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Resumen En este trabajo describimos el servicio SoftLearn Activity
Reporter (SLAR), que genera autométicamente informes textuales en
lenguaje natural acerca de la actividad de los estudiantes en la platafor-
ma de aprendizaje virtual SoftLearn. Mediante esta aproximacién mos-
tramos la utilidad de las descripciones lingiiisticas en la generacién de
dichos informes y cémo estos pueden complementar la informacién que
facilitan los cuadros de mando visuales habituales en este tipo de pla-
taformas. Se muestran ejemplos de aplicacién sobre datos reales de un
curso de grado gestionado a través de la plataforma Softlearn, que evi-
dencian el interés en incluir la generaciéon automética de informes en
lenguaje natural en los ‘learning analytics dashboards.’
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1. Introduccion

Una de las dreas més activas del &mbito del ‘learning analytics’ [1] es el desa-
rrollo de interfaces de usuario que permiten a docentes y estudiantes comprender
(y optimizar) la actividad que sucede en los cursos gestionados por plataformas
de e-learning. En este contexto, han surgido los cuadros de mando o ‘learning
analytics dashboards’ (LAD) [2,3], entendidos como aplicaciones que permiten
visualizar de formas muy diversas los datos recabados en un entorno de apren-
dizaje. Con frecuencia los LAD se orientan hacia contextos de aprendizaje muy
especificos y suelen por tanto incluir herramientas de tipo grafico con propdsi-
tos muy diversos, tales como detectar estudiantes aislados [4], comprender los
procesos de colaboracién entre estudiantes en entornos sociales [5] o visualizar
los diferentes indicadores (numéricos o de otro tipo) sobre los que se evalia el
progreso y el desempeno de los estudiantes [6].

La practica totalidad de los LAD se basan completamente en visualizaciones
graficas que, con frecuencia, no son facilmente interpretables por los docentes
y estudiantes, sobre todo cuando la cantidad de datos a visualizar es muy ele-
vada (por ejemplo, interacciones entre estudiantes en entornos colaborativos,
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series temporales con gran nimero de indicadores, ...). En este trabajo propone-
mos el desarrollo de herramientas y técnicas ‘Data to text’ (D2T) que generen
automdticamente informes textuales en lenguaje natural que contengan la in-
formacién mas relevante acerca de los datos que se visualizan en los LAD. Los
informes en lenguaje natural permiten superar, al menos parcialmente, las di-
ficultades de interpretacién indicadas anteriormente y no son, en ningun caso,
una alternativa a los LAD, sino una herramienta complementaria que ayuda a
los usuarios a comprender mejor lo que estan viendo.

El 4mbito de investigacién de los sistemas D2T ([7,8]) es una parte de los
sistemas de Generacién de Lenguaje Natural (NLG) que trata acerca de la ge-
neracion automatica de narrativas expresadas en lenguaje natural que presenten
a los usuarios la informacién mas relevante (habitualmente escondida o implici-
ta) existente en los datos. Los modelos y técnicas de computacién flexible se
utilizan, en este contexto, principalmente en las etapas iniciales del diseno de
los sistema D2T (determinacién de contenido), con el objetivo de proporcionar
una descripcién lingiifstica (lenguaje intermedio) sobre cuya base se construye
la narrativa final [9]. Los sistemas D2T se han aplicado en dmbitos de aplicacién
muy diversos [9], como los prondsticos meteoroldgicos, la e-salud, economfa, en-
tre muchos otros, pero, al menos hasta donde alcanza nuestro conocimiento, las
unicas aplicaciones D2T en tecnologias del aprendizaje son [10], para la genera-
cién de informes a los estudiantes basados en factores externos que afectan a su
rendimiento y [11], orientado hacia la evaluacién por parte del docente sobre una
actividad de aprendizaje especifica. No hay por tanto, referencias de aplicacién
de sistemas D2T datos generados por la actividad docente en entornos de apren-
dizaje virtual, como el servicio SoftLearn Activity Reporter (SLAR) [12] que
describimos en este trabajo. SLAR se ha integrado en la plataforma SoftLearn
[13] (plataforma basada en minerfa de procesos que facilita la evaluacién de los
estudiantes por parte de los docentes) para extraer la informacién relevante de
los datos y producir descripciones lingiiisticas intermedias, utilizando conjuntos
difusos, variables lingiiisticas, y referencias temporales que finalmente dan lugar
a informes en lenguaje natural acerca de la actividad de los estudiantes. SLAR
ha sido probado con datos de 72 estudiantes que cursan la asignatura ‘Tecnologia
Educativa’ del grado en Pedagogia de la Universidad de Santiago de Compostela.

