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Resumen 

La gestión emocional es muy importante en las clases presenciales, de hecho, es la base 

misma del aprendizaje. Sin embargo, todavía no hay una respuesta clara sobre qué sucede 

en las clases en línea en referencia a las reacciones emocionales. ¿Existen emociones 

predominantes en las clases en línea? ¿Se pueden crear clusters emocionales en las clases 

en línea? ¿Es posible obtener tendencias a la acción para el aprendizaje en las clases en 

línea? En este trabajo presentamos un modelo ubicuo de análisis emocional para clases en 

línea. La metodología propuesta permite identificar las emociones básicas en el rostro de 

los estudiantes, determinar emociones predominantes, verificar si las emociones básicas 

pueden crear clusters emocionales y finalmente usar estos clusters para inferir tendencias 

a la acción para el aprendizaje mediante una interpretación semántica ontológica durante 

clases en línea grabadas en video, que sirvan de base para la retroalimentación en el proceso 

de enseñanza – aprendizaje. La experimentación fue llevada a cabo en una clase en línea 

real. Para evaluar el modelo, los expertos corroboraron los resultados del modelo ubicuo y 

se confirma que las tendencias a la acción para el aprendizaje obtenidas por el modelo 

coinciden con el criterio de los expertos. Inferir las tendencias a la acción es muy 

importante, ya que el profesor, a diferencia de un modelo presencial, tiene dificultad para 

observar a todos los estudiantes con el uso de cámaras en clases en línea, dificultando la 

comprensión del comportamiento de los estudiantes. Este estudio planteó importantes 

cuestionamientos en sus conclusiones al llevar a cabo una exhaustiva revisión metodológica 

y teórica de nuevas perspectivas destinadas a comprender las emociones en entornos de 

aprendizaje en línea. Estas reflexiones abren la puerta a futuras investigaciones, 

enriqueciendo así la interpretación de los resultados experimentales. 
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Abstract 

Emotional management is crucial in face-to-face classes; in fact, it forms the cornerstone of 

learning itself. However, there is still no clear answer regarding what occurs in online 

classes concerning emotional reactions. Are there predominant emotions in online classes? 

Can emotional clusters be created in online classes? Is it possible to get action tendencies 

for learning in online classes? In this work, we introduce a ubiquitous emotional analysis 

model for online classes. The proposed methodology enables the identification of basic 

emotions on students' faces, determination of predominant emotions, verification if basic 

emotions can form emotional clusters, and finally use these clusters to infer action 

tendencies for learning through an ontological semantic interpretation during recorded 

video-based online classes, which serve as a basis for feedback in the teaching-learning 

process. Experimentation was conducted in a real online class. To evaluate the model, 

experts corroborated the results of the ubiquitous model, confirming that the action 

tendencies for learning obtained by the model coincide with experts´ criteria. Inferring 

action tendencies is crucial, as unlike in face-to-face models, teachers have difficulty 

observing all students using cameras in online classes, making it difficult to understand 

student behavior. This study posed significant questions in its conclusions by conducting a 

comprehensive methodological and theoretical review of new perspectives aimed at 

understanding emotions in online learning environments. These reflections provide 

opportunities for further research. thereby enriching the interpretation of experimental 

results. 
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Las emociones desempeñan un papel crucial en el ámbito educativo, actuando como 

elementos fundamentales en el proceso de aprendizaje. La importancia de comprender y 

manejar las emociones en la educación se refleja en su impacto tanto en el bienestar social 

y mental de los alumnos como en su capacidad de atención y desarrollo. Las emociones 

pueden actuar como poderosos aliados o impedimentos en la absorción de conocimientos, 

y su gestión adecuada contribuye significativamente al ambiente educativo. La inteligencia 

emocional se destaca como un factor clave, facilitando a los estudiantes herramientas para 

enfrentar desafíos, gestionar el estrés y cultivar relaciones positivas. La educación se centra 

cada vez más en el manejo de las emociones, reconociendo su influencia en el desarrollo 

integral de los individuos y su impacto en el rendimiento académico. 

En el contexto de la educación en línea, el análisis emocional se destaca como un campo vital 

de investigación y desarrollo. Comprender las emociones de los estudiantes en este contexto 

es esencial para ofrecer un entorno de aprendizaje efectivo y personalizado. Las clases en 

línea presentan desafíos únicos, ya que la comunicación no verbal y las interacciones en 

tiempo real se ven limitadas. Por lo tanto, comprender las emociones de los estudiantes 

durante estas clases es fundamental para brindar un entorno de aprendizaje efectivo y 

personalizado. Así, para promover la educación en línea, la computación ubicua representa 

un paradigma emergente, pues mediante ella se puede obtener datos importantes de las 

emociones en los contextos educativos, información que puede ser utilizada para lograr un 

aprendizaje significativo (Cárdenas-Robledo et al., 2018) (Villamizar et al., 2023).  

La investigación de un modelo ubicuo de análisis emocional para clases en línea no solo 

mejoraría la calidad de la educación en la clase, sino que también contribuiría al avance del 

campo del análisis emocional en general. Además, la comprensión más profunda de las 

emociones en el contexto educativo en línea abriría nuevas oportunidades para investigar, 

diseñar intervenciones emocionales efectivas y nuevos modelos pedagógicos que mejoren 

la experiencia de aprendizaje y el bienestar de los estudiantes. 

La elaboración de esta tesis se centra en el desarrollo de un modelo ubicuo de análisis 

emocional que aspira a detectar las emociones de los estudiantes durante las clases en línea 

y procesar esas emociones para obtener un comportamiento conocido como tendencias a la 

acción o action tendencies. Al identificar y comprender las tendencias a la acción, se pueden 

adaptar las estrategias pedagógicas y los recursos de enseñanza para promover un 

aprendizaje más significativo. 

Al estudiar las actitudes y emociones en el aprendizaje en línea, los educadores pueden 

identificar los factores que influyen en la participación y el compromiso de los estudiantes. 
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Esto les permite adaptar las estrategias pedagógicas y crear un ambiente de aprendizaje 

virtual más motivador, interactivo y emocionalmente satisfactorio. Reconociendo y 

valorando las emociones de los estudiantes, se fomenta la empatía, se establece una relación 

de confianza entre el profesor y el estudiante, en consecuencia, el cerebro emocional recibe 

de mejor manera los estímulos externos, lo cual es fundamental para generar un clima 

propicio para el aprendizaje (Harley et al., 2019). 

Para lograr esto, será importante también entender cómo funcionan las respuestas 

emocionales y como éstas influyen en nuestro comportamiento. Las emociones, 

consideradas eventos de corto plazo que involucran una experiencia subjetiva de un estado 

emocional, son desencadenadas en respuesta a estímulos relevantes (Ekman, 1999). Según 

Goleman (1995), las emociones funcionan como impulsos para la acción, preparando al 

organismo para diferentes tipos de respuestas. Es común que las emociones vengan 

acompañadas por una tendencia a la acción, que representa el sentimiento de querer actuar 

o motivar la acción. Goleman habla de la existencia de un "cerebro emocional" en el sistema 

límbico, que trabaja en estrecha colaboración con el cerebro racional (corteza prefrontal). 

Este sistema límbico es responsable de la generación y procesamiento de las emociones, 

mientras que la corteza prefrontal nos permite regular y manejar nuestras respuestas 

emocionales. 

Goleman resalta la importancia de la regulación emocional, es decir, la capacidad de 

controlar y dirigir nuestras emociones de manera adecuada. Esto implica la capacidad de 

gestionar el estrés, manejar la ira, cultivar la empatía y tomar decisiones equilibradas. Por 

ejemplo, si experimentamos miedo, es posible que evitemos una situación o estímulo que lo 

provoque. Además, nuestras emociones pueden definir tendencias a la acción al influir en 

nuestras decisiones y elecciones. Según Lazarus (1991), las emociones no solo son 

reacciones automáticas, sino que también implican una evaluación cognitiva del estímulo y 

su significado para el individuo. 

En el contexto educativo, por ejemplo, los estudiantes experimentan una tendencia a la 

acción en su deseo de aprender a colaborar, trabajar en equipo o buscar evadirse, entre 

otras acciones. Estas tendencias a la acción pueden tener una valencia positiva, negativa o 

neutra, manifestándose como estados dinámicos de querer-aprender, no-sentir-aprender y 

no-querer-aprender. Se ha observado que estas tendencias a la acción son altamente 

predictivas del comportamiento en situaciones donde no existen restricciones sociales u 

otras limitaciones (Palmer, 2017). 
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1.1. Problema  

Frijda en 1986 sostuvo que la tendencia a la acción es el núcleo de una emoción, mientras que 

otros autores como Clore y Ortony (1988) consideraron innecesaria la identificación de la 

tendencia a la acción en algunas emociones. 

Las tendencias a la acción se pueden ocultar o simplemente pueden no ser particularmente 

evidentes (por ejemplo, en el caso de la tristeza o la alegría), o pueden ser limitadas por 

reglas informales de comportamiento social que consideran inapropiado un 

comportamiento en una situación determinada (Vallerand y Blanchard, 2000). 

Existen muy pocos estudios sistemáticos de las tendencias a la acción en los escenarios 

educativos presenciales y casi ninguno en escenarios educativos en línea, por ejemplo, Eynde 

y Turner en el 2006 afirmaron que un estudiante que siente vergüenza tiene tendencia a la 

acción como querer estar solo en un escenario presencial (Palmer, 2017). 

Aún no se ha establecido si las emociones experimentadas por un estudiante durante una 

clase en línea pueden resultar en tendencias a la acción para el aprendizaje. Los profesores 

y los estudiantes se enfrentan a diversos desafíos emocionales durante las clases en línea. 

Para abordar estos desafíos, es fundamental que los profesores trabajen en la creación de un 

ambiente de apoyo y colaboración en línea. Además, deben proporcionar retroalimentación 

frecuente y alentadora a los estudiantes, ya que esto puede ayudar a identificar las 

tendencias a la acción para el aprendizaje y mantener a los estudiantes motivados y 

comprometidos con el proceso de enseñanza-aprendizaje en línea. 

Según Hartnett (2016), uno de los principales desafíos que enfrentan los estudiantes 

durante las clases en línea es la falta de motivación. Esto puede ocurrir cuando se sienten 

desconectados, desinteresados en el material que se está presentando o experimentan una 

limitada retroalimentación inmediata por parte del profesor. La falta de motivación puede 

tener un impacto negativo en su capacidad para aprender y retener información, tal como 

señalan Manea et al. (2020) y Code et al. (2022). 

En este sentido, Rodríguez-Galván et al. (2022) plantean como línea de investigación futura 

el empleo de la retroalimentación en diversas modalidades de enseñanza con el objetivo de 

regular las emociones de los estudiantes. Estos hallazgos permitirán iniciar acciones 

pedagógico-innovadoras que usen la tecnología para mediar componentes afectivos en 

procesos de retroalimentación y medir el impacto de las emociones a través de diferentes 

formatos en contextos de aprendizaje en línea.  



Modelo ubicuo de análisis emocional para clases en línea 

 

  5 

 

Esta tesis se alinea con la investigación propuesta por Rodríguez-Galván et al. (2022), 

ampliando el enfoque centrado en las tendencias a la acción para el aprendizaje, que 

serán utilizadas como base para la retroalimentación en el proceso de enseñanza-

aprendizaje. Además, en esta tesis se pretende desarrollar un modelo ubicuo basado en la 

semántica para el ámbito educativo, específicamente para las clases en línea, con el 

propósito de identificar las tendencias a la acción de los estudiantes. Mediante esta 

semántica, se buscará comprender y analizar cómo las emociones y las tendencias a la 

acción influyen en el proceso de aprendizaje, permitiendo así una retroalimentación más 

personalizada y efectiva para promover el éxito académico. 

Dado que las clases en línea presentan desafíos particulares en comparación con las clases 

presenciales, como la dificultad para observar a todos los estudiantes debido al uso de 

cámaras, se hace necesario comprender su comportamiento, necesidades de aprendizaje y 

metodología de enseñanza de manera más efectiva. 

Para ello, proponemos un modelo que facilitará la orquestación de las actividades llevadas a 

cabo por los profesores en las clases en línea y respaldará la toma de decisiones para 

abordar los problemas   que enfrentan los estudiantes. Al finalizar una clase, el profesor se 

cuestiona cómo fue la experiencia de los estudiantes y cómo se sintieron con respecto al tema 

tratado. Con la implementación de este modelo, se proporcionará un valioso apoyo para la 

retroalimentación educativa del profesor, mejorando así la calidad del proceso de 

enseñanza-aprendizaje en entornos en línea, como se explica en la descripción de la 

investigación. 

1.2. Descripción de la investigación 

Según Ekman (1984), existen algunas emociones humanas básicas, como la felicidad, 

tristeza, ira, miedo, sorpresa, asco y desprecio, que son universales y se acompañan de 

expresiones faciales comunes en todas las culturas. 

En el ámbito de las clases en línea, es fundamental reconocer y abordar los desafíos 

emocionales que tanto profesores como estudiantes enfrentan. Para lograr un entorno 

de apoyo y colaboración en línea, así como proporcionar retroalimentación efectiva a los 

estudiantes, es necesario comprender y analizar las emociones presentes durante el proceso 

de enseñanza-aprendizaje. Es en este contexto en el que se pretende desarrollar un modelo 

ubicuo de análisis emocional para las clases en línea. 
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Figura 1 Software de reconocimiento de emociones en el rostro 

Para alcanzar este objetivo, en primer lugar, se utiliza el software de reconocimiento de 

emociones1 en el rostro para registrar las emociones con su porcentaje de ocurrencia 

(Figura 1), con una precisión del 66%. Este software demuestra una precisión superior al 

60% en el reconocimiento de siete emociones humanas básicas en el rostro utilizando el 

conjunto de datos "Fer2013"2. Este resultado prometedor sugiere la eficacia de las técnicas 

de deep learning empleadas en el software de reconocimiento de emociones, especialmente 

en un contexto donde la clasificación emocional es fundamental (Khanzada et al., 2004). Con 

este enfoque se puede capturar de manera precisa y objetiva las respuestas emocionales de 

los estudiantes durante las clases en línea. 

A continuación, se recurre al Principio de Pareto conocido como la regla 80/20, que según 

Romania (2021) es un modelo matemático ampliamente utilizado, que establece que un 

pequeño porcentaje de factores tiene un impacto significativo en los resultados. Aplicado al 

análisis emocional en las clases en línea, el principio de Pareto se utiliza para identificar las 

emociones predominantes y determinar cuáles tienen mayor influencia en las clases en 

línea. 

La aplicación de la regla 80/20 en este contexto específico sugiere que mejorar la calidad 

emocional se logra eficientemente al centrarse en un conjunto minoritario de emociones 

clave. Este enfoque estratégico puede traducirse en mejoras sustanciales en la experiencia 

emocional de los estudiantes. Se ha comprobado que existen emociones que potencian el 

aprendizaje como la alegría y la sorpresa y, otras que lo obstaculizan como la tristeza, el 

miedo, el susto y el enojo (Alzina, 2008).   

 

1 https://github.com/omar-aymen/Emotion-recognition 
2 https://github.com/oarriaga/face_classification 
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Por otra parte, para comprender mejor el comportamiento emocional y las tendencias a la 

acción en el contexto de las clases en línea, se emplea el algoritmo de agrupación KMEANS 

(Horvat et al., 2021). Este algoritmo permite agrupar las emociones básicas identificadas y 

crear clústeres emocionales, lo que facilitará   posteriormente la interpretación semántica del 

comportamiento emocional de los estudiantes mediante la inferencia de las tendencias a la 

acción para el aprendizaje. 

Para inferir las tendencias a la acción, se utiliza la ontología "Human Affective States and 

their Influences" (HASIO) que según Abaalkhail (2018) fue diseñada específicamente para 

describir y categorizar las experiencias emocionales del individuo. HASIO proporciona una 

base teórica sólida y una estructura formal para comprender y analizar las tendencias a la 

acción en el contexto educativo. Al aplicar HASIO a los clústeres emocionales generados, se 

obtiene una visión más profunda de cómo las emociones influyen en el comportamiento de 

los estudiantes en las clases en línea. 

Finalmente, para validar y evaluar esta propuesta, participaron expertos en psicopedagogía, 

quienes observan los videos de las clases en línea e identificaron las tendencias a la acción 

más y menos frecuentes. El objetivo es verificar la correspondencia entre las tendencias 

identificadas por los expertos y la salida del razonador Pellet aplicado a la ontología HASIO. 

Esta validación garantiza que el modelo ubicuo de análisis emocional propuesto sea efectivo 

y confiable para brindar retroalimentación docente y mejorar el proceso de enseñanza-

aprendizaje en las clases en línea. 

En resumen, el modelo ubicuo semántico propuesto en esta tesis busca alcanzar diversos 

objetivos para lo cual se utilizará el software de reconocimiento de emociones, el principio 

de Pareto, el algoritmo de agrupación KMEANS y la ontología HASIO. Estos elementos se 

desglosan en objetivos que se describen a continuación. 

1.3. Objetivos del trabajo 

En la era digital, el aprendizaje en línea ha adquirido una relevancia significativa, 

proporcionando a estudiantes y educadores la oportunidad de participar en clases grabadas 

en video desde cualquier lugar y en cualquier momento. Sin embargo, la falta de interacción 

directa y la ausencia de señales no verbales dificultan la comprensión de las emociones y las 

tendencias a la acción de los estudiantes durante estas clases en línea. Comprender y 

capturar estas dimensiones emocionales es esencial para mejorar la calidad de la enseñanza 

y ofrecer retroalimentación efectiva. 
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De este modo nos acercamos a definir el objetivo principal de esta tesis mediante la 

identificación de las emociones predominantes, la creación de clústeres emocionales y la 

inferencia de tendencias a la acción relevantes, que mejoren la didáctica en las clases en 

línea y proporcionen retroalimentación valiosa. Se pretende crear un modelo que sea una 

herramienta poderosa tanto para educadores como para estudiantes, permitiéndoles 

adaptar su enfoque y promover un aprendizaje efectivo, enriqueciendo así la experiencia 

educativa en las clases en línea. A continuación, se describen los objetivos de esta 

investigación y se destaca la contribución de cada uno de ellos al desarrollo del modelo y a 

la retroalimentación educativa. 

1.3.1 Objetivo Principal 

En el ámbito educativo actual, las clases en línea han experimentado un crecimiento 

significativo, convirtiéndose en una alternativa viable y accesible para la enseñanza y el 

aprendizaje. Sin embargo, uno de los desafíos que enfrentan tanto los educadores como los 

estudiantes es la dificultad para capturar y comprender las interacciones emocionales y las 

tendencias a la acción que se producen durante estas clases en línea. La capacidad de 

registrar y comprender las emociones y las tendencias a la acción de los estudiantes puede 

proporcionar valiosa información para mejorar el proceso de enseñanza-aprendizaje y 

brindar una retroalimentación más efectiva. 

En este contexto, el objetivo principal de este trabajo es desarrollar un modelo ubicuo 

semántico que permita el registro emocional y la inferencia de tendencias a la acción 

en el aprendizaje durante las clases en línea grabadas en video. Este modelo tiene como 

propósito capturar y comprender las emociones presentes en las clases en línea, así como 

inferir las tendencias a la acción que los estudiantes realizan en respuesta a esas emociones. 

El modelo propuesto combinará software de reconocimiento facial, procesamiento de 

imágenes y análisis de datos para identificar y registrar las emociones predominantes en una 

clase en línea. Esto permitirá comprender cómo las expresiones faciales de los estudiantes 

reflejan sus estados emocionales y cómo estas emociones influyen en su comportamiento 

emocional y acciones durante la clase en línea. 

En adición, el modelo propuesto incorporará técnicas avanzadas de análisis de datos y 

minería de datos para generar clústeres emocionales, lo cual constituye una novedad en la 

investigación. Estos clústeres permitirán una interpretación semántica del comportamiento 

emocional de los estudiantes, proporcionando una visión más profunda y estructurada de 

las emociones expresadas. Por último, el modelo inferirá tendencias a la acción para el 
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aprendizaje para identificar comportamientos emocionales de los estudiantes durante las 

clases en línea. 

Para alcanzar el objetivo principal, se define un conjunto de objetivos específicos detallados 

a continuación. 

1.3.2 Las emociones predominantes 

El primer objetivo específico de esta tesis es determinar las emociones predominantes en 

una clase en línea mediante la identificación automática de emociones en el rostro de los 

estudiantes. En las clases en línea, donde no hay una interacción directa y en persona entre 

el profesor y los estudiantes, es crucial comprender las emociones de los estudiantes para 

mejorar su experiencia de aprendizaje y brindar una retroalimentación efectiva. 

Para lograr este objetivo, se utiliza tanto el software de reconocimiento de emociones en el 

rostro de los estudiantes como el principio de Pareto (Harvey y Sotardi, 2018). Se 

aprovecharán los avances en el campo del reconocimiento facial y el procesamiento de 

imágenes para detectar diferentes expresiones emocionales en los rostros de los 

estudiantes presentes en el  video de la clase en línea.  

El principio de Pareto sugiere que un pequeño conjunto de estados emocionales, que abarca 

aproximadamente el 20%, ejerce una influencia significativa en la mayoría de los resultados 

que inciden positiva o negativamente en el proceso de aprendizaje. Por ejemplo, estos 

estados emocionales pueden afectar a la participación del estudiante en clase y su habilidad 

para adquirir nuevos conocimientos (Alzina, 2008). 

Determinar las emociones predominantes en una clase en línea es esencial para comprender 

cómo se sienten los estudiantes durante la sesión de aprendizaje. Esto permite a los 

profesores y tutores ajustar su enfoque pedagógico y brindar un apoyo emocional adecuado 

en función de las necesidades identificadas. Por ejemplo, si se detecta una alta presencia de 

emociones negativas como la frustración o el aburrimiento, los educadores pueden 

considerar cambiar el ritmo de la clase, emplear estrategias de participación más interactivas 

o proporcionar recursos adicionales para mantener el interés y la motivación de los 

estudiantes (Frijda, 1986). 

Además, la identificación de emociones predominantes en una clase en línea puede ayudar a 

evaluar la efectividad de las estrategias de enseñanza utilizadas. Si se detecta una alta 

presencia de emociones positivas asociadas con la participación y el entusiasmo, esto puede 

indicar que las metodologías utilizadas están generando un ambiente de aprendizaje 

estimulante y atractivo. 
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1.3.3 Clusters emocionales 

El segundo objetivo específico de esta tesis se centra en crear un enfoque que permita una 

interpretación semántica del comportamiento emocional. Para lograr esto, se llevará a cabo 

una agrupación de las diferentes emociones identificadas en grupos o clusters que posean 

un significado y una interpretación semántica específica. De esta manera, se busca 

proporcionar una estructura clara y comprensible para analizar y comprender las 

emociones expresadas en el contexto educativo. 

El objetivo es crear clusters emocionales significativos que vayan más allá de la simple 

identificación de emociones individuales. Además, se busca comprender cómo influyen en 

el comportamiento emocional de los estudiantes. 

Crear clusters emocionales que permitan una interpretación semántica del 

comportamiento emocional tiene varias aplicaciones prácticas. Por ejemplo, en el ámbito 

educativo, estos clústers pueden ayudar a los profesores a comprender mejor las respuestas 

emocionales de los estudiantes y adaptar su enfoque de enseñanza para brindar un apoyo 

más efectivo. En el campo de la investigación psicológica, estos clústeres pueden 

proporcionar información valiosa para estudios sobre la salud mental, la calidad de vida y 

las interacciones sociales. 

1.3.4 Tendencias a la acción 

El tercer objetivo específico de esta tesis consiste en inferir tendencias a la acción para el 

aprendizaje, las cuales se obtienen a partir de los clústeres emocionales previamente 

establecidos. Estas tendencias a la acción son valiosas para proporcionar retroalimentación 

efectiva en el proceso de enseñanza-aprendizaje. Los educadores pueden utilizar esta 

información para adaptar su enfoque pedagógico, ofrecer intervenciones personalizadas y 

proporcionar retroalimentación específica a los estudiantes. Por ejemplo, si se detecta una 

tendencia de bajo compromiso en un tema en particular, el educador puede brindar 

recursos adicionales, actividades más interactivas o apoyo individualizado para ayudar al 

estudiante a superar las dificultades y mejorar su aprendizaje (Frijda, 1986; Rodríguez-

Galván et al., 2022) 

La inferencia de tendencias a la acción también puede servir como una herramienta de 

monitoreo del progreso y la efectividad del proceso de enseñanza-aprendizaje. Los 

educadores pueden evaluar el impacto de sus estrategias y ajustarlas en consecuencia para 

optimizar los resultados de aprendizaje de los estudiantes. 
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1.3.5 Hipótesis 

Ho: Es posible inferir tendencias a la acción para el aprendizaje de los estudiantes en clases 

en línea a partir del registro de emociones básicas grabadas en video. 

En otras palabras, se sostiene que, al examinar las emociones experimentadas por los 

estudiantes durante las clases en línea, se puede obtener información valiosa sobre cómo 

sus emociones influyen en su comportamiento emocional, motivación y participación en el 

proceso educativo. Esta hipótesis busca establecer una conexión significativa entre el 

análisis de las emociones y la identificación de tendencias a la acción que afectan el 

aprendizaje de los estudiantes en clases en línea. Para validar esta hipótesis, se aplica la 

metodología que se detalla a continuación que permite evaluar la viabilidad y la utilidad de 

este enfoque en el contexto de la educación en línea. 

1.4. Metodología 

En este estudio, nos enfocaremos en investigar cómo las emociones experimentadas por los 

estudiantes durante las clases en línea pueden influir en su comportamiento emocional en 

el proceso educativo. A través del análisis de las emociones básicas registradas en video, 

buscamos obtener información valiosa sobre las tendencias a la acción para el aprendizaje 

de los estudiantes. 

Nuestro objetivo es comprender cómo las respuestas emocionales de los estudiantes en las 

clases en línea pueden ofrecer pistas sobre su nivel de involucramiento con la asignatura 

que están cursando, su respuesta a los desafíos y su motivación para participar activamente 

en su proceso de aprendizaje. Además, nos interesa examinar cómo estas emociones 

influyen en eventos a corto plazo, es decir, en situaciones específicas durante las clases en 

línea. 

Para llevar a cabo este estudio, aplicaremos una metodología experimental que nos 

permitirá evaluar la viabilidad y utilidad de este enfoque en el contexto de la educación en 

línea. Analizaremos cuidadosamente las emociones de los estudiantes capturadas en los 

videos, buscando inferir un comportamiento emocional en situaciones específicas de las 

clases en línea. Al hacerlo, esperamos que los profesores obtengan una mayor comprensión 

de los distintos factores que influyen en la experiencia de aprendizaje de los estudiantes en 

clases en línea. 

La metodología utilizada en esta investigación se basa en criterios rigurosos que orientaron 

la selección de fuentes bibliográficas pertinentes y de alta calidad. Estos criterios abarcaron 

diversos aspectos, como la relevancia del contenido, la actualidad de las publicaciones, la 
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reputación de las revistas o conferencias, la experiencia y el prestigio de los autores, así 

como la metodología empleada en los estudios. Estos criterios permitieron descartar 

aquellas fuentes que no cumplían con los estándares establecidos, y a su vez, aceptar 

aquellas que presentaban un respaldo sólido y confiable para el desarrollo de la 

investigación. 

Se llevó a cabo una amplia revisión bibliográfica que incluyó la consulta de artículos 

científicos, libros y revistas especializadas en el campo. Esta exhaustiva investigación 

permitió recopilar información clave y actualizada de diversas fuentes, asegurando una 

sólida fundamentación para el desarrollo de la investigación. Para realizar el estado del arte, 

se realizó una exhaustiva búsqueda en bases de datos bibliográficas como IEEE Xplore, 

Scopus, ProQuest. Además, se consultaron específicamente las siguientes fuentes: 

- International Journal of Interactive Multimedia and Artificial Intelligence 

- Frontiers in psychology 

- Computers & Education 

- Advances in neural information processing systems 

- Image and Vision Computing 

- Canadian Journal of Science, Mathematics and Technology Education 

- International Journal of Learning Technology 

- Computers in Human Behavior 

- International and Multidisciplinary Journal of Social Sciences 

- European Journal of Psychology of Education 

- Journal of the learning sciences 

- IEEE Transactions on Learning Technologies 

- IEEE Transactions on Industrial Electronics 

- IEEE Transactions on Affective Computing 

- Journal of Teacher Education 

- International Journal of Educational Research 

- Journal of the Association for Information Systems 

- Journal of Positive Psychology and Wellbeing 

- Journal of computational and applied mathematics 

- Journal of Adolescent Health 

- Journal of Interactive Multimedia and Artificial Intelligence 
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- Information Technology and People 

- Evolution and Human Behavior 

- Educational Psychology  

- Revista de Psicología 

- Revista Iberoamericana de Educación a Distancia 

- Revista Complutense de Educación 

- SEMERGEN - Medicina de Familia 

- Telematics and Informatics 

- Inteligencia emocional 

 

Se utilizaron palabras clave relevantes para la temática, tales como “comportamiento 

emocional en clases en línea”, “tendencias a la acción”, “reconocimiento de emociones”, 

“clusters emocionales”, “modelo ubicuo”, “ontologías de la emoción humana” entre otras. 

