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Abstract— Debido al avance y facil acceso a la tecnologia hoy
en dia, el uso de los sistemas de enselanza y aprendizaje online se
ha incrementado exponencialmente en los ultimos afios. Estos
sistemas comiunmente llamados Entornos Virtuales de
Aprendizaje, proporcionan herramientas para presentar
contenido y recursos educativos, facilitar la comunicacién e
interaccion entre los usuarios, herramientas de seguimiento y
evaluacion de la actividad de los estudiantes y en algunos casos
herramientas de autor para crear contenido. Las interacciones de
los usuarios con el sistema generan mucha informaciéon de gran
valor que ayudan a los profesores a tomar decisiones. Los
comentarios de los estudiantes en los foros o chats de las
plataformas virtuales de aprendizajes son fuentes de informacién
muy valiosas para aplicar analitica del aprendizaje. La
informacion mas relevante para obtener ciertas estadisticas de los
estudiantes y su contexto estd en los comentarios que ellos
expresan de forma libre utilizando las herramientas de
interaccion. En este articulo se presenta una técnica para
identificar sentencias que contienen informacién positiva y
negativa relevante e informar al profesor acerca de los aspectos
negativos que puedan dar origen a posibles abandonos o
problemas en el aprendizaje.
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L. INTRODUCCION

Debido al avance y facil acceso a la tecnologia hoy en dia,
el uso de los sistemas de ensefianza y aprendizaje online se ha
incrementado exponencialmente en los Ultimos afios. Estos
sistemas comunmente llamados Entornos Virtuales de
Aprendizaje, proporcionan herramientas para presentar
contenido y recursos educativos, facilitar la comunicacion e
interaccion entre los usuarios, herramientas de seguimiento y
evaluacion de la actividad de los estudiantes y en algunos
casos herramientas de autor para crear contenido [1] [2] . Las
interacciones de los usuarios con el sistema generan mucha
informacion de gran valor que ayudan a los profesores en
tomar decisiones, por ejemplo, evaluar la efectividad del

proceso de ensefianza-aprendizaje, mejorar la estructura y
contenido del curso, monitorizar el comportamiento de los
estudiantes, evaluar el estado de avance de las actividades,
disefiar  actividades personalizadas, brindar  recursos
personalizados, obtener informacion sobre su estado animico,
predecir las situaciones que propician el abandono de los
estudiantes, obtener los errores mas frecuentes en la ejecucion
de las actividades, etc.

El analisis de los datos de los estudiantes y el contexto a
fin de obtener las mediciones antes mencionadas se denomina
Analitica del Aprendizaje (Figura 1).
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Fig. 1. Analitica del aprendizaje en entornos virtuales de aprendizaje
Las interacciones de los usuarios en los ambientes
virtuales de aprendizaje generan mucha informacion y realizar
el analisis en forma manual es imposible, por lo que se
necesitan herramientas que sean capaces de procesar, analizar
y presentar las estadisticas de forma entendible para los
usuarios. Los comentarios de los estudiantes en los foros o
chats de las plataformas virtuales de aprendizajes son fuentes
de informacion muy valiosas para aplicar analitica del
aprendizaje. La informacion mas relevante para obtener ciertas
estadisticas de los estudiantes y su contexto estd en los



comentarios que ellos expresan de forma libre utilizando las
herramientas de interaccion. Los foros y los chat son la forma
mas popular de intercambiar opiniones, experiencias,
problema y sugerencias sobre un curso, una tematica,
profesores e institucion [3].

En este articulo se presenta una técnica para identificar
sentencias que contienen informacidon positiva y negativa
relevante e informar al profesor acerca de los aspectos
negativos que puedan dar origen a posibles abandonos o
problemas en el aprendizaje. Como trabajo futuro se estudiara
la incorporacion y combinacion de dicha informaciéon en un
sistema de prediccion de futuros comportamientos de los
estudiantes. El resto del trabajo se organiza de la siguiente
forma: en la seccion II se presenta una breve descripcion de
analitica del aprendizaje. El analisis de comentarios se
presenta en la seccion II1. La seccion IV describe el detalle del
proceso de clasificacion. Un caso de estudio ejemplificando su
implementacion se describe en la seccion V. Finalmente, la
seccion VI concluye el documento y proporciona direcciones
para la investigacion futura a realizar.