El trabajo se ha organizado de la siguiente manera: la seccion 2 describe el
servicio SLAR para la generaciéon automatica de informes; la seccién 3 presenta
diversos ejemplos reales de dichos informes; la seccién 4 resume las contribuciones
mas relevantes del trabajo.

2. Informes textuales automaticos en SoftLearn

SoftLearn [13] [12] es una plataforma de evaluacién que opera como uno de
los servicios de ‘learning analytics’ de una arquitectura ‘big data’ que captura,
almacena y pone a disposicién en tiempo real los datos producidos por la acti-
vidad de los estudiantes de una asignatura. La arquitectura incluye sensores de
las actividades de aprendizaje, que capturan los eventos relevantes producidos
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Activity during the course =
Activity reports
Zoom 1w 1m From | Jan 28,2014 | To | Apr 28, 2014
Annett Albert's involvement in Blogs has been low. In this context, the student's participation

lasts the whole course. It can also be stated that the student was hardly regular and
" participated with normal frequency.

Annett Albert's participation in Twits has been low. In this sense, the student's activity covers
the whole course in a hardly regular way with a normal frequency.

. Annett Albert's involvement in Bookmarks has been very low. In this context, the student's
participation lasts the whole course.
(VA'AN 0

B ) o £ ot o S . Annett Albert has not performed any activity in Pages.

Annett Albert's involvement in Files has been very low. In this context, the student's

I I participation lasts the whole course.
Lo WA A e JU AN e W\ >
2 L D Annett Albert's participation in Comments has been very high. In this sense, the student's
Blogs Files — Twits — Comments Bookmarks Pages activity covers the whole course in a regular way with a high frequency.

Figura 1. Vista general del cuadro de mandos de SoftLearn para docentes, accesible
en [12]: informacién visual e informes textuales acerca de la actividad de un estudiante.

por la participacion de los estudiantes en las actividades del curso. Los datos se
almacenan en una base de datos orientada a grafos mediante interfaces Expe-
rience API y son enviados a los servicios de andlisis de la arquitectura, que se
encargan de procesar los datos para extraer informacion valiosa sobre los pro-
cesos de aprendizaje. SoftLearn permite a los docentes evaluar el rendimiento
de los estudiantes, les proporciona informacién sobre el proceso de aprendizaje
y sobre su comportamiento y actividad durante el curso. La interfaz grafica de
usuario de SoftLearn [13] permite a los docentes (i) comprender el comporta-
miento de los estudiantes mediante la visualizacién de las ‘rutas de aprendizaje’
que han seguido en el proceso de aprendizaje y (ii) también facilita la evaluacién
de las actividades de aprendizaje realizadas por los estudiantes en la asignatura.
Respecto a estas tltimas, el cuadro de mandos (LAD) proporciona de forma
grafica diferentes indicadores estadisticos aobre los estudiantes y su actividad en
los diferentes elementos del portfolio del curso, como son las entradas realizadas
en blogs, los comentarios publicados, bookmarks seleccionados, ‘twits’ emitidos
o ficheros publicados (Fig. 1). !