1.4.1 Recopilación de datos 

La recopilación de datos se llevó a cabo mediante un enfoque que combinó métodos 

cuantitativos y cualitativos. Para garantizar la transparencia y el consentimiento informado 

de los participantes, se les proporcionó una descripción detallada del proceso de 

recolección de datos. Durante las clases en línea, se solicitó a los estudiantes que 

mantuvieran sus cámaras encendidas y se grabó en video únicamente el rostro de los 

participantes. 

En cuanto a los datos cuantitativos, se recopilaron el número de videos registrados, el 

porcentaje de emociones capturadas en los rostros de los participantes, el número de 

emociones básicas identificadas y el número de clusters generados. Estos datos 

proporcionaron una visión cuantitativa de las emociones experimentadas por los 

estudiantes y su comportamiento emocional durante las clases en línea. 

Para obtener los datos cualitativos, se utilizó un software especializado en la identificación 

de emociones simples. Este software permitió un análisis objetivo de las expresiones 

faciales de los estudiantes, lo que facilitó la determinación de las emociones presentes en 

cada momento, así como la inferencia de tendencias a la acción en la ontología. Además, se 

complementó con la observación y registro de expertos, quienes aportaron sus perspectivas 

y observaciones relevantes durante el análisis de los videos. 
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La combinación de datos cuantitativos y cualitativos en este estudio permitió obtener una 

visión más completa y enriquecedora de las emociones experimentadas por los estudiantes 

durante las clases en línea, así como de las tendencias a la acción que se pudieron inferir a 

partir de ellas. 

1.4.2 Aporte metodológico 

Se utilizaron herramientas y técnicas de investigación adecuadas para la recopilación y el 

análisis de los datos, como software de reconocimiento de emociones, curvas ROC, principio 

de Pareto, algoritmo KMEANS, ontologías, índice de Kappa entre las más importantes. 

Primeramente, se informó a los estudiantes sobre la grabación de las clases en línea y el 

registro de sus emociones faciales. El software de reconocimiento de emociones se utilizó 

para detectar y registrar las emociones en los rostros de los participantes, generando un 

archivo con el conjunto de emociones y sus respectivos porcentajes. El experimento se llevó 

a cabo en la Universidad Técnica de Ambato durante el confinamiento causado por la 

pandemia del COVID-19. Los estudiantes fueron informados sobre los procedimientos y 

dieron su consentimiento para grabar sus rostros durante las clases en líneas.  El estudio 

contó con la aprobación del Comité de Ética de la Universidad.  

Para evaluar los resultados del sistema de reconocimiento de emociones Emotion 

Recognition, se utiliza las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) para cada uno de 

los participantes. Las curvas ROC son una forma útil de evaluar la precisión de las 

predicciones del software al trazar la sensibilidad frente a la especificidad de una prueba de 

clasificación (Gneiting y Vogel, 2018).  

Posteriormente, se aplicó el principio de Pareto para determinar las emociones 

predominantes durante las clases en línea. Luego, el algoritmo KMEANS se empleó para 

agrupar las emociones básicas y crear clusters emocionales. La emoción con mayor 

porcentaje se asignó como representativa del cluster.  Así mismo, si el porcentaje de la 

emoción supera la mediana de los datos, se la asigna como característica MAYOR, caso 

contrario como característica MENOR.  Esta clasificación fue solicitada por los expertos para 

facilitar su análisis posterior. 

Estos clusters fueron instanciados en la ontología HASIO, utilizando el razonador Pellet para 

inferir la tendencia a la acción, reflejada en una instancia de la clase Frijda_Action_Tendency 

de la ontología. Si una emoción clasificada como característica MAYOR produce mediante 

axiomas un Action_Tendency esta será clasificada como característica MAYOR, o MENOR en 

caso contrario. 
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Como se ha hecho en otros estudios (Raes et al., 2020), es necesario contar con dos expertos 

en psicopedagogía para el análisis. Estos expertos observan los videos de las clases en línea 

y registraron tendencias a la acción como característica MAYOR o MENOR. Se mide el nivel 

de acuerdo entre los expertos a través del índice Kappa que sirve para comparar la 

concordancia entre observadores en un conjunto de datos, respecto a la que podría ocurrir 

por simple azar (Abraira, 2001). 

Para evaluar los resultados semánticos de la ontología, se compara las características 

emocionales MAYORES y MENORES identificadas por los expertos con el resultado obtenido 

de la clase Fridja_Action_Tendency de la ontología. Es fundamental evaluar el grado de 

concordancia entre los expertos. Para este propósito, se recurre al coeficiente de Kappa, el 

cual ayuda a determinar si existe un acuerdo significativo entre los expertos, así como entre 

la ontología y los expertos, superando lo que podría atribuirse al azar. 

1.5. Conclusiones 

Esta investigación propone como objetivo principal el desarrollo de un modelo ubicuo 

semántico para el registro y análisis de emociones e inferencia de las tendencias a la acción 

para el aprendizaje en clases en línea grabadas en video. Para lograrlo, se emplea el software 

Emotion Recognition, evaluando los resultados mediante curvas ROC y contando con la 

participación de expertos en psicopedagogía. Además, se utiliza el algoritmo KMEANS para 

la creación de clusters emocionales que se instancian en una ontología (HASIO) para un 

análisis semántico de las emociones y la inferencia de tendencias a la acción, lo que 

beneficiará tanto a los educadores como a los estudiantes en su búsqueda de un aprendizaje 

más significativo y enriquecedor. 

Pero, se pretende ir más allá de la mera detección de emociones superficiales, abordando 

su significado y su influencia en el aprendizaje. Se pretende proporcionar a los profesores y 

tutores de una comprensión más profunda de las emociones mediante la inferencia de 

tendencias a la acción para el aprendizaje de los estudiantes, lo que permitirá mejorar la 

retroalimentación y la experiencia de enseñanza-aprendizaje en clases en línea otorgando a 

los educadores una herramienta invaluable para adaptar su enfoque pedagógico y 

proporcionar un apoyo más efectivo a los estudiantes 

El objetivo específico de determinar las emociones predominantes en una clase en línea 

mediante la identificación de emociones en el rostro de los estudiantes busca obtener 

información valiosa sobre el estado emocional de los estudiantes durante el proceso de 

aprendizaje. Esto proporciona una base sólida para adaptar y mejorar las estrategias de 
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enseñanza, brindar apoyo emocional y promover un entorno de aprendizaje en línea más 

efectivo y favorable para el desarrollo académico y emocional de los estudiantes. 

El objetivo específico de crear clústeres es obtener grupos de comportamientos 

emocionales que permitan una interpretación semántica del comportamiento emocional. 

Esta aproximación brinda una visión más completa del comportamiento emocional y sus 

implicaciones, lo cual a su vez puede contribuir a la mejora de áreas fundamentales como la 

educación, la salud mental y la investigación psicológica 

Por último, el objetivo específico de inferir tendencias a la acción para el aprendizaje busca 

analizar y comprender los comportamientos de los estudiantes en clases en línea grabadas 

en video. Estas tendencias proporcionan información valiosa para mejorar la 

retroalimentación, adaptar las estrategias de enseñanza y monitorear el progreso del 

aprendizaje. Al utilizar esta información de manera efectiva, los educadores pueden brindar 

una educación más personalizada y mejorar la experiencia de aprendizaje de los 

estudiantes. 

En el siguiente apartado, se presentará el estado del arte relacionado con el 

comportamiento emocional en clases en línea, donde se revisarán investigaciones previas y 

se resumirán los avances y enfoques relevantes en el campo. 

Los próximos capítulos, se enfocarán en la consecución de los objetivos específicos 

establecidos para desarrollar un modelo ubicuo semántico de registro emocional e 

inferencia de tendencias a la acción en clases en línea grabadas en video. Se abordará cada 

objetivo de manera detallada, presentando los métodos, técnicas y resultados de la 

investigación. 
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En este capítulo, se llevará a cabo una exhaustiva revisión del estado del arte en el campo 

de investigación relacionado con las técnicas utilizadas en el presente estudio. Este análisis 

servirá como base para la discusión y fundamentación de la propuesta planteada, que se 

centra en el desarrollo de un modelo ubicuo para el análisis emocional en clases en línea. 

En particular, se explorará el uso de software de procesamiento de señales de video para el 

registro de emociones básicas en las clases en línea. Además, se analizará cómo el principio 

de Pareto puede ser utilizado para identificar las emociones predominantes en este tipo de 

entornos. Asimismo, se examinará cómo el algoritmo KMEANS ha sido empleado para 

agrupar las emociones y crear clústeres emocionales que permitan inferir tendencias a la 

acción con el objetivo de analizar en detalle las respuestas emocionales de los estudiantes. 

Por último, se investigará el uso de ontologías, en particular la ontología HASIO, para 

representar y modelar el comportamiento emocional en las clases en línea. 

Mediante el análisis de estos trabajos previos, se buscará desarrollar un modelo integral y 

semántico para el análisis de emociones y comportamientos en el contexto de las clases en 

línea, aprovechando las técnicas y enfoques exitosos utilizados en investigaciones 

anteriores. 

2.1. Influencias principales 

Las investigaciones de los autores mencionados en la Tabla 1 se refieren al manejo 

emocional y comportamiento humano en entornos educativos en línea y mixtos y que 

fueron tomados como referencia para plantear la hipótesis de investigación.  

Tabla 1. Investigaciones sobre el manejo emocional y comportamiento humano en entornos 
educativos en línea 

Autor Propuesta 

(Palmer, 2017) Define que una emoción está a menudo acompañada por una 

tendencia a la acción que es altamente predictiva del 

comportamiento humano. 

(Clore y Ortony, 

1988) 

Consideraron innecesaria la identificación de la tendencia a la acción 

en algunas emociones. 

(Frijda, 1986) Sostiene que la tendencia a la acción es la parte central o núcleo de 

una emoción. 
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Palmer (2017) examina la “tendencia a la accio n para el aprendizaje” en contextos de 

ensen anza regulares. La tendencia a la accio n para el aprendizaje se refiere a la disposicio n 

o inclinacio n de un estudiante a tomar medidas activas para aprender y mejorar su 

desempen o acade mico. Palmer presenta evidencia de que la tendencia a la accio n para el 

aprendizaje es un constructo va lido y u til para entender el aprendizaje en la educacio n. 

Palmer tambie n discute los antecedentes de la tendencia a la accio n para el aprendizaje, que 

incluyen tanto factores internos (como la autoeficacia, la autoestima y las metas de 

aprendizaje) como factores externos (como el apoyo social y el ambiente de aprendizaje). 

En particular, destaca la importancia de los profesores y su capacidad para fomentar y 

apoyar la tendencia a la accio n para el aprendizaje en los estudiantes. El presente trabajo 

de investigación propone encontrar tendencias a la acción para el aprendizaje, pero 

en contextos de enseñanza en línea como constructo válido para este proceso de 

enseñanza-aprendizaje.  

Clore y Ortony (1988) mencionan que las emociones a veces se expresan facialmente, pero 

no todas las expresiones faciales indican emociones. Si partimos desde el punto de vista de 

(Petrova et al., 

2020)  

Predicción del comportamiento humano mediante estados de ánimo 

globales en análisis unimodales. 

(Raes et al., 

2020)  

 

Análisis de entornos de aprendizaje y su afectación emocional a los 

estudiantes en contextos síncronos. Permite comparar las 

experiencias presenciales y síncronas con el fin de obtener métodos 

mixtos de mediación. Mide el proceso de motivación en las clases y 

retroalimenta a los profesores. 

(Behnagh,2020) 

 

Identificación de los constructos y energía emocional, con el objetivo 

del control de las emociones basado en el registro emocional en 

videos.  El resultado muestra los méritos y efectos de las emociones 

con el objetivo de ser aplicados en la educación científica. 

(Kaviani et al., 

2020) 

Valoración de las experiencias de aprendizaje y la relación con el 

método de enseñanza del profesor y el trabajo con elementos 

motivacionales. 

Wang et al. 

(2020) 

Análisis de sentimientos basado en agrupamiento de palabras 

(WCSA) utilizando modelos con diferentes niveles de granularidad. 
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Palmer, que dice que una emocio n esta  a menudo acompan ada por una tendencia a la accio n, 

y el de Frijda, que manifiesta que la tendencia a la accio n es la parte central o nu cleo de una 

emocio n, podrí amos concluir que segu n Clore y Ortony algunas expresiones faciales no 

registran una tendencia a la accio n.  

Y si a esto le sumamos lo que dice Palmer (2017) acerca de que existen muy pocos estudios 

sistema ticos de las tendencias a la accio n en los escenarios educativos presenciales y casi 

ninguno en escenarios educativos en lí nea, esto nos da como resultado el investigar que  

sucede en las clases en lí nea; ¿Se pueden registrar emociones y tendencias a la acción 

para el aprendizaje en clases en línea? ¿El registro de emociones y tendencias a la 

acción en el rostro de los estudiantes en clase en línea contribuye a mejorar el proceso 

de enseñanza-aprendizaje? El presente trabajo de investigacio n intenta responder a estas 

preguntas, y plantea como posible solucio n el modelo ubicuo. 

Frijda (1986), aborda el tema de las emociones desde una perspectiva psicolo gica. Define 

las emociones como "respuestas evaluativas a eventos significativos para el individuo". 

Segu n e l, las emociones son estados internos que se originan a partir de la evaluacio n que 

hace una persona de su entorno y de su propia situacio n. Frijda tambie n distingue entre 

emociones primarias y secundarias.  

Las emociones primarias son las respuestas inmediatas y automa ticas que se experimentan 

ante un evento significativo, como el miedo, la ira o la alegrí a. Las emociones secundarias 

son respuestas ma s complejas y elaboradas que se originan a partir de las emociones 

primarias y esta n relacionadas con la percepcio n de la propia identidad y la evaluacio n de 

los valores. El autor tambie n destaca la importancia de la expresio n emocional. Segu n Frijda, 

la expresio n emocional es una parte importante de la regulacio n social y de la relacio n 

interpersonal. El presente trabajo de investigación está basado en la obra de Nico 

Frijda ya que se aborda desde lo que es una emoción hasta la tendencia a la acción 

que se inferirá en una clase en línea.  

Petrova et al. (2020) y otros investigadores proponen un enfoque de reconocimiento de 

emociones presencial en grupo que es seguro para la privacidad, pero no hace un 

tratamiento individual que sí se aborda en la presente propuesta. El enfoque utiliza la 

actividad fisiolo gica de un grupo de personas, como la variabilidad de la frecuencia cardí aca, 

para inferir la emocio n general del grupo. Los autores realizan experimentos utilizando 

datos de sensores fisiolo gicos y ví deos de grupos de personas que interactu an en 

situaciones sociales presenciales, como jugar juegos de mesa y discutir temas de actualidad. 

Los resultados muestran que el enfoque propuesto puede detectar emociones en grupos con 
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una precisio n significativa, incluso en situaciones en las que los individuos tienen diferentes 

emociones.  

El presente trabajo de investigación utiliza un método innovador no invasivo para 

reconocer emociones ya sea de manera grupal como individual en un contexto 

educativo en donde las emociones afloran, pero sobre todo en clases en línea en 

donde es difícil tener un control emocional de los estudiantes.  

Raes et al. (2020) se centran en investigar la implicacio n de los estudiantes en el aprendizaje 

y la efectividad de las pruebas en el contexto de un aula en lí nea hí brida. Aula en lí nea 

hí brida comprende un grupo de estudiantes que participa en el curso presencialmente en el 

campus y, simulta neamente, otros alumnos participan en el curso de forma remota desde 

una ubicacio n de su propia eleccio n conecta ndose a la misma plataforma y clase. Los 

resultados indican que los estudiantes estaban comprometidos en el aula en lí nea, pero que 

la efectividad de las pruebas dependí a de la frecuencia y el momento en que se 

administraban. Tambie n sen alan que la implementacio n exitosa de un aula en lí nea hí brida 

requiere una planificacio n cuidadosa y una estrategia pedago gica so lida.  

El presente trabajo de investigación plantea un modelo ubicuo de registro y análisis 

de emociones en cualquier momento de la clase y en cualquier actividad que el 

profesor haya planificado, e inferir tendencias a la acción para el aprendizaje en 

clases en línea.  

Behnagh (2020) presenta un me todo de reduccio n de dimensionalidad para analizar el 

comportamiento de los estudiantes en cursos en lí nea masivos y abiertos (MOOCs). El 

objetivo es predecir el abandono de los cursos. Esto ofrece una herramienta efectiva para 

analizar el comportamiento de los estudiantes en MOOCs y tomar medidas preventivas para 

mejorar la retencio n. 

El presente trabajo de investigación puede ser utilizado para prevenir los abandonos 

y deserción estudiantil en cursos en línea mediante una herramienta de 

retroalimentación efectiva y personalizada como lo es el modelo ubicuo de análisis 

de emociones que permite inferir tendencias a la acción emocionales que sirven de 

base para la retroalimentación del proceso de enseñanza-aprendizaje.  

Kaviani et al. (2020) describe el impacto de la pandemia de COVID-19 en la ensen anza y el 

aprendizaje a nivel mundial. Adoptan un enfoque ecolo gico para examinar las interacciones 

entre los diferentes niveles del sistema educativo y co mo se han visto afectadas por la 

pandemia. Se destaca la ra pida adaptacio n de educadores y estudiantes a nuevas formas de 

ensen anza y aprendizaje utilizando tecnologí as digitales y de comunicacio n en lí nea. Kaviani 
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resalta la importancia de considerar factores sociales, econo micos y culturales, y co mo la 

pandemia ha impactado de manera desigual a estudiantes y comunidades vulnerables. Se 

aboga por un enfoque integral que aborde estos desafí os educativos durante la pandemia. 

En resumen, el artí culo enfatiza la necesidad de un enfoque integral y ecolo gico para 

abordar los desafí os educativos y sus impactos en diferentes niveles y grupos de estudiantes 

y comunidades. 

El presente trabajo de investigación analizará el contexto de educación en línea 

centrándose en los desafíos emocionales que enfrentan los involucrados ya que las 

emociones en el rostro de los estudiantes hablan mucho de lo que está viviendo en 

ese momento el estudiante en el aula de clase en línea, es decir, desde un enfoque 

emocional analizamos el registro de las emociones que transcurren en la clase en 

línea e inferimos su comportamiento.  

Wang et al. (2020) proponen un enfoque preciso de deteccio n de sentimientos en mu ltiples 

niveles que considera la ambivalencia en los textos. Introducen una te cnica llamada Ana lisis 

de Sentimientos basado en Agrupamiento de Palabras (WCSA), que categoriza las palabras 

en clu steres y calcula la polaridad de cada clu ster en lugar de la polaridad individual de cada 

palabra. Luego, presentan una te cnica de ana lisis de sentimientos en varios niveles que 

utiliza modelos disen ados para diferentes niveles de granularidad, desde oraciones 

completas hasta palabras individuales. Los resultados de cada modelo se combinan para 

obtener una evaluacio n general del sentimiento del texto, y se aplica una ponderacio n de la 

polaridad para considerar la importancia de las diferentes opiniones. Este enfoque permite 

detectar sentimientos en textos complejos, teniendo en cuenta la ambivalencia y la 

complejidad de las emociones y opiniones expresadas. 

El presente trabajo de investigación trabajará con imágenes de video en donde se 

reconocen las emociones en el rostro de los participantes que delatan lo que en 

realidad está sintiendo el estudiante en un momento determinado de la clase. 

2.2. Emociones humanas y aprendizaje en línea 

El estudio de las emociones en los seres humanos ha sido tradicionalmente un área de 

interés en disciplinas como la psicología y la sociología. La interacción social se basa en 

nuestra capacidad para comunicar y percibir emociones en los demás. La expresión de las 

emociones es una forma de regular nuestras reacciones afectivas, manifestándose a través 

de gestos y movimientos. Sin embargo, las emociones tienen una dimensión más amplia y 

no son meramente subjetivas. Entre las distintas formas de expresar emociones, la 

expresión facial es especialmente característica. Por ejemplo, cuando preparamos una 
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conferencia, solemos centrarnos en el discurso y no en los gestos, pero cada gesto revela 

una emoción (Chen et al., 2019). 

El estudio de las emociones humanas en el contexto del aprendizaje en línea ha adquirido 

una gran relevancia en los últimos años. Comprender cómo las emociones influyen en el 

proceso educativo es fundamental para mejorar la experiencia de aprendizaje de los 

estudiantes. Investigaciones recientes han explorado el impacto de las emociones en el 

rendimiento académico, la motivación y la retención de conocimientos (Evanger et al., 

2023). Además, se ha estudiado cómo las emociones pueden afectar la interacción entre 

estudiantes y profesores, así como la colaboración y participación en entornos virtuales de 

aprendizaje (Shinwari et al., 2023). 

En el aprendizaje en línea, donde la interacción directa entre estudiantes y profesores puede 

ser limitada, las emociones adquieren una importancia aún mayor. Las emociones positivas, 

como el interés y la alegría, han demostrado promover un mayor compromiso y una mayor 

retención de la información. Por otro lado, las emociones negativas, como la frustración y la 

ansiedad, pueden obstaculizar el proceso de aprendizaje. Es por eso por lo que es crucial 

desarrollar estrategias y herramientas que puedan detectar y comprender las emociones de 

los estudiantes en clases en línea (Alzina, 2008). 

El uso de ontologías y el análisis semántico se ha identificado como una tendencia 

prometedora en la detección y comprensión de las emociones en clases en línea. Estas 

ontologías permiten la representación formal y estructurada de las emociones, lo que 

facilita su análisis y la toma de decisiones en tiempo real. Además, la tendencia a la acción 

en clases en línea se enfoca en utilizar la información emocional captada para ofrecer 

retroalimentación y adaptar las actividades y el contenido del aprendizaje de acuerdo con 

las necesidades y preferencias de cada estudiante, mejorando así la calidad y la 

personalización de la educación en línea. 

2.2.1 Estudios de las emociones 

La comprensión de las emociones en el contexto del aprendizaje es un tema relevante, ya 

que las emociones pueden manifestarse como estados de ánimo, actitudes o rasgos de 

personalidad (Castillo y Neff, 2019). Según Ekman (1984), algunas emociones humanas 

básicas, como la felicidad, tristeza, ira, miedo, sorpresa, asco y desprecio, son innatas y 

compartidas por todos, y están acompañadas en todas las culturas por expresiones faciales 

universales. Estas emociones tienen un carácter marcadamente biológico y hereditario. Es 

especialmente interesante explorar las emociones experimentadas por los estudiantes 

durante las actividades de aprendizaje, ya que estas pueden reflejar su actitud hacia la tarea 
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y su bienestar emocional. La interacción y el manejo de las emociones desempeñan un papel 

importante en la memoria y el aprendizaje, ya que las emociones pueden tener un impacto 

directo en ellos. Además, se ha observado que la intensidad y la naturaleza de los estímulos 

emocionales influyen en la activación del aprendizaje, adaptándose al desafío que 

representa la comprensión de nuevos conocimientos. 

Por otro lado, la retroalimentación facial también juega un papel crucial en las interacciones 

emocionales. La hipótesis de la retroalimentación facial sostiene que las expresiones 

faciales pueden influir en la experiencia emocional de una persona y en cómo interpreta las 

emociones de los demás. Por ejemplo, una expresión facial específica puede activar y 

reforzar estados emocionales correspondientes en una persona, lo que a su vez puede influir 

en sus comportamientos emocionales e interacciones sociales. La sonrisa, por ejemplo, 

puede generar sentimientos de felicidad y transmitir amabilidad y accesibilidad a los demás. 

Por lo tanto, la retroalimentación facial desempeña un papel crucial en el desarrollo y 

mantenimiento de las emociones y las interacciones emocionales en las relaciones 

interpersonales (Rebollo Catalán et al., 2014). 

Estos conceptos están respaldados por estudios que han demostrado la replicabilidad del 

efecto de la retroalimentación facial en entornos educativos y están en línea con las teorías 

de la expresión emocional, donde los estados emocionales internos y los comportamientos 

emocionales externos son influenciados por otros individuos (Marsh et al., 2019). 

En los últimos años, ha habido avances significativos en la investigación sobre el 

reconocimiento automático de emociones. Inicialmente, se enfocaba en emociones básicas 

como alegría, sorpresa, ira, tristeza, miedo y desagrado (Castillo y Neff, 2019). Sin embargo, 

este enfoque se ha ampliado hacia un conjunto más amplio de emociones. Por ejemplo, 

investigaciones han demostrado que es posible combinar movimientos musculares 

observados en rostros alegres y sorprendidos para crear una expresión facial que 

represente una emoción combinada de alegría-sorpresa (Shichuan et al., 2014). Algunas de 

estas emociones están relacionadas y comparten patrones de reconocimiento facial. La 

expresión facial, en particular, ha demostrado ser un indicador crucial de los estados 

emocionales y se ha utilizado como un descriptor importante en el reconocimiento de 

emociones (Plutchik, 2001). 

El reconocimiento de emociones ha ganado atención tanto en comunidades en línea como 

en organizaciones comerciales. Los expertos en el campo están trabajando en el avance de 

esta técnica, que utiliza clasificadores de aprendizaje automático, como bosque aleatorio, 

SVM, regresión logística, Xgboost, clasificador SGD, Naïve Bayesian y KNN, para clasificar el 
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texto en diferentes emociones, como alegría, miedo, tristeza, vergüenza y culpa. Una vez 

clasificado, el texto se divide en diferentes categorías emocionales (Zubair et al., 2020).  

Aunque los algoritmos computacionales han demostrado una capacidad variable para 

clasificar las emociones básicas, con una precisión que oscila entre el 60% y el 80%, se 

requiere una estructura semántica sólida para lograr una identificación más efectiva del 

estado de ánimo (Cabada et al., 2019; Pal et al., 2020). 

2.2.2 Emociones en el proceso de aprendizaje 

El aprendizaje emocional ha sido ampliamente estudiado como un elemento fundamental 

en las clases presenciales (Meyers et al., 2019). Sin embargo, el funcionamiento de este 

aprendizaje en las clases en línea aún se encuentra en proceso de investigación (Humphry 

y Hampden-Thompson, 2019). 

El factor emocional del profesor, respaldado por el diálogo, influye en los estudiantes al 

trabajar con sus contribuciones, compromiso metacognitivo y razonamientos, lo que 

permite verificar el dominio del tema y mejorar las actitudes hacia el aprendizaje (Howe et 

al., 2019). La relación entre las percepciones de los estudiantes acerca de los demás y la 

percepción del profesor sobre los estudiantes indica que existen correlaciones significativas 

que pueden modificar actitudes e incluso el estilo de aprendizaje (Russo y Benson, 2005).  

Por lo tanto, la estrategia de comunicación que el profesor utiliza en el entorno en línea 

repercute en la experiencia de aprendizaje de los estudiantes.  

La presencia del profesor en el proceso de enseñanza-aprendizaje va más allá de compartir 

conocimientos y creencias; también implica establecer una conexión emocional con los 

estudiantes (García-Cabrero et al., 2018). A medida que se desarrollan las relaciones 

afectivas, basadas en la expresión emocional, la comunicación abierta y la cohesión grupal, 

se fortalece la conexión entre el profesor y los estudiantes. En entornos virtuales, estas 

relaciones emocionales se vuelven aún más relevantes, ya que la proximidad afectiva se 

vuelve más importante que la proximidad física, lo que puede generar un contagio 

emocional. 

Identificar los momentos o temas que provocan cambios o contagios emocionales resulta 

especialmente interesante, ya que esto permite recomendar la mejor manera de abordar el 

proceso de enseñanza y cómo el profesor puede transmitir su conocimiento de manera 

efectiva a los estudiantes (Deldjoo et al., 2020).  

Durante el proceso de enseñanza-aprendizaje, es fundamental tener en cuenta los cambios 

emocionales, ya que el nivel de aprendizaje se basa en ellos (Hokka et al., 2019). Tanto el 



Modelo ubicuo de análisis emocional para clases en línea 

  27 

 

aprendizaje asincrónico como el sincrónico deben centrarse en el estudiante, ya que se trata 

de un aprendizaje atemporal y no espacial. La inclusión de robots en las clases ha 

demostrado ser una forma efectiva de mejorar el proceso de aprendizaje y promover 

emociones positivas en los estudiantes. De hecho, se ha observado que el 80% de los 

participantes experimentan una mejora en su concentración cuando se utilizan robots en el 

aula. Estos resultados se han obtenido mediante el análisis de los rostros de los 

participantes, lo que demuestra que el estudio de las expresiones faciales es una 

herramienta confiable para comprender mejor el proceso emocional de los estudiantes 

durante el desarrollo de una clase (Gomez et al., 2019). 

