Rasch [55]. Por otro lado,
a pesar que se ha trabajado en calificaciéon automaética de ensayos mediante aplicaciones de
grandes modelos del lenguaje como chatGPT a base de prompts [50], ese camino no se inves-
tiga tampoco debido a que solo es aplicable de manera manual a unos ensayos determinados
que también se le deben pasar al modelo de lenguaje. Es decir, poder crear un método que
efectivamente use el modelo de lenguaje que ofrecen GPT 3.5 para leer un conjunto de en-
sayos y calificarlos con respecto a unas ribricas incurriria en costos elevados ya que tocaria
generar una API que consuma el servicio que ofrece openAl a base de créditos que dependen
de los tokens que se le pasan.

En este estudio, se aplicaran diversas técnicas, desde las mas simples hasta las mas complejas,
teniendo en cuenta una gran variedad de escenarios y utilizando una combinacién de modelos
con el objetivo de predecir de manera precisa los puntajes de calificacién. Estas estrategias
se presentaran en orden, comenzando por las que demostraron un rendimiento menor en el
conjunto de entrenamiento. La ltima estrategia, que se recomendara como base de la meto-
dologia de calificacion debido a su sobresaliente desempeno, sera objeto de ajustes continuos
con el propésito de mejorar la calidad de la calificacién automética. Se proporcionara una
descripcion detallada de cada paso y ajuste realizado en esta fase, resaltando los cambios
que condujeron a mejoras significativas en la precision y eficacia de la calificacién automatica.

Para ajustar los scripts se utilizard el lenguaje python versién 3.10.12 en el entorno Google
Colab donde se ha adquirido el plan pro+ para la facilidad de usar GPU, TPU y experimentar
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diversos escenarios. Se emplearon distintas librerias como scikit-learn, TensorFlow, pytorch
y transformers, entre otras. Se encuentra disponible un repositorio del proyecto donde se
incluira toda la informacion pertinente relacionada como cédigos, modificaciones a la base
original, etc. para que el que esté interesado pueda reproducir los modelos. En la Figura 3-8
se presentan las distintas fases de la metodologia empleada para cumplir con el propdsito

planteado.
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Figura 3-8.: Fases de la metodologia aplicada.

3.5. Preprocesamiento

Esta es una tarea comin a todos los enfoques y es importante porque puede ayudar a mejorar
el rendimiento de distintas tareas de procesamiento de lenguaje natural [57]. Sin embargo,
existe discusion sobre si es conveniente realizar el preprocesamiento en el caso de los mo-
delos mas modernos, ya que en general los resultados no cambian demasiado aunque esto
depende del modelo y del paso puntual dentro del preprocesamiento [58]. Sin embargo, en
este mismo articulo se concluye que los mejores desempenos alcanzados en distintas tareas
de procesamiento del lenguaje natural suelen tener algunos pasos de preprocesamiento.

En este caso, en el preprocesamiento de los ensayos se llevaron a cabo las siguientes instruc-
ciones:

= Transformar a minusculas el texto.
= Remover espacios al inicio y final del texto.

= Remover signos de puntuacién y en general simbolos.
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» Eliminar contracciones (ejemplo: won’t seria will not)

= Remover las stopwords con ayuda del paquete nltk.

3.6. Extraccion de Caracteristicas

Debido a que la base de datos no cuenta con informacién adicional aparte del texto y las
notas que son el objeto de prediccion se deben extraer variables o caracteristicas del texto y
estas deben poder ser representadas de manera numérica en una determinada dimensiona-
lidad. Hay distintos tipos de caracteristicas que se extrajeron de los textos para lograr este
resultado numérico, se dividen en las siguientes dos:

3.6.1. Caracteristicas manuales

Estas son las caracteristicas extraidas a partir del texto (handcrafted features) y tienen la
ventaja de ser interpretables; seran usadas para ajustar modelos de regresiéon y tratar de
predecir cada uno de los puntajes en el conjunto de ensayos. Se busca tener un conjunto de
variables que puedan influenciar el desempeno de un texto en los indicadores calificados de
la base de datos. Las caracteristicas son las siguientes:

—_

n_punct: Numero de signos de puntuacion.

spelling_errors: Numero de errores

n_unique :: nimero de palabras tinicas

n_unique_n_stop: numero de palabras tnicas, no stopwords

n_n_word: nimero de no palabras (grupos de letras que no son palabras).
noun_phrase_count : numero de frases.

PRON : Conteo de partes del discurso: pronombres.

VERB : Conteo de partes del discurso: verbos.

© e N e WN

SCONJ : Conteo de partes del discurso: conjunciones subordinadas.

[
o

. NOUN : Conteo de partes del discurso: Sustantivos.

—_
—_

. AUX : Conteo de partes del discurso: Verbos auxiliares.

—_
[\]

. ADP : Conteo de partes del discurso: Adposiciones (preposiciones y postposiciones).

—_
w

. PUNCT : Conteo de partes del discurso: Signos de puntuacién.

—_
N

. PART : Conteo de partes del discurso: Particulas.

—_
ot

. CCONJ : Conteo de partes del discurso: Conjunciones coordinadas.
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16. ADV : Conteo de partes del discurso: Adverbios.

17. DET : Conteo de partes del discurso: Determinantes

18. ADJ : Conteo de partes del discurso: Adjetivos

19. SPACE : Conteo de partes del discurso: Espacios

20. PROPN : Conteo de partes del discurso: Pronombres personales

21. NUM : Conteo de partes del discurso: Numeros.

22. INTJ : Conteo de partes del discurso: Interjecciones

23. SYM : Conteo de partes del discurso: Simbolos

24. X : Conteo de partes del discurso: Otras palabras que no entren en las variables anteriores.
25. polarity : Puntaje de sentimiento (centrado en 0, positivo ;0, negativo j0)
26. subjectivity : Puntaje de sentimiento (puntaje , positivo (0, negativo j0)

27. spell_score : Puntaje de ortografia basado en lo parecidas (producto punto) que son las
palabras a sus correcciones.

