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Resumen

El articulo aborda el desarrollo de un modelo de sistema multi-agente con aprendizaje
automatico para optimizar el proceso de ensefanza de la morfosintaxis en los estudian-
tes de Seminario de Grado | en la Carrera de Economia de la Universidad Mayor de San
Andrés. Mediante la integracidon de técnicas de inteligencia artificial y un enfoque cola-
borativo entre agentes, se busca mejorar significativamente la comprensién y aplicacién
de las reglas morfosintacticas. El modelo no solo facilita la personalizacion del aprendi-
zaje, sino que también promueve la eficiencia en la ensefianza de la gramatica, contri-
buyendo al rendimiento académico de los estudiantes. Los agentes inteligentes, como
el agente tutor y el agente evaluador, permiten una adaptacién individualizada a las
necesidades de los estudiantes, ofreciendo una retroalimentacién constante y oportuna.
El Deep Learning en la misma arquitectura del sistema multi-agente refuerza el proceso
de aprendizaje, lo que permite una interaccion mas efectiva entre los agentes y los estu-
diantes. El articulo concluye que el modelo propuesto, basado en la metodologia MASE y
ofrece resultados significativos que pueden ser adaptados a otros contextos educativos.
La evaluacion del modelo mediante encuestas indica una mejora notable en el proceso
de ensefianza-aprendizaje de la morfosintaxis, con una calificacion favorable por parte
de los estudiantes. Esta investigacidn destaca el potencial de los sistemas multi-agente
con aprendizaje automatico como herramientas clave en la educacion superior, particu-
larmente en dreas donde la gramatica y la estructura del lenguaje son fundamentales.

Palabras Claves: morfosintaxis, aprendizaje, automatico.
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abstract

The article addresses the development of a multi-agent system model with machine
learning to optimize the teaching process of morphosyntax in Grade | Seminar students
in the Economics Program at the Universidad Mayor de San Andrés. By integrating artifi-
cial intelligence techniques and a collaborative approach between agents, the aim is to
significantly improve the understanding and application of morphosyntactic rules. The
model not only facilitates the personalization of learning, but also promotes efficiency in
teaching grammar, contributing to students’ academic performance. Intelligent agents,
such as the tutor agent and the evaluator agent, allow individualized adaptation to the
needs of students, offering constant and timely feedback. Deep Learning in the same
architecture of the multi-agent system reinforces the learning process, allowing a more
effective interaction between agents and students. The article concludes that the pro-
posed model, based on the MASE methodology and offers significant results that can be
adapted to other educational contexts. The evaluation of the model through surveys in-
dicates a notable improvement in the teaching-learning process of morphosyntax, with a
favorable rating from the students. This research highlights the potential of multi-agent
systems with machine learning as key tools in higher education, particularly in areas
where grammar and language structure are fundamental.

Keywords: morphosyntax, learning, automatic.

Introduccion.

Los estudiantes de Seminario de Grado |
enfrentan diversos problemas, que se de-
tallan a continuacidn con estimaciones de
incidencia basada en observaciones y da-
tos disponibles:

Los estudiantes de la Carrera de Economia
de la Universidad Mayor de San Andrés al
igual que las otras carreras de la Universi-
dad deben presentar documentos acadé-
micos en muchas materias pero un docu-

Perfil de Tesis que lo realizan en la asig- de los estudiantes tienen dificul-
natura de Seminario de Grado |, donde se tades para gestionar eficazmente
puede ver morfosintaxis que aplican en el sus actividades, clases y ayudan-
desarrollo de su Perfil de Tesis que aborda tias, lo que afecta su rendimiento
la morfologia y la sintaxis. Comprender la académico a lo largo del semestre
morfosintaxis es fundamental para domi- (Garcia, 2021, p. 50). La habilidad
nar esta parte de la gramatica que permite para organizar el tiempo es esen-
a los hablantes y escritores construir frases cial para mantener un rendimiento
coherentes y significativas, de acuerdo con académico éptimo (Britton y Tes-

las reglas del idioma (Varela, 2019, p. 15). ser, 1991, p. 56).
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- Presion Autoimpuesta: El 55% de
los estudiantes sienten una presién
autoimpuesta significativa para de-
dicar horas adicionales de estudio,
lo cual puede llevar a agotamiento
y estrés (Salmela-Aro et al., 2009,
p. 34). La presion académica exce-
siva puede afectar negativamente
la salud mental de los estudiantes
(Misra y McKean, 2000, p. 89).