En este sentido, Datcu y Rothkrantz (2011) propusieron un sistema bimodal de 

reconocimiento de emociones que combina la lectura de expresiones faciales y el análisis 

del discurso. Este sistema utiliza modelos ocultos de Markov (HMM) para describir la 

dinámica temporal de las emociones en los canales visuales y acústicos. El análisis 

estadístico y el uso de algoritmos de minería de datos permiten identificar cómo se registran 

las emociones en el proceso de enseñanza-aprendizaje (Azevedo y Gasevic, 2019). Por 

ejemplo, el uso de tutorías inteligentes facilita la interacción con los procesos cognitivos, lo 

que se refleja en las emociones experimentadas durante el aprendizaje. Gracias a estas 

técnicas, es posible obtener una comprensión más profunda de cómo las emociones influyen 

en el proceso educativo y cómo pueden utilizarse para mejorar el rendimiento de los 

estudiantes. 

Las emociones experimentadas por los estudiantes y sus efectos en las clases en línea son 

evaluadas por modelos lineales jerárquicos aplicados a diferentes grupos de aprendizaje lo 

que ayuda a verificar la capacidad de respuesta y el alcance de los profesores durante el 

proceso de enseñanza-aprendizaje (Hennessey y Humphrey, 2019). 

Es así, que las emociones experimentadas por los estudiantes dependen de las estrategias 

de enseñanza preferidas por los profesores cuando utilizan entornos virtuales de 

aprendizaje. En base a ello se identifican patrones de agrupamiento entre los estudiantes 

centrados en la confianza lo que puede tener un impacto emocional positivo en los 

estudiantes y proporcionar estrategias de enseñanza a los profesores formadores para 

mejorar la calidad del proceso (Ledger et al., 2019). 

Por tanto, para mejorar la experiencia de aprendizaje, es crucial comprender y analizar las 

emociones que experimentan los estudiantes en el aula. Un estudio realizado por Ruiz et al. 

(2020) desarrolló un modelo de predicción del comportamiento emocional humano 

utilizando técnicas como la correlación y el análisis de componentes principales. Los 
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resultados revelaron que este modelo permitió identificar diferentes tipos de 

comportamiento emocional en el proceso de enseñanza-aprendizaje. Además, se encontró 

que el feedback proporcionado por los estudiantes puede ser una valiosa fuente de 

información para mejorar la experiencia de aprendizaje. Estos hallazgos resaltan la 

importancia de prestar atención a las emociones de los estudiantes y emplear enfoques 

innovadores para mejorar la calidad del proceso de enseñanza-aprendizaje. 

2.2.3 Emociones en el aprendizaje en línea 

En el contexto en línea, las relaciones emocionales adquieren una mayor importancia que la 

proximidad física, lo que genera un contagio emocional significativo en el proceso de 

aprendizaje. Sin embargo, en estos contextos en línea es crucial que la estructura 

tecnológica funcione adecuadamente para poder percibir el afecto emocional. Por ejemplo, 

cuando los estudiantes encienden la cámara de su computadora, se interpreta como una 

participación activa, ya que permite reconocer y comprender las emociones (Sánchez y 

Duarte, 2020). 

El cambio de una enseñanza tradicional a una modalidad en línea puede provocar 

sentimientos de inseguridad, melancolía e incertidumbre, incluso afectando las prácticas 

profesionales. La inseguridad inherente al proceso en línea puede alejar a los estudiantes 

del proceso formativo, desmotivando su aprendizaje, especialmente debido a la variabilidad 

en las metodologías de evaluación. A pesar de estos desafíos, los estudiantes desarrollan 

estrategias para superar los sentimientos negativos, aunque a menudo acompañados de 

nostalgia (González-Calvo et al., 2020). 

Para hacer frente a estos cambios, resulta fundamental que los profesores utilicen técnicas 

adecuadas. Además, transmitir emociones espejo, es decir, las emociones propias del 

profesor que estimulan la comprensión por parte de los estudiantes se vuelve esencial en 

una clase en línea, ya que las emociones varían según el tema de estudio que se aborde 

(Kateb y Ali, 2020). 
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Figura 2 Aparataje emocional en el aula 

La Figura 2 representa la línea base del aparataje emocional en el entorno educativo, ya sea 

en el aula presencial o en línea, y su conclusión es la interpretación semántica del 

comportamiento emocional. Tanto los estudiantes como los profesores interactúan en este 

contexto, y esta interacción está estrechamente relacionada con el factor emocional, que 

comienza con las emociones básicas y evoluciona hacia tendencias a la acción para el 

aprendizaje. En la actualidad, los procesos de aprendizaje se están llevando a cabo 

principalmente en entornos en línea, lo que permite incluso una mayor flexibilidad y la 

implementación de sistemas inteligentes personalizados adaptados al modelo educativo 

(Cui y Gou, 2019). 

En el contexto de las clases en línea, las emociones básicas pueden manifestarse de diversas 

formas, como expresiones faciales, texto o voz. Es crucial comprender que estas emociones 

pueden agruparse y tener un impacto en el comportamiento emocional de los participantes. 

Esta dinámica permite observar si el entorno está afectando positiva o negativamente a los 

estudiantes y si estos forman parte de la estructura emocional del entorno (Stark et al., 

2018). 

El cambio de un modelo educativo presencial tradicional a un entorno de aprendizaje en 

línea requiere de una adecuada gestión emocional que demuestre la viabilidad y mejora de 

este nuevo entorno. Las críticas sobre la aplicabilidad de la educación en línea evidencian 

una disposición hacia el cambio tecnológico y la posibilidad de que este pueda facilitar la 

interacción entre profesores y estudiantes (Liaw et al., 2018). 

Surgen preguntas sobre si la atención, las emociones y los métodos de enseñanza son los 

mismos en las clases en línea en comparación con las clases presenciales, y si las estrategias 

de aprendizaje tienen el mismo efecto. Por ejemplo, ¿las estrategias del profesor y su estado 

emocional influyen de la misma manera en las clases en línea que en las presenciales? La 
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respuesta puede parecer evidente según la teoría, que indica que las emociones son un 

factor clave en el aprendizaje. Sin embargo, en el entorno de aprendizaje en línea, donde los 

estudiantes dependen en gran medida del autoaprendizaje, se deben analizar las emociones 

individuales de los participantes y cómo estas afectan a su experiencia de aprendizaje 

(Schunk et al., 2021). 

En el aprendizaje en línea, donde los estudiantes no reciben una supervisión emocional 

directa por parte del profesor, las redes neuronales convolucionales han demostrado ser 

capaces de clasificar las emociones de los estudiantes durante el proceso de aprendizaje. 

Estas redes pueden determinar si las emociones son negativas y, en base a ello, recomendar 

al profesor que adapte el contenido de enseñanza para abordar las necesidades emocionales 

de los estudiantes (Hingu et al., 2019). 

2.3. Herramientas de análisis 

Esta sección explora las herramientas de análisis utilizadas para identificar emociones en el 

aprendizaje en línea. Destacan entre estas herramientas el software de procesamiento de 

señales de video, crucial en campos como la visión computacional, la inteligencia artificial y 

la transmisión de medios digitales. Además, se abordan el análisis del principio de Pareto y 

el algoritmo de agrupamiento KMEANS, empleados para analizar y comprender las 

emociones experimentadas por los estudiantes durante las clases en línea. 

A lo largo de los años, ha habido un gran avance en el desarrollo de técnicas para analizar, 

manipular y comprender contenido visual en forma de video. El reconocimiento de acciones 

humanas en videos es esencial para aplicaciones como la vigilancia inteligente y la 

interacción humano-computadora. Se utilizan técnicas de aprendizaje profundo y modelos 

de espacio-tiempo para reconocer actividades humanas (Simonyan y Zisserman, 2014). Así 

mismo, la super resolución de video se refiere al proceso de aumentar la resolución espacial 

de un video. Métodos como el uso de redes neuronales convolucionales profundas han 

demostrado ser efectivos para mejorar la calidad visual de videos de baja resolución (Tao 

et al., 2017). A la vez, el análisis de sentimientos en video implica detectar y reconocer 

expresiones faciales y emociones humanas en secuencias de video. Se utilizan técnicas de 

procesamiento de imágenes y aprendizaje automático para este propósito (Kossaifi, 2017).  

El análisis de Pareto permite identificar y priorizar las emociones más relevantes y 

frecuentes en un conjunto de datos, brindando una visión general de las experiencias 

emocionales de los estudiantes. Por su parte, el algoritmo KMEANS facilita la agrupación de 

las emociones en clusters, lo que permite identificar comportamientos emocionales en los 
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estudiantes y proporcionar información valiosa para la mejora de los entornos de 

aprendizaje en línea. A través de esta sección, exploraremos cómo estas herramientas de 

análisis han contribuido a la comprensión de las emociones en el aprendizaje en línea y 

cómo su aplicación puede impulsar estrategias pedagógicas más efectivas y personalizadas. 

2.3.1 Software de Detección de Emociones 

El software de detección de emociones Emotion Recognition, utiliza la biblioteca OpenCV y 

Keras para realizar el reconocimiento de emociones en el rostro de estudiantes a partir de 

videos grabados durante clases en línea. Importa las bibliotecas necesarias como OpenCV, 

Keras, NumPy, etc. y opera de la siguiente manera: 

▪ Configuracio n de modelos y rutas 

- Define las rutas a los modelos preentrenados para la deteccio n de rostros y 

el reconocimiento de emociones. 

- Carga el modelo de deteccio n de rostros (haarcascade) y el modelo de 

reconocimiento de emociones (_mini_XCEPTION). 

▪ Para metros y estructuras de datos 

- Define para metros como las emociones posibles y estructuras de datos para 

el almacenamiento de resultados. 

▪ Inicializacio n de video 

- Inicializa la captura de video, ya sea desde la ca mara web o desde un archivo 

de video pregrabado. 

▪ Bucle principal 

- Entra en un bucle que captura cada fotograma del video. 

- Realiza deteccio n de rostros en escala de grises. 

- Para cada rostro detectado: 

a. Se extrae la regio n de intere s (ROI: Rostro regio n de intere s) y la 

prepara para la clasificacio n. 

b. Utiliza el modelo de reconocimiento de emociones para predecir la 

emocio n. 

El modelo de reconocimiento de emociones utilizado en este 

contexto es un modelo de aprendizaje profundo basado en redes 

neuronales convolucionales.  

Data Set: 33 videos de estudiantes durante clases en lí nea. 

Preprocesamiento: Los datos faciales se preprocesan para extraer 

caracterí sticas relevantes y emociones. 
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Clasificacio n de Emociones: Despue s del entrenamiento, el modelo 

es capaz de clasificar nuevas muestras de datos en categorí as 

emocionales como happy, sad, scared, etc. 

c. Calcular un "peso" basado en la emocio n. 

d. Almacena resultados en un archivo CSV y mostrar resultados en 

tiempo real. 

▪ Visualizacio n de resultados 

- Muestra una ventana con la transmisio n de video original y otra ventana 

con barras de probabilidad para cada emocio n. 

2.3.2 Principio de Pareto 

La distribución de Pareto se caracteriza por una cola larga y pesada. Esto significa que hay 

muchos eventos o valores pequeños y relativamente pocos eventos o valores grandes. La 

distribución de Pareto lleva el nombre del economista italiano Vilfredo Pareto (Mandelbrot, 

1960).  

La regla (fórmula) del 80/20 de Pareto es una ley empírica que establece que el 80% de los 

efectos proviene del 20% de las causas. En el ámbito del reconocimiento de emociones, esto 

se traduce en que el 80% de la información emocional se puede extraer del 20% de los datos. 

A continuación, se expone algunos ejemplos de la utilización del principio de Pareto.  

En el ámbito de la investigación científica, se ha observado en algunos estudios que las 

publicaciones científicas siguen el principio de Pareto en términos de tiempo y citaciones 

en revistas electrónicas (Jung et al., 2015). Esto es relevante, considerando que el avance 

científico tiene un impacto directo en el rendimiento estudiantil (Haan et al., 2015). Esta 

regla del 80/20 puede tener aplicaciones en el proceso de enseñanza-aprendizaje. La idea 

es que los educadores se enfoquen en las áreas y habilidades más importantes para mejorar 

el rendimiento de los estudiantes, en lugar de centrarse en tareas menos relevantes 

(McLeod, 2018). 

El rendimiento académico no solo se ve influenciado por los estímulos y la guía del profesor, 

sino también por la influencia que ejercen los compañeros de clase sobre cada estudiante. 

El análisis individualizado del rendimiento académico de cada sujeto mediante técnicas 

estadísticas revela que la distribución de Pareto está relacionada con la agrupación de 

estudiantes con intereses similares. Esto permite medir la influencia del grupo escolar en el 

proceso de enseñanza-aprendizaje (Burke y Sass, 2008). En este sentido, cuando un 

estudiante destacado se encuentra rodeado de otros estudiantes con un rendimiento igual 
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o superior, el grupo se organiza y se controla mutuamente, lo que genera los mejores 

resultados académicos que se reflejan en una distribución de Pareto. 

En el ámbito de las emociones humanas, el principio de Pareto también encuentra 

aplicación. Según la teoría de la arquitectura de elección, se establece que el 80% de 

nuestras emociones proviene del 20% de nuestras experiencias o circunstancias de vida. 

Esto implica que el diseño de las opciones presentadas a las personas puede afectar a su 

bienestar emocional (Thaler y Sunstein, 2009). 

El principio de Pareto se aplica al estudio de las emociones humanas y proporciona 

recomendaciones prácticas para mejorar nuestro bienestar emocional (Alzina, 2008). 

Siguiendo esta idea, la regla del 80/20 de Pareto puede ser utilizada para identificar las 

emociones más frecuentes que se reflejan en el rostro de los estudiantes durante las clases 

en línea. 

Esto implica identificar el 20% de las emociones que son expresadas en el rostro del 

estudiante. Una vez identificadas las emociones más comunes (20%), se pueden analizar las 

causas detrás de estas emociones y desarrollar estrategias para abordar las emociones más 

comunes expresadas por el estudiante. Esto puede ayudar a los docentes a mejorar la 

experiencia de aprendizaje de los estudiantes en las clases en línea y fomentar un ambiente 

de aprendizaje positivo. 

2.3.3 Algoritmo KMEANS 

Los entornos en línea de aprendizaje utilizados por la mayoría de las instituciones 

educativas no brindan a los profesores las herramientas necesarias que permitan rastrear 

y evaluar minuciosamente todas las actividades realizadas por sus estudiantes para evaluar 

la efectividad del curso y el proceso de aprendizaje. La aplicación de métodos de minería de 

datos en el sector educativo es un fenómeno interesante. Se establece para descubrir los 

datos previamente ocultos en información significativa que podría usarse tanto para logros 

estratégicos como de aprendizaje (Dutt et al., 2015). El algoritmo KMEANS es una técnica 

de clustering eficiente y ampliamente utilizada para la agrupación de datos (Mcilhany y 

Wiggins, 2018). 

Antes de explicar cómo funciona el algoritmo, es importante definir lo que significa 

“clustering”. En este contexto, clustering se refiere a la tarea de agrupar un conjunto de 

observaciones en grupos, de tal manera que las observaciones dentro de cada grupo sean 

más similares entre sí que con las observaciones de los otros grupos. El objetivo es 



Capítulo 2: Estado del arte  

34  

identificar patrones en los datos y crear grupos homogéneos. El algoritmo KMEANS es una 

de las técnicas más populares de clustering (Hastie et al., 2009).  

El algoritmo KMEANS es una herramienta eficiente para agrupar emociones en diferentes 

categorías según sus características. Su rápida ejecución y escalabilidad lo hacen adecuado 

para manejar conjuntos de datos grandes. Solo requiere especificar el número de clústeres 

y elegir una medida de distancia, como la distancia Euclidiana. Además, es fácilmente 

interpretable, ya que se pueden identificar claramente los puntos de datos que pertenecen 

a cada clúster (Ahmed et al., 2020). 

Para realizar la agrupación de emociones primeramente KMEANS fija el número de clusters 

k que tendrá la partición. Existen diferentes técnicas que nos permiten ayudar a estimar el 

número k, tales como el método del codo según Humaira y Rasyidah (2020); el método de 

la silueta según Rousseeuw (1987); el método de la validación cruzada según Kaufman y 

Rousseeuw (2009) entre otros.  

El método del codo consiste en calcular la suma intra-cluster para diferentes valores de k. 

La suma intra-cluster es una medida de la proximidad de los puntos dentro de un clúster. A 

medida que aumenta el valor de k, la suma intra-cluster disminuye. El valor de k donde la 

suma intra-cluster disminuye abruptamente se considera el número de k óptimo (Humaira 

y Rasyidah, 2020). 

El método de la silueta es una técnica útil para evaluar la cohesión y la separación de clusters 

obtenidos mediante el algoritmo KMEANS, lo que ayuda a determinar la idoneidad del 

número de clusters y la calidad del agrupamiento resultante. 

Por otra parte, la validación cruzada es una herramienta importante en el análisis de 

agrupamiento para evaluar la calidad de los resultados y seleccionar parámetros adecuados, 

como el número de clusters, lo que ayuda a mejorar la interpretación y la utilidad de los 

agrupamientos obtenidos. 

Una vez que se ha definido el número de clusters k que tendrá la partición, el algoritmo 

KMEANS inicia seleccionando k centroides aleatorios en el espacio de características de los 

datos. Luego, asigna cada observación al centroide más cercano. Después de realizar todas 

las asignaciones, los centroides se desplazan hacia el centroide de la nueva agrupación. Este 

proceso se repite hasta alcanzar la convergencia, cuando los centroides apenas se mueven 

y las asignaciones no cambian significativamente. Cada observación pertenece a un clúster 

determinado por su centroide más cercano. 
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El objetivo del algoritmo KMEANS es minimizar la suma de las distancias al cuadrado entre 

cada observación y su centroide asignado. En cada iteración, se calculan las distancias entre 

los puntos y los centroides, y se actualizan los grupos asignando los puntos al centroide más 

cercano. Luego, se recalculan los centroides tomando el promedio de los puntos asignados 

a cada grupo. Este proceso se repite hasta que los centroides converjan y no haya cambios 

significativos en la asignación de los puntos (Jain y Dubes, 1988; Ahmed et al., 2020). 

El proceso mencionado se lleva a cabo siguiendo los pasos que se detallan a continuación: 

1. Selecciona aleatoriamente k centroides iniciales, donde cada centroide representa el 

centro de cada uno de los k grupos.  

2. Asigna cada observación de datos al grupo cuyo centroide está más cerca de ella.  

3. Recalcula los centroides de cada grupo como la media aritmética de todas las 

observaciones asignadas a ese grupo.  

4. Se repite los pasos 2 y 3 hasta que no haya cambios en la asignación de observaciones a 

grupos o hasta que se alcance un número máximo de iteraciones definido por el usuario.  

En el contexto del aula de clases, KMEANS ha sido utilizado para reconocer emociones al 

detectar la actividad facial y los patrones de movimiento de los estudiantes. Estudios han 

demostrado una alta precisión en la detección de emociones como la felicidad, tristeza, 

enojo y sorpresa (Chen et.al., 2022), (Melgare, 2019). Asimismo, KMEANS se ha aplicado 

para medir el estado emocional de los estudiantes en el aula mediante la detección de 

señales fisiológicas como la variabilidad de la frecuencia cardíaca y la temperatura de la piel. 

Los resultados muestran una alta precisión en la detección de emociones como la felicidad, 

el aburrimiento y la tensión (Mohanty y Swain, 2010). 

Otra aplicación del algoritmo KMEANS en el aula de clases es en el procesamiento de señales 

de audio para detectar emociones. Un estudio ha demostrado una alta precisión en la 

detección de emociones como la felicidad, tristeza, ira y miedo (Jeong y Yoo, 2022). 

En el presente trabajo se ha aplicado el algoritmo KMEANS para obtener grupos de 

emociones que sirvan como entrada para la ontología de la cual se habla en el siguiente 

apartado.  
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2.4. Modelado ontológico de emociones y sus influencias: Explorando el dominio 
emocional 

La utilización de ontologías en el contexto del aprendizaje y las emociones en clases en línea 

permite una comprensión más completa y precisa del comportamiento humano. Las 

ontologías proporcionan una estructura formal para describir y representar los conceptos 

relevantes en el ámbito académico, como los objetivos de aprendizaje, los recursos 

educativos y las interacciones emocionales. Al establecer las relaciones entre estos 

conceptos, las ontologías facilitan la identificación de patrones emocionales, la 

personalización de la enseñanza y la adaptación de los entornos virtuales de aprendizaje.  

En el ámbito de las ontologías que se enfocan en las emociones humanas, existen varias 

propuestas relevantes. Por ejemplo, la ontología Affective Common Sense (ACS) 

desarrollada por Strapparava y Mihalcea (2007) se centra en la representación del 

conocimiento afectivo común. Por otro lado, la ontología EmotionML, desarrollada por el 

World Wide Web Consortium (W3C), tiene como objetivo la representación y el intercambio 

de información emocional en aplicaciones web. Estas ontologías, junto con Human Affect 

Sensing and Influence Ontology (HASIO), son ejemplos de cómo el modelado ontológico 

puede contribuir al análisis y comprensión de las emociones humanas en diversos 

contextos. 

La utilización de herramientas de análisis como la ontología HASIO resulta fundamental 

para comprender y optimizar la experiencia de aprendizaje en línea, lo que a su vez permite 

una educación más efectiva y personalizada (Abaalkhail, 2018). HASIO conceptualiza las 

tendencias a la acción, brindando así una herramienta invaluable para comprender y 

mejorar la experiencia de aprendizaje en línea. 

En particular, la estructura de HASIO se basa en la definición de conceptos clave 

relacionados con las emociones en el proceso de aprendizaje en línea. Esto incluye los 

estados emocionales, los factores desencadenantes, las respuestas emocionales y las 

influencias contextuales. La ontología establece relaciones entre estos conceptos, lo que 

permite un análisis más profundo de las emociones y su impacto en el aprendizaje en línea. 

Trabajar con la ontología HASIO resulta crucial debido a sus múltiples beneficios. Al utilizar 

esta ontología, es posible inferir tendencias a la acción en los estudiantes, lo cual 

proporciona información valiosa para la retroalimentación educativa y la mejora del 

proceso de enseñanza-aprendizaje en clases en línea. La estructura bien definida de HASIO 

facilita la captura y organización de datos emocionales, permitiendo un análisis más preciso 

y exhaustivo de las emociones en el contexto de las clases en línea. Su aplicación en el ámbito 
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de la educación virtual la convierte en una herramienta especialmente relevante para 

comprender y mejorar la experiencia educativa en entornos virtuales de aprendizaje. 

2.4.1 Ontologías para el análisis de emociones: Un enfoque semántico en el estudio 
emocional 

Un enfoque basado en ontologías semánticas para la detección de emociones en la 

interacción humano-máquina, mejora significativamente la precisión en comparación con 

los enfoques tradicionales que se basan en medidas fisiológicas. La revisión exhaustiva de 

las ontologías existentes para representar emociones y estados afectivos destaca la 

necesidad de seguir desarrollando y mejorando estas ontologías para aplicaciones futuras 

en diferentes campos de la vida humana, centradas en emociones básicas y otras en estados 

afectivos complejos (Pazos-Sanou et al., 2018). En su revisión sistemática sobre el uso de 

ontologías en la computación afectiva, García Silva et al. (2020) destacan cómo estas 

herramientas han mejorado la precisión y eficacia en esta área. Las ontologías se han 

utilizado en áreas como el reconocimiento de emociones, generación de emociones y 

detección de eventos emocionales. Al proporcionar una base sólida para el análisis y la 

interpretación de datos emocionales, las ontologías pueden mejorar la precisión de los 

sistemas de computación afectiva y superar la variabilidad y subjetividad en la 

interpretación de las emociones humanas, lo que aumenta la fiabilidad de estos sistemas. 

 

Figura 3 Relaciones tridimensionales emocionales (Latinjak et al., 2014) 

La Figura 3 muestra los parámetros emocionales como relaciones que dan la interpretación 

del afecto. Aquí cada una de las emociones producen valencias positivas o negativas que 

pueden ser traducidas en porcentaje, en donde; un porcentaje bajo tiene relación directa 

con una valencia negativa.  En ese sentido, la computación afectiva ha adquirido una 

creciente importancia en áreas como la educación, la salud y el entretenimiento. Para 

mejorar la precisión de los modelos de reconocimiento de emociones, se ha recurrido al uso 
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de ontologías y a la integración de múltiples fuentes de datos. Adicionalmente, se ha 

explorado el potencial de las técnicas de aprendizaje profundo y redes neuronales en la 

computación afectiva. En conjunto, estos avances en el campo tienen el potencial de 

transformar diversas áreas de la vida humana (Pazos-Sanou L. et al., 2021). Esto permite 

incorporar aplicaciones ontológicas basadas en la descripción de las emociones y 

microexpresiones humanas en sistemas de e-learning para desarrollar la habilidad de los 

usuarios e identificar y comprender microexpresiones (Cernian y Olteanu, 2015). 

2.4.2 Ontologías y el aprendizaje en línea 

Las ontologías desempeñan un papel crucial en el análisis y la representación del 

conocimiento emocional en el aprendizaje en línea. Estas estructuras organizan los 

conceptos relevantes relacionados con las emociones en entornos virtuales educativos. Al 

mismo tiempo, las ontologías de aprendizaje describen los elementos clave del proceso 

educativo, como los objetivos, los recursos y las actividades pedagógicas, estableciendo 

relaciones y jerarquías entre ellos. Esto permite inferir el comportamiento humano y las 

respuestas emocionales en el contexto del aprendizaje en línea (Dicheva y Dichev, 2012). 

La representación adecuada del estado emocional de los estudiantes en entornos de 

aprendizaje en línea es esencial para comprender y mejorar su experiencia educativa. Las 

ontologías proporcionan un marco estructurado y semántico para modelar y organizar el 

conocimiento emocional, permitiendo el análisis y la inferencia de patrones emocionales 

relevantes. Para lograr esto, el uso del lenguaje de ontología web (OWL) en el modelado 

emocional en el aprendizaje en línea resulta especialmente beneficioso. OWL es un lenguaje 

basado en la lógica computacional que facilita el intercambio y la reutilización del 

conocimiento (López-Gil et al., 2019). 

El modelado emocional en una ontología permite una representación estructurada y 

coherente de las emociones en el contexto educativo en línea, lo que proporciona una base 

sólida para la personalización y adaptación de las estrategias pedagógicas. Estas estructuras 

organizadas facilitan la identificación de patrones emocionales y comportamentales, lo que 

permite el análisis de tendencias y acciones en el proceso educativo. Los educadores pueden 

utilizar esta información valiosa para retroalimentar el proceso de enseñanza, ajustando y 

mejorando continuamente sus métodos pedagógicos con el objetivo de optimizar la 

experiencia de aprendizaje (Chen, 2016). 

Al trabajar con ontologías en el ámbito del aprendizaje en línea, se establece un enfoque 

sólido para comprender y analizar las emociones y su impacto en el proceso educativo. Estas 

estructuras semánticas proporcionan una base conceptual para explorar en profundidad los 
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estados emocionales, las respuestas y los desencadenantes emocionales en las clases en 

línea. Al comprender mejor las emociones de los estudiantes y su relación con el 

aprendizaje, los educadores pueden brindar retroalimentación más significativa y 

oportuna, fomentando así un crecimiento académico sólido y una experiencia educativa 

enriquecedora en el entorno en línea. 

En el contexto de los sistemas de aprendizaje en línea interactivos, se utilizan sistemas de 

información híbridos que combinan tecnologías como la detección de expresiones faciales 

y algoritmos basados en clusters y máquinas de soporte vectorial. Estos sistemas ofrecen 

eficiencia en la detección de estados emocionales y en la retroalimentación al profesor, 

creando un esquema similar al aprendizaje en el aula tradicional (Ayvaz et al., 2017). 

Se propone la implementación de métodos no invasivos para capturar las expresiones 

faciales de los estudiantes y del profesor sin interrumpir la clase en línea. Esto se logra 

mediante el uso de elementos multimodales integrados en un sistema inteligente, 

combinados con estructuras conceptuales, pedagógicas y cognitivas para mejorar el 

entorno de aprendizaje y los temas tratados (Cabada et al., 2019). 

Estas estructuras conceptuales permiten conceptualizar las emociones humanas a través de 

ontologías, brindando oportunidades para personalizar y adaptar las necesidades del 

usuario (Storey y Park, 2022). Además, la combinación de información contextual y la fusión 

de datos mejoran significativamente la precisión en la inferencia de emociones humanas 

gracias al uso de estructuras semánticas, como se demostró en el trabajo de Mel et al. 

(2011). Estas estrategias proporcionan una comprensión más profunda de los procesos 

cognitivos y emocionales, lo que puede tener importantes aplicaciones en el ámbito 

académico. 