28. av_sent_len : estadisticas de las oraciones: longitud promedio.

29. max_sent_len : estadisticas de las oraciones: longitud maxima.

30. min_sent_len : estadisticas de las oraciones: longitud minima.

31. med_sent_len : estadisticas de las oraciones: longitud mediana.

32. std_sent_len : estadisticas de las oraciones: desviacién estandar de longitud.
33. compound : puntaje de polaridad compuesta (entre -1 y 1).

34. negative : puntaje de sentimiento negativo de 0 a 1.

35. positive : puntaje de sentimiento positivo de 0 a 1.

36. neutral : puntaje de sentimiento neutro de 0 a 1.

37. char_len : nimero de caracteres.

Aunque se consider6 ajustar variables adicionales como los distintos indices de legibilidad
[59] o de gramaética, no se incluyeron caracteristicas adicionales ni se optimizé la escogencia
fina de estas caracteristicas debido a que, producto de la investigacion y experimentacién
se encontrd que proporciona mejores resultados usar técnicas de representacién que buscan
automaticamente qué extraer de los textos para poder predecir mejor las notas. Por lo
anterior, en el método de calificacion automaética final se optara por usar una técnica de
representacion debido a su mayor desempeno en todas las situaciones testeadas.
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3.6.2. Técnicas de representacion

Se consideran 3 técnicas de representaciéon Word2vec, Glove y TfidfVectorizer para los méto-
dos de regresién ajustados en primer lugar. En el caso de los modelos de redes neuronales
se usa una funcién predeterminada TextVectorization() basada en la estrategia BOW utili-
zando n-gramas como caracteristicas. Finalmente, en los modelos basados en transformers
se usa un tokenizador especializado para el modelo DeBERTa y posteriormente se realiza el
embedding de los textos. En consecuencia, se usan los pesos ya disponibles en los modelos
preentrenados, para que con la gran cantidad de parametros fijos y las relaciones del lengua-
je aprendidas por el modelo entrenando en millones de textos, pueda representar mejor los
ensayos con el objetivo de calificarlos.

3.7. Division del conjunto en entrenamiento y prueba

Como los datos tomados de Kaggle son los de entrenamiento del concurso y no se tiene
acceso aun a los datos de test oficiales o al conjunto original complet(ﬂ se tuvo que realizar
una divisién para generar un subconjunto de test que no tenga participacion ni directa ni
indirecta en el entrenamiento y que permita probar la capacidad de generalizar del modelo.
Para esto se utiliza la libreria Scikit-learn y més especificamente la funcién train_test_split()
asignando el 80 % de los datos al conjunto de entrenamiento, correspondiente a 3192 ensayos
y el 20% al conjunto de prueba que equivale a 783 ensayos.

Cabe resaltar la importancia de eliminar el factor estocéstico y fijar la semilla para que se
realice siempre la misma particion y los resultados sean reproducibles y comparables entre
modelos, se usa el nimero 42 como semilla. Esto también condiciona el resultado del en-
trenamiento pues los valores iniciales de los parametros se ven afectados por el componente
estocéstico.

En los enfoques donde se usa validacién cruzada, que como se menciond consiste en dividir
en k partes los datos de entrenamiento y entrenar k modelos con k-1 partes para predecir
la seccién faltante cada vez, se utiliza la funcién Stratified KFold en donde también se fija la
semilla. Para la validacién cruzada se escogieron 5 folds o pliegues y la idea es predecir en
5 iteraciones usando el 80 % de los datos el 20 % restante y entrenar cada modelo y luego
usarlo para predecir el conjunto de prueba ajeno a todos los 5 modelos. Posteriormente, se
promedian todas las predicciones para lograr una predicciéon mas acertada.

Por ultimo, un detalle que es importante mencionar es que la escogencia de la particién en
pliegues se hace de manera estratificada teniendo en cuenta los 6 indicadores a predecir,

4Dicen que lo van a publicar pronto para investigacién pero a la fecha de enero de 2024 aiin no se encuentra
publicado, fuente: https://the-learning-agency-1lab.com/the-feedback-prize-overview/
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esto se realiza para que cada particion sea lo mas completa y homogénea posible y contenga
ensayos con todas las calificaciones para cada indicador.

3.8. Modelos de regresion usados

Como se determiné que se iba a entrenar y a evaluar sobre los 6 indicadores a la vez, resulta
necesario utilizar un sistema que permita transformar un método de regresion de variable
objetivo escalar a uno de variable objetivo vectorial; en este caso se usa el método MultiOut-
putRegressor() también de la libreria scikit-learn, el cual recibe como argumento un modelo
de regresion que sirve para un solo indicador a la vez.

Es crucial establecer una linea base, por lo que en esta seccién se comienza ajustando mode-
los simples, como el modelo de regresién lineal, para evaluar su rendimiento en el conjunto
de datos. Posteriormente, se implementan los métodos light GBM, XGBoost y finalmente el
método de regresion SVR. En todos estos modelos, se llevan a cabo experimentos utilizando
las caracteristicas manuales extraidas y los ensayos representados con las diversas técnicas
descritas anteriormente, para ver cudal es la forma mas 6ptima de realizar la calificacion.

En el caso del SVR, se exploran diferentes valores para el parametro de kernel, aunque no
se observa una variacion significativa. Como resultado, se opta por mantener el kernel de
funcién de base radial, que es el valor por defecto y ha demostrado un buen desempeno. En
cuanto al pardmetro de penalizacién (C), se exploran varias opciones y se opta por dejarlo
en 2.

3.9. Redes neuronales

3.9.1. Perceptrén multicapa

Se sabe que las redes neuronales son arquitecturas potentes capaces de representar cualquier
funcién continua solo con dos capas (teorema de aproximacién universal) [60]. En consecuen-
cia, y considerando el reducido nimero de ensayos se construye una arquitectura simple para
ver qué tal se desempena en la tarea.

