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podria revelar qué tipo de estudiante eres?
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Title— Can the type of content you share on elLearning
forums reveal what kind of student you are?

Abstract— Trending topics on forums or social networks are
now being analysed to know our preferences and needs. This
line of thought can be applied to the educational context. In
this study we want to analyze what information on the profile
of students can be inferred by analyzing their performance in
educational forums and if it is possible to classify them by
applying a taxonomy with a quantitative and qualitative
perspective of their social interaction.

To achieve this, our methodology will be divided into two
stages. The first stage consists of preprocessing, classifying and
analyzing the messages of the educational forum. In the second
stage, the analysis of the messages in the forums is combined
with a taxonomy of five different student profiles. These
profiles were built according to two types of interactions (social
interaction and interaction with content) with the online
platform from a quantitative perspective. However, this article
proposes to analyze the social interactions of the five proposed
profiles from a qualitative perspective.

Our results validate the application of the Extended
Taxonomy when qualitative and quantitative approaches are
applied.

Index Terms— applied computing, learning management
systems, e-learning, Learning Analytics, social interaction,
learnings forums.

I. INTRODUCCION

A aparicién de plataformas de e-learning ha
impulsado la innovacién en el campo educativo.

Entre las diferentes herramientas disponibles en estas
plataformas de Learning Management Systems (LMS),
destacan los foros de discusion online. Su particularidad
radica en la posibilidad que tienen los estudiantes de
intercambiar mensajes, opiniones y preguntas libremente de
manera sencilla [1]. En la literatura podemos encontrar
mucha informacion sobre el uso de los foros eLearning. En
general, muchos investigadores estan de acuerdo en que un
foro eLearning es un medio de interaccion en linea que
proporciona un entorno positivo para la discusion y el
aprendizaje. Sin embargo, otros investigadores creen que "el
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grado de contenido de conocimiento involucrado todavia es
muy cercano al suelo” [2]. Usualmente, los debates sobre
diferentes temas surgen en foros y en este espacio los
estudiantes pueden expresar sus opiniones y puntos de vista
particulares sobre los conceptos y contenidos relacionados
con la asignatura. Estos mensajes a menudo involucran
experiencias individuales, preguntas, sugerencias o criticas,
ofreciendo una oportunidad para reflexionar sobre los
contenidos del curso [3]. Por tanto, no es de extrafiar que
muchos autores apoyen el uso de estos foros como una
herramienta para que los estudiantes adquieran y compartan
conocimientos, y a su vez, para que los docentes
identifiquen informacién importante sobre sus alumnos, por
ejemplo, como estan construyendo su conocimiento [4].
Nuestro enfoque intenta aprovechar el intercambio de
informacion en los foros en linea para conocer el perfil de
los estudiantes que comparten contenido en éstos. Ademas
de esto, nuestro objetivo es validar la existencia de los cinco
perfiles propuestos por la taxonomia extendida en [5]
cuando se aplican enfoques cualitativos y cuantitativos. La
taxonomia ampliada se basa en la taxonomia de Bento [6]
que clasifica a los estudiantes en cuatro cuadrantes en
contextos puramente virtuales. Sin embargo, la taxonomia
extendida clasifica a los estudiantes en cinco cuadrantes y se
aplica en contextos de aprendizaje mixto bajo un enfoque
cuantitativo [7]. No obstante, en este caso, queremos validar
esta misma taxonomia en un contexto de aprendizaje mixto
bajo un enfoque cualitativo y cuantitativo. Esta taxonomia
de estudiantes permite clasificar a los estudiantes en cinco
tipos o perfiles diferentes, seglin la forma en que interactian
con la plataforma de e-learning (considerando sus
interacciones sociales y / o sus interacciones de contenido).
La metodologia que proponemos se divide en dos etapas.
Por una parte, la primera se centra en los mensajes
intercambiados. Las publicaciones se analizan y clasifican
mediante un clasificador bayesiano ingenuo y dos corpus
relacionados con la temética del foro elLearning (en este
caso, contenido relacionado con los lenguajes de
programacion y codigos de programacion). Al aplicar el
clasificador bayesiano obtendremos 3 categorias de
mensajes: contenido, cédigo y otros. Para finalizar la
primera etapa, se realiza un analisis exploratorio para cada
categoria. Por otra parte, la segunda etapa se centra en
vincular los diferentes tipos de mensajes con los diferentes
tipos de estudiantes. Para ello, se aplica la taxonomia
extendida con el objetivo de clasificar a los participantes del
foro. Posteriormente, tras la clasificacion de los alumnos, se
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estudiard su categorizacion y se realizarda un analisis
exploratorio de sus mensajes, también con ayuda del
software DepPattern, por cada clasificacion de estudiantes,
se realizara un andlisis minucioso de las principales ideas y
temas contenidos en los mensajes que han intercambiado en
el foro y finalmente, se estudiara el uso que han hecho los
estudiantes de las diferentes funcionalidades disponibles en
el foro. Por lo tanto, nuestro objetivo es analizar (y
clasificar) los mensajes intercambiados en los foros
eLearning por cada perfil de alumno y comprobar si
coincide con la descripciéon del perfil propuesto por la
taxonomia.

Como prueba de concepto, nuestro estudio esta enfocado
en un curso semipresencial del tercer afio académico de la
Licenciatura en Ingenieria de Telecomunicaciones. Para
analizar el contenido de los mensajes y comprobar la
aplicacion de la taxonomia, se han extraido 580 mensajes
del foro de la plataforma oficial e-learning, basada en
Moodle. En este curso es de educacion mixta, la plataforma
Moodle es un complemento a la educacion presencial.

Este documento esta estructurado de la siguiente forma,
en la siguiente seccion se proporciona informacién sobre
diferentes trabajos relacionados. Después de eso, se presenta
la descripcion general y el paso a paso de nuestra
metodologia; los pasos son el preprocesamiento de datos, la
clasificacion y anélisis de los mensajes, y el anélisis de la
participacion en los foros basado en la taxonomia extendida.
La ultima seccion de este documento incluye la discusion de
resultados y las conclusiones obtenidas.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

A medida que los foros de las plataformas eLearning se han
convertido en una enorme coleccion de perfiles, opiniones y
comentarios  potencialmente dtiles, cada vez mas
investigadores muestran gran interés en su contenido. En
esta seccion revisamos el trabajo relacionado y clasificamos
las referencias segin su enfoque: (i) propuestas que se
enfocan en el patrén de conducta del estudiante; (ii)
propuestas que establecen distintas taxonomias para
clasificar a los estudiantes, y finalmente (iii) trabajos que
analizan el contenido de los mensajes.