Las técnicas de inferencia lógica que utilizan los razonadores ontológicos operan sobre 

ontologías OWL para realizar razonamientos y obtener conclusiones sobre el conocimiento 

representado en dicha ontología. Por lo tanto, es fundamental abordar la agrupación de 

emociones utilizando un razonador ontológico para la interpretación semántica y observar 

cómo funcionan en las clases en línea. Esto es especialmente relevante en los procesos de 

retroalimentación educativa, donde a menudo se trasladan las estrategias de enseñanza 

tradicionales y se pasa por alto la forma particular de aprendizaje de cada estudiante en 

entornos en línea (Behnagh, 2020; Kaviani et al., 2020; Rowe y Lester, 2020; Anzelin et al., 

2020). 
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2.4.3 Explorando la estructura de HASIO: Una ontología para el análisis de estados 
emocionales 

La aparición de innovaciones tecnológicas, como la Web Semántica y OWL, ha generado una 

mayor necesidad de que las computadoras comprendan los estados afectivos humanos y 

sus influencias (Abaalkhail, 2018). La ontología de Estados Afectivos Humanos y sus 

Influencias (HASIO) es un marco conceptual que describe y organiza los estados afectivos 

humanos y las influencias que pueden afectarlos. El desarrollo de la ontología HASIO se basó 

en metodologías de ingeniería del conocimiento, con el objetivo de facilitar el análisis y la 

integración de datos emocionales en diversas aplicaciones, como la educación, la salud 

mental, la robótica y la interacción persona-máquina. Esta ontología reconoce la 

complejidad y multifaceticidad de los estados afectivos humanos, así como la variedad de 

factores que los influyen. 

HASIO describe estos estados afectivos y las influencias que pueden afectarlos utilizando 

conceptos y relaciones formales. Además, la ontología proporciona un conjunto de reglas y 

axiomas que permiten la inferencia y la integración de conocimientos. Algunos de los 

conceptos clave en HASIO incluyen emociones, sentimientos, estados de ánimo, afectos, 

experiencias subjetivas, eventos externos, factores internos y estados psicológicos. La 

ontología también considera las influencias sociales, culturales, biológicas y psicológicas 

que pueden afectar los estados afectivos humanos y sus relaciones semánticas emocionales 

(Abaalkhail, 2018).  

Las relaciones semánticas emocionales se basan en modelos tridimensionales que 

interpretan el afecto a través de parámetros emocionales. Estos parámetros generan 

valencias positivas o negativas, que pueden ser expresadas en forma de porcentaje, donde 

un porcentaje bajo se relaciona directamente con una valencia negativa (Wang, Ho et al., 

2020). 

Además, HASIO se organiza en tres niveles jerárquicos: el nivel más alto describe el estado 

afectivo general del individuo (como "felicidad" o "tristeza"); el nivel medio describe los 

componentes que contribuyen a ese estado afectivo general (como "emoción" o 

"personalidad"); y el nivel más bajo describe los elementos que componen el nivel medio 

(como "miedo" o "extroversión"). Además, la ontología incluye relaciones que representan 

cómo los distintos estados afectivos se influyen entre sí y cómo afectan otros aspectos de la 

vida de una persona, como su comportamiento, sus relaciones sociales y su salud (García 

Silva et al., 2020). 
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Estas relaciones entre los estados afectivos se llevan a cabo gracias a la reutilización 

ontológica. El enfoque de HASIO consiste en la reutilización y reingeniería de recursos 

ontológicos y no ontológicos, como la teoría de la psicología, léxicos y tesauros para mejorar 

la creación y el mantenimiento de ontologías. Dentro de las ontologías reutilizadas, se 

encuentra FOAF (Friend of a Friend), una ontología legible para máquinas que describe a 

las personas, sus actividades y relaciones con otros objetos - personas (Brickley y Miller, 

2014) y HEO (Human Emotion Ontology), una ontología utilizada para representar y 

describir las emociones humanas. La ontología HEO se basa en la idea de que las emociones 

humanas pueden ser descritas por su intensidad, valencia y el objeto o evento que las 

desencadena (Grassi, 2009). Entre las clases de la ontología HEO, se encuentra 

Action_Tendency (Abaalkhail, 2018) 

 

 

Figura 4 Modelo conceptual de la ontología HASIO que representa las principales entidades y 
las relaciones entre las entidades (Abaalkhail, 2018) 

En la Figura 4 las clases son representadas por formas rectangulares, las flechas indican 

relaciones entre ellas y las flechas punteadas indican las propiedades de objetos. La clase 

Affective_State representa estados afectivos humanos.  

El Affective_State_Model representa los modelos psicológicos para cada estado afectivo. El 

Affective_State tiene una relación con la clase Affective_State_Model a través de la relación 

“hasModel”.  

Al contrario, el Affective_State_Model se conecta a la clase Affective_State a través de la 

relación "isModelFor".  
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El Affective_State_Recognition representa las formas o métodos para detectar cada estado 

afectivo. Por lo tanto, un Affective_State es detectado por (“isDetectedFrom”) un 

Affective_State_Recognition. La clase Influence representa la influencia sobre los estados 

afectivos humanos.  

Cada factor puede a su vez ser representado por un Influence_Model, el cual está 

representado por la clase del mismo nombre, y está expresado a través de la relación 

“hasModel” que conecta Influence con Influence_Model. La clase Influence_Recognition 

representa las formas o métodos usados para detectar cada influencia.  

Por tanto, Influence conecta con Influence_Recognition a través de la relación 

“isDetectedFrom”. Como los estados afectivos son factores que influencian sobre las 

emociones, estados de ánimo y sentimientos, esto es modelado a través de la relación 

“isInfluencedBy” entre Affective_State e Influence. 

 

Figura 5 Estructura de las principales clases, subclases y sus propiedades de la ontología 
HASIO que se relacionan con los estados afectivos (Abaalkhail, 2018) 

Se empieza describiendo las clases en la Figura 5 de abajo hacia arriba. Como se mencionó 

anteriormente, la clase Affective_State_Model expresa las formas de representar los estados 

afectivos.  

Una emoción puede ser definida por varios modelos, uno de ellos está representado en la 

subclase Appraisal_Model, otro está en la subclase Dimensional_Emotional_Model y otro en 

la subclase Discrete_Emotional_Model. Una emoción se puede describir de manera discreta 

usando la propiedad “hasCategory”; de manera dimensional usando la propiedad 

“hasDimension”; y de manera componencial usado la propiedad “hasAppraisal”.  
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La clase Affective_State_Cause permite incluir las causas del estado de ánimo y la emoción. 

La clase Emotion y Mood están conectados a la clase Emotion_Causes y a la clase 

Mood_Causes respectivamente, a través de la propiedad “isCausedBy”.  

La clase Affective_State tiene las subclases Emotion, Mood y Sentiment. Las emociones 

tienen una duración corta por lo general duran segundos, mientras que la duración de los 

estados de ánimo (Mood) se extiende desde minutos a días. Debido a las similitudes entre 

el estado de ánimo (Mood) y la emoción (Emotion), el estado de ánimo puede expresarse 

mediante un modelo discreto o dimensional. Por lo tanto, la clase Mood se conecta con 

Dimensional_Emotional_Model y Discrete_Emotional_Model a través de las propiedades 

"hasCategory" y "hasDimension". Además, Sentiment puede representarse mediante un 

Discrete_Emotional_Model. 

La clase Affective_State_Recognition modela las posibles formas de recolectar información 

para identificar estados afectivos humanos. Además, Emotion, Mood y Sentiment se 

conectan a Emotion_Recognition, Mood_Recognition y Sentiment_Recognition, 

respectivamente, a través de la propiedad objeto “isDetectedFrom”.  

Se sabe que las emociones están ligadas a tendencias a la acción específicas, preparando a 

la persona para responder rápidamente a las situaciones. Por tanto, una emoción tiene una 

tendencia a la acción que define el resultado de la acción de la emoción. Se expresa a través 

de la propiedad “hasActionTendency” (Fridja, 1986).  

Por tanto, en la clase Emotion se van a registrar todas las emociones inferidas de cada 

participante; es decir, todas las emociones que se infieren en la clase Action_Tendency son 

registradas en la clase Emotion. 

Tabla 2. Action_Tendency y funciones de algunas emociones (Frijda, 1986) 

Action Tendency Estado final Función 

Emoción 

inferida 

Approach Acceso 

Situación de producción 

permitiendo 

actividad consumatoria 

Deseo 

Avoidance 
Accesibilidad 

propia 
Protección Miedo 

Being With 
Contacto, 

interacción 

Permitiendo actividad 

consumatoria 

Disfrute, 

Confianza 
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La Tabla 2 muestra las tendencias a la acción con su estado final, función y emoción inferida 

que obtiene la ontología una vez que se han ejecutado los axiomas según sea el contexto de 

entrada. 

2.5. Conclusiones 

En conclusión, el estudio de las emociones en el contexto del aprendizaje ya sea presencial 

o en línea, desempeña un papel fundamental en la mejora de la experiencia educativa. La 

comprensión de cómo las emociones influyen en el rendimiento académico, la motivación y 

la interacción entre estudiantes y profesores permite diseñar estrategias efectivas para 

optimizar el proceso de enseñanza-aprendizaje. 

En el ámbito del aprendizaje en línea, las emociones adquieren una mayor 

importancia debido a la ausencia de interacción directa, bajo la propuesta de este 

estudio, se tratará de suplantar con un modelo ubicuo que infiere la tendencia a la 

acción. Las tecnologías emergentes, como las ontologías y el análisis semántico, brindan 

herramientas poderosas para detectar y comprender las emociones de los estudiantes, lo 

que a su vez permite personalizar y adaptar la experiencia educativa de forma 

individualizada. 

La tendencia a la acción en clases en línea, parte fundamental de este trabajo, basada 

en el uso de la información emocional captada, promueve una retroalimentación 

oportuna y la adaptación de las actividades y el contenido del aprendizaje, en función de las 

Attending (opening) Identificación Orientación Interés 

Rejecting (closing) 
Eliminación de 

objeto 
Protección Asco 

NoAttending 
Sin información o 

contacto 
Selección Indiferencia 

Agonistic 
Eliminación de 

obstrucción 
Recuperando el control Enojo 

Interrupting Reorientación Reorientación 
Choque, 

Sorpresa 

Dominating Control retenido Control generalizado Arrogancia 

Submmitting Placer desviado Control secundario 
Humildad, 

Resignación 
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necesidades y preferencias de cada estudiante. Esto contribuye a mejorar la calidad de la 

educación en línea y a fomentar un entorno de aprendizaje más inclusivo y enriquecedor. 

Al considerar las emociones en el diseño y desarrollo de entornos de aprendizaje en 

línea, y al emplear tecnologías innovadoras como las ontologías junto al modelo 

ubicuo, es posible avanzar hacia una educación más efectiva, personalizada y 

emocionalmente inteligente. La combinación de la comprensión de las emociones y el uso 

de herramientas tecnológicas abre nuevas oportunidades para mejorar el proceso de 

enseñanza-aprendizaje y garantizar una experiencia educativa más satisfactoria para los 

estudiantes. 

Por tanto, el estado del arte presentado en este capítulo destaca las técnicas y enfoques 

utilizados en investigaciones previas relacionadas con el análisis emocional en el contexto 

específico de las clases en línea. Se ha puesto énfasis en el uso de software de procesamiento 

de señales de video para registrar las emociones básicas durante las clases en línea, que 

representan un método relevante y prometedor para capturar y analizar las expresiones 

emocionales de los estudiantes en entornos educativos en línea. 

Además, se ha explorado cómo el principio de Pareto se puede aplicar para identificar las 

emociones predominantes en las clases en línea, permitiendo focalizar los esfuerzos en las 

emociones más relevantes y significativas para mejorar la experiencia de aprendizaje en 

línea. Asimismo, se ha analizado el empleo del algoritmo KMEANS para agrupar las 

emociones y crear clústeres emocionales, lo cual resulta de gran utilidad para inferir 

tendencias en el comportamiento de los estudiantes, proporcionando valiosa información 

para la toma de decisiones pedagógicas. 

Por otra parte, se ha investigado el uso de ontologías, específicamente la ontología HASIO, 

para representar y modelar los estados afectivos humanos en las clases en línea. Estas 

ontologías ofrecen una estructura semántica que posibilita una comprensión más profunda 

y precisa de las emociones, mejorando así la interpretación de los datos emocionales 

recopilados en las clases en línea. 

Basándose en estos estudios previos, se plantea el desarrollo de un modelo integral y 

semántico que integre las técnicas y enfoques exitosos mencionados anteriormente. Este 

modelo se enfoca en analizar de manera precisa y significativa las emociones y 

comportamientos en el contexto específico de las clases en línea, brindando información 

valiosa para los educadores y facilitando la toma de decisiones informadas para mejorar la 

experiencia de aprendizaje de los estudiantes en clases en línea. 
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Así, la combinación de software de procesamiento de señales de video, el uso del principio 

de Pareto, el algoritmo KMEANS y la utilización de ontologías ofrece un enfoque integral y 

prometedor para comprender y mejorar el impacto de las emociones en el proceso de 

aprendizaje en clases en línea. El desarrollo de este modelo podría contribuir 

significativamente al campo de la educación en línea, proporcionando nuevas herramientas 

y conocimientos para respaldar el aprendizaje y el bienestar emocional y académico de los 

estudiantes en clases en línea, lo que da paso al enfoque metodológico que se explica en el 

siguiente apartado.  

 

 



 

 



 

 

CAPÍTULO III. METODOLOGÍA 
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En este capítulo, se abordarán diversos aspectos relacionados con la metodología del 

modelo ubicuo de análisis emocional. Comenzaremos describiendo detalladamente en la 

sección 3.1 cómo se aplica esta metodología en el contexto de las clases en línea para 

registrar y analizar las emociones manifestadas por los estudiantes. Se explicará cómo se 

utiliza el software de reconocimiento de emociones para capturar las expresiones faciales 

de los participantes durante las clases, permitiendo así obtener información sobre sus 

emociones. Posteriormente se explicará cómo determinar cuáles fueron las emociones 

predominantes experimentadas durante las clases en línea; para luego explicar el uso de 

una técnica de agrupamiento en minería de datos para generar clusters emocionales 

individuales para cada estudiante; y finalmente instanciar los clusters emocionales en una 

ontología con el fin de obtener comportamiento humano asociado a emociones mediante 

las tendencias a la acción para el aprendizaje. 

En la sección 3.2, se presentará una metodología específica para evaluar el modelo 

ubicuo. Esto incluirá la descripción de los criterios y métricas utilizados para medir la 

eficacia y precisión del sistema de detección de emociones, así como la forma en que se 

recopilan y procesan los datos para su posterior análisis.  

Además, como parte fundamental del análisis emocional se explorará la validación de los 

resultados obtenidos. Esto implica analizar cómo las emociones identificadas y los clusters 

emocionales se relacionan con el contexto educativo y las tendencias a la acción de los 

estudiantes. Se explicará cómo se utilizó la ontología HASIO para establecer estas relaciones 

y obtener una comprensión de las tendencias a la acción en el proceso de enseñanza-

aprendizaje. 

Por último, en la sección 3.3 se presentará una descripción de la interfaz del modelo 

ubicuo de análisis emocional. Se explicará sus funcionalidades y cómo se integra con el 

software de reconocimiento facial, el algoritmo de minería de datos y la ontología HASIO 

para llevar a cabo el análisis emocional durante las clases en línea. 

3.1. Metodología del modelo ubicuo de análisis emocional 

La metodología del modelo ubicuo de análisis emocional, aplicada en clases en línea, 

permite registrar y analizar emociones detectadas en los rostros de los estudiantes, así 

como también inferir y validar las tendencias a la acción para el aprendizaje. A continuación, 

se explica paso a paso cómo se desarrolló la presente propuesta metodológica. 
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3.1.1 Pasos metodológicos para la selección y agrupamiento de emociones 

La metodología del modelo ubicuo de análisis emocional aplicada en clases en línea permitió 

una comprensión más profunda de las emociones manifestadas durante el proceso 

educativo en línea. Al centrarse en el concepto de computación ubicua, este enfoque se 

concibe como un marco invisible que se desarrolla de manera intrínseca durante la 

enseñanza-aprendizaje. A través de esta metodología, se pretende mejorar la experiencia y 

el apoyo emocional de los participantes. Con el objetivo de ilustrar el proceso metodológico, 

se incluye en la Figura 6 un diagrama que representa visualmente este enfoque. 

 

Figura 6 Metodología aplicada para la obtención del comportamiento humano (Tendencias 
a la acción para el aprendizaje) a partir de los rostros grabados de estudiantes 

La Figura 6. muestra la metodología llevada a cabo en la presente investigación, la misma 

que es explicada a continuación. 

1. Se comunica tanto a los estudiantes como a los profesores que la clase en línea será 

grabada y que sus rostros serán grabados en video mientras transcurre la clase. Para 

ello, tanto los profesores como los estudiantes mantuvieron activadas sus cámaras. 

La clase contó con la participación de 33 estudiantes y tuvo una duración total de 

una hora, siguiendo el enfoque de Vedder-Weiss et al. (2019) y Palmer (2017). Sin 

embargo, cada uno de los 33 videos resultantes tuvo una duración promedio de una 

hora. Esto se debe a que el tiempo de cada video está sujeto a las condiciones 

individuales en las que se encuentre cada estudiante desde el momento en que 

enciende la cámara, participa en la clase y hasta que finaliza la clase. Es importante 

destacar que el software de reconocimiento de emociones requiere que el 
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estudiante esté sentado frente a la cámara web para comenzar a detectar las 

emociones en su rostro. Por lo tanto, si el estudiante adopta otras posturas, como 

agacharse, mirar hacia otro lado o taparse la cara, entre otras, el software no podrá 

detectar ninguna emoción. Esto explica por qué la duración de los videos varía. 

 

Además, es importante considerar que algunos temas podrían ser más interesantes 

o relevantes para los estudiantes que otros, lo que podría sesgar sus respuestas 

sobre la motivación. Cuantas más lecciones se incluyan en el proceso, mayor será la 

posibilidad de que los estudiantes tengan opiniones y emociones divergentes 

debido a la variabilidad inherente en los contenidos y enfoques de enseñanza. 

 

2. Para registrar las expresiones faciales de los participantes que fueron grabadas en 

los videos se utilizó el software de reconocimiento de emociones Emotion 

Recognition explicado en el capítulo I. El software genera un archivo con el conjunto 

de emociones registradas por cada participante (ejemplo Figura 7), este paso se 

justifica bajo la propuesta de que las emociones en el rostro son importantes para el 

proceso de enseñanza-aprendizaje (Cabada et al., 2019). 

 

 

Figura 7 Emociones de un estudiante obtenidas por el software de reconocimiento de 
emociones 

A través del software de reconocimiento de emociones, se capturaron las expresiones 

faciales de los participantes durante las clases en línea, lo que permitió recopilar 

información en tiempo real sobre sus emociones con su porcentaje de ocurrencia 

asociado. 

3. Se aplicó el principio de Pareto para observar qué emociones son las más 

predominantes en la clase en línea. Para ello se creó un archivo (ver Tabla 3) cuyos 

datos de entrada son el compilado del registro de las emociones en el rostro de TODOS 

los estudiantes.  Es decir, si por cada estudiante se tiene un fichero csv que contiene sus 

registros faciales emocionales, cada uno de esos ficheros csv se une un uno solo y se 

obtiene el csv emocional de todos los estudiantes para este cálculo, tal como propone 

Ortis et al. (2020). 
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Tabla 3. Extracto del archivo de entrada para graficar Pareto 

Resultados del 

Software Emotion 

Recognition para 

todos los estudiantes 

de la clase 

Emotions Percent 

angry 2.30 

disgust 1.31 

scared 4.15 

happy 0.66 

sad 16.43 

surprise 0.05 

neutral 75.09 

angry 7.22 

disgust 0.56 

scared 11.54 

happy 0.76 

… … 

 

Para realizar el cálculo de Pareto, se trabaja con el porcentaje de cada emoción, luego 

se ordena los valores de mayor a menor porcentaje, se calcula el porcentaje acumulado 

y finalmente se identifica que emociones representan el 20% superior.  

Este paso permitió determinar cuáles fueron las emociones predominantes 

experimentadas durante las clases en línea, proporcionando así una visión general del 

estado emocional de los estudiantes. 

4. Se aplicó el algoritmo KMEANS para agrupar las emociones que obtuvo el software de 

reconocimiento de emociones. El algoritmo KMEANS inicia el proceso de agrupación 

seleccionando centroides de forma aleatoria según el número k de clústers establecido. 

Un centroide es un punto representativo dentro de un clúster. Está ubicado en el centro 

geométrico de un conjunto de datos en un espacio dimensional, y su posición se 

actualiza iterativamente durante el proceso de agrupamiento. Posteriormente, 

mediante el cálculo de la distancia euclidiana, se determinan las emociones más 

cercanas a cada centroide, facilitando así la creación de clústers emocionales. 
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Cada archivo de entrada para el algoritmo se organiza en vectores que constan de 7 

columnas. Esto implica que para cada ventana de tiempo T_i, los vectores de entrada 

contienen siete valores numéricos asociados a cada una de las siete emociones. Estos 

valores representan el estado emocional del estudiante desde el inicio hasta el final de 

la clase en línea. Por consiguiente, el conjunto completo de vectores en todos los 

momentos registrados en el video constituye el archivo de entrada para el algoritmo 

KMEANS de cada estudiante. 

 

Una vez que se ha ejecutado el algoritmo KMEANS, los clústeres resultantes se 

caracterizan por los centroides obtenidos a partir del vector de emociones asociados a 

cada clúster. Estos centroides constan de siete valores numéricos, los cuales 

representan el promedio de cada emoción dentro del vector del clúster respectivo. En 

consecuencia, se calcula un centroide para cada clúster, donde cada dimensión del 

centroide corresponde a una emoción. La emoción más destacada en cada centroide se 

identifica al encontrar la dimensión con el valor máximo en cada vector.  

 

Es importante determinar el número óptimo de clústeres a utilizar; es decir, se debe 

ajustar el número de clusters (k) y evaluar diferentes configuraciones para obtener 

resultados más significativos. Para este experimento elegimos el método del codo por 

ser fácil de entender y usar, es relativamente rápido y eficiente y es relativamente 

robusto a los datos ruidosos (Humaira y Rasyidah, 2020). Se experimentó el método 

del codo en un rango de k de 3 a 4. Además, esta tesis se basa en las pruebas realizadas 

por Melgare (2019) que recomienda un k = 4 para los cluster emocionales, pues 

permite percibir no solo las similitudes entre los miembros del mismo cluster, sino 

también las diferencias generales entre los miembros que no pertenecen al mismo 

cluster. 

A continuación, se detallan los pasos a seguir para la aplicación del algoritmo KMEANS. 

 

4.1 Lectura y procesamiento inicial del archivo csv: 

• Los datos de las emociones en el rostro detectadas por medio del software 

se almacenan en un fichero csv.  Cada fichero csv tiene dos columnas 

Emotions y Percent.  

• Para aplicar KMEANS los datos se organizan en vectores de siete columnas: 

'angry', 'disgust', 'scared', 'happy', 'sad', 'surprised', 'neutral'. 
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Esta disposición se debe a que el software de reconocimiento de emociones 

reconoce siete emociones básicas en el rostro de los participantes en cada 

ventana de tiempo T_i. Cada vector de siete columnas representa un estado 

emocional. 

4.2 Análisis de KMEANS y generación de resultados: 

• Se aplica KMEANS con k=4 clústeres. 

• Para asignar las emociones a cada clúster en el análisis de KMEANS, se 

utilizan los centroides finales de los clústeres. Cada centroide representa un 

vector en el espacio de características que describe las características 

promedio de las instancias asignadas a ese clúster. En este caso, las 

emociones están representadas como características, y cada valor en el 

vector del centroide corresponde a la prominencia de esa emoción en el 

clúster. 

• Se calcula el centroide para cada clúster, donde cada dimensión del 

centroide representa una emoción. 

• La emoción más prominente en cada centroide se determina encontrando la 

dimensión con el valor máximo en el vector del centroide. 

• Esta emoción se asigna al clúster correspondiente como la emoción 

representativa del clúster. 

• Se etiqueta a la emoción asignada a cada cluster como característica MAYOR 

o MENOR en función del número de instancias pertenecientes al cluster; es 

decir, se suman todas las instancias ejecutadas y se obtiene la mediana de 

ellas. Si el valor de la instancia ejecutada en un cluster es mayor a la mediana 

se etiqueta como MAYOR, caso contrario se etiqueta como MENOR. 

Cada emoción tiene asociada una “tendencia a la acción” según la teoría de Nico Frijda, que 

se obtiene mediante axiomas ontológicos. 

3.1.2 Pasos metodológicos para inferir las Tendencias a la acción en la ontología 

En los párrafos anteriores, se describió cómo se obtienen los clusters emocionales, esto 

proporciona una representación organizada y no redundante de las respuestas emocionales 

individuales. En esta sección se explica cómo se integran estos clusters en el modelo ubicuo 

mediante la creación de instancias semánticas. 
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Para integrar estos clusters emocionales en el modelo ubicuo, se crean instancias de cada 

cluster de emociones en la clase Frijda_Action_Tendency de la ontología HASIO. Se empleó 

la ontología HASIO para explorar la relación entre las emociones y las tendencias a la acción 

para el aprendizaje de los estudiantes. Esta ontología proporcionó un marco conceptual 

para comprender cómo las emociones influyen en las acciones y comportamientos de los 

estudiantes durante las clases en línea. 

Una vez que los clusters emocionales se han instanciado en la ontología, se utilizó la 

potencia del razonador Pellet33. Este razonador ejecuta los axiomas y reglas definidos en la 

ontología, lo que permite obtener las tendencias a la acción en la clase 

Frijda_Action_Tendency (Frijda, 1986) por cada estudiante. Estas tendencias a la acción 

inferidas proporcionan información valiosa sobre el comportamiento humano asociado a 

las emociones identificadas, como el ejemplo que se muestra en la Figura 8.  

 

Figura 8 Inferencia en la clase Frijda_Action_Tendency para el Estudiante 2 

En la Figura 8, se muestra que en la clase Frijda_Action_Tendency, se instanció Approach y 

NoAttending, esto quiere decir que, a partir de estados emocionales se puede analizar que 

tendencias de aprendizaje tiene cada estudiante, lo cual es clave para la retroalimentación 

del proceso de enseñanza – aprendizaje. 

En el siguiente apartado, se abordará la metodología de validación de los resultados. Se 

llevará a cabo una exhaustiva validación de los resultados obtenidos en cada etapa de la 

 

3 https://github.com/stardog-union/pellet 
 

https://github.com/stardog-union/pellet
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metodología. La validación se realizará para garantizar la precisión y la fiabilidad de los 

resultados obtenidos a partir del modelo ubicuo de análisis emocional.  

3.2. Metodología para evaluar el modelo ubicuo de análisis emocional 

En el contexto de la evaluación de emociones en clases en línea, es crucial contar con 

herramientas confiables y precisas para el reconocimiento emocional. En esta tesis, se 

emplea el software de reconocimiento de emociones Emotion Recognition como una 

herramienta fundamental para capturar y analizar las emociones manifestadas en el rostro 

de los participantes durante el proceso educativo en línea. Además, se utiliza el enfoque de 

las curvas Receiver Operating Characteristic (ROC) y el Area Under the Curve (AUC) como 

métrica para evaluar la precisión de las predicciones realizadas por el software. 

Para garantizar un análisis riguroso, se requiere la participación de expertos, quienes a 

partir de las características emocionales MAYORES y MENORES, verificarán si lo inferido 

por la ontología tiene validez científica. Se considera esencial medir el nivel de acuerdo 

entre los expertos. Para ello, se utiliza el coeficiente de Kappa, una medida estadística que 

permite evaluar si la concordancia entre los observadores en un conjunto de datos supera 

lo que podría esperarse por simple azar. El coeficiente Kappa proporciona una medida 

objetiva y cuantitativa del acuerdo entre los expertos en la clasificación de las emociones y 

las tendencias a la acción, lo que ayuda a evaluar la consistencia y confiabilidad de los 

resultados obtenidos. 

El uso del coeficiente Kappa garantiza un análisis riguroso y objetivo de la concordancia 

entre los expertos. Al comparar las clasificaciones de las características emocionales y las 

tendencias a la acción, se establece un marco de referencia sólido para evaluar la calidad y 

coherencia de los resultados obtenidos. Además, El coeficiente Kappa permite determinar 

si existe un acuerdo significativo entre los expertos y, entre la ontología y los expertos más 

allá de lo que se podría esperar por azar, lo que aumenta la validez y fiabilidad de los 

hallazgos.  

El nivel de acuerdo medido por el coeficiente Kappa proporciona una evaluación precisa de 

la consistencia y confiabilidad de los resultados semánticos obtenidos. Si el nivel de acuerdo 

entre los expertos es alto, indica una coherencia y consistencia en la observación de las 

emociones y las tendencias a la acción. Por el contrario, un nivel de acuerdo bajo puede 

indicar discrepancias y diferencias en la interpretación de los resultados. La medición del 

nivel de acuerdo a través del coeficiente Kappa es esencial para garantizar la calidad y 
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validez de los resultados obtenidos en el análisis emocional basado en la ontología (Abraira, 

2001). 