Se escoge una capa oculta de 16 neuronas para procesar la entrada para evitar crecer el
nimero de parametros, dado que la entrada es la representacion de frecuencia de cada palabra
(Similar a Bag of Words, mediante la funciéon TextVectorization(), que se considera una capa
inicial de la red neuronal en keras y tensorflow) que en este caso se le fija una dimensién
maxima de nimero de tokens en el vocabulario de 50.000. El vocabulario original de todos
los ensayos era de aproximadamente 200.000. Para la capa oculta, se usa una funcién de
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activacién de tipo ReLu. Cabe resaltar que se programo la funcién de pérdida personalizada
en TensorFlow, correspondiente al MCRMSE descrito anteriormente. Por otro lado, para
la capa de salida se seleccionan 6 neuronas con una funciéon de activacion Softmaz que
corresponden a los distintos indicadores que se buscan predecir de manera simultanea, donde
la intensidad de la salida de la neurona sera la que determinara la nota. Esta capa de salida
es similar en los modelos usados de aqui en adelante.

3.9.2. Red Neuronal Convolucional

Al igual que en la red neuronal anterior, la red neuronal convolucional implementada utiliza
una representacion de frecuencia de cada palabra con una dimensién de 50,000, correspon-
diente al nimero de tokens diferentes para representar el corpus. Se incorpora una capa
convolucional 1D, primero con 128 filtros y luego con 256, y una ventana de convolucién de
tamano variable que busca patrones locales en la entrada. Después de cada capa de convo-
lucién, se aplica un pooling 1D para reducir la dimensionalidad con base en el promedio y
capturar caracteristicas relevantes.

La arquitectura incluye capas de dropout ademas capas densas para reducir el sobreajuste
y adaptarse eficientemente al conjunto de datos. Las capas densas se utilizan con activacién
ReLU, donde la salida de la capa anterior se conecta a cada unidad de la capa actual. El
modelo tiene capas densas con 128, 16 y 6 neuronas, respectivamente.

3.10. Transformers: DeBERTa

A continuacion se llega al modelo que tiene actualmente métricas del nivel de estado del arte
en varias aplicaciones dentro del procesamiento del lenguaje natural, originalmente propues-
to en [53] y mejorado con un mecanismo que cifra la posicién de los tokens y su significado
de manera separada [61]. Para poder implementarlo se usé la libreria pytorch y se utilizaron
recursos graficos para mejorar su entrenamiento. Se pusieron 2 capas completamente conec-
tadas adicionales, la primera con 64 neuronas y luego la capa de salida con 6 neuronas al
igual que las arquitecturas de red neuronal y red neuronal convolucional.

Se debe tener en cuenta la recomendacion de HugginFaceE] de que al usar un modelo previa-
mente entrenado, es importante usar el tokenizador asociado, ya que este dividira en tokens
al texto que se le proporcione, de la misma manera en que lo hizo para el corpus de preen-
trenamiento y usara el mismo token de correspondencia para indexar (que normalmente se

SEmpresa de tecnologia que se dedica al desarrollo de herramientas y plataformas de procesamiento de
lenguaje natural o NLP basadas en inteligencia artificial. Crearon una plataforma de cdédigo abierto
llamada Transformers, la cual le permite a los desarrolladores de todo el mundo acceder y utilizar modelos
de NLP preentrenados de ultima generacién.
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llama un vocablo).

3.10.1. Mejoras metodolégicas en su implementacién

En primer lugar, se le realiz6 fine-tunning al modelo DeBERTa v3 base, el cual cuenta con 86
millones de parametros y fue entrenado con un vocabulario de 128 mil tokens distintos. En
segundo lugar, se ajusté el modelo DeBERTa-v3-large que tiene 304 millones de pardmetros.
En la siguiente fase, se realizé validacién cruzada con 5 pliegues para obtener una mejor
generalizacion. En seguida se realizé un proceso de busqueda en articulos de métodos para
poder mejorar aiin mas el rendimiento de un modelo como el ajustado. La estrategia aplicada
es ir implementando de manera experimental cada una de las propuestas o técnicas encon-
tradas y solamente incorporar una de ellas si disminuia el MCRMSE. Entre las técnicas que
fueron implementadas e incorporadas siguiendo este principio se encuentran las siguientes:

= Explorar distintos métodos de pooling: implica que el modelo condensa de maneras
diferentes las representaciones de los tokens de manera tnica para expresar el tex-
to completo. Al combinar diferentes enfoques de pooling, se logra una representacion
mejorada del texto y su contexto.

= Aumentar la longitud maxima de tokens: esto aumenta directamente el tiempo de entre-
namiento, pero también permite explorar soluciones en un espacio de dimension mayor.
Por tanto, si no se tiene una restriccion muy estricta en cuanto al coste computacional
o al tiempo de procesamiento, podria explorarse variar este hiperparametro.

» Incorporar Adversarial Weights Perturbations: es una técnica donde, durante el en-
trenamiento de una red neuronal, se hacen pequenas y deliberadas alteraciones (per-
turbaciones) a los pesos de la red de una manera que imita un ataque adversario. El
objetivo de esto es hacer que la red sea mas resistente: al “experimentar” estos pe-
quenos cambios o ataques durante el entrenamiento, la red aprende a manejar mejor
situaciones inesperadas o dificiles cuando se encuentra con datos nuevos, lo que mejora
su capacidad de generalizacién robusta [62].

» Incorporar Dropout multi-muestra: sirve para hacer distintos dropouts en capas diferen-
tes y luego pasarlas por una capa densa con los mismos pesos para finalmente promediar
los valores. En general, este método hace que el modelo apague distintas secciones y
se fuerce a aprender en paralelo de esta forma, logrando una mejor generalizacién [63].

» Ensamblaje de modelos: es una estrategia que se presenta en [64] para resolver el
problema planteado en la versién anterior del concurso, y ha sido muy utilizada y co-
mentada por los participantes del concurso actual. En este caso, se usa para ensamblar
un modelo entrenado con un modelo de regresién basado en SVR que se entrena con
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las representaciones de los ensayos en un total de 10 modelos diferentes. Los modelos
preentrenados fueron obtenidos de HuggingFace.