A. Patron de comportamiento del estudiante

Uno de los autores que sigue este enfoque es Andresen
[8]. Su articulo analiza los componentes de foros exitosos,
asi como las medidas y limitaciones del aprendizaje en
linea. En [9] el comportamiento de desercion se identifica
como relevante para las publicaciones del foro de los
estudiantes segun el anélisis de sentimientos de las
discusiones de los foros MOOC. Huang et. al. [8] estudia el
comportamiento de los usuarios que hacen grandes
contribuciones a través de los diferentes foros MOOC
ofrecidos por Coursera. De acuerdo con [11], los usuarios
que participan constantemente en las discusiones del foro se
identifican como usuarios estadisticamente mas influyentes,
y estos usuarios también tienen un efecto positivo en las
discusiones.

Se han presentado muchas propuestas para identificar
roles sociales basados Unicamente en los patrones
estructurales de las conversaciones en foros, como [12], [13]

y [14].

Los investigadores en educacion han demostrado cdmo
los estudiantes utilizan diferentes caracteristicas sociales de
los sistemas de gestion del aprendizaje para sus
interacciones en grupos pequefios y con toda la clase, y qué
implicaciones tiene esto para el disefio del sistema y las
estrategias de uso [15]. En [16] se muestran diferentes
subgrupos que se podrian utilizar para disefiar sistemas de
recomendacion que aumentarian la polinizacion de ideas
cruzadas.

Saber que existen estos subgrupos podria permitir a los
disefiadores desarrollar herramientas que satisfagan
necesidades particulares, por ejemplo, ofreciendo interfaces
y servicios personalizados a diferentes grupos de personas,
utilizando el historial de otros usuarios del mismo grupo
como guia. Un ejemplo de esto es [17], un estudio que
muestra las diferentes variaciones que puede tener el mismo
foro de discusion para diferentes usuarios (por ejemplo,
jévenes y adultos mayores).

B. Taxonomias: clasificacion de estudiantes

La creacién de taxonomias tiene como objetivo clasificar
a los estudiantes de acuerdo con su interaccion. En la
literatura, encontramos diferentes propuestas, entre ellas la
Taxonomia de Bento [16]. Es una clasificacion que consta
de cuatro cuadrantes que categoriza a los estudiantes por su
tipo de interaccion con las plataformas elearning: (i)
interaccion interpersonal (también Ilamada interaccién
social), definida como “la interaccidbn que ofrece al
estudiante la oportunidad de ganar el apoyo motivacional de
compafieros e instructores, desarrollar un juicio critico y
participar en la resolucion de problemas” [17]. (ii)
interaccion del estudiante con el contenido, definida como
"el proceso de interactuar intelectualmente con el contenido
que provoca cambios en la comprension, en la perspectiva o
en las estructuras cognitivas de la mente del alumno"[18].

La figura 1 resume la taxonomia. El cuadrante | incluye a
los "desaparecidos en accion". A menudo no les importa el
contenido de los cursos o aprender de sus compafieros e
incluso podrian dejar el curso. El cuadrante Il incluye a los
"estudiantes testigos", que participan activamente en los
recursos del curso, inician sesion con frecuencia y realizan
todos los ejercicios, pero no contribuyen activamente al
foro. Los "participantes sociales" del cuadrante Il son
excelentes conversadores en linea, pero sus habilidades de
conversacion no se reflejan en la calidad de su contenido y
su participacién tiene poco orden. El cuadrante IV incluye a
aquellos "aprendices activos™: sus contribuciones son muy
buenas para construir su propio aprendizaje y ayudar a la
comunidad en linea.

Quadrant IV
“Active Learners”

Quadrant 111
“Social Participants™

Quadrant I
“Missing in Action”

Quadrant II
“Witness Learners™

Interaction with Content

HIGH

Interaction with Content
LOW

Fig. 1 Taxonomia de Bento
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Quadrant I11

“Social Participants”

Quadrant [V

“Active Learners”

HIGH

Interpersonal

Quadrant V
“Medium Quadrant”

Quadrant [
“Missing in Action”

Quadrant I1
“Witness Learners”

Interpersonal

Interaction with Content

HIGH

Interaction with Content
LOW

Fig. 2 Taxonomia extendida

En [19] se estudian dos formas de clasificar a los
estudiantes. El primero usa técnicas de agrupamiento y el
segundo usa lo que ellos llaman taxonomia extendida. Este
Gltimo obtiene mejores resultados que el primero. La
taxonomia extendida [20] propone afiadir un cuadrante
intermedio a la taxonomia de Bento. Este cuadrante incluye
un perfil intermedio con mejores resultados para inferir el
desempefio del alumno.

Fig. 2 describe la taxonomia extendida.

Otros enfoques basan su clasificacion de los estudiantes
en otros tipos de interacciones, como [21], donde se
obtienen seis clases de acuerdo con los siguientes tipos de
interaccion: alumno-profesor, alumno-alumno, profesor-
profesor,  alumno-contenido, profesor-contenido vy
contenido-contenido.

La identificacion automatica de los perfiles de las
interacciones de los estudiantes en los foros de discusion se
presenta en [22]. Los clasificadores de discurso se
desarrollaron para identificar los diferentes roles de los
mensajes individuales, como pregunta, respuesta,
elaboracion y correccion. Estos clasificadores se utilizaron
para buscar mensajes que contienen preguntas o respuestas.
Para analizar los temas utilizan un conjunto de reglas a fin
de encontrar aquellos discursos que pueden tener preguntas
sin respuesta y necesitan la atencion del profesor.

C. Analisis de contenido del mensaje

Se puede encontrar en la literatura informacion sobre
mineria de textos y descubrimiento de conocimiento a partir
de datos no estructurados. Un resumen detallado de los
principales hallazgos en este campo se encuentra en [23] y
[24].

Ademas, se han realizado muchas investigaciones sobre el
procesamiento estadistico del lenguaje natural. Los métodos
estadisticos para la mineria de texto se describen y analizan
en detalle en [25]. El andlisis de conversaciones en cadena -
que son el patrédn de comunicacion predominante en la web
contemporanea- es un dominio investigado activamente,
como lo muestran [26] y [27].