II. ANALITICA DEL APRENDIZAJE Y MEJORA EN EL PROCESO DE
ENSENANZA-APRENDIZAJE

La analitica del aprendizaje proporciona informacion a los
profesores sobre el comportamiento de los estudiantes, qué
estan haciendo, como lo estan haciendo y cudles son los
obstaculos o problemas que dificultan la consecucion de los
objetivos del aprendizaje. Esta informacion le permite al
profesor intervenir con medidas correctivas apropiadas para
prevenir posibles abandonos, a su vez permite a los profesores
preparar actividades personalizas a cada problemdtica y
estudiante. El fracaso o éxito del aprendizaje depende en gran
medida de la identificacion a tiempo de obstaculos formativos
y disminuir el riesgo de abandono. De nada servira tener
muchos datos de los estudiantes si no se tienen las
herramientas adecuadas para analizar esos datos que aporte
informacion relevante y permitan tomar decisiones correctas

(4] [1] [5].

Hoy en dia existen pocos sistemas virtuales de aprendizaje
que contienen moédulos o herramientas de analisis del
aprendizaje automatico para medir, recuperar, analizar y
presentar informacion de los estudiantes y su contexto a
efectos de optimizar el aprendizaje. Para tal funcion, la
analitica del aprendizaje utiliza herramientas de mineria de
datos, andlisis estadisticos, mineria web, recuperacion de la
informacion, entre otras. El analisis del aprendizaje no solo
brinda beneficios a los profesores, sino que también el
estudiante se beneficia, puede recibir recomendaciones de
recursos, actividades personalizadas y estimulo en el
aprendizaje en funcion de sus intereses y analisis de las
interacciones con el entorno virtual.

Numerosos son los datos y fuentes para obtener
informacion y realizar las mediciones y predicciones: datos
personales y demograficos; datos de las interacciones tales
como comportamiento de los estudiantes en el sistema,
interacciones con otros estudiantes en las redes sociales; datos
de contexto tales como ubicacidn, estaciones climaticas, etc;

datos del proceso de aprendizaje, tales como actividades
desarrolladas, evaluaciones aprobadas, etc] [ Romero, C. R.,
and S. Ventura, 2010]. El analisis automatico de estos datos
permitira al profesor disponer de informacién sin necesidad de
preguntarle al estudiante pudiendo asi intervenir ante cualquier
situaciéon problematica y motivar al estudiante de forma
adecuada.

III. MINERIA DE OPINION

Los foros y las redes sociales, se han convertido en los
sistemas preferidos de las personas para compartir opiniones y
sentimientos [6] [7]. La informacién obtenida de las redes
sociales y foros puede ser muy relevante para mediciones y
explotacién de la aceptacion o rechazo en la sociedad sobre
temas y cuestiones concretas [8]. Las investigaciones
realizadas y que se estan realizando en el analisis de
informacion del texto escrito por usuarios de las redes
sociales, tienen dos propésitos: la clasificacion de opiniones o
comentarios escritos por usuarios en “Positivos” 'y
”Negativos” lo que se denomina polaridad y la extraccion de
entidades, los cuales pueden ser conceptos, sujetos, etc. [7] [8]
[9][10] [11] . En este articulo se utilizaran técnicas de mineria
de texto para detectar sentencias con polaridad negativa en los
comentarios de estudiantes en foros [12].

IV. CLASIFICACION DE LAS OPINIONES EN POSITIVAS O
NEGATIVAS

El proceso de clasificacion sigue la aplicacion del proceso
de mineria de texto que se describe en [12] para clasificar las
sentencias de las opiniones en el dominio de la camara digital
en buenas, malas y de calidad. En este trabajo aplicamos las
herramientas de mineria de textos aplicadas en [12] para
definir las reglas que nos permiten identificar las sentencias
que contienen informacion positiva y negativa en los foros de
estudiantes. Los algoritmos basados en frecuencia de palabras
no proporcionan buenos resultados debido al tamafio de las
frases que participan en el proceso de clasificacion. Asi, se
emplean técnicas de clasificacion basados en reglas. Como se
ha descrito antes, dos categorias se han definido para clasificar
las frases: "positivas" y "negativas". La categoria "positivas"
agrupa aquellas oraciones que contienen informacion que
expresan aspectos satisfactorios para los estudiantes, mientras
que la categoria “negativas” agrupa frases que contienen
informacion que expresan aspectos no satisfactorios para los
estudiantes.