3.11. Repositorio del proyecto

Cabe resaltar que todos los scripts utilizados en el presente trabajo, asi como los conjun-
tos de ensayos, se encuentran disponibles en el siguiente repositorio publico de GitHub:
https://github.com/joangb2020/Trabajo-Final-Maestria En el repositorio menciona-
do se encuentran referenciados todos los codigos que se tuvieron en cuenta para construir los
cédigos. Ademas, estos pueden ser encontrados en el Anexo 2 [B| Se invita a cualquier lector
a quien le interese que haga uso de los cddigos, ya sea para desarrollos de calificacion au-
tomatica u otro tipo de tareas del procesamiento del lenguaje natural. Cualquier sugerencia
o comentario sera bienvenido.


https://github.com/joangb2020/Trabajo-Final-Maestria

4. Resultados

A continuacién, se exponen los resultados obtenidos mediante la implementacion de los di-
versos modelos y técnicas de aprendizaje automéatico descritos en el capitulo Metodologia,
precisando los detalles en cada caso en las respectivas secciones. Adicionalmente, al final
del presente capitulo se describe el método elaborado e implementado para calificacion au-
tomatica, el cual se considera el principal resultado del presente trabajo. También se presenta
una comparacion de todas las estrategias exploradas. En cada caso se senala el mejor ren-
dimiento de los modelos ofreciendo ideas valiosas sobre su eficacia y capacidad de predecir
la nota, o calificar. No se precisan detalles del tiempo de procesamiento o la complejidad
computacional debido a que una comparacion rigurosa que incluya estos aspectos excede
el alcance del presente trabajo y tiene altas exigencias de hardware. Adicionalmente, es de
suma importancia senalar que estos resultados se obtuvieron entrenado los modelos con el
80 % de los datos de entrenamiento de la competicién original y por eso posiblemente se ob-
tendra un error un poco mayor que en los reportados en la tabla de posiciones del concurso,
no obstante los valores obtenidos fueron bastante cercanos (a menos de dos centésimas en la
escala de las notas del mejor desempeno reportado en la tabla final de posiciones).

4.1. Regresores

Considerando los métodos de regresion lineal y los regresores basados en arboles de decision,
como XGBoost y Light GBM, se observa que logran un MCRMSE (promedio por columna
de la raiz del error cuadréatico medio) entre 0.6 y 0.7, equivalente a 6 o 7 décimas en la
escala original de las notas. Estos métodos son sencillos de implementar y presentan tiempos
de entrenamiento reducidos. La tnica técnica que supera su rendimiento al utilizar carac-
teristicas extraidas manualmente es la regresion lineal. Por lo tanto, se recomienda planificar
cuidadosamente el conjunto de caracteristicas a extraer al aplicar este método.

En contraste, tanto para LGBM como para XGBoost, se observa una mejora sustancial al
utilizar técnicas de representacion, como TfidfVectorizer. En el caso de LGBM, el método
empleado permitia la opcién directa de validacién cruzada, cuando se activo esta opcién, se
registraron mejoras tanto en el caso de las caracteristicas manuales como en el de la técnica
de representacion TfidfVectorizer, alcanzando un valor de 0.546 en la escala de unidades de
la nota.
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4.2. SVR

Este método también presenta un ajuste muy rapido gracias a su implementacién eficiente
para aprovechar la GPU [[] Incluso permite considerar una gran cantidad de caracteristicas
provenientes del ensamblaje de varias técnicas de representacién. Se exploraron explicitamen-
te las variables extraidas manualmente y varias técnicas de representacion como Word2Vec,
Glove y TfidfVectorizer. De manera andloga a los otros modelos de regresién previamente
mencionados, este método presenta un rendimiento superior al utilizar técnicas de represen-
tacion vectorial en comparacion con las caracteristicas manuales. Dentro de estas técnicas de
representacion, TfidfVectorizer demostré un rendimiento especialmente destacado sin usar
validacion cruzada, alcanzando un valor de 0.547. Debido a su buen desempeno, este mo-
delo se incluird como parte de un ensamblaje en el método propuesto de calificaciéon que se
describira posteriormente.

4.3. Redes Neuronales

El uso de esta arquitectura permite mejorar un poco los resultados alcanzados llegando a
0.543 con un modelo de 2 capas y 16 neuronas en la capa oculta. Se dejé correr durante 20
épocas y se obtuvieron los resultados representados en la Figura en cuanto a su funcién
de pérdida:

— loss
121 val_loss
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Figura 4-1.: Funcion de pérdida de la red neuronal durante el entrenamiento.

También, se ajustoé una red convolucional para ver si podia mejorar los resultados obtenidos
por la red neuronal simple, pero en realidad obtuvo peores resultados y se evidencia que se
sobreajusta en menos épocas, aproximadamente en 5.

Librerfa Cuml, detalles técnicos en: https://docs.rapids.ai/api/cuml/stable/api/
#support-vector-machines


https://docs.rapids.ai/api/cuml/stable/api/#support-vector-machines
https://docs.rapids.ai/api/cuml/stable/api/#support-vector-machines
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Figura 4-2.: Funcion de pérdida de la red neuronal convolucional durante el entrenamiento.

4.4. Transformers: DeBERTa-v3 y variaciones

Para obtener resultados méas préximos a las evaluaciones humanas, se ha observado que sim-
plemente incrementar la complejidad de las arquitecturas no es suficiente, en cambio, se ha
optado por utilizar modelos preentrenados en volimenes de datos gigantescos y que tienen
arquitecturas mas avanzadas que permiten obtener mejores resultados. De esta manera, di-
cho aprendizaje y el entendimiento del lenguaje adquirido se puede usar para la tarea de
calificaciéon automatica. Esto se llevd a cabo especificamente descargando los modelos pro-
porcionados por HuggingFace y que son de libre uso. Inicialmente, se seleccioné el modelo
DeBERTa-v3-base como punto de partida, siendo el primero en ser ajustado y elegido por
su rendimiento superior en comparacién con otras arquitecturas basadas en transformers [61].