En [2], la idea es medir la presencia de detalles de
conocimiento evaluando la profundidad de la informacion
que se esta discutiendo y el conocimiento generado a partir
de ella por los interlocutores.

En lo que respecta a este trabajo, fusionamos estos
enfoques. Primero, se clasifican los mensajes por su
contenido. Después, se aplica la taxonomia extendida para
analizar el contenido de los mensajes de acuerdo con los
cinco perfiles propuestos. Por Gltimo, se analiza si cada uno
de los perfiles participa de forma diferente en el foro online.

D. Métodos de clasificacion

Algunos algoritmos comunmente utilizados para la
clasificacion automatica de texto son las maquinas de
soporte de vectores (VMS), la bolsa de palabras (BoWw), el
algoritmo de firmas de relevancia, las regresiones logisticas
y los clasificadores bayesianos. Los VMS corresponden a
maquinas de aprendizaje que toman diferentes
caracteristicas de los elementos a clasificar y los llevan a un
espacio vectorial multidimensional. Es en este espacio,
donde el algoritmo identifica de forma 6ptima un hiperplano
que separa los vectores de una clase del resto [28]. La
representacion BoW se utiliza para formar un vector con la
frecuencia de los términos o variables predictoras presentes
en el documento. Entre sus principales limitaciones esta la
falta de informacion sobre las relaciones entre estos
términos, especialmente las relaciones entre palabras y las
relaciones semanticas que existen a lo largo del documento
[29].

El método del algoritmo de firmas de relevancia parte de
un conjunto de textos de entrenamiento, se analiza el texto
utilizando un software Ilamado CIRCUS. Los nodos
conceptuales que se producen durante el analisis se guardan
junto con los elementos léxicos que activaron esos nodos.
Aplica diferentes formulas estadisticas para cada nodo para
decidir correctamente la asociacion [30].

La regresién logistica es un algoritmo de clasificacién
que generalmente se usa para averiguar la probabilidad de
que una variable esté en una cierta categoria. Tiene varios
problemas. Por ejemplo, los clasificadores solo ven los datos
de la misma clase como positivos y todos los demas como
negativos. Por tanto, existe un desequilibrio a la hora de
entrenar el clasificador que utilizard el modelo. En otras
palabras, el conjunto de datos de entrenamiento serd mucho
mas negativo que positivo [31].

Los clasificadores bayesianos funcionan utilizando los
datos para calcular la probabilidad de que dichos datos de
entrada pertenezcan a la clase con la que estan etiquetados.
Cuando el clasificador se aplica a datos que no estan
etiquetados, usa esas probabilidades para encontrar la clase
maés probable.

Después de comparar diferentes métodos, hemos elegido
el clasificador bayesiano ingenuo porque es un método
clasico, robusto y computacionalmente simple. Este método
se usa a menudo cuando muchos atributos de la informacion
deben considerarse simultdneamente para estimar la
probabilidad del evento. Ademas de esto, es un método muy
utilizado por sus buenos resultados en la clasificacion de
textos. En [32] se compara con varios métodos que tienen
excelentes resultados incluso en comparaciéon con otros
métodos como C4.5.

I1l. EXPERIMENTO

Para realizar nuestros experimentos, utilizamos datos de un
curso de programacion en el tercer afio académico de la
Licenciatura en Ingenieria de Telecomunicaciones. Este es
un curso mixto de catorce semanas de septiembre a enero. El
conjunto de datos se obtuvo de la plataforma oficial de e-
learning basada en Moodle de la Universidad donde se
impartid la asignatura.

El mecanismo de evaluacion de este curso se basa en tres
tareas obligatorias distribuidas desde la segunda hasta la
Gltima semana. El foro es accesible para todos los alumnos y
sirve para debatir sobre diferentes aspectos relacionados con
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la asignatura (contenidos docentes o0 cuestiones
administrativas), para responder preguntas, resolver dudas,
etc. Sin embargo, cabe destacar que no es una actividad
obligatoria. Las tareas requeridas se dividen en dos tipos:

1) Laboratorio: estas tareas (3 practicas) determinan si
el alumno ha adquirido todos los conocimientos y
habilidades correspondientes a las practicas de
laboratorio.

2) Aplicaciones: estos tests (2 examenes) determinan si
el alumno sabe aplicar los conocimientos del curso para
resolver problemas.

La plataforma Moodle almacena en su base de datos no
solo toda la informacion relacionada con los cursos
(contenidos docentes, calificaciones, datos personales de
estudiantes y profesores, etc.), sino también toda la
informacion sobre la interaccién de los estudiantes con la
plataforma.

De hecho, Moodle distingue entre diferentes tipos de
interacciones, que se clasifican en diez mddulos diferentes
(Asignacion, Blog, Eleccion, Curso, Foro, Notas, Recurso,
Carga, Usuario y Prueba) y eventos.

Para nuestro analisis recopilamos datos (580 mensajes) de
tres afios académicos (14-15, 15-16, 16-17). Como muestra
la Figura 3, los intercambios de mensajes en foros han ido
aumentando afio a afio, ya que la aceptacion de la plataforma
como complemento educativo es significativa.

IV. DESCRIPCION GENERAL DE LA METODOLOGIA

En [19] se aplica un enfoque cuantitativo al estudio de la
interaccion social de los estudiantes con buenos resultados:
los autores cuentan el ndmero de interacciones en los
modulos "sociales" de la plataforma. A diferencia de este
trabajo de 2017, en el presente trabajo queremos comparar y
analizar cualitativamente las aportaciones de cada perfil.
Nuestro objetivo es validar la existencia de los cinco perfiles
propuestos por la taxonomia extendida cuando se aplican
enfoques cualitativos y cuantitativos. Para lograrlo, nuestra
metodologia (Figura 4) se divide en dos etapas. El primero
es la clasificacién de mensajes. Este paso comienza con el
preprocesamiento de los datos, continda con la clasificacion
de los mensajes en tres grupos y finaliza con un anélisis
exploratorio del contenido de los mensajes. La segunda
etapa es la aplicacién de la taxonomia ampliada [20] y el
analisis de posibles diferencias en el contenido de los
mensajes de los cinco perfiles propuestos. Estos pasos se
detallaran en la siguiente seccion V.