Para facilitar el manejo del modelo ubicuo de análisis emocional aplicado en clases en línea, 

se desarrolló una interfaz intuitiva que integra todos los pasos mencionados en la 

metodología. Esta interfaz, implementada en Python, permite a los usuarios cargar los datos 

obtenidos por el software de reconocimiento de emociones, ejecutar el algoritmo KMEANS 

y realizar la inferencia de las tendencias a la acción. De esta manera, se brinda una 

visualización clara y una experiencia de uso fluida del modelo ubicuo.  

En los siguientes apartados de esta sección, se explica cómo se realizó la validación de los 

resultados obtenidos en cada etapa de la metodología. 

3.2.1 Validación del software de reconocimiento de emociones 

El rendimiento del software de reconocimiento de emociones se evalúa meticulosamente 

utilizando las curvas ROC para cada participante. Estas curvas son una herramienta 

invaluable para medir la precisión de las predicciones realizadas por el software al trazar la 

relación entre la sensibilidad y la especificidad de una prueba de clasificación. Esta 

evaluación permite determinar cuán efectivo es el software en la identificación y 

clasificación precisa de las emociones manifestadas (Gneiting y Vogel, 2018). 

En línea con investigaciones anteriores, como el estudio realizado por Raes et al. (2020), se 

requiere la participación de dos expertos para el análisis de los resultados del software de 

reconocimiento de emociones. Estos expertos especializados en psicopedagogía aportan su 

conocimiento sobre las emociones en el contexto educativo. 

La presencia de estos dos expertos en el análisis del software de reconocimiento de 

emociones asegura una evaluación integral y multidisciplinaria. La experiencia y 

conocimientos combinados de ambos profesionales permiten una revisión exhaustiva de las 

predicciones del software, considerando tanto los aspectos emocionales y pedagógicos. Esta 

colaboración interdisciplinaria garantiza una evaluación rigurosa y una interpretación 

precisa de los resultados obtenidos.  

3.2.2 Validación semántica 

Los expertos desempeñan un papel fundamental en la observación de las características 

emocionales de los estudiantes, para ello los expertos observan los videos grabados de las 

clases en línea y asignan una etiqueta de “característica emocional MAYOR” o “característica 

emocional MENOR” a cada una de las características observadas. Una característica MAYOR 
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se refiere a la/s características emocionales más frecuentes en los participantes, mientras 

que una característica MENOR se relaciona con la/s características emocionales menos 

frecuentes detectadas en el estudio. 

La distinción entre características emocionales MAYORES y MENORES permite una 

organización estructurada y significativa de los resultados del análisis emocional. Al 

agrupar las emociones en estas categorías, se simplifica y sistematiza la interpretación de 

los datos, lo que facilita la identificación de las emociones más relevantes y significativas 

para el proceso de enseñanza-aprendizaje en línea. 

Para evaluar los resultados semánticos de la ontología, se lleva a cabo una comparación 

entre las características emocionales (MAYORES y MENORES) identificadas por los expertos 

versus los resultados obtenidos por la clase Frijda_Action_Tendency en la ontología HASIO. 

La clase Frijda_Action_Tendency representa las tendencias a la acción asociadas a las 

emociones.  

La comparación entre las características emocionales y las tendencias a la acción 

proporciona información valiosa sobre la congruencia y correspondencia entre las 

emociones detectadas y los posibles comportamientos que pueden desencadenar. Se analiza 

si las características emocionales identificadas por los expertos están en línea con las 

tendencias a la acción inferidas por la ontología. 

Para medir el nivel de acuerdo tanto entre los expertos como entre la ontología y los 

expertos en la clasificación de las características emocionales, se utilizó el coeficiente Kappa 

que tal y como previamente se ha mencionado permite evaluar la concordancia entre 

observadores en un conjunto de datos, teniendo en cuenta la concordancia que podría 

ocurrir por simple azar. 

Al considerar la concordancia más allá de lo que podría ocurrir por azar, se asegura la 

fiabilidad y consistencia de los resultados. Esta medida estadística es fundamental para 

establecer la validez y confiabilidad de los resultados semánticos obtenidos a partir de la 

ontología y el análisis emocional realizado. 

A continuación, en el siguiente apartado, se detalla el desarrollo de la interfaz del modelo 

ubicuo y se explicará cómo se llevan a cabo cada uno de los pasos mencionados en la 

metodología.  
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3.3. Interfaz del modelo ubicuo 

Los pasos mencionados en la metodología han sido ubicados dentro de una interfaz o 

pantalla principal para facilidad del usuario. Para ello se programó en Python una interfaz 

(Figura 9) que recoge los pasos explicados en la sección 3.1.1 y 3.1.2 de la metodología. 

Python es un lenguaje de programación de alto nivel y multiparadigma, ya que admite 

múltiples estilos de programación, incluyendo programación orientada a objetos, 

programación imperativa y programación funcional (Jalolov, 2023).  

 

Figura 9 Interfaz del modelo ubicuo de análisis emocional desarrollada en Python 

La Figura 9 muestra la interfaz del modelo ubicuo de análisis emocional para clases en línea, 

la interfaz presenta dos opciones explicadas a continuación. 

3.3.1 Opción “Action_ Tendency” 

 

Figura 10 Opción “Action_Tendency” 

1. La primera opción llamada “Action_Tendency” (Figura 10) obtiene las tendencias a 

la acción para cada estudiante; para ello, la interfaz recibe como entrada uno a uno 

los videos por cada estudiante grabados durante las clases en línea, el video se carga 

en la interfaz y se llama automáticamente al software de reconocimiento de 

emociones, el cual va a registrar las emociones detectadas en el rostro con su 

porcentaje de ocurrencia. 
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2. Luego se ejecuta el algoritmo KMEANS que recibe como entrada el archivo de las 

emociones detectadas con su porcentaje de ocurrencia realizado en el paso 1 

dispuesto en vectores de siete columnas y crea automáticamente los clusters 

emocionales para cada estudiante. 

 

3. Finalmente, el modelo automáticamente toma los clusters emocionales que arrojó 

KMEANS, selecciona la ontología HASIO, instancia las clases, llama al razonador 

Pellet e infiere las tendencias a la acción de Frijda para cada estudiante.  

 

3.3.2 Opción “Pareto” 

 

 

Figura 11 Opción “Pareto” 

1. La segunda opción llamada “Pareto” (Figura 11) obtiene las emociones 

predominantes de los estudiantes en la clase en línea; para ello, la interfaz recibe 

como entrada todos los archivos individuales de los estudiantes que obtuvo el 

software de reconocimiento de emociones. 

 

2. Grafica el archivo de entrada mediante columnas ubicadas de mayor a menor 

mediante el diagrama de Pareto con el fin de medir la frecuencia de cada emoción 

graficada con su porcentaje acumulado. 

 

3. Por último, se identifica el 20% superior de las emociones. Según el principio de 

Pareto, un conjunto selecto de factores (20%) tiene un impacto significativo (80%) 

en los resultados emocionales.  

 

La metodología del modelo ubicuo de análisis emocional aplicada en clases en línea permite 

registrar y analizar emociones detectadas en los rostros de los estudiantes, así como 

también inferir y validar las tendencias a la acción para el aprendizaje. Mediante el uso del 

software de reconocimiento facial, el principio de Pareto y técnicas de agrupamiento se 
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identifica las emociones más comunes experimentadas durante las clases en línea y 

genera clusters emocionales. Esto proporciona una visión general del estado emocional 

de los estudiantes y un análisis más detallado de las emociones presentes en cada grupo. 

Además, al emplear la ontología HASIO, se infiere tendencias a la acción partiendo de 

estados emocionales de los estudiantes, brindando así información valiosa sobre el 

comportamiento humano asociado a dichas emociones. 

3.4. Conclusiones 

En este capítulo, se presenta la metodología del modelo ubicuo para el análisis emocional 

en el contexto de clases en línea. Se abordan diversos aspectos, comenzando por la 

aplicación de la metodología para registrar y analizar las emociones manifestadas por los 

estudiantes. Se explica cómo se utiliza el software de reconocimiento de emociones para 

obtener información en tiempo real sobre sus emociones. Luego, se describe la metodología 

específica para evaluar el modelo, incluyendo los criterios y métricas utilizados. 

La validación del software de reconocimiento de emociones es esencial para garantizar su 

correcto funcionamiento y precisión en la detección y clasificación de las emociones faciales.  

La validación semántica es otro aspecto fundamental del análisis emocional. La 

comparación entre las características emocionales (MAYORES y MENORES) identificadas 

por los expertos versus los resultados obtenidos por la clase Frijda_Action_Tendency en la 

ontología HASIO permite establecer conexiones significativas entre las características 

emocionales identificadas y las posibles acciones o respuestas asociadas a ellas. 

Finalmente, se presenta una descripción detallada de la interfaz desarrollada para 

implementar el modelo ubicuo de análisis emocional. La interfaz integra los pasos 

mencionados en la metodología, permitiendo una visualización clara y una experiencia 

fluida de uso. 

En el siguiente apartado, se detalla la experimentación y aplicación de la metodología, 

incluyendo la selección de emociones, la clasificación de los clusters emocionales, la 

inferencia de tendencias a la acción y la validación de la ontología HASIO. Una vez obtenidas 

las tendencias a la acción, estas pueden ser utilizadas para retroalimentar las clases en línea 

y mejorar el proceso de enseñanza-aprendizaje. La metodología del modelo ubicuo brinda 

una visión completa y efectiva para comprender las emociones en el contexto educativo y 

mejorar el apoyo emocional de los estudiantes. 
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Este capítulo ofrece una síntesis detallada de los resultados y descubrimientos más 

significativos derivados de una serie de experimentos relacionados con el modelo ubicuo de 

análisis emocional en el contexto de las clases en línea. El propósito fundamental de estos 

experimentos ha sido profundizar en la comprensión de las emociones en el entorno 

educativo en línea, caracterizado por la ausencia de interacciones presenciales cara a cara 

entre profesores y estudiantes. Se buscaba, en esencia, obtener información valiosa acerca 

del estado emocional de los estudiantes y, a partir de ello, inferir las tendencias que influyen 

en sus acciones de aprendizaje y cómo estas tendencias inciden en su comportamiento 

emocional. 

Estos hallazgos no solo brindan una sólida base de conocimiento, sino que también tienen 

un propósito práctico fundamental: adaptar y mejorar las estrategias de enseñanza. 

Además, permiten proporcionar un apoyo emocional más efectivo a los estudiantes y 

fomentar la creación de un entorno de aprendizaje en línea que sea no solo eficaz desde el 

punto de vista académico, sino también propicio para el desarrollo emocional de los 

estudiantes. Esto es particularmente relevante ya que las emociones desencadenan una 

serie de funciones significativas en el ser humano y ejercen un papel fundamental como 

motivadores del comportamiento futuro, tal como sostienen Tooby y Cosmides (2008). 

En los párrafos siguientes, se presentarán los aspectos clave de cada experimento, así como 

las implicaciones que se derivan de estos hallazgos, con el objetivo de arrojar luz sobre cómo 

la comprensión de las emociones puede transformar y enriquecer la experiencia 

educativa en línea. 

El primer experimento se enfoca en el objetivo central de esta tesis, que busca desarrollar 

un modelo ubicuo semántico que permita el registro emocional y la inferencia de 

tendencias a la acción en el aprendizaje durante las clases en línea grabadas en video. 

Para lograr este registro emocional, se empleó el software de reconocimiento de emociones 

conocido como Emotion Recognition, cuyo rendimiento fue evaluado utilizando las curvas 

Receiver Operating Characteristic (ROC) y el Area Under the Curve (AUC). Estas curvas ROC 

proporcionan una medida de la habilidad del software para discernir la presencia o ausencia 

de emociones en los rostros de los estudiantes. 

Los resultados obtenidos por el software Emotion Recognition son archivos individuales 

para cada estudiante, los cuales contienen un registro de las emociones detectadas junto 

con sus respectivos porcentajes de ocurrencia. Estos archivos individuales se utilizan como 

datos de entrada tanto para el segundo y tercer experimento, lo que permite una 
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exploración más profunda de las emociones y sus implicaciones en el entorno educativo de 

las clases en línea. 

El segundo experimento se encuentra estrechamente vinculado al primer objetivo 

específico, que consiste en determinar las emociones predominantes en una clase en 

línea mediante la identificación de emociones en el rostro de los estudiantes. Para 

llevar a cabo este proceso, se aplicó el principio de Pareto a los archivos individuales de cada 

estudiante obtenidos previamente por el software Emotion Recognition en el primer 

experimento. Los resultados de este experimento son de gran relevancia, ya que permiten 

comprender el estado emocional predominante de los estudiantes durante las clases en 

línea, lo que contribuye de manera significativa a nuestra comprensión de su experiencia 

emocional en este entorno educativo. 

El tercer experimento se enfocó en alcanzar el segundo objetivo específico de esta 

investigación, que se concentra en crear clusters emocionales que permitan una 

interpretación semántica del comportamiento emocional. Para llevar a cabo este 

proceso, se empleó el algoritmo KMEANS, que agrupa las distintas emociones registradas 

en los archivos individuales de cada estudiante en clusters emocionales personalizados. 

Estos clusters emocionales, que se generaron como resultado, desempeñan un papel 

fundamental como entrada para el cuarto experimento. El algoritmo KMEANS se constituye 

como una herramienta esencial para analizar en detalle las respuestas emocionales de los 

estudiantes. 

El cuarto experimento se diseñó para abordar el tercer objetivo específico, que consiste en 

inferir tendencias a la acción para el aprendizaje que sirvan de base para la 

retroalimentación del proceso de enseñanza-aprendizaje. En este sentido, para inferir 

las tendencias a la acción se utilizó la ontología HASIO que recibe como entrada los cluster 

emocionales generados previamente por KMEANS para cada estudiante. El propósito 

principal de esta etapa fue inferir tendencias a la acción basándose en estados emocionales 

detectados. 

Este enfoque permitió obtener una comprensión más profunda de cómo las emociones 

básicas influyen en el comportamiento de los estudiantes, así como su relevancia para una 

educación personalizada en función de las necesidades emocionales y académicas de los 

estudiantes. Este enriquecimiento del proceso de enseñanza-aprendizaje en línea tiene el 

potencial de mejorar significativamente la experiencia educativa.  
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Finalmente, el quinto experimento se llevó a cabo con el ánimo de validar los resultados 

obtenidos por la ontología HASIO, como parte integral del tercer objetivo de esta tesis. Para 

ello, se realizó una comparación entre los resultados de la clase Frijda_Action_Tendency de 

la ontología HASIO y las evaluaciones realizadas por expertos. Para medir el grado de 

concordancia o acuerdo tanto entre los expertos como entre los expertos y la ontología se 

empleó la herramienta de evaluación conocida como el Coeficiente Kappa de Cohen. 

En conjunto, estos experimentos proporcionan una comprensión sólida de la relevancia de 

considerar las emociones en el entorno educativo, particularmente en el contexto de las 

clases en línea. La capacidad para evaluar el desempeño del software de reconocimiento de 

emociones y discernir las emociones predominantes abre oportunidades significativas para 

mejorar la retroalimentación educativa y adaptarla a las necesidades emocionales 

individuales de los estudiantes. 

Además, la aplicación del algoritmo KMEANS y la ontología HASIO para inferir tendencias a 

la acción basadas en estados emocionales introduce nuevas perspectivas para un análisis 

más pormenorizado y una retroalimentación altamente personalizada. Este modelo tiene el 

potencial de enriquecer de manera considerable el proceso de enseñanza-aprendizaje en 

línea al abordar de manera más efectiva las necesidades emocionales de los estudiantes. 

En los siguientes apartados, se detallarán minuciosamente cada uno de los experimentos 

realizados, proporcionando una visión más completa de los procedimientos y resultados 

obtenidos en esta investigación. 

4.1. Experimento No.1: Software de reconocimiento de emociones 

El propósito fundamental de este experimento es emplear el software de reconocimiento de 

emociones Emotion Recognition, con el fin de evaluar su rendimiento en el registro de las 

emociones de los estudiantes. Este paso es de vital importancia en la construcción del 

modelo ubicuo de análisis emocional, y marca el punto de partida para todos los 

experimentos detallados en este capítulo, estableciendo así una conexión directa con el 

objetivo central de esta tesis. 

4.1.1 Planteamiento del experimento 

El experimento se caracteriza por los siguientes aspectos: 

- Población: 33 videos de estudiantes, matriculados en la Universidad Técnica de 

Ambato que asistían regularmente a clases en línea. 
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- Duración promedio de los videos: aproximadamente 1 hora. 

- Recursos humanos: 2 expertos en psicopedagogía. 

- Software utilizado: Software de reconocimiento de emociones Emotion Recognition 

que sirve para capturar y analizar las expresiones faciales de los estudiantes durante 

las clases en línea. 

- Herramientas de evaluación: Curva Receiver Operating Characteristic (ROC) y Area 

Under the Curve (AUC). Para evaluar el rendimiento del software Emotion 

Recognition, se utilizó las curvas ROC. Estas curvas muestran la relación entre la tasa 

de verdaderos positivos (Sensibilidad) y la tasa de falsos positivos (1 - Especificidad) 

a diferentes umbrales de clasificación. Los resultados de las curvas ROC se expresan 

mediante el Area Under the Curve (AUC), que resume la capacidad del software para 

distinguir entre clases positivas y negativas. 

Este experimento plantea usar y evaluar el rendimiento del software de reconocimiento de 

emociones Emotion Recognition, para ello se utilizó las curvas ROC, y el juicio de los 

expertos actuando como Ground truth, que es información que se sabe que es real o 

verdadera, proporcionada por observación y medición directa (es decir, evidencia 

empírica) en oposición a la información proporcionada por inferencia.  

La curva ROC se emplea como una herramienta estadística para medir la habilidad de 

discriminación de una prueba diagnóstica de naturaleza dicotómica. Esta representación 

gráfica muestra cómo la sensibilidad varía en relación con la tasa de falsos positivos (que es 

complementaria a la especificidad) en diferentes umbrales de decisión. 

Para entender cómo funcionan las curvas ROC, es necesario comprender algunos conceptos 

(Ampudia et al., 2017): 

1. Sensibilidad (tasa de verdaderos positivos): Es la proporción de casos positivos que 

fueron correctamente identificados por el modelo. En este contexto, se refiere a la 

capacidad del software para detectar correctamente las emociones presentes en los 

rostros de los estudiantes. 

2. Especificidad (tasa de verdaderos negativos): Es la proporción de casos negativos 

que fueron correctamente identificados por el modelo. En este caso, se refiere a la 

capacidad del software para no detectar erróneamente emociones cuando no están 

presentes. 
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3. Falsos positivos: Se refiere a los casos en los que el modelo clasifica erróneamente 

una muestra negativa como positiva (es decir, detecta una emoción cuando no está 

presente). 

4. Verdaderos positivos: Se refiere a los casos en los que el modelo clasifica 

correctamente una muestra positiva como positiva (es decir, detecta correctamente 

una emoción presente). 

En una curva ROC, el eje X representa la tasa de falsos positivos (1 - Especificidad), mientras 

que el eje Y representa la tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad). Cada punto en la curva 

corresponde a un umbral diferente utilizado para clasificar las muestras en positivas o 

negativas. Al variar el umbral, se obtienen diferentes pares de Sensibilidad y Especificidad, 

lo que resulta en una curva. 

La interpretación de una curva ROC se basa en el área AUC. El AUC es una medida que 

resume la capacidad del modelo para distinguir entre clases positivas y negativas. Un AUC 

de 1.0 indica una clasificación perfecta, mientras que un AUC de 0.5 indica una clasificación 

aleatoria. 

4.1.2 Resultados 

4.1.2.1 Expertos versus Software de reconocimiento de emociones Emotion 

Recognition 

El software de reconocimiento de emociones Emotion Recognition detecta en el rostro de 

cada participante varias emociones en una ventana de tiempo de 1 hora en promedio que 

dura el video de una lección y crea como resultado un archivo .csv para cada estudiante de 

las emociones con su porcentaje de ocurrencia asociado, tal como se puede ver en la Tabla 

4 en donde se muestra un extracto del archivo .csv del Estudiante1. 

Tabla 4. Resultados del software Emotion Recognition (video del Estudiante 1) 

  
Emotions Percent 

T_1 

 

 

 

 

 
 

angry 19,76 

disgust 0,14 

scared 3,80 

happy 4,79 

sad 8,80 

surprised 0,43 

neutral 62,27 
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T_2 

 

 

 

 

 
 

angry 19,28 

disgust 0,48 

scared 5,20 

happy 4,15 

sad 11,85 

surprised 0,91 

neutral 58,13 

… … … 

T_3437 

angry 7,13 

disgust 0,36 

scared 5,02 

happy 10,35 

sad 8,53 

surprised 1,42 

neutral 67,19 

 

En la Tabla 4, se observa los valores de ocurrencia que tiene cada emoción detectada por el 

software Emotion Recognition en una ventana de tiempo de 1 hora en promedio que es lo 

que duró la clase en línea. En este caso, para el Estudiante 1, el software obtuvo un archivo 

.csv que contiene valores de ocurrencia para cada una de las 7 emociones detectadas en el 

rostro, en cada ventana de tiempo T_i. Por tanto, se genera un archivo que contiene 7 

emociones (filas) con distintos valores de ocurrencia asociados a esas emociones, las 

mismas que se repiten a lo largo de toda la clase en línea, conformándose una matriz de nx2. 

Es decir, T_1 fue el primer momento de la clase y así sucesivamente hasta el momento T_3437 

que fue el fin de la clase en línea. Este proceso que acabo de explicar es realizado para cada 

estudiante, puesto que el software Emotion Recognition analiza los 33 videos por separado, 

obteniendo 33 archivos .csv diferentes dispuestos de esta manera. 

Ahora bien, se necesita que los expertos observen los 33 videos para verificar si existe 

acuerdo o no con lo detectado por el software Emotion Recognition en cada video. Entonces, 

la Tabla 4 que corresponde al Estudiante 1 es entregada a los expertos con el fin de que 

puedan verificar si existe acuerdo o no con lo observado. De tal manera que a los expertos 

se les entrega los 33 videos con los 33 archivos .csv.   
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Es necesario aclarar que algunos videos duran unos minutos más de una hora y otros menos, 

por eso la matriz que se genera para cada video tiene n filas en dependencia del tiempo que 

dura el video. 

Durante la revisión de los videos, los expertos asignan un valor de 1 si están de acuerdo con 

las emociones detectadas por el software, y un valor de 0 en caso contrario, estableciendo 

así una dicotomía en la evaluación. 

A continuación, en la Tabla 5 se muestra los resultados del software Emotion Recognition 

para el Estudiante 3, y los resultados del software para el resto de los estudiantes se 

adjuntan en el repositorio GitHub44 creado para esta tesis. 

Tabla 5. Resultados del software Emotion Recognition (video del Estudiante 3) 

  
Emotions Percent 

T_1 

 

 

 

 

 
 

angry 21,49 

disgust 0,19 

scared 38,97 

happy 14,92 

Sad 3,95 

surprised 4,74 

neutral 15,74 

T_2 

 

 

 

 

 
 

angry 17,04 

disgust 0,03 

scared 26,24 

happy 16,25 

Sad 3,3 

surprised 6,38 

neutral 30,76 

… … … 

T_559 

angry 11,81 

disgust 0,01 

scared 9,05 

happy 15,51 

Sad 4,53 

 

44 https://github.com/SusiAT/IEEE_AUbiquitousModelofEmotionalTrackinginVirtualClasses7896 
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surprised 7,1 

neutral 52 

 

En la Tabla 6, se puede apreciar el proceso de construcción específico de la validación del 

software por los expertos para el video del Estudiante 3. Los resultados de la validación por 

expertos para el resto de los videos se adjuntan en el repositorio GitHub creado para esta 

tesis. 

Para tener exactitud en los cálculos los expertos decidieron utilizar la metodología de ir 

observando cada emoción por cada T_i y asignaron el acuerdo o desacuerdo 

correspondiente. En este contexto, las emociones identificadas por el software se presentan 

en forma numérica; es decir se asignó un número a cada una de las siete emociones de la 

siguiente manera: angry = 1; disgust = 2; scared = 3; happy = 4; sad = 5; surprised = 6; 

neutral = 7. Es relevante señalar que hay momentos en los que los expertos están de acuerdo 

con el software en ciertos intervalos de tiempo, mientras que, en otros, discrepan entre sí 

en relación con la evaluación realizada por el software. 

Tabla 6. Expertos vs Resultados del Software Emotion Recognition (video del Estudiante 3) 

 Expertos Software Emotion Recognition 

video Estudiante 3 

T_1 

0 1 

1 2 

0 3 

1 4 

1 5 

1 6 

1 7 

T_2 

0 1 

1 2 

0 3 

1 4 

1 5 

1 6 

1 7 
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En la Tabla 6, se observan los resultados del experimento para el Estudiante 3, la columna 

“Expertos” indica la opinión del experto (1 si está de acuerdo, 0 si no lo está) y, la columna 

“Software Emotion Recognition” muestra la codificación numérica de las emociones de 1 a 

7 para el Estudiante 3. Además, en la columna “Expertos” se muestran los resultados de los 

dos expertos. Los expertos discutieron sobre sus opiniones hasta llegar a un acuerdo común 

en el análisis experimental. 

4.1.2.2 Curva ROC 

Para graficar la curva ROC del Estudiante 3 se usa la Tabla 6. Se codificó el software en 

Python para graficar las curvas ROC. En el repositorio GitHub se adjuntan las curvas ROC 

para cada uno de los 33 estudiantes. 

 

 

 

 

 

T_3 

0 1 

1 2 

0 3 

1 4 

1 5 

1 6 

1 7 

… … … 

T_559 

0 1 

1 2 

0 3 

1 4 

1 5 

1 6 

1 7 
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Figura 12 Curvas ROC del conjunto de emociones registradas en los rostros de 5 estudiantes 

En la Figura 12, se presentan las curvas ROC para 5 de los 33 casos analizados, donde cada 

curva representa la capacidad del software para distinguir las emociones registradas en los 

rostros de los estudiantes.  

Tabla 7. Datos de la curva ROC para los 33 estudiantes 

No. 

Estudiantes AUC 

1 0,88 

2 0,7 

3 0,85 

4 0,67 

5 0,67 

Estudiante 2 Estudiante 1 

Estudiante 3 Estudiante 4 

Estudiante 5 
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6 0,67 

7 0,5 

8 0,67 

9 0,83 

10 0,7 

11 0,7 

12 0,8 

13 0,6 

14 0,5 

15 0,9 

16 0,51 

17 0,51 

18 0,67 

19 0,67 

20 0,5 

21 0,66 

22 0,89 

23 0,66 

24 0,66 

25 0,64 

26 0,62 

27 0,47 

28 0,52 

29 0,5 

30 0,82 

31 0,8 

32 0,75 

33 0,73 

 

En la Tabla 7, los valores del AUC oscilan entre 0.47 y 0.9. Un AUC superior a 0.5 indica que 

el modelo tiene un rendimiento mejor que el azar, mientras que un AUC cercano a 1.0 indica 

un mejor rendimiento de clasificación.  
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4.1.3 Discusión 

La discusión del texto se centra en la evaluación del rendimiento del software de 

reconocimiento de emociones Emotion Recognition utilizando curvas ROC y el juicio de 

expertos como “Ground truth”. En la Figura 12 se presentan las curvas ROC para 5 de los 33 

casos analizados, lo que representa la capacidad del software para diferenciar emociones 

registradas en los rostros de los estudiantes. 

Los resultados de la Tabla 6 contribuyen a realizar los siguientes análisis: 

Acuerdo Mayoritario:  En la mayoría de las situaciones (filas), los expertos están de 

acuerdo con las emociones detectadas por el Software Emotion 

Recognition. Esto se refleja en la alta cantidad de unos (1) en la 

columna “Expertos”. Esto sugiere que los expertos y el software 

están en sintonía en la mayoría de los casos. 

 

Desacuerdo Ocasional:  Aunque hay una concordancia mayoritaria, también existen 

algunas instancias en las que los expertos no está de acuerdo con 

el software. Estos son los casos en los que se registra un 0 en la 

columna “Expertos”. Es importante investigar estas discrepancias 

para comprender por qué ocurrieron y si hay patrones 

específicos. 

 

En general, la Tabla 6 sugiere que los expertos y el software tienden a estar de acuerdo en 

la mayoría de las situaciones, lo que indica una cierta confiabilidad en el software de 

reconocimiento de emociones. Sin embargo, es importante prestar atención a los casos en 

los que no hay concordancia y analizarlos más a fondo para identificar las razones detrás de 

los desacuerdos. 

En la Tabla 7, los valores de AUC presentados oscilan entre 0.47 y 0.9. Esto sugiere que el 

software de reconocimiento de emociones tiene una capacidad aceptable de acuerdo con 

Ampudia et al. (2017) para diferenciar entre emociones presentes y ausentes en los rostros 

de los estudiantes.  