El ajuste del modelo se llevé a cabo primero en su versién base y luego en su version large. Se
realizé un cambio en el parametro maz_length, aumentandolo de 512 a 2048, lo cual resulté
en mejoras observables en el rendimiento. Luego, se procedié a ajustar el modelo utilizando
la metodologia de validacion cruzada con 5 pliegues o folds y asi la prediccion del conjunto
de test es el promedio de las predicciones de los 5 folds en el conjunto.

4.4.1. Version mejorada

Posteriormente, se exploraron diversas estrategias para mejorar el rendimiento del modelo
deBERta. En primer lugar, se aplicaron multiples técnicas de pooling, incluyendo maxpooling,
average pooling y attention pooling [65], y luego se concatenaron con el objetivo de incorporar
mas informacién de los tokens en el modelo. En segundo lugar, se implemento la técnica de
dropout multimuestra [63], definiendo 5 capas con dropouts de 0.1 a 0.5, donde se procesaba
en paralelo y luego se promediaba para mejorar la generalizacién del modelo. Ademas, la



4.4 Transformers: DeBERTa-~v3 y variaciones 45

técnica de Adversarial Weight Perturbations también se incorporé para ayudar a prevenir
el sobreajuste, siendo entrenada en las cinco ultimas capas para mejorar la capacidad de
generalizacién considerando el conjunto de datos reducido [66].

MCRMSE Loss

— Train
Validation
0.65
0.60 -
0.55 A
0.50
0.45 A

Figura 4-3.:. Entrenamiento de los cinco modelos de DeBERTa-~V3-Large mejorados.

En la Figura se observan los resultados de la funcién de pérdida en el conjunto de
entrenamiento y en el de validaciéon de los 5 modelos DeBERTa-v3-large, que incorporan
las mejoras mencionadas anteriormente. Estos fueron entrenados durante 10 épocas en cada
uno de los conjuntos de entrenamiento de la particion en 5 pliegues. En ninguno de ellos se
aprecia un sobreajuste significativo. Por el contrario, se observa un fenémeno en la época
numero 5 que deteriora los resultados, generando el pico que se aprecia en la grafica. Este
fenémeno se atribuye inicialmente a la técnica Adversarial Weight Perturbation, aunque se
desconoce el origen exacto. Sin embargo, después de un par de épocas, la funcién de pérdida
vuelve a disminuir tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacién.

Las predicciones de estos 5 modelos para el conjunto de prueba promediadas es lo que
constituye la prediccion final, que logré el mejor rendimiento de modelo individual presente
en [4-1] El detalle de cémo se mejor ain més el rendimiento es presentado en la siguiente
seccion.
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Figura 4-4.: Diagrama general del método de calificacién propuesto.

La propuesta del método final de este trabajo, que logré el mejor rendimiento en todos los

experimentos realizados y en todas los indicadores de los ensayos con un MCRMSE de 0.451,

se compone de dos métodos fundamentales:
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1. El modelo individual mejorado basado en DeBERTa-v3-large, descrito en detalle en la

seccion anterior, que fue entrenado en los 5 pliegues del conjunto de entrenamiento y
las predicciones provienen del promedio de la predicciéon de cada uno de esos modelos.

Un modelo adicional, desarrollado en paralelo, en el que se tomé el conjunto de datos
y se representd utilizando los embeddings de 10 modelos preentrenados (xInet-large-
cased, xlnet-base-cased, Deberta-Large, DeBERTa-large-mnli, Bart-large, Bart large
mnli, deBERTa-xLarge, GPT2, deBERTa-v3-base, deBERTa-v3-large). Vale anotar
que ninguno de estos modelos fue entrenado con los ensayos del conjunto de datos,
en cambio, se aplico transfer learning, obteniendo asi sus representaciones vectoriales
usando los parametros fijos de estos transformers. Estas representaciones se concate-
naron por columnas en un dataframe resultante, que contiene un amplio conjunto de
caracteristicas. Posteriormente, se entrend un modelo de regresiéon SVR con todas estas
caracteristicas a lo largo de 12 pliegues, y se realizaron predicciones sobre las notas
del conjunto de prueba, obteniendo un destacado resultado de 0.457, superando, por
ejemplo, las primeras implementaciones de deBERTa presentadas.

Finalmente, para mejorar aiin mas la métrica, se promediaron las predicciones obtenidas de

las dos partes descritas anteriormente. Este proceso integral constituye el método sugerido

para la calificacion automatica de ensayos y representa el resultado mas concreto y valioso

de este trabajo. Este método se puede apreciar visualmente en la Figura[4-4] donde la parte

izquierda representa el mejor modelo individual entrenado y la derecha representa el modelo

SVR que usa el ensamble de los embeddings de modelos preentrenados.

4.5.