- Ensefanza Uniforme: El 65% de los
estudiantes experimenta una ense-
flanza que no considera las diferen-
cias en sus estilos de aprendizaje, lo
gue puede limitar su comprension
y rendimiento (Tomlinson, 2014, p.
15). La ensefianza diferenciada es
crucial para abordar las diversas
necesidades y estilos de aprendi-
zaje de los estudiantes (Tomlinson,
2014, p. 19).

- Uso Incorrecto de Reglas: El 50%
de los estudiantes muestra un uso
inadecuado de las reglas morfosin-
tacticas en la escritura y la comuni-
cacion oral, lo que afecta la calidad
de su expresidon escrita y hablada
(Chomsky, 1965, p. 43). La compe-
tencia en morfosintaxis es esencial
para una comunicacion efectiva y
precisa (Celce-Murcia et al., 1999,
p. 45).

La ensefanza del proceso de morfosinta-
xis, representa un desafio significativo en
la educacion superior, especialmente en
la Carrera de Economia, donde los estu-
diantes no siempre cuentan con una for-
macion linguistica sélida. La morfosintaxis,
gue comprende el estudio de la estructura
interna de las palabras y la forma en que
estas se combinan para formar oraciones,

es fundamental para el desarrollo de com-
petencias comunicativas avanzadas.

Ante este desafio, la inteligencia artificial
(IA) y, en particular, los modelos de mul-
ti-agentes con aprendizaje automatico,
emergen como una solucién innovadora
para transformar el proceso educativo.
Los agentes inteligentes son sistemas au-
ténomos que pueden interactuar con el
entorno, aprender de estas interacciones
y tomar decisiones para cumplir objetivos
especificos. En el contexto de la ensefianza
de la morfosintaxis, estos agentes pueden
diagnosticar los estilos de aprendizaje de
los estudiantes, analizar las caracteristicas
morfosintacticas clave y personalizar los
recursos educativos, ofreciendo una expe-
rienciade aprendizaje adaptativay efectiva.

Este articulo explora la aplicacién de un
Modelo Multi-Agentes con Aprendizaje
Automatico en el proceso de morfosin-
taxis, desarrollado para mejorar la en-
sefianza de la gramdtica en la Carrera de
Economia en la Universidad Mayor de San
Andrés. A través de un enfoque basado
en agentes inteligentes, se busca no solo
optimizar la comprensién y el uso de la
morfosintaxis entre los estudiantes, sino
también proporcionar un marco flexible y
escalable que pueda ser adaptado a otras
disciplinas y niveles educativos.

Morfosintaxis.

La morfosintaxis es una rama de la grama-
tica, que une la morfologia y la sintaxis,
aungque ambas puede trabajar de manera
individual pero al trabajar juntas no pue-
den desligarse una de la otra ya que con-
forman un todo en el lenguaje, dando sen-
tido a una oracion, los elementos que la
compone y reglas del lenguaje.
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Vicente Nufiez (2020) indica: ”El estudio
morfosintactico se encarga de analizar pa-
labra por palabray el modo en que se com-
binan para formar una oracién para luego
establecer una tipologia y categorizaciéon”

(p. 65).

Aprendizaje Automatico (Machine Lear-
ning).

El aprendizaje automatico conocido como
los algoritmos de Machine Learning (ML)
busca que las computadoras aprendan de
forma auténoma sin la necesidad de ser
programados explicitamente, como ejem-
plo de esto tenemos: autos de conduccion
autdonoma, sistemas de recomendacion,
agentes virtuales de atencion al cliente
y otros. La divisidon de los algoritmos de
aprendizaje automatico es:

—  Aprendizaje Supervisado (Super-
vised machine learning).

—  Aprendizaje no Supervisado (Unsu-
pervised machine learning).

—  Aprendizaje por Refuerzo (Rein-
forcement Learning - RL)

—  Aprendizaje Profundo (Deep
Learning).