2016-17

2015-16

Academic Year

2014-15

0 50 100 150 200
Messages

Figura 3 Distribucion de mensajes
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Fig. 4 Metodologia

V. CLASIFICACION DE LOS MENSAJES DEL FORO

Como se menciond anteriormente, esta etapa se divide en
tres pasos: el primero corresponde al preprocesamiento de
datos; el segundo es una clasificacién de los mensajes en
tres categorias (contenido, codigo y otros); y el tercero es el
analisis exploratorio del contenido de esos mensajes.

A. Preprocesamiento de datos

Es necesario preparar y transformar la informacion
recopilada para clasificar los mensajes. Inicialmente, se ha
creado un corpus de contenido especifico para el
experimento, extrayendo las palabras principales de 12
archivos pdf: material didactico (4 archivos pdf), recursos
educativos (3 archivos pdf), notas (3 archivos pdf),
diapositivas (2 archivos powerpoint), tres ejercicios
practicos (3 archivos) y referencias de las presentaciones en
clase (2 archivos pdf). Toda la informacion est& disponible
para cualquier alumno matriculado en esta asignatura y con
acceso a la plataforma oficial de e-learning de Ia
universidad. De estos documentos hemos obtenido un total
de 15.704 palabras. Este conjunto se reduce posteriormente
a un corpus de 587 palabras, tras la eliminacion de las
stopwords, aplicar un proceso de lematizacion y extraer las
palabras mas frecuentes de la informacion. Este corpus se
denominara “Corpus de contenido”.

Como se indico anteriormente, el contenido de la
asignatura  estd relacionado con la informética,
especialmente con dos tecnologias de programacion: Java y
HTML. Como el uso de cddigos de programacion es muy
frecuente, utilizamos un segundo corpus que se denominara
“Corpus de Cddigo”. Este corpus, creado por RANKS NL,
contiene las palabras principales de los principales lenguajes
de programacion.

RANKS NL [33] es una herramienta de analisis de
palabras clave para URL, sitios web, textos y documentos
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para mejorar la optimizacion de los motores de busqueda y
para otros propositos. Tiene una coleccion de listas de
stopwords disponibles en mas de 40 idiomas y la lista de
palabras reservadas de Perl, MySQL, JavaScript, C, C ++y
HTML. Las stopwords planteadas por RANKS NL se
eliminaran de todos los mensajes.

En definitiva, los dos corpus que usaremos para clasificar

los mensajes son:

B.

1) Corpus de contenido: creado a partir de la
extraccion de las palabras principales (palabras
teméticas) del material didactico, recursos educativos,
notas, diapositivas y practicas disponibles en la
plataforma e-learning. Esta compuesto por 587
palabras.

2) Corpus de cddigo: este corpus se utilizard para
clasificar mensajes que contengan codigo de
programacion y se basa en el corpus de RANKS NL.
Contiene 2.500 palabras.

Classification

El clasificador bayesiano ingenuo y los dos corpus (Codigo

y

Contenido) se utilizaran para clasificar los mensajes

intercambiados en los foros. Este clasificador aplica el

teorema de Bayes y el

supuesto de independencia

condicional de las variables predictoras, su estructura no
cambia y sigue un criterio generativo o discriminativo.
Ademas, los parametros se obtienen en base a la estimacién

de maxima verosimilitud o

la estimacion méaxima a

posteriori [34]. Este clasificador ha demostrado buenos
resultados en la clasificacion de textos [35]. Segln el
teorema de Bayes, la probabilidad se puede definir como:

@)

;J((rlbvl =Y, W =nw; = "')

— F)((?)F9(ﬁ4]1 =V, W, = W; = ---
p(w; = y,w, =n,w; )

Donde p(C) es la probabilidad de pertenecer a un corpus

especifico (Cdédigo o Contenido); w; es el identificador de
una palabra;y se refiere al caso cuando pertenece al corpus,
y 1. cuando no es asi.

Nuestro interés son las probabilidades relativas de que los

mensajes sean un mensaje de codigo o un mensaje de
contenido. En otras palabras, el valor exacto de la
probabilidad no es importante porque la clasificacion se

asignara

segin el mayor porcentaje de palabras

pertenecientes a cualquiera de los corpus.

Por lo tanto, podemos factorizar cualquier término

constante, es decir, el denominador de la ecuacion anterior
es una constante porque depende del numero total de
mensajes (de ambos corpus). Por esta razén, el numerador
de la ecuacion (1) se puede escribir como:

@

p(Op(lwy =y,w, =n,w; =)

=p(Opw; = y|CO)p(w, =n|C)p(w;)

La Figura 5 muestra un ejemplo de los mensajes extraidos
del foro.

Hola. Me han surgido 3 dudas de teoria sobre el Tema 1:

1.- En las transparencias pone que en POP3 la autentificacién
del usuario se hace en claro. Pero...;aun usando ssh se haria
en claro?

2.- En POP3, al hacer un APOP, ;se esta introduciendo un &quot;
identificador&quot; de la cuenta de correo del usuario o es
simplemente la clave como tal? (transparencia 23)

3.- En la transparencia 20 se aprecia un ejemplo del diadlogo
cliente-servidor. Veo que al introducir el comando DATA de SMTP
se escribe el mensaje a enviar finalizando en un &quot;.&quot; .
Mi preqgunta es:
que vimos en el ejemplo de la transparencia 15?
Un Saludo.

¢ahi no deberian escribirse ademas las cabeceras

Gracias.

Fig. 5 Mensaje extraido del foro.

Cada mensaje seguira el mismo proceso. El primer paso
es dividir cada mensaje en palabras. El segundo es eliminar
las stopwords y ejecutar la lematizacién. El tercero es
clasificar los mensajes utilizando el clasificador bayesiano
ingenuo, siguiendo el criterio del mayor porcentaje de
pertenencia al corpus de cédigo o contenido, siempre y
cuando este sea mayor al 33%. Este porcentaje se
recomienda cuando se utiliza este clasificador para detectar
spam en correos electrénicos y también se incluye en las
recomendaciones de RANKS NL, el creador del corpus de
cddigo. Finalmente, obtenemos tres categorias.

1) Mensajes de codigo: mensajes donde al menos el
33% de su contenido pertenece al corpus de cddigo.