Comparativa general

o RMSE

Modelo Caracteristicas Cohesién | Sintaxis | Vocabulario | Fraseologia | Gramatica | Convenciones MCRMSE
Reg Lineal TfidfVectorizer 0,753 0,709 0,627 0,707 0,807 0,749 0,725
Reg Lineal Custom 0,763 0,791 0,551 0,642 0,670 0,776 0,699
XGBoost Custom 0,673 0,639 0,599 0,690 0,738 0,713 0,675
SVR Custom 0,654 0,644 0,557 0,645 0,740 0,751 0,665
LGBM Custom 0,647 0,635 0,569 0,670 0,702 0,685 0,651
Red Convolucional (CNN) Bag of words 0,606 0,614 0,537 0,616 0,677 0,652 0,617
SVR Glove 0,605 0,600 0,530 0,604 0,650 0,621 0,602
XGBoost TfidfVectorizer 0,580 0,590 0,506 0,564 0,629 0,618 0,581
SVR Word2Vec 0,584 0,576 0,508 0,564 0,605 0,601 0,573
LGBM Custom CV 0,566 0,556 0,503 0,583 0,645 0,582 0,572
LGBM TfidfVectorizer 0,551 0,552 0,492 0,547 0,601 0,578 0,553
SVR TfidfVectorizer 0,554 0,546 0,491 0,533 0,589 0,568 0,547
LGBM TfidfVectorizer CV 0,545 0,546 0,484 0,539 0,584 0,575 0,546
Red Neuronal (ANN) Bag of words 0,550 0,533 0,482 0,534 0,585 0,573 0,543
DeBERTa-V3-Base autotokenizer 0,518 0,501 0,458 0,496 0,472 0,469 0,486
DeBERTa-V3-Large autotokenizer 0,487 0,463 0,444 0,470 0,465 0,453 0,463
DeBERTa-V3-Large autotokenizer CV 0,481 0,463 0,436 0,470 0,466 0,454 0,462
DeBERTa-V3-L.Mejorado autotokenizer 0,491 0,476 0,431 0,464 0,479 0,472 0,457
SVR 10 Embeddings CV 0,478 0,453 0,426 0,458 0,468 0,454 0,456
DeBERTa-V3-L.Mejorado autotokenizer CV 0,479 0,451 0,427 0,457 0,466 0,445 0,454
Método Propuesto 10 embdd.+autotok. CV 0,473 0,448 0,422 0,453 0,462 0,445 0,451

Tabla 4-1.: Estadisticas de desempeno para los modelos ajustados.
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En la Tabla se proporciona un resumen de los errores obtenidos en la calificacion de los
seis indicadores de forma individual y el promedio de errores para cada uno de los mode-
los implementados con sus respectivas variaciones y caracteristicas empleadas en cada caso.
La tabla se encuentra ordenada de mayor a menor MCRMSE. Cabe aclarar que las carac-
teristicas custom son las extraidas manualmente en la seccién 5.2.1 y que la abreviatura CV
corresponde a validacién cruzada.

El modelo individual que mejor desempeno obtuvo en todos los indicadores, asi como en la
métrica general, fue DeBERTa-v3-large entrenado en 5 pliegues y mejorado con las técnicas
mencionadas anteriormente. El método propuesto, descrito en la secciéon 6.4.2 e ilustrado
en la Figura [4-4] obtuvo el mejor desempeno en la prediccién de todos los indicadores y
solo estd empatado en el caso de convenciones con el modelo individual mejorado basado en
DeBERTa v3-large.

Por otra parte, en todos los casos se evidencia un rendimiento superior en la prediccién de
la calificacion de vocabulario, mientras que los modelos enfrentan mayores desafios al prever
los indicadores de cohesion y gramatica. En particular, se destaca que los modelos con me-
jor rendimiento presentan un mayor error en el indicador de cohesion, mientras que aquellos
con menor rendimiento se ven méas afectados por los indicadores de gramdtica y convenciones.
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Figura 4-5.: Resultados graficos de 5 modelos presentados en los 6 indicadores.

Después de realizar pruebas exhaustivas, siguiendo los enfoques sugeridos en la literatura, se
observan mejoras en el rendimiento, aunque estas se vuelven cada vez mas sutiles. Un ejemplo
de esto se puede apreciar en la Figura donde se comparan los errores de prediccion en los
6 indicadores para 5 de los modelos implementados. Se nota que los 1ltimos modelos exhiben
valores cercanos entre si. Este patron sugiere la presencia de una cota de error minimo,
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posiblemente atribuible a cierto grado de aleatoriedad en las evaluaciones. Utilizando el
80 % de los datos de entrenamiento oficiales esta cota puede estar un poco por debajo del
0.45, y segun los resultados del concurso quizds con el 100 % de los datos de entrenamiento
se puede llegar a 0.43. La implicacién clave de este hallazgo es que, para lograr mejoras
sustanciales adicionales, podria ser necesario recurrir a conjuntos de textos mas extensos
para entrenar los modelos. Esto permitiria que los modelos profundos capturen relaciones
mas complejas entre el lenguaje utilizado y puedan acercarse mas las evaluaciones realizadas
por humanos.



5. Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

La calificacién automatica es una tarea que se puede hacer razonablemente bien con las
tecnologias disponibles actualmente. Los mejores desempenos obtenidos llegan a predecir las
6 notas calificadas con un error de solo 4.5 décimas en promedio sobre todas las notas de
manera simultanea, lo cudl es un error pequeno considerando la escala de calificacion de 5
unidades, ya que un valor de esa magnitud incluso podria estar entre dos calificaciones de
evaluadores humanos al mismo ensayo o incluso de un mismo evaluador a un mismo ensayo
en momentos o circunstancias diferentes.

Se observa un mejor desempeno para medir vocabulario en general, esto puede deberse a
que la manera en la que percibimos el vocabulario de un ensayo esta mas relacionada con
caracteristicas del texto que se pueden extraer e interpretar mas facilmente como conteos
de palabras distintas, nimero de errores, etc. o porque el vocabulario es mas identificable
o calificable gracias a los gigantes corpus de entrenamiento de los modelos preentrenados
empleados. Por el contrario, el indicador de gramdtica fue el mas dificil de predecir para los
modelos de regresion junto con convenciones, mientras que la cohesion fue uno de los que
resulté mas dificil de predecir para los grandes modelos preentrenados ademas de gramdtica
que también resulté dificil en ese caso; esto puede deberse en parte a que son aspectos com-
plicados de la lengua y que probablemente estudiantes que estén aprendiendo inglés tengan
mas variabilidad en sus resultados y se necesite una muestra mas grande para poder entender
patrones que expliquen.