De los aprendizajes mencionados ninguno
es mejor que el otro, cada aprendizaje tie-
ne sus ventajas y desventajas dependien-
do del problema que se intenta resolver.

Aprendizaje Profundo (Deep Learning).

El aprendizaje profundo es parte de la IA
que se encarga de emular el aprendiza-
je de los seres humanos, automatizando
el andlisis predictivo. “El niumero de capas
de procesamiento a través de las cuales los
datos deben pasar es lo que inspird la eti-
queta de profundidad (‘deep’). La ventaja
del aprendizaje profundo es que el progra-
ma construye el conjunto de caracteristi-
cas por si mismo sin supervision. Esto no
es solo mas rapido, sino que por lo general
es mas preciso” (Rouge, 2017, p. 84).

Metodologia MASE.

MASE viene de iniciales de Multi Agent
System Engineering, es una metodologia
denominada también “Ingenieria de Siste-
mas Multi-Agente” desarrollada por Scott
Deloach, Mark F. Wood y Clint H. Spark-
man, es una metodologia de propdsito
general que permite desarrollar Sistema
Multi-Agentes realizando el andlisis y dise-
fio (Ceballos, Gémez. y Osorio, 2019, p.
6).

Agente

Interfaz

Agente
Evaluador

Agente | & Agente
Tutor Planificador

Agente
Lenguaje

Agente
R_Gramatical

Agente |4

Agente

Aprendiz

Asistente

Figura 1. Diagrama de despliegue MaSE
Fuente: Elaboracion propia.
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En el desarrollo del Modelo Multi-Agentes — Agente Aprendiz: Este agente in-
con Aprendizaje Automatico para mejorar cluye un simple modelo de apren-
el proceso de Morfosintaxis (MAAAM) se dizaje automatico y se pueden usar
aplicé la metodologia MASE. En la fase fi- diferentes algoritmos y técnicas se-
nal de la metodologia se conformd las cla- gun la necesidad.

ses de agentes, su relacion, los tipos de
agentes y la ubicacién de los agentes den-
tro de un sistema, obteniendo el anterior
diagrama.

— Modelo Multi-Agentes: Esta cla-
se principal maneja la interaccidn
entre los diferentes agentes y pro-
porciona un método ejecutar para

Caracteristicas del modelo. demostrar cdmo podrian trabajar

juntos en una ejecucion tipica.
El modelo MAAAM presenta las siguientes

caracteristicas, materiales y métodos en
los diferentes agentes:

— Clases de Agentes: Cada clase de  se muestran la captura de algunas panta-

agente (Agente Evaluador, Agente ||3s que forman parte del modelo MAAAM:
Planificador, Agente Tutor, Agente

Pantallas del modelo MAAAM.

N~
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—

Aprendiz) hereda de la clase base — Modelo Feldel y Silverman: Aplicacion
Agente. del Modelo de Felder y Silverman
donde se debe responder a todos los
— Métodos Especificos: Cada agen- items que tiene el modelo y al finalizar
te tiene métodos especificos que el Agente Evaluador con el Agente In-
definen sus roles y responsabilida- terfaz mostraran los resultados con su
des. Por ejemplo, Agente Evalua- respectiva explicacion.

dor tiene un método para evaluar
respuestas, Agente Tutor tiene un
método para ensefar un tema, etc.

Resultado del Modelo de Felder y Silverman

A B
11| of 7[ s| 3| 1] 1 3] s[ 7| 9of 12
ACTIVO X REFLEXIVO
SENSORIAL x INTUITIVO
VISUAL x VERBAL
SECUENCIAL x GLOBAL

Tiene un preferencia muy fuerte a ser mas ACTIVO que REFLEXIVO
Tiene un preferencia muy fuerte a ser mas SENSORIAL gue INTUITIVO
Tiene un preferencia muy fuerte a ser mas VISUAL que VERBAL

Tiene un preferencia muy fuerte a ser mas GLOBAL que SECUENCIAL

[Tienden a comprender Ia informacion al utilizarla, aplicarla y transmitiéndola Optan por
ACTIVO [practicar con otros Tienden a trabajar en grupo Una frase seria: “Probemos y veamos
jcémo funciona”

