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RESUMEN

Algunos algoritmos de mineria de datos se han utilizado para calcular
contribucion realizada por los participantes al crear un documento o wiki
colaborativa. En el presente trabajo se propone un modelo utilizando un
variante de Non-negative Matriz Factorization(NMF) para el calculo de la
contribucion de cada participante. El modelo se divide en tres secciones: Ob-
tencién de revisiones(Data Access), Algoritmo de medicion de colaboracion
(Collaboration Measurement Logic) y Visualizador Web (Web Visualization).
Para el analisis se utilizé archivos de Google Drive enviados mediante el
sistema de gestion de aprendizaje utilizado en ESPOL (SIDWEB) , los cuales
fueron integrados al modelo propuesto mediante el Visualizador Web. El
modelo se puede adaptar para mostrar la colaboracién de Wikipedia, One
Drive. Los resultados del algoritmo de medicién de colaboracién mediante un
modelo adaptativo de NMF dieron los mejores resultados comparados contra
otras métricas tales como: contador de palabras, contador de oraciones,
contador de ediciones, similaridad mediante grafos, tépicos usando Latent
Dirichlet Allocation(LDA). Se realiz6 un prototipo de Visualizador Web para
poder integrar el modelo propuesto a cualquier Sistema de Gestién de

Aprendizaje.
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CAPITULO 1

1. Introduccion

1.1.

Antecedentes y Justificacion

En las universidades de todo el mundo, los docentes pueden dedicar
una cantidad significativa de tiempo a revisar tareas y proyectos
grupales presentados por sus alumnos. Las tecnologias basadas en
la web, como Google Docs, han proporcionado una plataforma para
que los estudiantes escriban documentos en colaboracién.

Actualmente, esas plataformas brindan informacion limitada sobre
la contribucion individual hecha por cada estudiante. Los estudios
previos [1] [2] [3] [4] se han centrado en los aspectos cuantitativos de
la contribucién de los individuos en la escritura colaborativa, mientras
que el aspecto de la calidad ha recibido menos atencién.

Un modelo que permita medir la calidad de la colaboracién



1.2.

realizada por los estudiantes en un documento es importante para
el docente porque permite obtener evidencias entre la interaccién de

los estudiantes y mejorar el proceso de ensefianza/aprendizaje.

Objetivos

1.2.1. Objetivo General
Proponer un modelo para la medicion de la colaboracion
individual en trabajos colaborativos.

1.2.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos del presente trabajo son los siguien-

tes:

1. Disefar una metodologia para la medicion de colabora-

cién en trabajos colaborativos .

2. Implementar la metodologia usando diversas técnicas

de mineria de datos para la educacion.

3. Evaluar el rendimiento de las técnicas al ser aplicadas

al mismo conjunto de datos.

4. Comparar los resultados de rendimiento entre las dife-

rentes técnicas.

5. Implementar e integrar un prototipo de visualizacion a

un sistema de gestion de aprendizaje (SIDWEB).



1.3.

1.4.

6. Ayudar al profesor en proporcionarle informacion que le
permita comprender y analizar la contribucion de cada

uno de los estudiantes .

Alcance

El alcance del presente trabajo es el uso de métodos de mineria
de datos en la educacion para proponer un modelo de medicién de
contribucion en documentos colaborativos y desarrollo de un prototipo
para poder integrarlo a un sistema de gestion de aprendizaje. Se
considero trabajos enviados mediante Google Drive en la plataforma

SIDWEB para los experimentos.

Organizacion del documento

El presente documento se encuentra estructurado de la siguiente
manera: En el Capitulo 1 se exponen los antecedentes y la justifi-
cacion del presente trabajo, ademas se plantean los objetivos que
se pretenden alcanzar. El Capitulo 2 se hace una revisién de los
trabajos existentes relacionados a la medicién de contribucion en
documentos o wikis de forma colaborativa. El Capitulo 3 se propone
una metodologia para la medicién de contribucién mediante el analisis
de diversas técnicas de mineria de datos para la educacién. En el
Capitulo 4 se exponen los resultados de la aplicacién del modelo y
se comparan los valores de rendimiento. Finalmente se presentan las

conclusiones y recomendaciones del trabajo realizado.