2) Mensajes de contenido: mensajes donde al menos el
33% de su contenido pertenece al corpus de contenido.
3) Otros mensajes: los mensajes que no pertenecen a
ninguno de los dos corpus.

El procedimiento considera que un mismo mensaje puede
contener palabras que pertenezcan a los dos corpus.
Primero, calcula la probabilidad de pertenencia de cada
palabra que hace referencia al corpus de cédigo. Luego,
calcula la pertenencia al corpus de contenido, palabra por
palabra, hasta que se supera el porcentaje de pertenencia del
corpus de cddigo o se termine el analisis de todas las
palabras del mensaje. Finalmente, el mensaje se clasifica
segun el mayor porcentaje, siempre que supere el 33%. La

Fig. 6 (localizada en la siguiente pagina) describe el
procedimiento  para las dos  primeras  etapas:
preprocesamiento y clasificacion de datos.

Un profesor que también es experto en programacion
revisd cada mensaje para clasificarlos manualmente en los
tres grupos identificados. Los resultados de la clasificacién
manual muestran que solo el 7,2% de los mensajes
corresponden a una categoria diferente a la asignada por el
clasificador bayesiano ingenuo. Con esta informacion,
hemos calculado otras medidas interesantes, como precision,
recall y medida F, resumidas en la Tabla 1.

Como se menciond anteriormente, hemos decidido seguir
la recomendacion de RANKS y usar el 33% como umbral
para decidir si un mensaje pertenece a la categoria
Contenido. Aplicando este porcentaje se obtuvieron buenos
resultados.

TABLA 1
PRUEBA DE EXACTITUD
Precision Recall F-score
Cédigo 88.5% 88.5% 3.54
Contenido 93.7% 94.3% 3.77
Otros 92.7% 91.9% 3.68
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DISTRIBUCION POR CLASIFICACION

2014-15 2015-16 2016-17 Total
No. % No. % No. % No. %
Cadigo 18 13% 18 8% 25 11% 61 13%
) 3 Contenido 68 49% 102  48% 113 49% 283 49%
Extraer informacicn Otros 52 38% 92 43% 92 38% 236 38%

para crear el corpus
de contenido

‘ Contenido

Mensajes del foro Corpus de D% 33% < X, >x;
¥ v e & | contenido S —_
3 Clasificador % de pertenencia 5 Codigo

1 Bayesiano . € 33% < x> x,

Ingenua % =
; J Cor’pd\jls de - X% Otros
: codigo
o T 33% > oxLa
¥ ¥y Corpus de cadigo S

Extraer los mensajes del foro y dividirlos palabra por palabra.

RANKS NL
Fig. 6 Preprocesamiento y clasificacion

Sin embargo, decidimos realizar algunas pruebas
cambiando este umbral. Tras un trabajo exhaustivo,
detectamos que si aumentamos el umbral a 52% mejoran los
resultados, la tasa de error se redujo al 5,7% y el recall
aumentd 1,5%, llegando asi al 94,3%. Tras notar estas
mejoras en la clasificacion de contenido, también se amplio
el umbral para la categoria de Cédigo, teniendo que el mejor
resultado se obtiene aplican un umbral del 35%. pasando la
tasa de errose optimizan los resultados se optimizaron
utilizando un umbral superior, concretamente el 52%.
Nuestra tasa de error se redujo al 5,7% y el recall aument6
del 92,8% al 94,3%. Esto nos motivé a comprobar qué
pasaria si también se modificaba el umbral de la categoria
de Cébdigo. Después de repetir el analisis, optimizamos
nuestros resultados aumentando este umbral al 35%.

Finalmente, la Tabla 2 resume la distribucién de mensajes
por afio académico: los mensajes de contenido son
claramente los que se intercambian con mayor frecuencia y
los mensajes de cdédigo son los méas escasos. Dado que los
porcentajes son bastante similares en los tres cursos
académicos, hemos decidido centrar el analisis en un dUnico
conjunto de datos que incluye la informacién de los tres
cursos académicos (2014-15, 2015-16 y 2016-17).

C. Analisis de mensajes
Es importante destacar que se analizara el contenido de las
Codigo
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ficheros WwWw
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Otros

notmcar. penallzamon

nota ®

laboratorio

tres categorias realizando un andlisis exploratorio. Se
buscaran las palabras mas utilizadas en los mensajes
previamente clasificados. Esto permitird saber cuéles son las
palabras principales y si existe una relacion entre los
diferentes corpus. El siguiente paso sera graficar la co-
ocurrencia de las palabras, de modo que estas relaciones se
muestren claramente, esto se puede observar en la Figura 7,
donde n representa la co-ocurrencia de las palabras.

Se encontrd que varias palabras se utilizan
indistintamente en la categoria Cddigo y la categoria
Contenido, como “entidad", "permisos”, "cortafuegos",
"navegador"” o "ruta". Algunas palabras también aparecen en
la categoria Otro y en la categoria Contenido, como

"examen", "resultados”, "entregar”, "archivo adjunto” o
"correccion”. Finalmente, hay palabras que aparecen en los
tres corpus: “php”, “tomcat”, “consulta”, “servidor”, etc.

Podemos ver que las palabras de la categoria Otros, suelen
referirse a temas relacionados con la administracion del
curso, por lo tanto, se le asignara este nombre a la categoria.
También se considera importante saber conocer cuantos
mensajes envian los estudiantes en cada categoria. La Figura
8 muestra la media de mensajes por alumno y por categoria
(8,34 mensajes): 2,16 en la categoria Codigo, 2,47 en la
categoria Contenido y 3,71 en la categoria Administracion
del curso. Para calcular la media de mensajes por categoria,
se ha considerado el nimero total de estudiantes activos en
los foros eLearning, independientemente de si el estudiante
envié un mensaje 0 no en esa categoria. En otras palabras,
hemos dividido el nimero de mensajes enviados en cada
categoria por el nimero de estudiantes activos en el foro. Un
estudiante se considera activo si ha enviado al menos un
mensaje en el foro durante el curso.

La administracion del curso es el grupo de mensajes que
presenta mayor variacion. Los resultados del calculo de la
varianza de cada categoria fueron 3,18 para la categoria
Codigo, 5,81 para la categoria Contenido y 11,18 para la

disponibles @ onkmdo
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Fig. 7 Co-occurrencia de palabras
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Fig. 8 Media de mensajes por categoria

categoria Administracion del curso.