En el contexto de la evaluación de modelos de clasificación, el área AUC es una métrica que 

se utiliza para medir el rendimiento del modelo en términos de su capacidad para distinguir 

entre clases positivas y negativas. El valor del AUC varía entre 0 y 1, donde: 
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- Un AUC de 0.5 indica un rendimiento aleatorio o equivalente al azar. Esto significa que el 

modelo no es mejor que adivinar al azar. 

- Un AUC por encima de 0.5 indica un rendimiento mejor que el azar, es decir, que el modelo 

tiene cierta capacidad para discriminar entre las clases, siendo 1 el valor máximo que indica 

una capacidad perfecta de discriminación. 

Por lo tanto, en general: 

- Valores de AUC cercanos a 1 (por ejemplo, 0.85, 0.88, 0,89, 0.9) indican que el modelo tiene 

un excelente rendimiento en la clasificación y es capaz de separar de manera efectiva las 

clases positivas de las negativas. 

- Valores de AUC cercanos a 0.5 sugieren que el modelo tiene un rendimiento mediocre y es 

similar a una elección al azar. 

- Valores de AUC por debajo de 0.5 indican que el modelo está clasificando incorrectamente 

y es peor que una elección al azar. 

Por lo tanto, los AUC más elevados, tales como 0.85, 0.88, 0,89 y 0.9, señalan un desempeño 

superior en la tarea de clasificación, al tiempo que los AUC más bajos, como 0.47, sugieren 

que el modelo tiene dificultades o inconsistencias en su capacidad de clasificación. Un valor 

alto de AUC generalmente se relaciona con un modelo de clasificación sólido. No obstante, 

es esencial tener en mente que la elección de la métrica apropiada también depende del 

contexto específico de la aplicación y de los objetivos particulares de la clasificación. 

Los resultados de la Tabla 7 contribuyen a realizar los siguientes análisis: 

Varianza en los Valores de AUC: Los valores de AUC varían ampliamente en esta lista, 

desde tan bajos como 0.47 hasta tan altos como 0.9. 

Esto sugiere una variación significativa en el 

rendimiento del software. 

Destacados Rendimientos:    Para algunos estudiantes (por ejemplo, Estudiante1, 

Estudiante3, Estudiante9, Estudiante12, Estudiante15, 

Estudiante22 y Estudiante30) el software obtuvo 

valores de AUC notables cercanos a 0.9, lo que sugiere 

un rendimiento sólido del software. 

Rendimientos Inferiores: Para el estudiante Estudiante27 el software obtuvo 

valores de AUC notoriamente bajos, lo que podría 
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indicar, por una parte, desafíos en la comprensión o 

aplicación de conceptos relacionados con la evaluación 

del software y por otra, fallos del software al momento 

de detectar las emociones. 

La variabilidad en los valores de AUC puede deberse a la complejidad del problema, en el 

caso del análisis de emociones. Los valores más bajos de AUC pueden ser una oportunidad 

para la mejora del software. Los valores más altos de AUC indican una comprensión sólida 

del software. 

A continuación, se explica en detalle la comparación del AUC con el azar y se destaca los 

rendimientos notables. 

Comparación con el Azar (0.5): Para comprender plenamente el significado de los valores 

de AUC, es crucial compararlos con un valor de referencia. 

En este caso, el valor de referencia es 0.5, que representa 

una clasificación aleatoria, donde el modelo es tan bueno 

como lanzar una moneda al aire para tomar decisiones. 

En la Tabla 7, podemos observar que: 

 

- Estudiante 13 (AUC: 0.6): Este estudiante supera claramente el valor de referencia de 0.5. 

Esto sugiere que el software y los expertos están de acuerdo en sus evaluaciones a un nivel 

significativo. Aunque no es un rendimiento sobresaliente, es mejor que una elección al azar. 

- Estudiante 28 (AUC: 0.52): Aquí vemos que el AUC es apenas superior a 0.5, lo que indica 

un rendimiento que apenas supera el azar. Esto podría significar que hay margen de mejora 

en la evaluación de este estudiante o en el modelo de detección de emociones. 

- Estudiante 2,10,11 (AUC: 0.72): Estos estudiantes obtienen un AUC considerablemente 

alto, lo que sugiere un rendimiento sólido. Está claramente por encima de la clasificación 

aleatoria y puede considerarse un rendimiento destacado. 

- Estudiante 3 (AUC: 0.85): El AUC de 0.85 indica un rendimiento muy fuerte en la tarea de 

detección de emociones. Con este estudiante se ha logrado una excelente concordancia 

entre el software y la evaluación de expertos. 

- Estudiante 27 (AUC: 0.47): Contrariamente a los estudiantes mencionados anteriormente, 

este estudiante tiene un AUC notablemente bajo, incluso por debajo de 0.5. Esto indica un 

rendimiento deficiente y puede requerir un análisis más profundo para entender las causas. 
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Es importante destacar que un AUC no se interpreta solo en términos de su relación con 0.5. 

El contexto es esencial, y un AUC que sea “suficientemente bueno” depende del propósito 

de la evaluación y de las expectativas en ese contexto específico. 

El análisis de los valores de AUC revela la variabilidad del modelo de clasificación en el 

rendimiento a la hora de detectar emociones. Los valores superiores a 0.5 indican que, en 

su mayoría, el software y los expertos están de acuerdo en sus evaluaciones, lo que sugiere 

un rendimiento mejor que el azar. 

La comparación con el azar ayuda a contextualizar los valores de AUC y a identificar cuán 

significativos son en términos de la evaluación de emociones en el contexto de una clase en 

línea. Cuando AUC supera el azar pueden considerarse como aquellos casos que aportan un 

valor real en la clasificación, mientras que aquellos que están cerca de 0.5 pueden requerir 

una mejora en la clasificación del sistema o en la evaluación por parte de los expertos. 

4.1.4 Conclusiones 

Las curvas ROC proporcionan una representación visual de cómo el software de 

reconocimiento de emociones se desempeña en términos de sensibilidad (tasa de 

verdaderos positivos) y especificidad (tasa de verdaderos negativos) en diferentes 

umbrales de clasificación. La forma y la posición de estas curvas indican la sensibilidad y la 

especificidad del software en la detección de emociones. 

El análisis de las curvas ROC y los valores de AUC proporciona una visión clara del 

rendimiento del software de reconocimiento de emociones Emotion Recognition en 

términos de su capacidad para identificar correctamente las emociones en los rostros de los 

estudiantes.  

El análisis de las curvas ROC y el valor AUC también puede ayudar a identificar las fortalezas 

y debilidades del software en la detección de emociones específicas.  

El software de reconocimiento de emociones tiene una capacidad aceptable de acuerdo con 

Ampudia et al. (2017) para diferenciar entre emociones presentes y ausentes en los rostros 

de los estudiantes, debido a que los valores de AUC presentados oscilan entre 0.47 y 0.9. 

El valor del Área Bajo la Curva (AUC) es una métrica cuantitativa. Cuanto mayor sea el AUC, 

mayor será la capacidad del software para realizar una clasificación precisa de las 

emociones. Un AUC cercano a 1 indica un rendimiento sobresaliente en la detección de 

emociones. 
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La capacidad del software para detectar emociones de manera precisa y eficiente es crucial 

en aplicaciones prácticas, como la educación en línea. Un rendimiento sólido en las métricas 

de evaluación respalda la utilidad práctica del software en contextos educativos. 

4.2. Experimento No.2: Principio de Pareto 

El propósito de este experimento consiste en aplicar el principio de Pareto para determinar 

cuáles son las emociones predominantes experimentadas en las clases en línea, lo que 

constituye un paso crucial hacia la consecución del primer objetivo específico establecido 

en esta tesis. 

4.2.1 Planteamiento del experimento 

El experimento se caracteriza por los siguientes aspectos: 

- Población: 33 estudiantes, matriculados en la Universidad Técnica de Ambato que 

asistían regularmente a clases en línea. 

- Técnica aplicada: Principio de Pareto y diagrama de Pareto aplicado al conjunto de 

emociones obtenidas por el software de reconocimiento de emociones Emotion 

Recognition. Esto permitió identificar las emociones más relevantes, para priorizar su 

análisis y comprensión. 

Este experimento plantea el uso del diagrama de Pareto que se apoya en el principio de 

Pareto y recibe como entrada todos los archivos individuales .csv de los estudiantes que 

obtuvo el software de reconocimiento de emociones para graficarlos en Python mediante 

columnas ubicadas de mayor a menor mediante el diagrama de Pareto con el fin de medir 

la frecuencia de cada emoción graficada con su porcentaje acumulado. 

4.2.2 Resultados 

En la Figura 13 se presenta el diagrama de Pareto que ilustra la distribución de las 

emociones básicas registradas por el software de reconocimiento de emociones para todos 

los estudiantes durante el tiempo que dura la clase en línea. En el eje X, se representan las 

diferentes emociones, y en el eje Y, se muestran los porcentajes correspondientes a cada 

emoción. Las emociones se presentan en orden descendente, de izquierda a derecha, según 

su frecuencia. Las barras de color azul representan el porcentaje de contribución de cada 

emoción a la dinámica de la clase en línea. La barra de color rojo que se superpone al gráfico 

representa el porcentaje acumulado de la frecuencia total. 
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Figura 13 Diagrama de Pareto: emociones básicas en una clase en línea 

En este trabajo, para el diagrama de Pareto el archivo de entrada es el compilado del registro 

de las emociones en rostro de los 33 estudiantes.  Es decir, si por cada estudiante se tiene 

un fichero .csv que contiene sus registros faciales emocionales, cada uno de esos ficheros 

.csv se une en uno solo y se obtiene un fichero .csv de los 33 estudiantes. En el repositorio 

GitHub se adjuntan los ficheros de cada uno de los 33 estudiantes, el fichero final con los 

datos de los 33 estudiantes y los cálculos del análisis de emociones. 

El proceso para obtener la Figura 13 trabaja con el porcentaje total de cada emoción (el 

porcentaje total se calcula como la suma de porcentajes obtenidos en todos los tiempos, por 

ejemplo, desde T_1 hasta T_3437 para el estudiante 1), luego se ordena de mayor a menor 

porcentaje, y se calcula el porcentaje acumulado, por último, se identifica el 20% superior.  

En la Figura 13 se observa que las emociones happy y neutral se corresponden al 20 % 

superior. 

Aquí está la conexión con el principio de Pareto: 

1. Concentración en lo significativo: 

El análisis destaca happy, neutral y surprised como las emociones más relevantes, 

representando el 61,04%. Este enfoque se alinea con la idea de la regla 80/20, donde 

un pequeño conjunto (20%) de las emociones predominantes tiene un impacto 

significativo (80%) en los efectos. 

2. Priorización de recursos: 

Identificar el 20% superior (happy y neutral) permite concentrar esfuerzos en áreas 

emocionales clave. En el contexto del análisis de emociones, esto implica que un 
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grupo selecto de estados emocionales puede tener un impacto sustancial en la 

respuesta del estudiante a la clase y en su proceso de aprendizaje. 

 

En este punto, cabe definir lo que es estado emocional vs. emoción. Un estado 

emocional es una experiencia emocional más amplia y prolongada que puede 

involucrar múltiples emociones; es decir, una experiencia emocional abarca las 

diversas emociones que un individuo experimenta en un contexto particular. En 

contraste, una emoción es una respuesta emocional específica a un estímulo 

particular (Frijda, 1986). 

 

Las emociones happy y neutral son identificadas como el 20% superior en base al principio 

de Pareto o la regla 80/20. Según este principio, el 80% de los resultados provienen del 20% 

de las causas. En el contexto del análisis de emociones, concentrarse en happy y neutral, 

refleja la aplicación de esta regla. Este enfoque se alinea con la idea de que un conjunto 

selecto de factores (20%) tiene un impacto significativo (80%) en los resultados 

emocionales.  

Esto sugiere que unos pocos estados emocionales, que representan el 20%, son 

responsables de la mayoría de los resultados que benefician o dificultan el proceso de 

aprendizaje, como por ejemplo la participación del estudiante en la clase y su capacidad 

para aprender (Alzina, 2008). Comprender cómo estos estados emocionales influyen en el 

proceso educativo puede ayudar a los educadores a diseñar entornos de aprendizaje más 

efectivos y a fomentar un compromiso más profundo por parte de los estudiantes. 

4.2.3 Discusión 

La interpretación de los resultados de la Figura 13, ofrece una perspectiva valiosa sobre la 

distribución de las emociones en un entorno de clase en línea. En el contexto de las 

emociones en una clase en línea, este principio se traduce en que un conjunto selecto de 

emociones ejerce una influencia desproporcionadamente mayor en la respuesta emocional 

de los estudiantes en la clase. 

El análisis de la Figura 13 destaca que las emociones happy y neutral representan el 20% 

del total de las emociones observadas. En otras palabras, la mayoría de las respuestas 

emocionales de los estudiantes en este contexto están centradas en estas dos emociones. 

Estos hallazgos son significativos porque sugieren que la respuesta emocional 

predominante de los estudiantes en esta clase en línea está relacionada principalmente con 

las emociones happy y neutral de acuerdo con el principio de Pareto. Esto puede tener 
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varias implicaciones importantes para la comprensión del estado emocional de los 

estudiantes durante el proceso de enseñanza-aprendizaje en entornos en línea que están 

descritas a continuación. 

Foco en emociones clave:  Si las emociones de happy y neutral son las más 

representativas, los educadores y diseñadores 

de cursos en línea pueden centrar sus esfuerzos 

en comprender y abordar estas emociones en 

particular. Esto podría llevar a estrategias más 

efectivas para gestionar y mejorar la experiencia 

emocional de los estudiantes. 

Intervenciones específicas:  Identificar las emociones predominantes puede 

ayudar a diseñar intervenciones específicas para 

abordar las necesidades emocionales de los 

estudiantes. Por ejemplo, se podrían desarrollar 

recursos para ayudar a los estudiantes a lidiar 

con sentimientos de irritación, frustración, enojo 

y hostilidad (emociones asociadas al enfado) 

(Parkinson, 2019). 

Mejora de la retención y el compromiso:  Comprender las emociones predominantes 

puede ayudar a mejorar la retención de 

estudiantes y su compromiso en el proceso de 

aprendizaje en línea. Si los estudiantes se sienten 

más satisfechos emocionalmente, es más 

probable que continúen participando 

activamente en el curso (Hartnett, 2016). 

Este hallazgo tiene importantes implicaciones para comprender la dinámica emocional en 

el entorno de enseñanza-aprendizaje en línea. La predominancia de las emociones happy y 

neutral podría ser indicativa de varios aspectos. En primer lugar, la neutralidad puede 

reflejar una actitud neutral o falta de reacción emocional hacia el contenido presentado, lo 

que podría deberse a diversos factores. Por otro lado, el obtener como resultado la emoción 

happy puede representar la aceptación de desafíos específicos que los estudiantes 

enfrentan en el entorno en línea, y la comprensión de los materiales presentados. 
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Estos resultados subrayan la importancia de considerar la dimensión emocional en la 

educación en línea. La identificación de emociones predominantes puede permitir a los 

educadores y diseñadores de cursos tomar medidas específicas para abordar las 

necesidades emocionales de los estudiantes. Estrategias para fomentar una mayor 

interacción social, mejorar la claridad de los materiales o crear un ambiente en línea más 

atractivo podrían ayudar a mitigar la prevalencia del “enfado” y fomentar emociones más 

positivas, enriqueciendo así la experiencia educativa en línea. 

Ciertamente, el enfoque basado en el principio de Pareto descrito anteriormente ha sido 

aplicado para identificar aquellas emociones que más predominan en una clase en línea. Sin 

embargo, en el trabajo propuesto por Neoh et al. (2015) se utiliza el principio de Pareto para 

crear un sistema de reconocimiento de emociones faciales con un modelo de optimización 

en cascada de codificación por capas, el cual se centra en optimizar características que mejor 

representan cada categoría de emociones y al mismo tiempo proporcionan la mayor 

cantidad de distinciones con respecto a otras emociones utilizando un algoritmo de 

optimización de características basado en Pareto con el ánimo de incorporar funciones más 

discriminantes. 

4.2.4 Conclusiones 

La aplicación del principio de Pareto resulta beneficiosa para detectar las emociones que 

destacan con mayor frecuencia en un conjunto de datos, brindando así valiosa información 

sobre cuáles emociones son las más comunes en el ámbito de las clases en línea. 

El principio de Pareto se ha mostrado efectivo para identificar las emociones que prevalecen 

en un entorno de clases en línea. Esto permite a los investigadores y educadores 

comprender mejor el panorama emocional de los estudiantes. 

Al conocer las emociones predominantes, las instituciones educativas pueden priorizar 

intervenciones específicas para abordar las necesidades emocionales de los estudiantes.  

La identificación de las emociones predominantes también puede contribuir a mejorar la 

experiencia del estudiante. Al abordar las emociones más comunes, las clases en línea 

pueden diseñarse de manera más efectiva para promover un entorno emocionalmente 

saludable y positivo. 

Comprender las emociones predominantes permite la personalización del aprendizaje. Los 

educadores pueden adaptar sus enfoques pedagógicos para abordar las necesidades 

emocionales de los estudiantes, lo que puede conducir a un aprendizaje más efectivo y 

satisfactorio. 
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El uso del principio de Pareto para monitorear las emociones en clases en línea también 

facilita la evaluación de la efectividad de las intervenciones implementadas. Los cambios en 

la distribución de las emociones pueden indicar si las estrategias están teniendo un impacto 

positivo. 

Investigaciones centradas en el principio de Pareto en el contexto de la educación en línea 

pueden motivar la realización de estudios adicionales que examinen la conexión entre las 

emociones y el proceso de aprendizaje. Además, estas investigaciones pueden abrir nuevas 

oportunidades para explorar cómo las estrategias pedagógicas pueden influir y modificar 

las emociones de los estudiantes. 

Se debe mencionar que las conclusiones basadas en el principio de Pareto deben 

interpretarse en el contexto específico de cada clase en línea y sus características. Las 

emociones predominantes pueden variar según la asignatura y el alumnado, entre otros 

factores contextuales. 

4.3. Experimento No.3: Algoritmo KMEANS 

El objetivo principal de este experimento radica en la aplicación del algoritmo KMEANS para 

la generación de clusters emocionales a partir de las emociones básicas registradas por los 

estudiantes. Estos clusters se emplearán como datos de entrada en el siguiente 

experimento, con la finalidad de reducir la presencia de datos redundantes o irrelevantes. 

Este propósito guarda una estrecha relación con el segundo objetivo específico establecido 

en esta investigación. 

4.3.1 Planteamiento del experimento 

El experimento tiene las siguientes características: 

- Población: 33 estudiantes, matriculados en la Universidad Técnica de Ambato que 

asistían regularmente a clases en línea. 

- Entrada: 33 archivos de emociones .csv registrados por el software Emotion 

Recognition. 

- Técnica de agrupamiento: Algoritmo KMEANS, se utilizó el algoritmo KMEANS para 

agrupar las emociones registradas por el software Emotion Recognition en estados 

emocionales para cada estudiante.  

Este experimento plantea el uso del algoritmo KMEANS que recibe como entrada los 33 

archivos .csv de los estudiantes y analiza cada archivo individualmente, estos archivos 
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contienen la información de las emociones con su porcentaje asociado, obtenido mediante 

el software Emotion Recognition. Cada uno de los archivos de entrada .csv fueron 

dispuestos en vectores de 7 columnas; es decir por cada T_i, los vectores de entrada ahora 

tienen 7 elementos numéricos asociados a cada una de las 7 emociones, lo que representaría 

un estado emocional desde el primer momento de la clase en línea hasta su finalización, 

para cada estudiante. Por tanto, todo el conjunto de vectores en todos los tiempos 

registrados en el video conforma el archivo de entrada para el algoritmo KMEANS y son 

estos grupos de estados emocionales los que son analizados en este experimento para cada 

estudiante, ver Tabla 8. 

Tabla 8. Archivo de entrada para KMEANS del Estudiante 1 

 
Emociones básicas del Estudiante 1 

Tiempo 

(seg.) angry disgust scared happy sad surprised neutral 

T_1 19.76 0.14 3.8 4.79 8.8 0.43 62.27 

T_2 19.28 0.48 5.2 4.15 11.85 0.91 58.13 

T_3 12.64 0.32 3.05 3.48 5.78 0.74 74.0 

T_4 8.35 0.1 2.32 4.57 4.49 0.76 79.41 

T_5 7.23 0.2 2.5 7.03 4.44 0.8 77.81 

T_6 8.86 0.37 3.48 5.19 4.57 1.33 76.2 

T_7 7.05 0.51 2.72 8.37 3.04 1.81 76.5 

T_8 4.05 0.19 1.86 4.4 2.74 0.42 86.34 

T_9 5.13 0.32 2.01 7.54 3.51 0.54 80.96 

T_10 8.09 2.71 3.38 3.78 4.11 1.26 76.66 

… … … … … … … … 

T_3437 7.13 0.36 5.02 10.35 8.53 1.42 67.19 

 

A partir del archivo de entrada mostrado en la Tabla 8, se ejecuta el algoritmo KMEANS 

mediante la interfaz programada en Python y se genera clusters emocionales para el 

Estudiante 1. 

En la Tabla 8, los diferentes intervalos de tiempo T_i de la clase en línea significan que en T_1 

se representa un estado emocional para el Estudiante 1 al iniciar la clase y así 

sucesivamente hasta el tiempo T_n que para el caso del Estudiante 1 llega hasta T_3438 que 

fue el final de la clase en línea. 
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Para la agrupación, el algoritmo KMEANS selecciona aleatoriamente centroides en base al 

número de clusters que se configure y se calcula en base a la distancia euclidiana las 

emociones que se corresponden con ese centroide, lo que permite crear un cluster. 

El centroide es un valor numérico que corresponde al promedio de los valores (que tienen 

las diferentes emociones) de las entradas que pertenecen a ese cluster.  

La distancia euclidiana mide la longitud del camino más corto entre el centroide y cada 

emoción. Cuanto más cercanas estén dos emociones en términos del porcentaje de 

ocurrencia, menor será la distancia euclidiana entre ellas y serán asignadas al mismo 

cluster. 

De esta manera el algoritmo KMEANS genera clusters emocionales para el Estudiante 1 

durante la clase en línea completa grabada en video. Este mismo proceso se realiza para 

cada uno de los 33 estudiantes.  

Pero, antes de realizar la agrupación primero fijamos el número de clusters k que tendrá la 

partición. Existen diferentes técnicas que nos permiten ayudar a estimar el número k, tales 

como el método del codo según Humaira y Rasyidah (2020); el método de la silueta según 

Rousseeuw (1987); el método de la validación cruzada según Kaufman y Rousseeuw (2009) 

entre otros.   

Para este experimento elegimos el método del codo que consiste en calcular la suma intra-

cluster para diferentes valores de k. La suma intra-cluster es una medida de la proximidad 

de los puntos dentro de un clúster. A medida que aumenta el valor de k, la suma intra-cluster 

disminuye. El valor de k donde la suma intra-cluster disminuye abruptamente se considera 

el número de k óptimo (Humaira y Rasyidah, 2020).  

Elegir el número de k correcto es crucial para obtener resultados óptimos. Según el número 

de clusters k se crearán los centroides. Por tanto, los centroides son valores calculados que 

indican el centro del grupo en el espacio de atributos.  

Se programó el método del codo en Python, se tomó como entrada los datos de los los 33 

archivos .csv que corresponden a los 33 estudiantes. Se representó gráficamente los 

resultados obtenidos con cada uno y se identificó aquel punto de la curva a partir del cual la 

mejora deja de ser sustancial (principio de verosimilitud). 

En la Figura 14 se muestra la ejecución del método del codo para los primeros 5 archivos. 
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Figura 14 Ejecución del método del codo 

El método del codo se utilizó para determinar el número óptimo de clústeres para cada uno 

de los 33 archivos .csv obtenidos por el software Emotion Recognition. Se utilizó un rango 

de k de 3 a 4. La Figura 14 muestra la ejecución del método del codo para 5 de los 33 

archivos. La curva indica que la mejora en la compactibilidad de los datos es mínima a partir 

de 3 o 4 clústeres. 

Melgare et al. (2019) utilizaron el algoritmo KMEANS para agrupar emociones humanas. 

Después de analizar los resultados obtenidos utilizando 2, 4 y 6 como valores para k, 

concluyeron que cuatro grupos (k = 4) fue el mejor número de grupos.  En este trabajo se 

realizó experimentación con k = 3, pero los resultados no fueron satisfactorios, lo que 

conllevó a concluir que la selección de k = 4 se considera adecuada para el propósito 

investigativo. 

 

 

Estudiante 1 Estudiante 2 

Estudiante 3 Estudiante 4 

Estudiante 5 
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4.3.2 Resultados 

En nuestro experimento las pruebas de k arrojaron que k = 4 fue el mejor número de grupos. 

Por lo tanto, se ejecutó el algoritmo KMEANS con k = 4 para cada uno de los 33 estudiantes, 

en la Figura 15 se observa la ejecución del Estudiante 1. 

 

Figura 15 Ejecución del algoritmo KMEANS para Estudiante 1 

En la Figura 15, el Vector 1 incluye los centroides calculados por el algoritmo KMEANS para 

las siete emociones. Dentro del Cluster 1 – Vector 1, el valor más elevado es 7.683.464.245, 

lo cual se designa como el centroide del cluster, representando así la emoción neutral. 

Para el caso del cluster 1 es la emoción neutral la que tiene el valor más alto. Este mismo 

proceso se realiza para los 3 clusters restantes que le corresponden al Estudiante 1. 

Las emociones asignadas a cada cluster serán la entrada para el siguiente experimento en 

la ontología.  

Además, se etiquetó a la emoción asignada a cada cluster como característica MAYOR o 

MENOR en función del número de instancias pertenecientes al cluster; es decir, se sumaron 

todas las instancias ejecutadas y se obtuvo la mediana de ellas. Si el valor del número de 

instancias ejecutadas en un cluster es mayor a la mediana se etiqueta como MAYOR, caso 

contrario se etiqueta como MENOR. 

Recordemos que una característica MAYOR es aquella emoción que mayor frecuencia de 

repetición tiene en el conjunto de datos, mientras que una característica MENOR es aquella 

emoción que tiene menor frecuencia de repetición según la definición dada por los expertos. 

El algoritmo KMEANS agrupa las emociones registradas para cada estudiante en clústeres 

emocionales. Para el caso del Estudiante 1, los clústeres tuvieron como centroides las 

emociones: neutral, neutral, neutral, neutral. 

Cluster: 1 Emoción: neutral Valor: 7.683.464.245 Instancias:1730 Clasificación:MAYOR 

angry disgust scared happy sad surprised neutral

Vector 1 - centroides: 499.012.687 0.16961361 475.673.587 584.594.002 680.628.604 0.59675894 7.683.464.245

Cluster: 2 Emoción: neutral Valor: 4.350.684.685 Instancias:333 Clasificación:MENOR 

angry disgust scared happy sad surprised neutral

Vector 2 - centroides: 1.848.198.198 0.73396396 1.324.192.192 792.777.778 1.430.876.877 179.873.874 4.350.684.685

Cluster: 3 Emoción: neutral Valor: 4.316.585.526 Instancias:152 Clasificación:MENOR 

angry disgust scared happy sad surprised neutral

Vector 3 - centroides: 770.611.842 0.32184211 541.111.842 3.356.638.158 891.868.421     0.90907895 4.316.585.526

Cluster: 4 Emoción: neutral Valor: 6.264.345.933 Instancias:1221 Clasificación:MAYOR 

angry disgust scared happy sad surprised neutral

Vector 4 - centroides: 929.994.248 0.30824979  75.169.926 777.185.703 1.147.447.823 0.98483155 6.264.345.933
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El proceso detallado anteriormente se repite para cada uno de los 33 archivos de los 

estudiantes que participan en el proyecto. El archivo de salida de cada estudiante del 

algoritmo KMEANS se envía a la ontología HASIO descrita en el experimento No.4. En otras 

palabras, las emociones más representativas asignadas a cada cluster, se envían a la 

ontología. 

Estas emociones se utilizan como entrada para inferir el Frijda_Action_Tendency en la 

ontología HASIO. Esto permite comprender cómo las emociones básicas influyen en las 

tendencias a la acción de los estudiantes. 

4.3.3 Discusión 

La aplicación del algoritmo KMEANS para cada archivo individual de los estudiantes, que 

contienen información sobre las emociones con sus respectivos porcentajes obtenidos a 

través del software Emotion Recognition, permitió la creación de clusters emocionales que 

agrupan las emociones experimentadas por cada estudiante durante la clase en línea en 

términos del porcentaje de ocurrencia.  

El análisis de clústeres mediante KMEANS proporciona una forma de agrupar emociones 

detectadas por el software Emotion Recognition en categorías significativas. Esto puede 

ayudar en la interpretación y análisis de las reacciones emocionales de los estudiantes.  