La herramienta Text- Miner Software Kit ( TMSK ) y Rule
Induction Kit for Text (RIKTEXT) ( RIKTEXT ) se han
utilizado para obtener los conjuntos de reglas de clasificacion
[13] . El mejor conjunto de reglas se selecciona en base a una
combinacion de consideraciones de complejidad y de las tasas
de error. RIKTEXT encuentra el conjunto de reglas con el
indice de error minimo o razonablemente cerca la tasa de error
minimo.

Se realizd un estudio analizando 5 foros donde
participaron estudiantes en el afio 2014. Los foros fueron
creados en varias tematicas dentro del area de la informatica.
El objetivo fue conseguir un conjunto de datos para obtener



las reglas de clasificacion en las categorias “positivas” y
“negativas” .

Para analizar los foros, fue necesario realizar un pre-
procesamiento de los mismos para transformar los datos en el
formato propicio para ser procesados por las herramientas de
mineria de texto. Cada frase es tratada como un documento.
Una vez que los datos estan en formato XML, estan listos para
ser procesados por TMSK y generar el diccionario y un
conjunto de vectores etiquetados.

Los datos se han dividido en dos grupos una para el
entrenamiento y otro para las validaciones de las reglas. Los
casos de prueba son seleccionados al azar. Elegimos dos
tercios de los casos disponibles para el entrenamiento y el
resto para validacion. Los resultados se presentan en la Figura
2. Como se puede ver, se muestra una serie de conjuntos de
reglas para clasificar frases en la categoria "Positivas". Cada
conjunto de reglas estd numerado en la columna "RSet". Un
"*" delimita el conjunto de reglas con el indice de error
minimo. "**" indica el mejor conjunto de reglas de acuerdo a
la tasa de error y la simplicidad. "Rules" es el numero de
reglas en el conjunto de reglas. La columna "Train Err" da la
tasa de error de los conjuntos de reglas en los datos de
entrenamiento. "Test Err" es una estimacion de tasa de error
en los datos de prueba. SD es la desviacion estandar de la
estimacion. "Err / Var" da una indicacion de la calidad de la
solucion. Las reglas elegidas son las que tienen la tasa de error
minimo o estdn muy cerca al minimo, pero puede ser mas
simple que el minimo (**). Precision, recall y F-medida
obtenida de casos de entrenamiento y la validacion se
muestran al final de la tabla. La Figura 3 muestra el conjunto
de reglas para clasificar sentencias en la categoria
"Negativas".

Para cada sentencia de los foros se aplican las reglas y si
alguna de las reglas puede ser aplicada se clasifica en esa
categoria. Un diccionario con sinénimo de palabras ha sido
generad para identificar las palabras relacionadas a las
implicadas en las reglas.

V. CASO DE ESTUDIO

Una vez que se han obtenido el conjunto de reglas para
clasificar las oraciones en “Positivas” y ‘“Negativas”, se han
analizado 10 nuevos comentarios. Cada una de las frases
obtenidas de los comentarios fue clasificada utilizando las
reglas obtenidas en la seccion anterior. 32 frases fueron
clasificadas en la categoria positiva, 25 frases en la categoria
negativa y 18 frases no pudieron ser clasificadas en ninguna
de las dos categorias.

Esta clasificacion se ha realizado utilizando el proceso
automatico descrito en los apartados anteriores. Con el fin de
evaluar la precision de la clasificacion automatica se realizd
manualmente un proceso de clasificacion. Se les pidio a los
profesores que mediaron en los foros que identificaran
manualmente las frases que contenian aspectos negativos y
aspectos positivos en los comentarios escritos por los
estudiantes en dichos foros.

Table of pruned mle sets

{* = minimum error;, ** = within 0-5E of mimmum error)
ESet Rules Vars Tram Eir Test En Tes SD MeanVar En/Var

1 45 34 01396 02171 00320 0.0 0.0
A 4 10 01336 02171 00320 0.0 0.43
3 21 21 01645 (2333 00445 o0 300
1 21 23 00,2421 02639 0.0444 0.0 200
5 15 185 02264 024% 0.0450 0.0 2.00
i 1 1 02413 03715 00470 00 059

Random test cases, 38 (33.3%) test cases

o o

Selected mle set
. fantdstico==1 == pas

2. bueno & resultado <<= pos
3. mejor==1 —= pos

4. lindo === pos

5. menor === pos

G. Precisa === pos

7. grandioso === pos

8. aprobado==1 - pos

0. practico==2 --> pos

L0k gusta & me --= pos

11, 51 --==] pos

11. resuelio & <1 --> pos
12 cuesta & no==1 --= poa

Additional Statisties (Tramng Cases):
precision: 708040 recall: 87.0317 f-measure: 78,4951
Additional Statisties (Test Cases)

precision: T16.5423  recall: 78.6541 f-measure: 75 4364

Fig. 2. Conjunto de reglas para clasificar frases en la categoria “Positiva”