La funcionalidad del LAD se ha extendido y mejorado con la inclusién del ser-
vicio SLAR, que proporciona informes en lenguaje natural generados automati-
camente a partir de los datos de cada una de las actividades del portfolio de cada
estudiante. Estos informes permiten al docente hacerse una mejor idea de la ac-
tividad del estudiante (que también puede visualizarse con grificas temporales),
lo que a su vez facilita la evaluacién de los estudiantes mediante rubricas basadas
en el proceso de aprendizaje, su interaccién social, motivacién, colaboracién con
otros estudiantes y contenidos publicados. SLAR se basa en técnicas borrosas
para la descripcién lingiifstica de datos (LDD) y en técnicas data-to-text (D2T)
para la generacién de lenguaje natural. En particular, sigue una aproximacién
similar a la de GALiWeather [14], un servicio de generacién de prondsticos me-
teorologicos en lenguaje natural.

! En la figura se muestra el funcionamiento real de SoftLearn (en su versién en inglés,
dnica disponible por el momento), accesible en [12], con datos y alumnos reales,
cuyos nombres se han anonimizado al objeto de mantener su privacidad.
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2.1. Arquitectura del Servicio SLAR

Nuestra aproximacion sigue un proceso ‘pipeline’ de dos etapas (Fig. 2), en
la primera de las cuales se extrae la informacién relevante de la actividad de
cada estudiante, en forma de términos lingiifsticos independientes del idioma,
denominadas descripciones linglifsticas intermedias [14]. Esta informacién bési-
ca sirve como entrada a la segunda etapa, en la cual se generan los informes
textuales finales utilizando plantillas de lenguaje natural.

SoftLearn distingue diferentes elementos del portfolio de cada estudiantes.
Estos incluyen blogs, ficheros, twits, comentarios, bookmarks y paginas. Para
cada uno de ellos, se registra diariamente el nivel de actividad de cada estudiante.
Como consecuencia, el docente puede visualizar la implicacién de los estudiantes
en la asignatura utlizando el cuadro de mandos de SoftLearn. Por ejempo, la
Fig. 1 muestra la actividad real de un estudiante en el elemento ‘Comentarios’
durante todo el curso.

Fl sistema de generacién de informes proporciona informacion textual de los
elementos de cada portfolio individual a partir de los datos asociados a cada
actividad.

Primera etapa: método de generacion de descripciones lingiiisticas
(LDD) La primera etapa de nuestra solucién obtiene una descripcién lingiifstica
intermedia de la actividad de cada estudiante referida a los elementos de su
portfolio en una ventana temporal: semestre, curso completo, ... Cada descripcién
es un conjunto de etiquetas lingiiisticas y datos relevantes extraidos de las series
temporales de datos de cada actividad del estudiante (Fig. 1) sobre diversas
caracteristicas relevantes:

= Nivel de participacion. Proporciona informacion sobre la participacién abso-
luta del estudiante.

= Regularidad. Proporciona informacion sobre la regularidad de la participa-
cion en las actividades de cada estudiante, es decir, cuanto tiempo se desvia
del promedio la duraciéon de sus periodos de inactividad.

DATOS DE OPERADORES INFORMACION MODULO INFORME DE
ACTIVIDAD DE DE DESCRIPCION—» RELEVANTE DE GENERACION|—»{ ACTIVIDAD DE
ESTUDIANTES LINGUIiSTICA DE TEXTOS ESTUDIANTES

A A

VARIABLES
LINGUISTICAS

PLANTILLAS
DE INFORMES

Figura 2. Esquema general del servicio SLAR (SoftLearn Activity Reporter) para la
generacion de informes en lenguaje natural.
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= Frecuencia. Proporciona informacién sobre cémo de frecuente es un/a estu-
diante en su actividad. Cuando menos tiempo transcurre entre las actividades
registradas mayor es su frecuencia de actividad.

= Alcance del tiempo de actividad. Proporciona informacién sobre la ventana
temporal de actividad del estudiante en el periodo del curso: los instantes
temporales de inicio y fin de su participacién.