La Figura 9 muestra la distribucion de los mensajes para
cada categoria a lo largo del periodo académico. Esto
permite visualizar la evolucion temporal del intercambio de
mensajes. Como se puede observar en la Figura 9, hay 3
picos de mensajes en la categoria Codigo (circulos azules).
El primero corresponde a la entrega del primer ejercicio
practico, el segundo a la revision del segundo ejercicio
practico y el tercero a la entrega del tercer ejercicio practico.
También hay 2 picos en los mensajes de la categoria
Contenido (circulos naranjas), correspondientes a la sesién
previa a los exdmenes. En cuanto a los mensajes de la
categoria Administracion del curso, no existe un patrén
aparente.

Como parte de nuestro andlisis exploratorio, se considera
importante saber ¢quién inicia las publicaciones en el foro:
el profesor o algin alumno? El resultado de nuestro anélisis
muestra que el 71% de las conversaciones relacionadas con
la categoria codigo, el 63% de las conversaciones
relacionadas con el contenido y el 55% de las
conversaciones de informacién del curso son iniciadas por
los estudiantes.

Como la mayoria de los hilos publicados son iniciados
por los estudiantes, el siguiente paso seria averiguar ¢;quién
suele responder estos mensajes con mayor frecuencia: el
profesor o los estudiantes? De acuerdo con el andlisis, en el
89% de los mensajes la primera respuesta la realiza otro
alumno, Unicamente el 11% de los mensajes tienen respuesta
inicialmente por el profesor. Un dato interesante, en el que
se aprecia que los alumnos tienden a alimentar el foro.

V1. PERFILES DE ESTUDIANTES Y PARTICIPACION
EN EL FORO

Como se indicé anteriormente, en esta investigacion se
aplica la taxonomia extendida [20]. Para clasificar a los
estudiantes en los cinco perfiles o cuadrantes de esta
taxonomia, es necesario definir los umbrales para la

| Al N \
’ | i A\ N
A oA i, -

Fig. 9 Analisis Temporal

TABLA3 ]
UMBRAL PARA APLICAR LA TAXONOMIA EXTENDIDA

Cuadrante Interaccion Interaccion con
interpersonal el contenido
Q1 <51 <1615
Q2 <51 >218.5
Q3 > 69 <1615
Q4 > 69 > 2185
Q5 51 <>69 161.5<>218.5

interaccidn social y la interaccion con el contenido.

De acuerdo con la metodologia de la taxonomia
extendida, es necesario establecer la “Interaccion Media”,
para ello se debe calcular el intervalo, considerando el +
15% del promedio de las interacciones. Una vez calculado
esto, se debe aplicar el criterio: Si se excede el intervalo
medio, se considera una "Interaccién alta", de lo contrario,
se considera una "Interaccion baja" para cada tipo de
interaccion. En la Tabla 3 se muestra los parametros
calculados para aplicar la taxonomia ampliada.

Después de calcular los umbrales, se establecen los
intervalos para clasificar a los estudiantes segin su nimero
de interacciones. Estos parametros se muestran en la Tabla
4,

Una vez clasificados los alumnos en los cinco cuadrantes
aplicando la taxonomia extendida, se obtiene la siguiente
distribucion: 9 alumnos pertenecen a Q1, 8 alumnos
pertenecen a Q2, 17 alumnos a Q3, 21 alumnos a Q4 y 13
alumnos a Q5.

Con el objetivo de relacionar los cuadrantes con las
categorias de mensajes, se ha calculado el porcentaje de
distribucion de cada corpus por cuadrante, estos resultados
se muestran en la Tabla 5 (es necesario enfatizar que solo se
consideran los datos de los estudiantes que interactdan en el
foro).

La segunda columna de la Tabla 5 (“% estudiantes™)
muestra el porcentaje total de mensajes que pertenecen a
cada cuadrante y las siguientes 3 columnas (“codigo”,
“curso adm” y “contenido”) muestran el porcentaje de
pertenencia de cada grupo en ese cuadrante, considerando
cada cuadrante como 100%. Por ejemplo, en el cuadrante 1,
el 52% de los mensajes son de codigo, el 20% de
administracién del curso y el 28% restante, de contenido; sin
embargo, estos mensajes solo representan el 4% del nimero
total de mensajes en el foro. Este resultado se representa
graficamente en la Figura 10.

TABLA4
PARAMETROS PARA APLICAR LA TAXONOMIA
Interaccion Media Baja Alta
Interpersonal 60 51 69
Contenido 190 161.5 218.5
TABLAS

DISTRIBUCION DE LA CLASIFICACION
%

Cuadrante estudiantes Mensaje del foro
- admin del .
cédigo cUrso contenido

Q1 4% 52% 20% 28%
Q2 3% 17% 0% 83%
Q3 30% 50% 0% 50%
Q4 47% 42% 22% 36%
Q5 16% 36% 8% 55%
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Fig. 10 Representacion gréfica de la tabla 5

Adicionalmente, como hemos comentado al principio,
queremos comprobar si las caracteristicas del perfil
propuesto por la taxonomia extendida coinciden con el
analisis y la clasificacion de los mensajes que cada uno de
los cinco perfiles propuestos ha intercambiado en el foro.
Por lo tanto, se analizan los temas y tdpicos de los mensajes
intercambiados con un programa llamado DepPattern[36].
Este programa es un paquete lingiiistico que proporciona un
compilador gramatical, etiquetadores de PoS y analizadores
basados en dependencias para varios idiomas, incluidos el
espafiol y el gallego. Esta es una caracteristica muy
importante porque los mensajes en el foro estan escritos en
dos idiomas (espafiol y gallego).

La Figura 11 muestra un ejemplo de los resultados
obtenidos con el software. Este se ejecuté 5 veces, una por
cuadrante y cada ejecucidn se realizaron Unicamente con los
mensajes pertenecientes al cuadrante. Se obtuvo la lista de
verbos en infinitivo, signos de puntuacién y sustantivos de
los mensajes. Al interpretar los resultados, se obtuvieron los
siguientes temas:

1) Q1. - Preguntas principalmente relacionadas con

instrucciones, asi como fechas y horarios de entrega de

trabajos y examenes.