Por otro lado, se puede apreciar que las relaciones entre las distintas caracteristicas que se
pueden extraer manualmente del texto y las notas no son evidentes y, por tanto, los modelos
lineales convencionales no las pueden capturar y se desempenan peor en la tarea de calificar.
Por consiguiente, es conveniente usar una técnica de representacién vectorial. Sin embargo,
estos modelos con caracteristicas manuales tienen la ventaja de ser interpretables y mas sim-
ples en términos de la cantidad de parametros, lo cual puede ser 1itil en una amplia gama de
contextos. En el caso de los modelos de redes neuronales construidos desde cero, presentan
un rendimiento razonable, pero se corre el riesgo de sobreajuste en solo unas pocas épocas,
debido principalmente al pequeno tamano del conjunto de datos.



5.2 Recomendaciones 51

La recomendacion para calificacién automatica de cualquier conjunto es utilizar modelos pre-
entrenados en corpus enormes, como es el caso de DeBERTa-v3, ya que estos modelos han
demostrado tener un rendimiento superior en la mayoria de tareas de PLN en la actualidad.
Pese a que estos grandes modelos de lenguaje han sido entrenados pensando en otras tareas
y con un corpus de datos enorme que no es sobre ensayos especificamente, se puede observar
que incluso sin entrenar con los datos particulares, sino solo utilizando los embeddings de
distintos modelos como caracteristicas y luego ajustando un modelo de regresién (SVR) se
pueden obtener resultados muy buenos. Sin embargo, para lograr los mejores resultados con
un modelo individual, se debe hacer fine-tunning, es decir, debe entrenar parametros de las
ultimas capas para adaptarse mejor a los datos de interés. Esto se evidencia con el hecho
de la versién mejorada de DeBERTa-v3-large fue el mejor que todos los demas modelos in-
dividuales en cada uno de los 6 indicadores. Su desempeno solo pudo ser superado por el
ensamble propuesto como método final del cual DeBERTa también forma parte.

Ademas, es importante senalar que estrategias como las muestras multiples en el dropout o
como usar distintas técnicas de pooling o adversarial Weight Perturbations parecen surtir
efecto en mejorar el desempeno de deBERTa v3 en su versiéon Base y en su versiéon Large,
pero estas mejoras cada vez son mas pequenas. Se tiene como hipétesis que hay una asintota
de la que no se puede bajar sin sobreajustar los datos o sin agrandar el conjunto de datos de
entrenamiento debido a que hay un error inherente en las calificaciones que incluso se podria
modelar de manera probabilistica.

Por dltimo, en aras de lograr un desempeno ain mayor, se puede realizar fine-tuning a
varios modelos y ensamblarlos. En general, en la literatura y en los repositorios explorados,
se encuentran muchos ensambles de modelos que alcanzan buenos resultados como [64]. Se
observa que, en general, ensamblar modelos mejora el desempeno, pero incrementa bastante
el coste computacional y no es algo que cualquiera pueda reproducir facilmente [67] o que
necesariamente vaya a mejorar el desempeno.

5.2. Recomendaciones

Para el lector interesado en reproducir los cédigos disponibles en el repositorio o para realizar
otro tipo de problemas con grandes modelos de lenguaje preentrenados, se sugiere utilizar
métodos que aprovechen la capacidad de GPU y TPU de las que disponen los entornos de
ejecucién (por ejemplo, los de Google Colab) o la plataforma que se esté usando para una
mayor eficiencia en términos computacionales. En el caso de Google Colab Pro, la opcién
de un entorno de ejecucién de tipo A100 con GPU y RAM aceleradas es muy buena para la
mayoria de necesidades computacionales del presente trabajo.

De igual manera, se debe tener en cuenta que incluso un modelo simple como el perceptréon
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multicapa ajustado en la metodologia puede sobreajustar facilmente los datos como se apre-
cia en las figuras[d-1]y[4-2] esto debido al gran nimero de pardmetros de los modelos y a que
la base de datos con la que se esta trabajando no es muy grande. Por tanto, eventualmente
termina por aprendérselos y no generalizar bien. Entonces hay que buscar activamente es-
trategias contra el sobreajuste, sobre todo en el caso de querer entrenar una arquitectura de
cero utilizando conjuntos de datos pequenos. No obstante, si se tiene la posibilidad de acce-
der a un modelos preentrenados, posiblemente los resultados encontrados van a ser mejores
debido a toda la informacion de base que tienen estos modelos para cumplir cualquier tarea.

Resultaria de gran interés aplicar esta metodologia a un conjunto de ensayos en espanol u
otros idiomas y ver qué resultados se obtienen, ya que no se ha trabajado tanto en este
campo y existen grandes modelos preentrenados en corpus de texto multilingiies. De la mis-
ma manera, se podria probar como es el desempeno de un método como el propuesto en el
presente trabajo en un conjunto de ensayos mas especializado en un tema especifico o de
otro nivel de formacién.

Finalmente, en el caso de querer mejorar los resultados presentados en el presente documento,
se sugiere enfaticamente revisar la idea de ensamblar distintos modelos entrenados adicio-
nales y luego promediar las predicciones o incluso utilizar un metamodelo para que decida
como ponderar las predicciones de los distintos modelos en el ensamble. Dicho metamodelo
también podria efectuar un analisis riguroso de un gran nimero de caracteristicas extraidas
manualmente a ver cuales ser podrian incluir ademds de los embeddings para contribuir
a mejorar el desempernio en la calificacién. Ademads, estrategias como el aumento sintético
de datos, como predecir pseudolabels para entrenamiento a los conjuntos de ensayos de las
competencias anteriores (lo cual estaba permitido en el concurso Feedback3.0) o usar las
predicciones Out of fold (OOF') como caracteristicas adicionales, asi como tener en cuenta
los descriptores de las notas [A] podrian conducir a una calificacién automética ain mds
cercana a la otorgada por humanos.
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A. Anexo: Criterios que siguen los
calificadores humanos

HOLISTIC ANALYTIC
Overall Cohesion Syntax Vocabulary Phraseology Grammar Conventions
Text organization q
L S - ) . ) Flexible and
Native-like facility in the use consistently well Flexible and effective Wide range of . "
g " ’ effective use of a Consistent use of

of language with controlled using a use of a full range of vocabulary flexibly : -

- . . . ! 7 variety of phrases, appropriate
syntactic variety, variety of effective syntactic structures and effectively used L .