[Les favorece 1a informacién sensitiva a la vista y al oido. Son concretos en las
aseveraciones que dan acerca de algunos hechos. Habitualmente resuelven paso a paso
[los probl d proced: conocidos. Son muy pacientes y detallistas. Les
SENSORIAL  [ousta el trabajo practico (por ejemplo trabajo de laboratorio). Memorizan hechos con
facilidad. Les disgusta los cursos a los que no les ven conexiones inmediatas con el
jmundo real

Ithlben la mformacion mejor en formatos visuales mediante cuadros. diagramas.
— e

Figura 2. Resultados del Modelo de Felder y Silverman
Fuente: Elaboracidn propia
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— Actividades: Son las diferentes actividades que interactuan los Agentes
Aprendiz y Asistente.

Introduce una aracidn:

La inteligencia artificial es fascinante
La: DET

inteligencia: MOUN

artificial: amg

es: VERB

fascinante: ADD

Figura 3. Ejemplo a) actividad de morfosintaxis
Fuente: Elaboracidn propia

Figure 2 x | +

ommand Window

ira la imagen de Juan

ntroduce la accidén que realiza Juan en forma de una oracién:
uan estd escuchando masica.

JRRECTO

[e 0]
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-—

Figura 4. Ejemplo b) actividad de morfosintaxis
Fuente: Elaboracion propia

— Contenido Tedrico: Es el Contenido Tedrico que muestra la explicacion
tedrica de los conceptos que utiliza la morfologia.

tipo’ } {"tipopal” {"detalle’

Palabras variables' } {"Sustantivo o nombre’ {"Clase de palabras con las que nombramos ...
Palabras variables” } {"Determinante” {"Clase de palabras que concreta el signif...
Palabras variables” } {"Verbo" {"Clase de palabras que expresa acciones, ...
Palabras variables' } {"Adjetivo" {"Se refiere directa o indirectamente a unm...
Palabras variables' } {"Pronombre" {"Clase de palabras que sirve para indicar...
Palabras invariables' } {"Adverbio* {'Palabras invariables que complementan o ...
Palabras invarisbles' } {"Preposicidn’ {"Son preposiciones en castellano de, en, ...
Palabras invariables' } {"Conjuncidn" {'Palabras invariables que sirven para uni...
Sintagma" } {"El sintagma nominal (SN)' {"Es una categoria sintdctica que puede te...
Sintagma’ } {"El sintagma verbal (SV)' {"Es la categoria sintéctica que realiza 1...
Sintagma" } {"El sintagma adjetivo o adjetival (SAdj)" {'Es una categeria sintdctica en la que ap...

Figura 5. Base Tedrica

Fuente: Elaboracion propia - Captura pantalla de MAAAM
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Proceso Deep Learning.

Deep Learning utiliza redes neuronales
profundas para modelar y aprender patro-
nes complejos, entrenar la red neuronal
para la clasificacion de datos de caracteris-
ticas mediante Deep Learning, mediante
lectura de datos, estadisticas y etiquetas
categéricas.

Red Neuronal Feedforward.

Una red neuronal feedforward tiene una
arquitectura basica consta de capas de
neuronas dispuestas secuencialmente:

- Capa de entrada: recibe el vector
de entrada x.

- Capas ocultas: realizan transfor-
maciones no lineales sobre la en-
trada.

- Capa de salida: produce el resulta-
do final.

La representacion de una red neuronal
feedforward con una capa oculta

- Capa de entrada a capa oculta:

- Capa oculta a capa de salida:

- es el vector de entrada.
- son los pesos de las conexiones.
- son los sesgos.

- es el vector de activaciones de la
capa oculta.

- es el vector de salida.

- esuna funcién de activacién, como
la funcién sigmoide.

Funcion de Activacion

La funcién de activacion de la red que per-

mita que la red aprenda relaciones com-
plejas es:

- RelLU (Rectified Linear Unit):
Funcion de Costo

La funcidon de costo mide la discrepancia
entre la salida de la red y el valor deseado.

- Error cuadratico medio (MSE) para
problemas varios:

- Entropia cruzada para problemas
de clasificacion:

Donde:

- eselvalorreal.
- eselvalor predicho por la red.

- neselndmero de ejemplos.