La salida del algoritmo KMEANS es fundamental para el análisis y comprensión de las 

emociones individuales experimentadas por los estudiantes durante la clase en línea. 

Proporciona una estructura organizada que permite identificar patrones emocionales que 

a simple vista se desconocen y obtener información más detallada sobre las respuestas 

emocionales individuales en el contexto de clases en línea. 

La comprensión de cómo las emociones se agrupan y se asocian con diferentes clústeres es 

esencial para el diseño de sistemas de detección de emociones más precisos y efectivos. 

El uso de KMEANS para agrupar emociones en clústeres proporciona una herramienta 

valiosa para el análisis de las respuestas emocionales de los estudiantes. La asociación de 

emociones a múltiples clústeres destaca la complejidad de la percepción emocional y su 

dependencia del contexto. Esto puede guiar la mejora continua de la detección de emociones 

y la comprensión de las respuestas emocionales en entornos de aprendizaje en línea. 

4.3.4 Conclusiones 

Los datos obtenidos en aplicaciones del mundo real, como en el contexto de clases en línea, 

a menudo son extensos y complejos. La aplicación de técnicas de minería de datos, como el 
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algoritmo KMEANS, posibilita la reducción de la dimensionalidad de los datos al agruparlos 

en clusters significativos. Esto simplifica la estructura de los datos y simplifica su gestión y 

análisis. 

El algoritmo KMEANS es conocido por su eficiencia computacional y escalabilidad. Es 

especialmente adecuado para conjuntos de datos grandes y dimensionalmente altos, lo que 

lo convierte en una opción eficiente cuando se tienen recursos computacionales limitados. 

El algoritmo KMEANS demostró ser eficaz para agrupar las emociones básicas registradas 

por los estudiantes en clusters emocionales significativos. Esto facilita la identificación y 

comprensión de patrones emocionales dentro de los datos. 

El algoritmo KMEANS puede identificar patrones y relaciones entre los datos que pueden 

no ser evidentes de manera inmediata. Los clusters emocionales generados por KMEANS 

pueden revelar cómo las emociones se agrupan y se relacionan en este contexto específico 

de estudio. 

Los clusters emocionales ayudan a contextualizar las emociones de los estudiantes en 

función de patrones más amplios. Esto puede proporcionar información valiosa sobre cómo 

las emociones evolucionan en diferentes situaciones o contextos de aprendizaje en línea. 

La aplicación del algoritmo KMEANS para generar clusters emocionales puede motivar 

investigaciones futuras sobre cómo estos clusters se relacionan con el rendimiento 

académico y el bienestar de los estudiantes en entornos de aprendizaje en línea. 

Se utilizó el algoritmo KMEANS para ayudar a reducir la cantidad de datos redundantes o 

irrelevantes existentes en los archivos individuales del software de reconocimiento de 

emociones, antes de ingresarlos a la ontología HASIO como se explica en el siguiente 

apartado. Esto optimiza la eficiencia de la ontología al centrarse en la información más 

relevante. 

4.4. Experimento No.4: Ontología HASIO 

El propósito del cuarto experimento consiste en emplear la ontología HASIO para la 

inferencia de tendencias a la acción relacionadas con el aprendizaje de los estudiantes en 

un entorno de clases en línea en tiempo real. Este paso es fundamental para alcanzar el 

tercer objetivo específico establecido en el marco de esta tesis y, finalmente, completar la 

creación del modelo ubicuo de análisis emocional. 
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4.4.1 Planteamiento del experimento 

El experimento tiene las siguientes características: 

- Población: 33 estudiantes, matriculados en la Universidad Técnica de Ambato que 

asistían regularmente a clases en línea. 

- Entrada: los centroides de los clústeres generados por el algoritmo KMEANS 

(emociones). 

-Marco conceptual: Ontología HASIO, específicamente la clase 

“Frijda_Action_Tendency”, se utilizó para inferir tendencias a la acción. 

En la ontología HASIO un componente esencial de la teoría de las emociones es la noción de 

“Frijda_Action_Tendency”, que se deriva de la teoría de las emociones desarrollada por el 

psicólogo Nico Frijda. En el capítulo II se explicaba los niveles jerárquicos de HASIO. Según 

Frijda, las emociones están estrechamente ligadas a tendencias a la acción, lo que significa 

que cuando experimentamos una emoción, también experimentamos una inclinación 

automática o una tendencia a realizar ciertas acciones. 

La integración de “Frijda_Action_Tendency” en ontologías es crucial para representar y 

utilizar este conocimiento en sistemas de inteligencia artificial. Se utilizó el razonador 

ontológico Pellet para presentar las tendencias a la acción como resultado de la ejecución 

axiomática.  

El razonamiento ontológico se basa en el Open World Assumption (OWA), que significa 

información que no se haya agregado explícitamente y se supone que falta y se puede 

agregar más tarde. De esa manera, el razonador puede inferir más axiomas en la ontología. 

Pellet es un razonador de ontologías OWL de código abierto desarrollado en Java. Puede 

utilizarse junto con Jena y Librerías OWL API. Pellet es un razonador de alto rendimiento y 

eficiencia, y es utilizado en una amplia gama de aplicaciones, como la Web Semántica, la 

Inteligencia Artificial y el procesamiento del lenguaje natural. Pellet incluye funcionalidades 

como (Abaalkhail, 2018): 

- Verificación de consistencia: determina si una ontología es consistente, es decir, si 

no hay contradicciones entre sus axiomas. 

- Clasificación: determina a qué clases pertenecen las instancias de una ontología. 

- Realización: determina si una clase puede ser instanciada. 
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- Inferencia de propiedades: determina si una propiedad se cumple entre dos 

instancias de una ontología. 

- Resolución de conflictos: resuelve conflictos entre axiomas de una ontología. 

A continuación, se explica los resultados obtenidos al inferir la clase 

“Frijda_Action_Tendency”. 

4.4.2 Resultados 

En la Tabla 9 se muestra los resultados obtenidos por la clase “Frijda_Action_Tendency” en 

la ontología HASIO para cada uno de los estudiantes. 

Tabla 9. Resultados de la clase “Frijda_Action_Tendency” 

  
ONTOLOGIA ACTION_TENDENCY 

 
MAYORES 1 MAYORES 2 MENORES1 MENORES2  

Estudiante1 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante2 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending  

Estudiante3 NoAttending BeingWith BeingWith 
Agonistic-

Dominating-Rejecting 
 

Estudiante4 NoAttending NoAttending 

Agonistic-

Dominating-

Rejecting 

BeingWith  

Estudiante5 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith  

Estudiante6 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante7 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante8 NoAttending NoAttending Submitting 
Agonistic-

Dominating-Rejecting 
 

Estudiante9 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith  

Estudiante10 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending  

Estudiante11 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante12 NoAttending BeingWith BeingWith 
Agonistic-

Dominating-Rejecting 
 

Estudiante13 NoAttending NoAttending Interrupting Interrupting  

Estudiante14 Submitting NoAttending BeingWith Interrupting  

Estudiante15 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  
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Estudiante16 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante17 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending  

Estudiante18 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith  

Estudiante19 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante20 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith  

Estudiante21 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith  

Estudiante22 NoAttending NoAttending Submitting BeingWith  

Estudiante23 Submitting BeingWith NoAttending NoAttending  

Estudiante24 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante25 NoAttending NoAttending Submitting BeingWith  

Estudiante26 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith  

Estudiante27 Submitting NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante28 Submitting BeingWith NoAttending NoAttending  

Estudiante29 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante30 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending  

Estudiante31 NoAttending NoAttending BeingWith 
Agonistic-

Dominating-Rejecting 
 

Estudiante32 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending  

Estudiante33 NoAttending NoAttending 

Agonistic-

Dominating-

Rejecting 

BeingWith  

 

En la Tabla 9, se observa por ejemplo que el Estudiante 1 registra tendencias a la acción de 

NoAttending-NoAttending-NoAttending-NoAttending esto se puede observar en la Figura 

16 tomada de la ontología, que muestra los resultados de la ejecución axiomática del 

razonador ontológico Pellet sobre los clusters de emociones obtenidos por KMEANS en el 

rostro del Estudiante 1. El mismo proceso se realizó para cada uno de los estudiantes. En el 

repositorio GitHub se adjunta la inferencia ontológica de los 32 estudiantes restantes. 
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Figura 16 Inferencia de la clase “Frijda_Action_Tendency” para el Estudiante 1 

La Figura 16 muestra que el Estudiante 1 presentó cuatro clusters generados por el 

algoritmo KMEANS cuyas emociones corresponden a: neutral, neutral, neutral y neutral.  La 

instanciación de la clase emoción se realiza una sola vez en la ontología cuando aparecen 

las repeticiones de las emociones, como es el caso de neutral para el Estudiante1. Esto 

permitió inferir las tendencias a la acción NoAttending. 

En el capítulo II se hace referencia a la Tabla 2 en la que se encuentran todas las tendencias 

a la acción que la ontología infiere a partir de las emociones básicas.  

Este proceso de inferencia se realiza individualmente y permite obtener un 

comportamiento emocional de cada estudiante según (Frijda, 1986).  

En el contexto de una clase en línea, las emociones de los estudiantes se detectan mediante 

el software Emotion Recognition las cuales se almacenan en un archivo csv. Este archivo es 

la entrada del algoritmo KMEANS y el resultado son los clusters cuyas emociones son la 

entrada para inferir el Action_Tendency en la ontología HASIO de Nico Frijda, esto permite 

comprender cómo las emociones influyen en las tendencias a la acción de los estudiantes.  

4.4.3 Discusión 

La ontología HASIO permite inferir tendencias a la acción en función de las emociones 

agrupadas. Por ejemplo, para el Estudiante 1, en la ontología la clase 
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“Frijda_Action_Tendency” se instanció con NoAttending, y a partir de esta tendencia a la 

acción se pueden inferir comportamientos emocionales específicos para cada estudiante. 

El proceso de inferencia se basa en el análisis de las emociones agrupadas en los clusters 

obtenidos por el algoritmo KMEANS.  

Las emociones básicas son respuestas emocionales fundamentales del ser humano que 

forman la base de la ontología de Frijda. Las emociones básicas se asocian con una tendencia 

a la acción específica, por ejemplo, la emoción happy lleva a una tendencia a la acción de 

buscar más de lo que provocó la alegría, lo que puede manifestarse en celebraciones o el 

deseo de compartir una experiencia alegre con otros, en el capítulo II en la Tabla 2 la 

emoción happy tiene un Action_Tendency: Approach. 

Es importante destacar que estas tendencias a la acción pueden variar según la intensidad 

y la duración de las emociones experimentadas. Además, la forma en que los estudiantes 

eligen actuar puede estar influenciada por su personalidad, sus experiencias previas y la 

cultura en la que se desarrollan. 

La ontología también presenta una jerarquía de Action_Tendencies (Tendencias a la acción), 

que muestra cómo las tendencias a la acción específicas se derivan de las emociones básicas. 

Por ejemplo, en la emoción de la alegría, las tendencias a la acción pueden incluir celebrar, 

compartir y buscar experiencias similares. Esta jerarquía agrega capas de complejidad al 

entendimiento de las respuestas emocionales y cómo evolucionan a partir de las emociones 

básicas (Frijda, 1984). 

Es fundamental comprender que la ontología HASIO reconoce la variabilidad cultural y 

personal en la expresión emocional y la experiencia de las emociones. Las culturas pueden 

influir en cómo se expresan y se gestionan las emociones, y las personas individuales 

pueden experimentar emociones de manera única, lo que enriquece aún más esta fascinante 

área de estudio (Cronk, 2019). 

La ontología de emociones de Nico Frijda ofrece una visión profunda y detallada de cómo 

las emociones humanas se desarrollan y se relacionan con las tendencias a la acción. Esta 

teoría ha sido influyente en campos como la psicología, la neurociencia y la inteligencia 

artificial, proporcionando un marco sólido para explorar y comprender la rica diversidad 

de las respuestas emocionales humanas en una variedad de situaciones y contextos. 

Una de las ideas clave de Frijda es que las emociones están relacionadas con la evaluación 

de eventos en relación con objetivos personales. Por ejemplo, en un contexto educativo, esto 
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significa que las emociones de los estudiantes pueden estar influenciadas por cómo 

perciben los eventos en relación con sus metas académicas y personales. 

La importancia de esta metodología radica en su capacidad para proporcionar una 

estructura semántica base para la retroalimentación académica a través de las tendencias a 

la acción para el aprendizaje. Al utilizar tendencias a la acción basadas en el 

comportamiento emocional individual, se logra un enfoque más fundamentado en los 

estudiantes en comparación con la retroalimentación basada únicamente en opiniones o en 

la planificación de recursos de aprendizaje en clases en línea. Esto lleva a una comprensión 

más profunda y personalizada de las necesidades emocionales y académicas de los 

estudiantes, lo que puede enriquecer significativamente el proceso de enseñanza-

aprendizaje en línea. 

La aplicación del algoritmo KMEANS para generar clusters emocionales y su posterior 

integración en la ontología HASIO representan un enfoque innovador y valioso para analizar 

y comprender las emociones en clases en línea. La inferencia de tendencias a la acción 

basadas en estas agrupaciones emocionales contribuye a una retroalimentación académica 

más precisa y personalizada, con el potencial de mejorar la calidad y efectividad de la 

educación en línea. 

Esta es otra contribución como hallazgo de alto nivel de la cúspide ubicua del 

comportamiento humano emocional. En efecto, los procesos de retroalimentación deben 

estar guiados por el comportamiento humano individual (tendencias a la acción para el 

aprendizaje) y no solo por la opinión o por la planificación de recursos de aprendizaje para 

clases en línea. 

4.4.4 Conclusiones 

La aplicación de la ontología HASIO permitió una comprensión más profunda del 

comportamiento emocional de los estudiantes en entornos de aprendizaje en línea. Esto 

condujo a una mayor claridad sobre las tendencias a la acción relacionadas con su 

aprendizaje. 

Las tendencias a la acción inferidas a través de la ontología HASIO pueden proporcionar una 

base sólida para la personalización de la educación en línea. Los educadores pueden adaptar 

sus estrategias y recursos según las necesidades emocionales y académicas de los 

estudiantes. 
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Al comprender cómo las emociones básicas influyen en las tendencias a la acción, los 

educadores pueden ofrecer retroalimentación más precisa y útil para el desarrollo del 

estudiante. 

Las tendencias a la acción identificadas pueden destacar áreas donde los estudiantes 

pueden necesitar apoyo adicional. Esto facilita la identificación de estrategias de mejora y 

la implementación de intervenciones específicas. 

La ontología HASIO puede contribuir al desarrollo de programas de educación emocional 

en entornos en línea. Los resultados pueden servir como base para ayudar a los estudiantes 

a comprender y gestionar sus emociones en el contexto educativo. 

4.5. Experimento No.5: Validación semántica de la Ontología HASIO 

El objetivo de este experimento es llevar a cabo la validación de los resultados inferidos por 

la ontología HASIO utilizando el método de validación por expertos, con el fin de confirmar 

la fiabilidad y precisión de la ontología.  

4.5.1 Planteamiento del experimento 

El experimento tiene las siguientes características: 

- Población: 33 videos de estudiantes, matriculados en la Universidad Técnica de 

Ambato que asistían regularmente a clases en línea. 

- Recursos humanos: 2 expertos en psicopedagogía. 

- Herramientas de evaluación: Coeficiente Kappa de Cohen. 

Este último experimento, permite validar semánticamente los resultados inferidos por la 

ontología HASIO, el experimento plantea comparar los resultados obtenidos por la 

ontología con los resultados obtenidos por los expertos. Los expertos observaron los 33 

videos y etiquetaron el comportamiento de los estudiantes según su experiencia 

(característica MAYOR y MENOR) y las tendencias a la acción de Frijda. 

Conviene recordar aquí qué es una característica MAYOR y MENOR explicada en el capítulo 

III. Una característica MAYOR se refiere a la/s características emocionales más frecuentes 

en los participantes, mientras que una característica MENOR se relaciona con la/s 

características emocionales menos frecuentes detectadas en el estudio. 
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4.5.2 Resultados 

En la Tabla 10 se muestra los resultados del trabajo realizado por ambos expertos versus la 

clase Frijda_Action_Tendency en la ontología. Los expertos fueron instruidos en la 

interpretación semántica de la clase Frijda_Action_Tendency en la ontología. En este 

sentido, los expertos averiguan los conceptos semánticos (característica MAYOR y MENOR) 

y en base a esto, observan los videos de los estudiantes y clasifican el comportamiento de 

acuerdo con su experiencia y las tendencias a la acción de Frijda (Approach, Avoidance, Being 

With, Attending, Rejecting, NoAttending, Agonistic, Interrupting, Dominating, Submitting, 

Normal, Nodefine).  
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Tabla 10. Resultados de los expertos vs. Resultados de la ontología (tabla completa) 

 

MAYOR1 MAYOR2 MENOR1 MENOR2 MAYOR1 MAYOR2 MENOR1 MENOR2 MAYOR1 MAYOR2 MENOR1 MENOR2

Estudiante1 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante2 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending

Estudiante3 NoAttending BeingWith BeingWith
Agonistic-Dominating-

Rejecting
NoAttending BeingWith BeingWith

Agonistic-Dominating-

Rejecting
NoAttending BeingWith BeingWith

Agonistic-Dominating-

Rejecting

Estudiante4 NoAttending Interrupting

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

BeingWith NoAttending Avoidance

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

BeingWith NoAttending NoAttending

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

BeingWith

Estudiante5 NoAttending Attending NoAttending BeingWith NoAttending Attending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith

Estudiante6 NoAttending Avoidance NoAttending NoAttending NoAttending Approach NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante7 Avoidance Agonistic Attending NoAttending Avoidance NoAttending Attending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante8 NoAttending NoAttending Submitting
Agonistic-Dominating-

Rejecting
NoAttending NoAttending Submitting

Agonistic-Dominating-

Rejecting
NoAttending NoAttending Submitting

Agonistic-Dominating-

Rejecting

Estudiante09 NoAttending Avoidance NoAttending NoAttending NoAttending Avoidance NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith

Estudiante10 NoAttending Interrupting BeingWith NoAttending NoAttending Interrupting BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending

Estudiante11 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante12 NoAttending BeingWith BeingWith
Agonistic-Dominating-

Rejecting
NoAttending BeingWith BeingWith

Agonistic-Dominating-

Rejecting
NoAttending BeingWith BeingWith

Agonistic-Dominating-

Rejecting

Estudiante13 Avoidance Avoidance Interrupting Interrupting NoAttending Avoidance Interrupting Interrupting NoAttending NoAttending Interrupting Interrupting

Estudiante14 Submitting NoAttending BeingWith Interrupting Submitting NoAttending BeingWith Interrupting Submitting NoAttending BeingWith Interrupting

Estudiante15 NoAttending NoAttending Submitting NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante16 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante17 NoAttending Avoidance BeingWith NoAttending NoAttending Avoidance BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending

Estudiante18 NoAttending Avoidance NoAttending BeingWith NoAttending Avoidance NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith

Estudiante18 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante20 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith

Estudiante21 Submitting NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith

Estudiante22 NoAttending NoAttending BeingWith BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith

Estudiante23 Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending

Estudiante24 NoAttending Avoidance NoAttending NoAttending NoAttending Avoidance NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante25 NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith

Estudiante26 Avoidance NoAttending BeingWith BeingWith NoAttending Interrupting NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith

Estudiante27 Submitting NoAttending NoAttending NoAttending Submitting NoAttending NoAttending NoAttending Submitting NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante28 Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending

Estudiante29 NoAttending Avoidance NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante30 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante31 NoAttending NoAttending BeingWith
Agonistic-Dominating-

Rejecting
NoAttending NoAttending BeingWith

Agonistic-Dominating-

Rejecting
NoAttending NoAttending BeingWith

Agonistic-Dominating-

Rejecting

Estudiante32 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending

Estudiante33 NoAttending NoAttending

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

NoAttending NoAttending NoAttending

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

BeingWith NoAttending NoAttending

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

BeingWith

Experto 1 Experto 2 ONTOLOGIA ACTION_TENDENCY

Característica MAYOR  ACTION_TENDENCY  Característica MENOR ACTION_TENDENCY
Característica MAYOR  

ACTION_TENDENCY
 Característica MENOR ACTION_TENDENCY

Característica MAYOR  

ACTION_TENDENCY
 Característica MENOR ACTION_TENDENCY
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La Tabla 10 muestra una variedad de comportamientos entre los estudiantes.  

La columna ONTOLOGIA_ACTION_TENDENCY muestra todas las tendencias a la acción que 

la ontología ha inferido para cada uno de los estudiantes.  

Tabla 11. Resultados de los expertos vs. Resultados de la ontología (tabla resumida) 

 

En la Tabla 11, se ubicó la palabra FALSO cuando no hay coincidencia tanto entre expertos 

como entre ontología y expertos. La columna Expertos refleja las coincidencias entre ellos. 

MAYOR1 MAYOR2 MENOR1 MENOR2 MAYOR1 MAYOR2 MENOR1 MENOR2

Estudiante1 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante2 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending

Estudiante3 NoAttending BeingWith BeingWith

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

NoAttending BeingWith BeingWith

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

Estudiante4 NoAttending NoAttending

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

BeingWith NoAttending FALSO

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

BeingWith

Estudiante5 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending Attending NoAttending BeingWith

Estudiante6 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending FALSO NoAttending NoAttending

Estudiante7 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending Avoidance FALSO Attending NoAttending

Estudiante8 NoAttending NoAttending Submitting

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

NoAttending NoAttending Submitting

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

Estudiante09 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending Avoidance NoAttending FALSO

Estudiante10 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending Interrupting BeingWith NoAttending

Estudiante11 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante12 NoAttending BeingWith BeingWith

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

NoAttending BeingWith BeingWith

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

Estudiante13 NoAttending NoAttending Interrupting Interrupting FALSO Avoidance Interrupting Interrupting

Estudiante14 Submitting NoAttending BeingWith Interrupting Submitting NoAttending BeingWith Interrupting

Estudiante15 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending FALSO NoAttending

Estudiante16 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante17 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending Avoidance BeingWith NoAttending

Estudiante18 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending Avoidance NoAttending BeingWith

Estudiante18 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante20 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith

Estudiante21 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith FALSO NoAttending NoAttending BeingWith

Estudiante22 NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending FALSO BeingWith

Estudiante23 Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending

Estudiante24 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending Avoidance NoAttending NoAttending

Estudiante25 NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith

Estudiante26 NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith FALSO FALSO FALSO BeingWith

Estudiante27 Submitting NoAttending NoAttending NoAttending Submitting NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante28 Submitting BeingWith NoAttending NoAttending Submitting BeingWith NoAttending NoAttending

Estudiante29 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending FALSO NoAttending NoAttending

Estudiante30 NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending NoAttending

Estudiante31 NoAttending NoAttending BeingWith

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

NoAttending NoAttending BeingWith

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

Estudiante32 NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending NoAttending NoAttending BeingWith NoAttending

Estudiante33 NoAttending NoAttending

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

BeingWith NoAttending NoAttending

Agonistic-

Dominating-

Rejecting

FALSO

ONTOLOGIA ACTION_TENDENCY EXPERTOS

Característica MAYOR  

ACTION_TENDENCY

 Característica MENOR 

ACTION_TENDENCY

Característica MAYOR  

ACTION_TENDENCY

 Característica MENOR 

ACTION_TENDENCY
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A continuación, se explica cómo se calculó la concordancia entre los 2 expertos, para ello se 

utilizó el coeficiente Kappa. Luego de observar los videos, los expertos clasificaron el 

comportamiento de los estudiantes según su experiencia y las tendencias a la acción de 

Frijda.  

Se calcula el coeficiente Kappa con la fórmula: 

𝐾 =
(𝑃𝑜 − 𝑃𝑒)

(1 − 𝑃𝑒)
 

En donde: 

• Po es la proporción de acuerdo observado entre los observadores (expertos). 

• Pe es la proporción de acuerdo esperado entre los observadores (expertos) por 

azar. 

 

4.5.3 Resultados entre Expertos para Kappa 

Resultados para características Mayores1: 

Matriz de Confusión: 

[[ 1  2  0] 

 [ 0 25  0] 

 [ 0  1  4]] 

Kappa: 0.7295081967213115 

Resultados para característica Mayores2: 

Matriz de Confusión: 

[[ 0  0  0  0  0  0  1] 

 [ 0  0  0  0  0  0  0] 

 [ 0  0  1  0  0  0  0] 

 [ 0  1  0  5  0  0  1] 

 [ 0  0  0  0  4  0  0] 

 [ 0  0  0  1  0  1  0] 
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 [ 0  0  0  0  0  1 17]] 

Kappa: 0.7587719298245614 

Resultados para característica Menores1: 

Matriz de Confusión: 

[[ 2  0  0  0  0  0] 

 [ 0  1  0  0  0  0] 

 [ 0  0  8  0  1  1] 

 [ 0  0  0  1  0  0] 

 [ 0  0  0  0 16  0] 

 [ 0  0  0  0  1  2]] 

Kappa: 0.8597733711048159 

Resultados para característica Menores2: 

Matriz de Confusión: 

[[ 4  0  0  0  0] 

 [ 0  8  0  0  0] 

 [ 0  0  2  0  0] 

 [ 0  1  0 17  0] 

 [ 0  1  0  0  0]] 

Kappa: 0.9033674963396778 

Promedio de Kappa: 0.8128552484975917, acuerdo casi perfecto entre los expertos. 

4.5.4 Resultados Ontología vs. Expertos 

Resultados para característica Mayores1: 

Matriz de Confusión: 

[[ 0  0  1  0] 
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 [ 0  0  3  0] 

 [ 0  0 25  0] 

 [ 0  0  0  4]] 

Kappa: 0.6206896551724137 

Resultados para característica Mayores2: 

Matriz de Confusión: 

[[ 0  0  0  0  0  1] 

 [ 0  0  0  0  0  5] 

 [ 0  0  4  0  0  0] 

 [ 0  0  0  0  0  5] 

 [ 0  0  0  0  0  1] 

 [ 0  0  0  0  0 17]] 

Kappa: 0.3172413793103449 

Resultados para característica Menores1: 

Matriz de Confusión: 

[[ 2  0  0  0  0  0  0] 

 [ 0  0  0  0  0  1  0] 

 [ 0  0  8  0  0  0  0] 

 [ 0  0  0  0  0  2  1] 

 [ 0  0  0  0  1  0  0] 

 [ 0  0  0  0  0 16  0] 

 [ 0  0  0  0  0  0  2]] 

Kappa: 0.8140845070422535 

Resultados para característica Menores2: 



Capítulo IV: Experimentos 

 

104  

Matriz de Confusión: 

[[ 4  0  0  0  0] 

 [ 0  8  0  0  0] 

 [ 0  2  0  0  0] 

 [ 0  0  0  2  0] 

 [ 0  0  0  0 17]] 

Kappa: 0.9057142857142857 

Promedio de Kappa: 0.6644324568098244 

La Tabla 12, muestra las valoraciones del coeficiente Kappa según (Landis y Koch, 1977). 

Tabla 12. Valoraciones del coeficiente Kappa 

Coeficiente 

Kappa 

Fuerza de la 

concordancia 

0,00 Pobre 

0,01 – 0,20 Leve 

0,21 – 0,40 Aceptable 

0,41 – 0,60 Moderada 

0,61 – 0,80 Considerable 

0,81 – 1,00 Casi perfecta 

 

Un acuerdo de 0.66 en el coeficiente kappa indica un nivel considerable de acuerdo entre la 

ontología y los expertos.  

4.5.5 Discusión 

Cada estudiante muestra un patrón de comportamiento único en la Tabla 10, lo que sugiere 

que hay una variedad de personalidades y tendencias emocionales en el grupo estudiantil. 

Es importante notar que estos comportamientos son etiquetas abstractas y que cada 

estudiante puede tener circunstancias individuales que influyen en su comportamiento. 

Por ejemplo, el comportamiento NoAttending que proviene de la emoción neutral, sugiere 

que los estudiantes no mostraron reacciones emocionales en la clase en línea frente al 

estímulo (Cabral y De Almeida, 2019). En la Tabla 10, se presentan estudiantes con esa 
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Action_Tendency. Esto podría sugerir una tendencia general del comportamiento de los 

estudiantes, ya que se la observa con mayor frecuencia. 

 

Un valor de Kappa cercano a 1 indicaría una concordancia casi perfecta, mientras que un 

valor cercano a 0 indicaría una concordancia similar a la que se esperaría por azar.  

Es importante tener en cuenta que el nivel de concordancia considerado “aceptable” puede 

variar según el contexto y la naturaleza de la evaluación. En algunos casos, una concordancia 

moderada puede ser suficiente, mientras que, en otros, se pueden requerir niveles más altos 

de concordancia. 