= Periodos de inactividad. Proporciona informacién sobre la duracion del periodo
de mayor inactividad.

= [mpacto. Proporciona informacién sobre el impacto de la actividad del estu-
diante a partir del nimero de ‘likes’ y comentarios recibidos de otros estu-
diantes como resultado de su actividad.

Para cada una de estas caracteristicas se han definido un conjunto de térmi-
nos o etiquetas que categorizan las diferentes posibilidades que interesa conside-
rar y se han implementado los operadores asociados que seleccionan la etiqueta
lingiifstica mas adecuada para cada caracteristica. La Tabla 1 muestra las eti-
quetas consideradas para describir cada caracteristica, que pueden definirse y
configurarse independientemente para cada elemento del portfolio (por ejemplo,
la definicion HIGH referida a la participacién en ‘Comentarios’ puede ser di-
ferente de la definiciéon en ‘Blogs’, ya que la participacion en esta tultima suele
requerir un mayor esfuerzo por parte del estudiante. La Figura 3 muestra un
ejemplo de la particiéon borrosa utilizada en la evaluacion del indicador ‘Alcance
del tiempo de actividad.’

Los operadores de caracteristicas reciben como entrada los datos de actividad
y los correspondientes conjuntos de etiquetas (excepto el operador ‘Inactividad’,
que no utiliza etiquetas) y realizan diversas operaciones de evaluacién del grado
de cumplimiento de las etiquetas respecto de los datos, para determinar cual de
ellas describe mejor los datos de entrada originales. En la Tabla 2 se muestra
una descripcion lingtifstica resultante de este proceso, que contiene la informacion
relevante relativa a los datos de actividad mostrados en la Fig. 1.

Tabla 1. Etiquetas definidas para cada uno de los indicadores de SoftLearn.

Caracteristica Etiquetas

Nivel de participacién VERY LOW, LOW, NORMAL, HIGH, VERY|
HIGH

Regularidad STRICTLY REGULAR, REGULAR, HARDLY)]
REGULAR, IRREGULAR, VERY IRREGULAR

Frecuencia VERY LOW, LOW, NORMAL, HIGH, VERY]
HIGH

Alcance del tiempo de actividad| BEGINNING, HALF, END (del periodo)

Inactividad Numérico

Impacto VERY LOW, LOW, NORMAL, HIGH, VERY|
HIGH
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INICIO MITAD FIN

Grado de verdad

0 semanas

Figura 3. Particién temporal utilizada en el indicador ‘Alcance del tiempo de activi-
dad’ descrito en la Tabla 1

Segunda etapa: Generacién de Lenguaje Natural (NLG) La etapa de
Generaciéon de Lenguaje Natural de esta aplicacién consiste en un médulo di-
vidido en tres componentes 1égicos que, desde una perspectiva global, reciben
las descripciones lingiiisticas intermedias (Tabla 2) y generan los informes tex-
tuales. El primer componente trata con la existencia y el nivel de actividad del
estudiante proporcionado por el operador de la caracteristica ‘Nivel de partici-
pacion’. La segunda proporciona informacién adicional sobre esta actividad, a
través de la agregacion de la informacion proporcionada por los operadores de
caracteristicas ‘Regularidad’, ‘Frecuencia’, ‘Alcance del tiempo de actividad’ e
‘Inactividad’ . Por tltimo, el tercer componente genera los informes acerca del
impacto de la actividad del estudiante sobre otros estudiantes.

Los informes producidos por estos tres componentes se integran en un tnico
informe que es el finalmente mostrado en el cuadro de mandos de SoftLearn. La
Figura 4 amplia el esquema de la Fig. 2, para mostrar una descripcion gréfica
mas detallada sobre las relaciones entre los componentes de las etapas LDD y
NLG.

Tabla 2. Ejemplo de una descripcién lingiifstica para los datos de actividad de la Fig.