Retropropagacion

El objetivo es minimizar una funcién de
costo J, comunmente el error cuadratico
medio para regresion o la entropia cruza-
da para clasificacion. La actualizacién de
los pesos se realiza mediante descenso de
gradiente:

- Paralos pesos de la capa de salida:
- Paralos pesos de la capa oculta:

Donde es la tasa de aprendizaje.

Proceso Entrenamiento de la Red

Para entrenar la red con la arquitectura
definida por layers, utilizando los datos de
entrenamiento de Matlab. Concluyendo el
entrenamiento se genera una grafica de
progreso del entrenamiento de Deep Lear-
ning que muestra la pérdida y la precision
de minilotes.
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Progress

Status: Training stopped

Stop reason:  Max epochs completed

Time

Start time: 05-Jul-2024 15:21:02
Elapsed time 00:00:10

——— Training Accuracy
Validation Accuracy Epoch: 300130
Iteration 270

o 50 100 150 200
Iteration

St wil Learning rate schedule: Constant

Learning rate 0.001
Traning (055 Validation fraquency 50

Veldation Loxs Validation patience: Inf

Objective metric: Loss

Output network: Best validation

Hardware resource: Single CPU

Figura 6. Grafica de progreso del entrenamiento
Fuente: Elaboracion propia

Discusiones

La investigacién sugiere que los modelos
de multi-agentes tienen el potencial de
revolucionar la ensefanza de la gramati-
ca, en particular en el ambito de la morfo-
sintaxis. Este tipo de modelo permite que
multiples agentes trabajen en conjunto,
representando diferentes roles o enfoques
en el proceso de aprendizaje. Cada agente
puede estar encargado de un aspecto par-
ticular, como la sintaxis, la morfologia, o la
semantica, facilitando un aprendizaje inte-
gral y personalizado para los estudiantes.

Uno de los mayores puntos fuertes de este
modelo es su flexibilidad y escalabilidad.
A diferencia de los métodos tradicionales,
gue tienden a ser mas rigidos y estandari-
zados, los modelos de multi-agentes pue-
den adaptarse no solo a diferentes campos
del conocimiento, sino también a diferen-
tes niveles educativos. Por ejemplo, mien-
tras que este modelo se ha aplicado inicial-
mente en la ensefianza de la morfosintaxis,

se podria expandir para cubrir otros aspec-
tos del lenguaje, como la semantica o el
analisis de textos.

Los resultados obtenidos en esta investiga-
cion fueron positivos, destacando la efecti-
vidad de los modelos de multi-agentes en
mejorar el proceso de ensefianza-aprendi-
zaje en la gramatica espafiola. Esto sugiere
que los modelos pueden evolucionar y me-
jorar, tanto en términos de personalizacion
del aprendizaje como en la optimizacién
de los algoritmos de |A utilizados.

Un drea clave para investigaciones futuras
podria ser la integracion de modelos mas
sofisticados de procesamiento del len-
guaje natural (NLP), que permitirian a los
agentes comprender mejor el contexto de
los errores gramaticales y ofrecer retroali-
mentacién mas precisa. Ademas, la crea-
cion de modelos hibridos, donde los agen-
tes colaboren con el docente en lugar de
reemplazarlo, podria proporcionar un en-
foque equilibrado y flexible para mejorar la
ensefanza.
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Conclusiones

La implementacion de un modelo de mul-
ti-agentes ha demostrado ser una herra-
mienta efectiva para mejorar el proceso
de ensefianza de la morfosintaxis. A través
de la interaccién continua entre los agen-
tes y los estudiantes, se pudo observar
una mejora significativa en la comprension
y aplicacion de las reglas gramaticales.
Los estudiantes, al recibir retroalimenta-
cion inmediata y personalizada, lograron
corregir sus errores con mayor rapidez y
consolidar su aprendizaje de manera mas
profunda en comparacion con los métodos
tradicionales.

Uno de los puntos mas destacados del
modelo propuesto es su flexibilidad. Al es-
tar basado en una arquitectura modular y
adaptable, este sistema tiene el potencial
de ser implementado en diferentes areas
del conocimiento mas alla de la gramatica
espafiola, y en distintos niveles educati-
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