2) Q2. - Recomendaciones de contenido adicional y

preguntas mas especificas, incluyendo preguntas sobre la

relevancia de los ejercicios.

3) Q3. - Preguntas sobre fechas de exdmenes y fechas de

entrega, ciertas suposiciones y preguntas mas generales.

4) Q4. - Solicitudes de ejemplos, referencias a

diapositivas de clase, enlaces web, comentarios criticos y

respuestas a preguntas planteadas por otros alumnos.

5) Q5.- Opciones de respuesta, varias preguntas

incluidas en un mismo mensaje, ejemplos y alternativas,

recursos extra y mensajes mas extensos.

1 En en PRP _ _ _

z que que PRO _ - _

3 consiste consistir VERB ] ROOT ROOT:@
4 1a el oT 5 Specl  Specl:5

5 estrategia estrategia NOUN 3 DobjR  DobjR:3
& Tit-for-Tat Tit-for-Tat NOUN 5 AdjnR  AdjnR:S
7 ( ( Fpa 8 Punctl Punctl:8

B TFT TFT HOUN 5 AdjnR  AdjnR:S

9 )] ) Fpt B PunctR PunctR:8

1@ de de PRP 3 CirecR  CircR:3

11 Bittorrent Bittorrent NOUN 18 Term Term:18
12 y ¥y coNy _ _

13 de de PRP _ _ _

14 qui que CON3 - =

15 ambito ambito NOUN 12 SubjL SubjL:19

156 de de PRP 15 CprepR CprepR:15

17 la el oT 18 Specl SpeclL:18

18 Teoria@de@luegos Teoria@de@luegos NOUN 16

15 proviene provenir VERE -] ROOT ROOT:@
e t ? SENT _ _

Fig. 11 Resultados aportados por DepPattern

Como se puede observar, la distribucion de mensajes por
cuadrante es muy diferente a excepcion de los cuadrantes 1
y 4 (Tabla 5) a pesar de pertenecer a perfiles opuestos. Sin
embargo, es necesario tener en cuenta que el tema de los
mensajes es diferente: teniendo que ninguno de los mensajes
en Q1 es la respuesta a ninguna pregunta propuesta por otro
estudiante, la mayoria de los mensajes en Q4 son respuestas
a las preguntas de otros estudiantes.

Debemos tener en cuenta que la taxonomia extendida
estudia la interaccién interpersonal desarrollada en la
plataforma Moodle, es decir, se enfoca en los tres médulos
donde este tipo de interaccion esta disponible: blog,
encuesta y foro. Sin embargo, en este trabajo se analiza
minuciosamente el comportamiento de los estudiantes,
considerando Unicamente el médulo del foro, lo que nos
permite detectar diferentes comportamientos en estudiantes
que pertenecen a diferentes cuadrantes. La Figura 12
muestra la media de mensajes por cada categoria de
mensajes en cada cuadrante.

Los cuadrantes Q3 y Q4 claramente tienen una tasa de
participacién mas alta en el mddulo del foro con 6 y 11,8
mensajes, respectivamente. Estos resultados concuerdan con
la teoria de la taxonomia extendida. Q3 y Q4 tienen baja y
alta interaccion con el contenido respectivamente, pero
ambos presentan alta interaccion social.

El siguiente paso es analizar toda la interaccion de los
estudiantes dentro de las opciones que tienen habilitadas el
modulo del foro. En otras palabras, el estudio incluye todas
las opciones dentro de este médulo, no solamente el nimero
de mensajes escritos en el foro.

El médulo de foro tiene 12 eventos diferentes:

ver foro, suscribirse, agregar una discusion, ver
discusién, ver foros, informe de usuario, agregar
una publicacién, actualizar publicacién, actualizar,
buscar, cancelar suscripcion y suscribir todo.

Sin embargo, no todos los estudiantes usan los mismos
eventos, de hecho, cada cuadrante tiene un comportamiento
diferente incluso dentro del mismo modulo. No obstante, no
todos los eventos se utilizan con la misma frecuencia: la
Tabla 6 muestra el porcentaje de uso de cada evento por
cuadrante.

Como se puede observar, Q4 usa todos los eventos
disponibles, Q3 usa 10, seguidos de Q5 que usa 9 y
finalmente, Q1 y Q2, usan 6 y 5 respectivamente.

6

5

4

3

2

1

-

0 H.M MH 3
al Q2 Q3 Q4 Qs
Il Code 1.9 1 1 5 1.7
= course adm 0.7 0 0 2.6 0.4
Content 1 1 5 4.2 2.6

Fig. 12 Media de mensajes por cuadrante
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TABLAG6
PORCENTAJE DE USO DE CADA EVENTO POR CUADRANTE

Action Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Total
ver foro 9% 1% 10% 57% 22%  100%
Subscribirse 0% 0% 16% 68% 16%  100%
afiadir 4% 0% 5% 76%  14%  100%
discusion
ver discusion 9% 1% 11% 55%  24% 100%
Ver foros 9% 2% 12%  52% 26%  100%
Reporte de 8% 0% 21% 50% 21%  100%
usuario
Agregar post 3% 1% 6% 82% 7% 100%
actualizar post 0% 0% 5% 85% 10%  100%
Buscar 0% 7% 0% 67% 27%  100%
Dares de baja 0% 0% 50% 50% 0% 100%
Suscribirse a 0% 0% 50% 50% 0% 100%

todo

VII. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Esta seccidn resume el experimento. En la fase inicial de
nuestra metodologia, se utilizaron dos corpus. El primero
(corpus de Contenido) fue creado especificamente con el
contenido académico del curso y el segundo (corpus de
Cbdigo) fue creado por RANKS NL. Aplicando el
clasificador Bayesiano Ingenuo y estos dos corpus, se han
obtenido tres categorias: c4digo, contenido y administracion
del curso. Los dos primeros, estan compuestos por mensajes
con un alto porcentaje de palabras relacionadas con el
cédigo y el contenido del curso (minimo 33% de
pertenencia). Los mensajes que no se clasifican en estas dos
categorias van directamente a la tercera (administracion del
curso). El nombre de esta Gltima categoria esta relacionado
con el tema de los mensajes que contiene, en este caso, la
administracién del curso (preguntas y / o informacion sobre
los exdmenes, fechas de revision, etc.).