1.
Nivel de participacién VERY HIGH
Regularidad REGULAR
Frecuencia HIGH
Alcance del tiempo de actividad BEGINNING - END
Inactividad 16
Impacto LOW
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SERVICIO DE GENERACION DE INFORMES

DEFINICION DE CARACTERISTICAS MODULO DE MODULO DE PLANTILLAS

(VARIABLES LINGUISTICAS) L1 DESCRIPCIONES LENGUAJE NATURAL DE LENGUAJE NATURAL
LINGUISTICAS

GENERADOR

OPERADOR DE INFORMES

%l DE PARTICIPACION

DE PARTICIPACION
™ aSoftLearn N “eeSoftLearn

OPERADOR

INFORMES DE ACTIVIDAD
DATOS DE ACTIVIDAD |17 perrecuencia DELOS EfEME:TOS DCEL PORTFOLIO
DE LOS ELEMENTOS DEL PORTFOLIO e Tonares
DE LOS ESTUDIANTES
OPERADOR
DE REGULARIDAD GENERADOR BLOGS FICHEROS
BLOGS FICHEROS DE INFORMES
DE DETALLES
OPERADOR DE PARTICIPACION
DE PERIODO TWITS COMENTARIOS
[ ™WITS ] (COMENTARIOS] DE TIEMPO

N OPERADOR BOOKMARKS PAGINAS
DE INACTIVIDAD

GENERADOR
A OPERADOR DE INFORMES
DE IMPACTO DE IMPACTO

[Eoomms}[ PAciNAS ]

Figura4. Correspondencia de los diferentes médulos de las etapas de descripcién
lingiiistica y generacion de informes.

Hemos definido plantillas de lenguaje especificas (ficheros de texto estruc-
turado) que contienen las frase genéricas en lenguaje natural para cada com-
ponente. Dichas plantillas son cargadas por el servicio y proporcionadas a su
correspondiente componente NLG. Utilizando la informacién contenida en las
descripciones lingiiisticas intermedias, cada componente NLG identifica y ma-
pea los términos de la descripcién en expresiones en lenguaje natural.

Esta tecnologia nos permite proporcionar informes en diferentes idiomas sin
mas que cambiar las plantillas de salida, a la vez que incluir diferentes plantillas
alternativas para proporcionar diferentes formas de expresar la misma informa-
ciom, lo cual resulta de ayuda para evitar redundancias cuando se generan varios
informes a la vez.

3. Ejemplos de informes

Hemos aplicado el servicio SLAR sobre datos reales anonimizados extraidos
de la participacion de 72 estudiantes en las actividades de la asignatura ‘Tecno-
logia Educativa’ del Grado en Pedagogia de la Facultad de Ciencias de la Educa-
cién de la Universidad de Santiago de Compostela. Esta asignatura se desarrolld
en un modo de aprendizaje semipresencial con actividades virtuales que los es-
tudiantes realizaron a través de un e-portfolio social con blogs, micro-blogging,
marcas de favoritos, paginas web, etc. Especificamente, los datos registraron dia-
riamente el niimero de veces que cada estudiante realizaba una actividad en el
elemento del portfolio ‘Comentarios’; asi como el nimero de comentarios y ‘li-
kes’ que obtenia de otros estudiantes. De entre el elevado nimero de situaciones
diferentes a que da lugar la diversidad de datos, presentamos en esta seccién tres
ejemplos de informes de estudiantes con diversos patrones de actividad. Todos
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los datos mostrados son reales, aunque los nombres de los estudiantes se han
anonimizado para mantener su privacidad. La plataforma se encuentra plena-
mente accesible (en su versién en inglés, inica desarrollada por el momento) en
el demostrador [12], siendo posible generar y visualizar directamente en ella los
informes individualizados reales de la actividad de los seis elementos del portfolio
de cada uno de los estudiantes.