 

El coeficiente Kappa general obtenido es 0,81 lo que implica una concordancia casi perfecta 

según la Tabla 12 entre los dos expertos, lo que confirma la consistencia en las 

observaciones. Entre ontología y expertos el resultado de Kappa es 0,66, lo que indica una 

concordancia considerable que permite obtener conclusiones válidas del estudio. 

 

4.5.6 Conclusiones 

La tarea de los expertos es fundamental para el análisis de los resultados de la ontología.  Su 

tarea fue observar los videos y obtener las características emocionales MAYORES y 

MENORES. Fue necesario obtener las coincidencias de las observaciones entre ellos, y luego 

entre sus coincidencias y la ontología. Para ello se procedió a aplicar el índice de Kappa. 

 

El índice Kappa general obtenido fue del 0,81, esto corresponde con una concordancia casi 

perfecta entre los dos expertos. Si bien es cierto hay acuerdo en una proporción 

considerable de casos, también existen desacuerdos. Estos desacuerdos pueden requerir 

una revisión de criterios, capacitación adicional o una comprensión más profunda de las 

razones detrás de los desacuerdos para mejorar la calidad de las evaluaciones. Cuanto 

mayor sea la concordancia, mayor será la fiabilidad percibida. 

 

Los expertos actúan como un estándar de referencia confiable. Sus conocimientos y 

experiencia se utilizan para establecer la precisión y la calidad de los datos evaluados. 

 

El proceso de etiquetado de videos por parte de los expertos en características MAYORES y 

MENORES desempeña un papel esencial en la evaluación y comprensión del proceso de 

aprendizaje y el bienestar emocional de los estudiantes. A través de esta actividad, se busca 

identificar y analizar una amplia gama de características y comportamientos específicos que 
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proporcionan información valiosa para mejorar la calidad de la educación y el apoyo 

emocional en el contexto educativo en línea. 

 

La comparación de los resultados de los expertos versus la ontología sirve como un proceso 

de validación crucial para determinar si la ontología es efectiva en la captura y 

representación de conocimiento. Además, proporciona una medida de la fiabilidad de la 

ontología en términos de su capacidad para reflejar de manera precisa y coherente la 

información evaluada por expertos. 

 

La ontología puede ser una herramienta eficiente y escalable para la evaluación de datos en 

comparación con la revisión manual de expertos. Esto es especialmente relevante en 

conjuntos de datos grandes y complejos. 

 

La comparación entre los resultados de la ontología y las evaluaciones de los expertos, con 

concordancia considerable, puede ser un ciclo de retroalimentación constante que permite 

la mejora continua de la ontología con el tiempo. 

 

Los resultados de la evaluación por expertos a menudo se utilizan para identificar áreas 

donde se pueden realizar mejoras o correcciones. Esto contribuye a la mejora de la calidad 

de los datos o los procesos evaluados. 

4.6 Conclusiones del capítulo 

Este capítulo detalla los resultados de la experimentación del modelo ubicuo de análisis 

emocional aplicado en el contexto de las clases en línea. El objetivo principal fue recopilar 

información detallada sobre el estado emocional de los estudiantes y, a partir de esta 

información, identificar las tendencias que ejercen influencia sobre sus acciones de 

aprendizaje. Además, se busca comprender cómo estas tendencias afectan su 

comportamiento emocional en el contexto de las clases en línea. 

Para lograr este propósito, se implementa el modelo ubicuo de análisis emocional y se aplica 

a un conjunto de datos de estudiantes en situaciones de clases en línea. Durante el proceso 

de experimentación, se recopila una amplia gama de datos relevantes relacionados con las 

emociones básicas, emociones predominantes, clusters de emociones y tendencias a la 

acción para el aprendizaje de los estudiantes. 

El objetivo final fue emplear estos resultados con el propósito de adaptar y mejorar las 

estrategias de enseñanza-aprendizaje en el contexto de las clases en línea. Esto implicó 
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considerar de manera integral las necesidades de bienestar emocional de los estudiantes 

como parte fundamental de estas estrategias, con la meta de facilitar un proceso de 

aprendizaje exitoso y significativo. 

A través de la comprensión de cómo las emociones influyen en el proceso de aprendizaje en 

línea, se espera proporcionar insights valiosos para el diseño de experiencias educativas 

más efectivas y personalizadas. 

La culminación de este proceso experimental es la creación de un modelo sólido de análisis 

emocional diseñado específicamente para las clases en línea. Este modelo representa el 

enfoque central de esta tesis y ofrece perspectivas prometedoras para enriquecer 

significativamente el proceso de enseñanza - aprendizaje en línea al abordar las necesidades 

emocionales de los estudiantes de manera más efectiva. 

Se empieza utilizando y validando el sistema de reconocimiento de emociones, utilizando 

curvas ROC para medir su rendimiento. Los resultados mostraron que los valores de AUC 

oscilaban entre 0.47 y 0.9. Esto indica que el software es capaz de detectar emociones en los 

rostros de los estudiantes de manera eficaz en la mayoría de los casos. 

Además, se aplicó el principio de Pareto para identificar las emociones predominantes en 

una clase en línea. Al seleccionar las emociones predominantes y distintivas, se aumenta la 

capacidad de identificar con precisión las emociones en los rostros de los estudiantes. Esto 

puede ser valioso en contextos educativos y de evaluación emocional, donde comprender 

las emociones predominantes entre los estudiantes puede ser fundamental para brindar un 

mejor apoyo y atención. Los resultados revelaron que aproximadamente el 20% de las 

emociones estaban relacionadas con las emociones “happy” y “neutral”. 

La aplicación de la regla 80/20 en este contexto específico sugiere que mejorar la calidad 

emocional se logra eficientemente al centrarse en un conjunto minoritario de emociones 

clave. Este enfoque estratégico puede traducirse en mejoras sustanciales en la experiencia 

emocional de los estudiantes.  La educación en línea presenta desafíos únicos, y el estado 

emocional de los estudiantes desempeña un papel crucial en su experiencia de aprendizaje. 

Al concentrarse en mejorar las emociones “happy” y “neutral”, podemos anticipar impactos 

significativos en el comportamiento emocional de los estudiantes durante las clases online. 

El resultado de abordar las emociones del 20% superior puede ser estudiado en 

investigaciones futuras que reflejen la importancia de centrarse en las emociones 

seleccionadas. Por ejemplo, según (Alzina, 2008) los beneficios pueden ser: 
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▪ Mayor participación y compromiso: 

Estudiantes en un estado emocional “happy” y “neutral” tienden a participar más 

activamente en las discusiones y actividades. 

La sensación de bienestar emocional puede actuar como un motivador intrínseco, 

fomentando un mayor compromiso con el contenido del curso. 

 

▪ Reducción del estrés y la ansiedad: 

Al abordar y mejorar el estado emocional neutral, se puede reducir el estrés y la 

ansiedad asociados con el aprendizaje en línea. 

Un ambiente menos estresante contribuye a una mejor concentración y retención 

de información. 

 

▪ Clima positivo en la clase en línea: 

La presencia de estudiantes en estados emocionales happy (positivos) contribuye a 

crear un clima positivo en la clase en línea. 

Un entorno positivo promueve interacciones más constructivas y colaborativas 

entre estudiantes y profesores. 

 

▪ Desarrollo de habilidades socioemocionales: 

Mejorar el estado emocional neutral y happy puede influir en el desarrollo de 

habilidades socioemocionales, como la empatía y la autorregulación emocional. 

Estas habilidades son fundamentales para la adaptación a entornos virtuales y para la vida 

en general. 

Enfocarse en el bienestar emocional, especialmente en los estados neutrales y happy, no 

solo mejora la experiencia de aprendizaje durante las clases en línea, sino que también 

sienta las bases para un desarrollo académico y socioemocional más sólido. La atención a 

estas emociones contribuye a un ambiente educativo en línea más saludable y efectivo. 

Continuando con la descripción, se utilizó el algoritmo KMEANS para generar clusters 

emocionales y se usó la ontología HASIO para inferir tendencias a la acción.  
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Los clusters emocionales generados por KMEANS pueden servir como atributos clave que 

enriquecen la ontología. Estos atributos pueden utilizarse para describir y contextualizar 

las tendencias a la acción en el dominio de estudio. 

La ontología HASIO proporciona una herramienta valiosa para comprender en profundidad 

cómo las emociones influyen en las acciones y decisiones de aprendizaje de los estudiantes. 

Al analizar las emociones en categorías específicas relacionadas con tendencias a la acción, 

podemos obtener una visión más completa de cómo los estados emocionales impactan en 

el proceso educativo. 

También se evaluó el modelo ubicuo de análisis emocional mediante la comparación de los 

resultados entre expertos versus la ontología, obteniéndose un nivel de acuerdo 

considerable. 

El modelo ubicuo se implementó en un entorno de clases en línea real, por lo que puede 

formar parte de los sistemas de retroalimentación educativa para apoyar al profesor en el 

monitoreo de los estudiantes en cada semestre académico. 

La aplicación metodológica de esta tesis implicó la obtención de las tendencias a la acción 

para el aprendizaje en los estudiantes. Este trabajo puede complementarse con otros que 

permitan corroborar resultados y consolidar conclusiones, como la posibilidad de 

configurar grupos de emociones, que luego pueden interpretarse como tendencias hacia un 

comportamiento específico (Palmer, 2017). 

Al reducir con KMEANS la cantidad de datos que ingresan a la ontología, se optimizan los 

recursos computacionales y de almacenamiento necesarios para su gestión. Esto puede ser 

especialmente importante en aplicaciones de gran escala. 

Otros trabajos como Vallerand y Blanchard (2000), Petrova et al. (2020), Anzelin et al. 

(2020) y Kramer (2020) analizan la emoción, en esta tesis se analiza la interpretación 

semántica necesaria para los procesos de retroalimentación (Behnagh, 2020); dado que el 

comportamiento grupal e individual conciben relaciones semánticas. Podemos usar 

ontologías para crear instancias de clases emocionales y verificar las tendencias a la acción, 

como la interpretación del comportamiento que se registra en el proceso de enseñanza-

aprendizaje. 

Las decisiones que se pueden tomar a partir de las conclusiones semánticas del 

comportamiento emocional son la base para las mejoras educativas.  
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En el siguiente apartado, se detallan las conclusiones generadas a partir de cada objetivo 

desarrollado en la presente tesis, así como también los trabajos futuros para mejorar o 

incrementar el trabajo presentado. 



 

 



 

 

CAPÍTULO V. CONCLUSIONES
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Durante el proceso de enseñanza-aprendizaje, las emociones desempeñan un papel crucial 

en la experiencia educativa de cada estudiante. Mientras que en entornos presenciales los 

profesores pueden influir directamente en el control emocional de los estudiantes, en las 

clases en línea este proceso presenta desafíos adicionales. Por lo tanto, es fundamental 

desarrollar estrategias que permitan comprender y abordar las emociones en este contexto, 

con el objetivo de mejorar la calidad del aprendizaje y la retroalimentación. 

Para ello, debemos responder a las siguientes cuestiones: ¿qué ocurre en los entornos de 

aprendizaje en línea? ¿Existen emociones predominantes en las clases en línea? ¿Cómo se 

pueden crear clusters emocionales que permitan una interpretación semántica del 

comportamiento emocional? ¿Es posible inferir tendencias a la acción para el aprendizaje 

que sirvan de base para la retroalimentación del proceso de enseñanza-aprendizaje? 

El trabajo realizado en esta tesis propone un enfoque integral para abordar estos 

interrogantes de investigación. Para ello se ha propuesto un modelo ubicuo de análisis 

emocional específicamente diseñado para el contexto de las clases en línea. Este modelo se 

fundamentó en el reconocimiento automático de emociones básicas en los rostros de los 

estudiantes, lo que permitió identificar emociones predominantes y, crear clusters 

emocionales para inferir tendencias a la acción para el aprendizaje basándose en estados 

emocionales detectados en los estudiantes, con el fin de brindar un mejor apoyo y atención 

en los entornos de aprendizaje en línea. 

En los entornos de aprendizaje en línea, ocurre una interacción entre estudiantes y 

profesores a través de las clases en línea. Allí, se lleva a cabo la transmisión de 

conocimientos en la participación de actividades de aprendizaje.  Este trabajo demostró que 

en las clases en línea aparecieron emociones predominantes. Además, surgieron emociones 

que al agruparse conducían a tendencias a la acción para el aprendizaje, elemento semántico 

que servía de base para la retroalimentación del proceso de enseñanza-aprendizaje.  

La experimentación se llevó a cabo en un entorno de clase virtual auténtico. Para evaluar la 

efectividad del modelo propuesto, se contó con la revisión de expertos, quienes verificaron 

los resultados obtenidos por el modelo automático. Se confirmó que las tendencias a la 

acción identificadas por el modelo coincidieron con los criterios de los expertos. Este 

hallazgo es de suma importancia, dado que, en entornos de aprendizaje en línea, los 

profesores enfrentan dificultades para observar a todos los estudiantes simultáneamente, 

lo que dificulta su comprensión del comportamiento estudiantil en línea, especialmente 

debido a las limitaciones impuestas por el uso de cámaras web. 



Capítulo V: Conclusiones 
 

114  

A continuación, analicemos cómo cada objetivo específico contribuyó a alcanzar el objetivo 

general de esta tesis y la validación de la hipótesis planteada. 

5.1. Análisis del cumplimiento de los objetivos 

En el ámbito de la educación en línea, entender las emociones es esencial debido a las 

limitaciones en la comunicación no verbal y las interacciones en tiempo real. La 

computación ubicua se presenta como un enfoque prometedor para recopilar datos 

emocionales en contextos educativos, lo que podría mejorar la personalización del 

aprendizaje. Investigar un modelo automático de análisis emocional no solo beneficiaría la 

calidad de la educación en línea, sino que también impulsaría el avance del análisis 

emocional en general, abriendo nuevas oportunidades para diseñar intervenciones y 

modelos pedagógicos más efectivos.  

Aunque aún no se ha determinado cómo las emociones durante las clases en línea afectan a 

las tendencias a la acción para el aprendizaje, es crucial abordar los desafíos emocionales 

para fomentar un entorno de apoyo y proporcionar retroalimentación frecuente y positiva 

(Hartnett, 2016; Rodríguez-Galván et al., 2022). 

5.1.1 Identificación de Emociones Predominantes 

El primer objetivo específico de esta tesis consistió en determinar las emociones 

predominantes en una clase en línea mediante la identificación automática de emociones en 

el rostro de los estudiantes. Para lograr este propósito, se empleó el software Emotion 

Recognition el cual analiza las emociones reflejadas en el rostro de los estudiantes y 

proporciona un porcentaje de ocurrencia durante las sesiones en línea. Se evaluó el 

rendimiento del software mediante el análisis de las curvas ROC, demostrando una 

capacidad aceptable para distinguir entre emociones presentes y ausentes en los rostros de 

los estudiantes, según los criterios establecidos por Ampudia (2017). Los valores de AUC 

obtenidos oscilaron entre 0.47 y 0.9. 

Una vez registradas las emociones de los estudiantes, se identificaron las emociones 

predominantes utilizando el principio de Pareto, el cual postula que un reducido número de 

estados emocionales, representando el 20%, inciden mayormente en los resultados del 

proceso de aprendizaje, tales como la participación del estudiante en clase y su capacidad 

para asimilar conocimientos (Alzina, 2008). En este estudio, el 20% superior de las 

emociones detectadas en las clases en línea estuvieron principalmente asociadas con los 

estados emocionales “happy” y “neutral”. Este hallazgo puede ser utilizado de manera 

general para comprender el comportamiento del grupo de estudiantes y en consecuencia 
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retroalimentar el proceso de enseñanza-aprendizaje. Además, comprender el impacto de 

estos estados emocionales en la educación puede asistir a los educadores en la creación de 

entornos de aprendizaje más efectivos, fomentando un mayor compromiso por parte de los 

estudiantes. 

Esta identificación automática de emociones sentó las bases para comprender cómo las 

expresiones faciales de los estudiantes reflejan sus estados emocionales, un aspecto 

fundamental para agrupar estas emociones en clusters y posteriormente inferir tendencias 

de acción para el proceso de aprendizaje. 

5.1.2 Creación de Clústeres Emocionales 

El segundo objetivo específico de esta tesis se enfocó en establecer una estructura clara y 

comprensible para analizar las emociones expresadas en el entorno educativo en línea, que 

permita una interpretación semántica del comportamiento emocional. Para alcanzar este 

propósito, se agrupó las diversas emociones identificadas automáticamente en clústeres 

que posean un significado e interpretación semántica específica. 

La agrupación de emociones identificadas en clústeres fue facilitada mediante el uso del 

algoritmo de minería de datos KMEANS. En otras palabras, se generaron clústeres 

emocionales individuales para cada estudiante. Estos clústeres no solo contribuyeron a 

comprender las emociones expresadas, sino que también ofrecieron una estructura para 

inferir tendencias a la acción. 

El algoritmo KMEANS se emplea para agrupar las emociones registradas de cada estudiante 

en clústeres emocionales. Para esta tarea, se utilizó el método del codo para determinar el 

número adecuado de clusters, siendo este número igual a 4, y se aplicó el algoritmo KMEANS 

generando así cuatro clústeres para cada uno de los 33 estudiantes. Los resultados 

obtenidos de este proceso se envían a la ontología HASIO, lo que significa que las emociones 

más representativas asignadas a cada clúster son transmitidas a dicha ontología. 

Aplicar el algoritmo KMEANS previamente a la consecución del próximo objetivo específico, 

es decir, antes de que los datos lleguen directamente desde el software de reconocimiento 

de emociones a la ontología HASIO, potenció tanto la calidad como la eficiencia de esta 

última; es decir, simplificó los datos al permitir la identificación de agrupamientos de 

emociones más y menos frecuentes, identificó patrones, y enriqueció la descripción y 

contextualización de los datos dentro del dominio específico de las clases en línea. Esta 

acción facilitó la búsqueda, recuperación e interpretación posterior de la información en la 
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ontología y posibilitó la reducción de la dimensionalidad de los datos al agruparlos en 

clusters significativos. 

5.1.3 Inferencia de Tendencias a la Acción 

El tercer objetivo específico de esta tesis consistió en inferir tendencias a la acción para el 

aprendizaje, las cuales se obtuvieron a partir de los clústeres emocionales individuales 

previamente establecidos en el segundo objetivo. 

Para lograr este último objetivo específico, se empleó la ontología HASIO. Se tomaron las 

emociones representativas de cada cluster por estudiante y se instanciaron en la ontología 

para inferir la clase Frida_Action_Tendency, lo que posibilitó obtener las tendencias a la 

acción relacionadas con el aprendizaje. Esto permitió obtener una tabla de características 

MAYORES (emociones que mayor frecuencia de repetición tienen en el conjunto de datos) 

y MENORES (emociones que tienen menor frecuencia de repetición) para las tendencias a 

la acción basada en la asignación otorgada a las emociones en el cluster. 

El papel de los expertos resultó crucial en el análisis de los resultados de la ontología. Ellos 

se encargaron de examinar los vídeos y determinar las características emocionales 

MAYORES y MENORES. Fue esencial buscar la concordancia entre las observaciones de cada 

experto y luego entre las coincidencias de ambos y la ontología. Para este fin, se aplicó el 

índice de Kappa obteniéndose una concordancia casi perfecta entre los dos expertos con un 

valor de 0,81; mientras que se obtuvo con concordancia considerable entre los resultados 

de la ontología y las evaluaciones de los expertos con un valor de 0,66. 

 

Una vez que se ha demostrado el logro de los objetivos específicos, estos han cimentado el 

desarrollo metodológico para alcanzar el objetivo general de esta tesis: la creación de un 

modelo semántico ubicuo que permita el registro emocional y la inferencia de tendencias 

de acción en el aprendizaje durante las clases en línea grabadas en vídeo. La metodología 

propuesta en este estudio proporciona un marco para recopilar datos y realizar análisis que 

ayudan a validar positivamente la hipótesis Ho: Es posible inferir tendencias de acción para 

el aprendizaje de los estudiantes en clases en línea a partir del registro de emociones básicas 

grabadas en vídeo. 

 

La respuesta a esta hipótesis es afirmativa: sí es posible inferir tendencias a la acción 

para el aprendizaje a partir del registro de emociones básicas grabadas en vídeo, las 

cuales han sido validadas por expertos. Este hallazgo provee el insumo necesario 

para retroalimentar el proceso de enseñanza-aprendizaje. 
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5.2. Resumen de contribuciones 

El desarrollo metodológico de cada objetivo ha dado lugar a diferentes contribuciones que 

se han reflejado en publicaciones científicas. Estas exponen ante la comunidad los hallazgos 

más relevantes, detallando los resultados obtenidos en cada fase del modelo semántico 

ubicuo para el registro emocional y la inferencia de tendencias a la acción para el 

aprendizaje durante las clases en línea grabadas en vídeo. A continuación, se presenta los 

aportes realizados: 

 

1) Hemos construido un modelo capaz de identificar las emociones predominantes en 

una clase en línea mediante el reconocimiento automático de las expresiones 

faciales de los estudiantes. Para alcanzar este propósito, empleamos software 

especializado en el reconocimiento de emociones faciales y nos guiamos por el 

principio de Pareto. 

El reconocimiento automático de las expresiones faciales en los estudiantes de una 

clase en línea fue presentado en el artículo: Arias T. S. A., Moreno-Ger, P., & Verdu, 

E. (2020, September). Towards identifying emotional human behavior in online 

classes: first steps: Human emotional behavior in a virtual class. In 2020 IEEE 

Learning With MOOCS (LWMOOCS) (pp. 207-210). IEEE. 

 

2) A partir del reconocimiento automático de las expresiones faciales de los 

estudiantes, hemos empleado técnicas de minería de datos para generar clústeres 

emocionales, estos clústeres posibilitarán una interpretación semántica del 

comportamiento emocional de los estudiantes, ofreciendo una visión más detallada 

y estructurada de las emociones expresadas.  

La aplicación de técnicas de minería de datos se presenta en el artículo: Arias, S. A., 

Moreno-Ger, P., & Verdu, E. (2021). Hierarchical clustering to identify emotional 

human behavior in online classes: the teacher’s point of view. In Comprehensible 

Science: ICCS 2020 (pp. 269-275). Springer International Publishing. 

 

3) Hemos realizado inferencias de tendencias a la acción para el aprendizaje a partir 

de los clústeres emocionales previamente establecidos mediante razonamiento 

semántico usando la ontología HASIO, lo que permitió identificar los 

comportamientos emocionales de los estudiantes durante las clases en línea. Estas 

tendencias a la acción son valiosas para proporcionar retroalimentación efectiva en 

el proceso de enseñanza-aprendizaje. 
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4) Hemos validado los resultados obtenidos por la ontología HASIO mediante su 

comparación con las evaluaciones realizadas por expertos. Para determinar el nivel 

de concordancia entre los resultados de la ontología y los de los expertos y entre 

expertos, empleamos el Coeficiente Kappa de Cohen, una herramienta de evaluación 

reconocida. 

 

Al integrar las contribuciones mencionadas anteriormente, la principal aportación de este 

trabajo de tesis es la creación de un modelo semántico ubicuo diseñado específicamente 

para registrar emociones e inferir tendencias a la acción en el contexto del aprendizaje 

durante clases en línea grabadas en video. Este modelo representa un avance significativo 

al posibilitar la captura y comprensión de las emociones experimentadas por los 

estudiantes durante las clases en línea. 

La creación del modelo semántico ubicuo para el registro de emociones e inferir tendencias 

a la acción es presentado en el artículo: Arias T. S. A., Moreno-Ger, P., & Verdú, E. (2023). A 

Ubiquitous Model of Emotional Tracking in Virtual Classes: From Simple Emotions to 

Learning Action Tendency. IEEE Latin America Transactions, 21(8), 889-896 

5.3. Trabajos futuros 

El estudio realizado por Petrova et al. (2020) predice el comportamiento humano mediante 

un ana lisis unimodal. Esta investigacio n complementa ese enfoque, ya que emplea vectores 

que relacionan emociones con tendencias a la accio n. Es probable que esto conduzca a 

mejoras en la identificacio n de a reas de oportunidad en el proceso de ensen anza-

aprendizaje en entornos de clases en lí nea.  

Otros estudios, como los realizados por Behnagh (2020), Kaviani (2020), Rowe y Lester 

(2020), y Anzelin (2020), se centran en el análisis de las emociones. Este trabajo, por su 

parte, aborda la interpretación semántica necesaria para los procesos de retroalimentación 

basados en emociones, ya que el comportamiento implica relaciones semánticas. Se pueden 

utilizar ontologías para crear instancias de clases emocionales y verificar el 

comportamiento semántico emocional registrado en el proceso de enseñanza-aprendizaje. 

 

El modelo automático encuentra su apoyo no únicamente en la individualidad, sino también 

en el sentido grupal. Puede identificar el fenómeno tanto hacia un estudiante como hacia el 

grupo. Actúa, por tanto, como un simulador de la vigilancia emocional presencial, que 

generalmente es realizada por el profesor (Cobos-Guzman et al., 2021) (Colomo-Palacios et 

al., 2020). 
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Este estudio evidenció la presencia de emociones predominantes en las clases en línea. 

Como área de investigación futura, se plantea explorar cómo estas emociones pueden variar 

en función de distintos factores, tales como el contexto, la dinámica grupal y la naturaleza 

del contenido enseñado. 

La capacidad de sentir y expresar emociones de forma adecuada pone de manifiesto grandes 

diferencias entre hombres y mujeres en entornos en línea (Colomo-Palacios et al., 2020) 

(Kramer, 2020) (Rattel et al., 2020). Para futuros trabajos estudiaremos esta propuesta 

utilizando el modelo ubicuo semántico desarrollado. Así mismo, se abordará la influencia 

emocional del profesor sobre los estudiantes. 

 

En el presente estudio, se grabaron videos para obtener las tendencias a la acción de las 

emociones expresadas en los rostros de los estudiantes, pero no se consideró ninguna otra 

entrada. Considerar las interacciones de los estudiantes con otros elementos fuera del aula 

en línea, pero dentro del entorno propio de la computadora, puede implicar problemas de 

privacidad. Las tendencias a la acción pueden darle al profesor una pista de si el estudiante 

está prestando atención a la clase o a otros elementos, en contexto presencial o mixto (en 

línea y presencial). Sin embargo, exploraremos la posibilidad de capturar otras 

interacciones para un análisis más profundo y una mejor retroalimentación en trabajos 

futuros. Por último, en una próxima etapa, estudiaremos el enfoque pedagógico para 

proporcionar una retroalimentación adecuada a partir de las tendencias a la acción del 

estudiante y la posibilidad de integración en entornos mixtos. 

Se enfrentó una limitación en esta tesis al emplear el método para asignar las características 

MAYOR o MENOR al utilizar el algoritmo KMEANS. Como trabajo futuro, se plantea mejorar 

esta asignación mediante métodos de clasificación, donde los vectores sirvan como entrada 

y la asignación de características sea realizada por un experto durante la fase de 

entrenamiento.  

 

El modelo propuesto también sugiere la posibilidad de clasificar a los estudiantes en grupos 

emocionales, lo que permitiría un tratamiento más individualizado en el proceso educativo. 

Para ello, se podrían aplicar técnicas como la lógica difusa y las redes neuronales para 

obtener el grado de pertenencia a un grupo emocional específico. 

Una de las contribuciones principales del psicólogo Nico Frijda fue la idea de que las 

emociones están intrínsecamente ligadas a la evaluación de eventos en relación con metas 

personales. En el ámbito educativo, esto implicaba que las emociones de los estudiantes 

podían ser moldeadas por su percepción de los eventos en relación con sus objetivos 
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académicos y personales. La exploración de esta percepción será abordada en futuras 

investigaciones, donde se buscará establecer conexiones entre las tendencias a la acción y 

el rendimiento académico. Es probable que se confirme que las tendencias a la acción 

positivas tengan un impacto significativo en la mejora del desempeño estudiantil. 

Las definiciones de comportamiento emocional mediante las tendencias a la acción han 

permitido una identificación algorítmica de la estructura semántica fundamental para la 

retroalimentación académica. Es aquí donde la característica individual del aprendizaje en 

línea cumple sus objetivos. Esto subraya la importancia de que los procesos de 

retroalimentación se basen en patrones emocionales, no limitándose únicamente a la 

opinión o a la planificación de recursos de aprendizaje en entornos en línea. Además, este 

estudio señala una nueva área de investigación: la evaluación del impacto conductual 

emocional y semántico del feedback (Zhang et al., 2019; Reina González y Domínguez, 

2019). 

El presente trabajo de tesis doctoral, unido a los avances futuros propuestos, no solo 

representa una base sólida para construir futuros modelos de aprendizaje en línea, sino que 

también marca un hito fundamental en el mejoramiento de la conexión entre estudiantes y 

profesores. Al enfocarse en el impacto emocional de la interacción, se aspira a construir una 

docencia en línea más efectiva y humanizada, cimentando así el camino hacia un proceso 

educativo más enriquecedor y significativo para todos los involucrados.
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