Como se afirma ampliamente en la literatura relacionada,
la actividad en las plataformas de e-learning permite a los
investigadores identificar diferentes comportamientos o
perfiles de estudiantes. En este articulo utilizamos los cinco
perfiles definidos en la taxonomia ampliada [5]. Después de
combinar nuestros resultados en la primera etapa (analisis de
mensajes) con estos cinco perfiles, los resultados reforzaron
efectivamente la idea inicial de diferentes propuestos por la
taxonomia extendida.

Cada categoria de estudiante ya presenta diferencias en
los mensajes intercambiados en los foros elLearning:
diferente nimero de mensajes, diferente distribucién de los
mensajes en las tres categorias (c6digo, contenido y
administracién del curso), diferentes pautas en el contenido
de los mensajes y diferente uso en la seccion del mismo
foro.

Concluimos que los foros pueden proporcionar
informacion importante. A pesar de que la mayoria de los
mensajes y las palabras mas recurrentes se centran en los
temas revisados en la asignatura, encontramos mensajes que
muestran las preferencias de los estudiantes. Sin embargo,
cuando analizamos las palabras més recurrentes con las
secciones mas utilizadas del foro y aplicamos la taxonomia
extendida, obtenemos diferencias méas notorias entre cada
uno de los cinco perfiles. Es decir, cada perfil utiliza cada
funcion del foro de forma diferente y con diferente
frecuencia, siguiendo esta misma linea, la clasificacion de
sus mensajes muestra una diferencia notable en el contenido
que comparten en sus mensajes. El analisis exploratorio
mostré las palabras mas recurrentes en cada una de las 3

categorias detectadas, lo que principalmente nos permite
identificar las dudas en cada tema. Al analizar el contenido
de los mensajes obtenemos informacion de la parte tedrica
del curso y detectamos palabras como “estructura”, “java”,
“servlet”,  “atributos”,  “servidores”,  “parametros”,
“cortafuegos”, etc. Respecto a la parte practica (mensajes
de cddigo) encontramos palabras como “seguridad”,
“apache”, “AccessController”, “firewall”, “archivos”,
“estilo”, “bloqueado”, etc. y respecto a la administracion
del curso: “Examen”, “plazo”, “laboratorio”, etc.

Posteriormente, al aplicar DepPattern pudimos interpretar
todos los mensajes de cada cuadrante obteniendo mas
informacion, por ejemplo, deteccion de la estructura
sintactica y el nimero de interrogantes usados. Detectamos
que la mayoria de las palabras recurrentes provienen de
preguntas planteadas por los estudiantes, por lo que
podemos concluir que las palabras mas recurrentes nos
permiten identificar las principales dudas.

Finalmente, el analisis muestra una diferencia de actitud
entre los estudiantes. Los cinco perfiles son marcadamente
diferentes en su desempefio y el contenido que comparten.
Concluimos que los estudiantes de Q1 representan aquellos
alumnos "perdidos en accion”, Q2 representa a los
"aprendices testigos”, Q3 representa a “participantes
sociales", Q4 representa a aquellos "aprendices activos" y
Q5 son "estudiantes intermedios".

Profundizando un poco més, de acuerdo con los datos, la
taxonomia extendida indica que Q3 y Q4 presentan una alta
interaccion social. Contrastando esta informacion, tenemos
que estos cuadrantes representan el 77% de todos los
mensajes del foro; mas especificamente, Q3 representa el
30% y Q4 representa el 47% de los mensajes. En Q3 no hay
mensajes clasificados como administracién de cursos. Una
altima diferencia entre ambos cuadrantes es el tipo de
eventos: los usuarios de Q3 no realizan busquedas, lo cual
fundamenta la caracterizacion dada por la taxonomia
extendida, la cual menciona que Q3 tiene menos interaccion
con el contenido que Q4.

Aunado a esto, basado en la taxonomia extendida, Q1 y
Q2 se caracterizan por una baja interaccion social. Esta idea
también se ve reforzada tras el analisis de contenido en los
foros. Los mensajes de los estudiantes de Q1 solo
representan el 4% de todos los mensajes y los mensajes de
Q2 representan el 3%. Ambos cuadrantes muestran el uso
maés atipico de los eventos disponibles en el mdédulo del
foro: ninguno de ellos se suscribe a las notificaciones del
foro ni actualiza las publicaciones. Finalmente, los
estudiantes de Q1 no realizan blsquedas y Q2 es el Unico
cuadrante donde los estudiantes no agregan discusiones.

De acuerdo con la taxonomia extendida, Q5 es un perfil
intermedio. Nuestro analisis concluye que los estudiantes
que pertenecen a este cuadrante emplean todas las funciones
habilitadas en el foro con excepcién de: suscribirse a todas
las publicaciones y darse de baja. Aunado a esto y tomando
como referencia el contenido de sus mensajes, esta claro que
los mensajes muestran proactividad, pero también cierto
grado de inseguridad.

Nuestro experimento es una prueba de concepto, ya que
ha tenido éxito, se planea expandir a mas sujetos.

Estos resultados dejan claro que la taxonomia extendida
es valida para clasificar a los estudiantes bajo enfoques
cualitativos y cuantitativos. Ademas de esto podemos decir
que si, el tipo de contenido que compartes en los foros y la
forma en la que usas los foros puede revelar el tipo de
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estudiante que eres. Esto podria marcar una pauta
importante para el proceso educativo, al permitir un analisis
del contenido de los mensajes enviados a los foros y una
adecuada identificacion de los perfiles de los estudiantes.
Esto permite analizar datos valiosos sobre el
comportamiento de los estudiantes, y tanto los profesores
como los estudiantes pueden aplicar modelos de aprendizaje
y learning analytics para mejorar la calidad de la educacion
y la participacién de los estudiantes.

Una buena clasificacion de estudiantes en cuadrantes en
funcion de su interaccién podria ser atil para tomar las
medidas mas adecuadas para mejorar el proceso de
aprendizaje. Tanto es asi que actualmente estamos
trabajando en enriquecer esta metodologia con la prediccion
de fallos. El objetivo principal sera reforzar las interacciones
especificas que el alumno necesita mejorar. Ademas, el
analisis de los mensajes puede aportar una retroalimentacién
a los profesores sobre aquellos temas que se consideran mas
interesantes o aquellos en los que mas suelen surgir dudas.
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