Table of pruged mile sets

(* = mummmm error; *#* = withm 0-5E of mmmmm ermror)
RBSet Bules Vars Toam Err Test Err Test SD MeanVar Eir/Vag

1 i M 02436 00141 0.0320 a0 3.00
2 13 Il 02343 00313 0.0375 00 3.00
R T 0I126 00103 0.0301 00 0.65
4 1212 02456 00632 0.0454 00 2.00
3 o 11 03378 0.0494 0.0476 0.0 2.00
6 1 I 02653 01721 00567 0.0 2.00

a9 a0

Random test cases, 63 {33.3%) test cases
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Selected mle set

dificil==1 === neg
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6. complicado --= neg

7. gusta & no --- neg

8. no & resuelto=1 —- neg
9 no>=1 = neg

Additional Statistics {Traming Cases):
precision; 74.7643  recall: 83.8736 frmeasure: 73.7635
Addirional Statisfics (Test Cases)

precision: 73,4653 recall: 818743

-
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Fig. 3. Conjunto de reglas para clasificar frases en la categoria “Negativa”



Del analisis realizado por los profesores, 42 frases fueron
clasificadas en la categoria positiva, 29 frases en la categoria
negativa y 4 frases fueron consideradas irrelevantes. Al
analizar las diferencias entre el método automatico y el
manual, se pudo observar que existian frases que no pudieron
aplicarse las reglas obtenidas, fueron clasificadas
manualmente en la categoria positiva y negativa por los
profesores, esto conduce a tener que revisar las listas de
palabras relacionadas en las reglas de cada categoria. También
se observd que aquellas sentencias que el sistema automatico
no pudo clasificar en alguna categoria porque consideraba que
esa sentencia pertenecia a ambas categorias, los profesores
pudieron clasificarla en solo una categoria, al analizar las
cusas se dedujo que ellos tenian informacion del contexto, que
les ayudaba a tomar la decision de establecer en qué categoria
clasificarian las sentencias, esta informacion no es tomada en
cuenta por el sistema.

Los resultados obtenidos en la clasificacion manual y
automatica son presentados en la Tabla 1.

TABLE L RESULTADOS DE CLASIFICACION DE SENTENCIAS CON
METODOS AUTOMATICO PROPUESTO Y DE FORMA MANUAL
Positivas Negativas No Clasificadas
Meétodo
» 32 25 18
Automatico
Manual 42 29 4

VI. CONCLUSION

La analitica del aprendizaje, a través del analisis de los
datos, permite mejorar las practicas pedagdgicas y conocer
mejor a los estudiantes. Permite obtener informacion que
puede mejorar la toma de decisiones tanto institucionales
como pedagogicas, por ejemplo puede servir para una mejor
organizacion y asignacion de recursos, o proporcionar
indicadores de abandono de los estudiantes. La informacion
mas valiosa es la proporcionada por los mismos estudiantes en
los foros y los chats, donde ellos pueden expresar en formato
libre lo que sienten, piensan, opinan, etc. Extraer informacion
desde texto no es una tarea facil de automatizar, es necesario
la aplicacion de técnicas de mineria de texto y procesamiento
natural del lenguaje para lograrlo. En este articulo se presentd
un paso inicial en el proceso de obtencion de informacion
relevante para predecir posibles problemas de abandono o de
aprendizaje de los estudiantes. Se aplico un método de mineria
de texto para obtener un conjunto de reglas que permite
identificar aquellas frases que contienen informaciéon negativa
escritas por los estudiantes. El siguiente paso es la
incorporacion de dicha informacién e un sistema de prediccion
y alertas para el profesor. La clasificacion automatica se
comparé con una clasificacion manual realizada por los
mismos profesores. De los resultados obtenidos se puede
observar que las reglas obtenidas pueden clasificar
automaticamente sentencias de comentarios en categorias
positivas y negativas.

Como trabajo futuro se propone mejorar el método para
obtener resultados mdas precisos mediante la agregacion de
mas sinonimos en el diccionario de palabras relacionadas,
definicion de criterios para cortar frases largas las cuales son
clasificadas en ambas categorias y la creacion de un sistema
de prediccion y alertas a los profesores que le ayude a realizar
acciones tendientes a mejorar el proceso de ensefianza-
aprendizaje.
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