CAPITULO 2

2. Trabajos Relacionados y

Metodologia

Se han propuesto varios métodos para medir la contribucioén de los
usuarios en la redaccion colaborativa. La mayoria de las investiga-
ciones anteriores se han centrado en Wikipedia o en Git' debido
a su naturaleza de fuente abierta, mientras que pocos estudios se
basan en Google Docs u Office 365. Todo los métodos propuestos
son para documentos escritos en Inglés, existe poca informacién para
Espariol. No obstante, todos estos sistemas realizan un seguimiento
de cada revision (por ejemplo, edicidn o accién de compromiso) en los

documentos. Por lo tanto, se pueden utilizar los métodos propuestos

'https://git-scm.com/



2.1,

a la fuentes mencionadas para medir las contribuciones.

Algoritmos para medicion de contribucion

En el contexto del desarrollo de software con sistemas de admi-
nistracion de codigo fuente como Apache Subversion [5] o Git, la me-
dicién de contribucién se ha analizado en términos de propiedad del
codigo. La medicion de la calidad del codigo fuente aun se basa en el
seguimiento a nivel de linea [6]. Este seguimiento propuesto también
se utiliza como una unidad bésica para identificar contribuyentes. En
este método, el seguimiento a nivel de linea permite la identificacion
del usuario que realiz6 el uUltimo cambio en una linea especifica
de cddigo en un documento, pero la informacién sobre el creador
original se pierde. Esta funcionalidad es apropiada para entornos de
desarrollo de software colaborativo, ya que permite la deteccion del
usuario responsable de introducir defectos o realizar cambios en el
codigo. Sin embargo, este mecanismo no es adecuado para rastrear
a los contribuyentes originales del contenido o para detectar cambios
a un nivel mas detallado, como palabras o caracteres.

En el contexto de Wikipedia, se han propuesto varios enfoques
para medir las contribuciones de los usuarios. Viegas en [1] atribuye
el contenido de una oracién al usuario que realiz6 el ultimo cambio.
Sin embargo, no reconoce correctamente al autor del contenido re-
introducido después de haber sido eliminado. Otro inconveniente
de trabajar a nivel de oraciones es el hecho de que los pequefios
cambios (por ejemplo, agregar palabras, corregir la gramatica o

deshacer cambios) no se identifican. Por lo tanto, este método no



mide correctamente la contribucidon general de los usuarios.

Ding en [7] desarroll6 una visualizacién de wikis empresariales a
gran escala, midiendo las contribuciones de los usuarios en funcién
del numero de ediciones realizadas por cada usuario en diferentes
paginas. Hess en [8] también ha propuesto un método para medir
el alcance de la contribucién parcial de un usuario en cada version
del documento. Compara la version actual con la anterior, y la
contribucion global es la suma de todas las contribuciones parciales.
Basado en un enfoque similar, Sabel en [9], calculé las contribuciones
de los usuarios a cada version del documento y luego utilizé los
resultados como la calificacion de los usuarios en un sistema de
reputacion.

Korfiatis en [10] estim6 las contribuciones de los usuarios a
Wikipedia, basadas en el andlisis de redes sociales, utilizando espe-
cificamente indicadores como la centralidad de los usuarios como un
proxy de su reputacién. Hoisl en [11] implementé un complemento
para plataformas wiki que permite la medicion de la contribucién
parcial de los usuarios segun las diferencias entre las versiones del
documento. Luego, asigna un peso a cada contribucion parcial en
funcién de una métrica de importancia (por ejemplo, nimero de vistas
0 votos).

Estos estudios previos han utilizado diferentes enfoques para
resolver el problema de medir las contribuciones en la escritura

colaborativa. Sin embargo, estos enfoques tienen varias limitaciones:

1. El método de medicién basico se basa en un simple conteo
de ediciones en un documento [7], por lo tanto, puede ser

facilmente manipulado por los usuarios que buscan aumentar



su puntaje de contribucion. Los enfoques que usan el andlisis
de redes sociales [10] son buenos para calcular la distribucion
de las contribuciones de los usuarios en multiples documentos
wiki, pero no proporcionan una buena estimacién del nivel de

contribucion a un documento especifico.