: ) T ) ; : . such as idioms, conventions to
Appropriate word choice and linguistic features such including simple, to convey precise . Command of

collocations, and convey

phrases; well-controlled text
organization; precise use of
grammar and conventions;
rare language inaccuracies

as reference and
transitional words and
phrases to connect
ideas across sentences

compound, and
complex sentences;
There may be rare
minor and negligible

meanings; skillful use
of topic-related terms
and less common

words; rare negligible

lexical bundles, to
convey precise and
subtle meanings;

grammar and
usage with few
or no errors

meaning; spelling,
capitalization, and
punctuation errors

: X , e rare minor nonexistent or
that do not impede and paragraphs; errors in sentence inaccuracies in word . } L
A - . inaccuracies that negligible.
communication. appropriate overlap of formation. use. I
a are negligible.
ideas.
I Organization generally . 5 Generally
Facility in the use of . Appropriate use of a Appropriate use of -
. . well controlled; a range - - - ; consistent use of
language with syntactic " ; variety of syntactic Sufficient range of a variety of A
of cohesive devices appropriate

variety and range of words
and phrases; controlled
organization; accuracy in
grammar and conventions;

occasional language

inaccuracies that rarely
impede communication.

used appropriately such
as reference and
transitional words and
phrases to connect
ideas; generally
appropriate overlap of
ideas.

structures, such as
simple, compound,
and complex
sentences; occasional
errors or
inappropriateness in
sentence formation.

vocabulary to allow
flexibility and
precision; appropriate
use of topic-related
terms and less
common lexical items

phrases, such as
idioms,
collocations, and
lexical bundles;
occasional
inaccuracies and
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Minimal errors
in grammar
and usage

conventions to
convey meaning;
spelling,
capitalization, and
punctuation errors
few and not
distracting.

Facility limited to the use of
common structures and

generic vocabulary;

organization generally

controlled although

connection sometimes
absent or unsuccessful;
errors in grammar and syntax

and usage.

Communication is impeded
by language inaccuracies in

some cases.

Organization generally
controlled; cohesive
devices used but limited
in type; Some
repetitive, mechanical,
or faulty use of
cohesion use within
and/or between
sentences and
paragraphs.

Simple, compound,
and complex syntactic
structures present
although the range
may be limited; some
apparent errors in
sentence formation,
especially in more
complex sentences.

Minimally adequate
range of vocabulary
for the topic; no
precise use of subtle
word

meanings; topic
related terms only
used occasionally;
attempts to use less
common vocabulary
but with some
inaccuracy

Evident use of
phrases such as
idioms,
collocations, and
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misuses.

Some errors in
grammar and
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convey
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spelling,
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sentence formation, word
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organization partially
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Communication impeded in
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sequencing of ideas;
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Some sentence
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sentence structure
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formation and word
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used to convey
basic and
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meaning; many
repetitions and /or
misuses of
phrases.

Many errors in
grammar and
usage.
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spelling,
capitalization, and
punctuation errors
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A limited range of familiar
words or phrases loosely
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(including syntax) and usage.
Communication impeded in
most cases by language

inaccuracies.

No clear control of
organization; cohesive
devices not present or
unsuccessfully used;
presentation of

ideas unclear.
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errors in sentence
structure and word
order that cause
confusion; basic
sentences errors
common.

Limited vocabulary
often inappropriately
used; limited control
of word choice and
word

forms; little attempt to
use topic-related
terms

Memorized chunks
of language, or
simple phrasal
patterns
predominate; many
repetitions and
misuses of
phrases.

Errors in
grammar and
usage
throughout.

Minimal use of
conventions;
spelling,
capitalizatio n,
and punctuation
errors throughout.

Figura A-1.

Rubrica de puntuacién del dominio del inglés para estudiantes del idioma inglés -

(English Proficiency Scoring Rubric for English Language Learners).




B. Repositorios Consultados

» https://www.kaggle.com/code/jonbown/feedback-prize-feature-engineering

Este cuaderno efectia ingenieria de caracteristicas y es 1til en el caso de querer ajustar
un modelo simple y en caso de querer interpretabilidad.

» https://www.kaggle.com/code/jonbown/feedback-prize-candidate-model-exploration/
notebook

Una exhaustiva exploracién de métodos de regresion, desde regresion lineal hasta méto-
dos basados en arboles como XGBoost.

» https://www.kaggle.com/code/shreydan/deberta-v3-base-accelerate-finetuning

Implementacion base de deBERTa v3 usando la libreria pytorch de python y aprove-
chando un acelerador por GPU.

» https://github.com/rohitsingh02/kaggle-feedback-english-language-learning-1st-place-so

Los ganadores del concurso Feedback 3.0, el equipo realiza un ensamble de cerca de 20
modelos. Proporcionan multiples ideas que sirvieron para mejorar el desempeno de la versién
base de deberta-V3-Large.

» https://www.kaggle.com/code/cdeotte/rapids-svr-cv-0-450-1b-0-44x/notebook

Este cuaderno muestra cémo lograr desempeiios excelentes sin entrenar ningin parametro
sino con los modelos preentrenados disponibles en HuggingFace para calcular distintos em-
beddings de los mismos textos y luego pegar esas variables para aplicar un SVR optimizado
para GPU. Fundamental para la estrategia final propuesta.


https://www.kaggle.com/code/jonbown/feedback-prize-feature-engineering
https://www.kaggle.com/code/jonbown/feedback-prize-candidate-model-exploration/notebook
https://www.kaggle.com/code/jonbown/feedback-prize-candidate-model-exploration/notebook
https://www.kaggle.com/code/shreydan/deberta-v3-base-accelerate-finetuning
https://github.com/rohitsingh02/kaggle-feedback-english-language-learning-1st-place-solution
https://www.kaggle.com/code/cdeotte/rapids-svr-cv-0-450-lb-0-44x/notebook
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