Activity during the course =

Zoom 1w im From | Jan 28, 2014 To | Apr 28,2014

10. Feb 24. Feb 10. Mar 24. Mar 7. Apr 21. Apr

Feb '14 Mar '14 Apr '14
< n »

Comments

Marianna Matteo's involvement in Comments has been low. In
this context, the student's participation started halfway course.
It can also be stated that the student was irregular and
participated with low frequency, besides being inactive for
periods of up to 42 days.

Finally, regarding Marianna Matteo's activity impact on other
learners, it can be deemed as very low, since the student
received 2 likes and 0 comments.

Figura 5. Ejemplo de informe sobre un/a estudiante de perfil algo inactivo.

Por ejemplo, la Fig. 5 muestra un informe de un/a estudiante con una baja
actividad, que comienza hacia la mitad del curso, en el que se destaca un periodo
importante de inactividad. Las Figuras 6 y 7 muestran informes sobre estudian-
tes con un comportamiento opuesto a los dos ejemplos anteriores. Aunque en
una primera inspeccién los graficos de actividad dan a entender que los patrones
de actividad son visualmente similares en ambos casos, existen diferencias im-
portantes entre ellos. La participacion en el caso de la Fig. 6 es normal, mientras
que la actividad del caso de la Fig. 7 es muy alta. La incoherencia aparente se
explica si observamos que las escalas de las figuras son diferentes, pudiéndose
apreciar que el estudiante con participacién normal interviene un méximo de dos
veces por dia, mientras que en el otro caso se alcanzan a menudo participaciones
de hasta cuatro actividades por dia de participacién.

En este sentido, y de manera especial en estos 1ltimos ejemplos, vemos cémo
los informes textuales proporcionan una forma coherente de generar informacién
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Activity during the course =

Zoom 1w 1m From | Jan 28, 2014 To | Apr 28,2014

10. Feb 24. Feb 10. Mar 24. Mar 7. Apr 21. Apr

Feb' £ \ Mar‘lj\_/\/—\ J \ AZ&\M
n >

Comments

‘«

Nora Contos's participation in Comments has been normal. In
this sense, the student's activity covers the whole course period
in a regular way with a high frequency.

Finally, regarding Nora Contos's activity impact on other
learners, it can be deemed as normal, since the student received
9 likes and 17 comments.

Figura 6. Ejemplo de informe sobre un/a estudiante activo.

objetiva que puede complementar los cuadros de mando visuales y ayudar a los
docentes a percibir y valorar de una manera mas directa (lenguaje natural) el
comportamiento de los estudiantes.

4. Conclusiones

Hemos descrito el servicio SoftLearn Activity Reporter (SLAR) [12] que gene-
ra automaticamente informes textuales acerca de los estudiantes que participan
en las actividades de aprendizaje en entornos virtuales. SLAR combina técni-
cas de descripcion lingiiistica de datos con una aproximacién de Generacion de
lenguaje natural basada en plantillas. SLAR se ha integrado en la plataforma
SoftLearn para complementar y mejorar la informacién proporcionada por su
cuadro de mandos visual con informacion textual que ayude a docentes y estu-
diantes a comprender el comportamiento de estos durante el proceso de apren-
dizaje. Hemos probado nuestra solucién con los datos reales generados por 72
estudiantes de la asignatura ‘Tecnologia Educativa’ del Grado en Pedagogia de
la Universidad de Santiago de Compostela.
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Activity during the course =

Zoom 1lw 1m From @ Jan 28, 2014 To | Apr 28,2014

10. Feb 24. Feb 10. Mar 24. Mar 7. Apr 21. Apr
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!

" »

Comments

Rosanna Cookson's involvement in Comments has been very
high. In this context, the student's participation lasts the whole
course. It can also be stated that the student was very regular
and participated with high frequency.

Finally, regarding Rosanna Cookson's activity impact on other
learners, it can be deemed as very high, since the student
received 36 likes and 19 comments.

Figura 7. Ejemplo de informe sobre un/a estudiante muy activo.
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