. Los métodos anteriores no tienen en cuenta la diferencia entre
las contribuciones que permanecen en el documento durante
largos periodos de tiempo y las contribuciones que se eliminan
rapidamente [9, 8]. Por ejemplo, una contribucion que se elimina
rapidamente recibe el mismo puntaje en comparacién con una
contribuciéon que permanecioé en un documento durante mucho
tiempo. Es probable que las contribuciones de mayor calidad
permanezcan a lo largo del tiempo; por lo tanto, los algoritmos
deberian considerar la duracién de una contribucién. En el caso
de Google Docs, aunque el lapso de tiempo de la contribucion
no es tan grande como las paginas Wiki, se debe considerar el

mismo principio.

. Ademas, los algoritmos para medir la contribucién deben verifi-
car el tipo de contribuciones que estan capturando (por ejemplo,
nuevo contenido, cambios de formato) y estimar el grado en que
ese tipo de contribucién representa la contribucién general de
los usuarios. Pfeil en [12] propuso una metodologia para cerrar
esta brecha mediante la utilizacion de una teoria fundamentada
para categorizar los tipos de contribucion en wikis, que luego
fue utilizada por Ehmann en [13]. Esta categorizacion tiene en

cuenta las contribuciones méas alla de agregar nuevo conteni-



do, por ejemplo, deshacer informacién existente, correcciones
gramaticales, eliminar informacion irrelevante o incluso aclarar

informacion.

Basado en [12, 13], Arazy en [4] propuso una categorizacién mas
simple, al considerar tipos especificos de contribucién que pueden
detectarse mediante algoritmos, como agregar nuevo contenido, des-
hacer cambios, vincular interno o externo, eliminar contenido y corre-
gir. En su algoritmo, la unidad basica de significado es una oracion.
Esto se basa en la nocién de propiedad de la oracién, en la que
los usuarios poseen las oraciones que crearon. La propiedad de una
oracién contintia si mas del 50 % de las palabras son las mismas entre
dos revisiones consecutivas del documento. Las métricas obtenidas
representan el nimero de oraciones que un usuario ha agregado o
eliminado. Ademas, el algoritmo considera la cantidad de enlaces, asi
como los cambios a nivel de palabra.

Adler en [14] propuso Wikitrust, un etiquetado visual de seccio-
nes confiables y no confiables en un documento wiki. El algoritmo
encuentra las coincidencias mas largas para todas las secuencias de
palabras entre dos revisiones consecutivas, pero elimina fragmentos
de palabras. Por lo tanto, puede detectar palabras reintroducidas y
rastrear la autoria del contenido, ya que realizar retrocesos a versio-
nes anteriores es una practica comun en Wikipedia. Sin embargo, el
algoritmo utiliza un enfoque codicioso, y generalmente cae en 6ptimas
locales. Esto puede conducir a interpretaciones erréneas de la autoria
de las palabras, especialmente cuando las secuencias de palabras se
mueven en lugar de ser eliminadas o insertadas.

De Alfaro en [2] introdujo un algoritmo para medir las contribu-



ciones de los usuarios que requiere comparar cada nueva revision
con todo el conjunto de revisiones anteriores, teniendo en cuenta
que el contenido se puede eliminar y luego volver a insertar. Para
cada seccién de contenido en la ultima revisién, el algoritmo busca
todas las versiones anteriores si hay secciones similares de contenido
que estadisticamente es poco probable que sucedan naturalmente,
estableciendo asi la autoria adecuada. Usando estas coincidencias,
determina la autoria mas antigua de cada token (por ejemplo, pala-
bras) en el nuevo contenido. El tiempo de ejecucion del algoritmo es
relativo a la agregacién del tamano de la ultima revisién y el nimero
total de ediciones en el historial de revisién. Sin embargo, el algoritmo
no fue probado en términos de precision.

Flock en [3] presentd un enfoque de modelo de arbol para
establecer la autoria de contenido y, por lo tanto, mide la contribucion
de los usuarios en un documento. En esta version inicial, el modelo
solo consider6 parrafos y oraciones; produjo una precisién de aproxi-
madamente 60 %, lo que no es adecuado para su uso. Un algoritmo
mejorado [15], basado en un modelo de gréfico k-partite, construye
una representacion de nivel fino del documento al considerar parrafos,
oraciones y tokens. Este modelo fue mas eficiente e informé un
aumento del 30 % en la precision.

La métrica planteada mide la contribucién realizada por el estu-
diante durante la construccion del documento tomando en cuenta la

calidad de la aportacién.



10
2.2. Metodologia

Los documentos enviados en Google Drive mediante SIDWEB
fueron evaluados manualmente por personas para obtener la contri-
bucién realizada por cada estudiante. Con los mismos documentos se
obtuvo la contribucion de forma automatica utilizando las siguientes

meétricas:

1. Conteo Edicion (EC) es un conteo del nimero de ediciones de

los estudiantes en un documento [7].

2. Conteo de palabras (WC) es un recuento del niumero de

palabras de cada estudiante aportado en un documento [15].

3. Conteo palabras claves (WCK) es similar al método WC, pero

excluye stop words y extrae la raiz de las palabras restantes.

4. Similaridad grafos (GS) consiste en representar cada docu-
mento como un gréfico [16]. En el gréfico del documento, cada
palabra representa un nodo y los enlaces se establecen entre
palabras consecutivas. Luego, creamos un grafico para cada
estudiante basado en las palabras de su autoria. La contribucién
del alumno es la sub-grafica comun maxima entre el documento
y los graficos del alumno. La representacién grafica captura
la estructura del documento, pero el inconveniente es que los
nodos aislados en los graficos de los estudiantes no se resumen

en su contribucién general.

5. Palabras clave de similitud de grafos (GSK) es similar al
método GS, y realiza limpieza de datos como en la métrica

WCK.
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6. Conteo oraciones(SC) es un recuento del nimero de oraciones
que posee cada usuario en el documento. La propiedad de las

oraciones se basa en el modelo propuesto por Arazy en [4].

7. Topicos NMF (NMF) es nuestro modelo propuesto que utiliza

NMF para extraer temas del documento.

8. Topicos LDA (LDA) amplia nuestro modelo, pero utiliza la
asignacion latente Dirichlet (LDA) en lugar de NMF para extraer

temas de los documentos.

La métrica planteada obtuvo mejores resultados con respecto a la
evaluacion manual realizada. Se construyé un modelo para poder
evaluar la métrica dentro de un sistema de gestion de aprendizaje
y poder brindar una solucién al docente al momento de calificar un

trabajo colaborativo enviado a sus estudiantes.



CAPITULO 3

3. Métrica y Modelo

A continuacion se describe el proceso planteado para calcular
la contribucion realizada por cada estudiante dentro del documento
utilizando la métrica planteada. Para integrarlo con los sistemas de
gestion de aprendizaje se disefio un modelo y pueda ser utilizado por

el docente en el proceso de evaluacién de un trabajo colaborativo.

3.1. Meétrica

El presente estudio propone los pasos indicados en la figura
3.1 para medir la contribucién realizada por cada estudiante en un
documento.

A continuacién se explica con mas detalle cada uno de los pasos

a seqguir:
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Revisiones del

documento
%

_ contribucién

AUTORIA DE palabras METRICA DE por usuario
_

PALABRAS CONTRIBUCION >

palabras | TOPICOSDE | tépicos
APRENDIZAJE
NIMF

Figura 3.1: Contribucién por usuario

1. Autoria de palabras (Tokens Authorship): Se establece la
autoria de las palabras de un documento y se amplia el modelo
basado en grafos propuesto por Flock en [15]. Este modelo
se implementé especificamente para paginas de Wikipedia,
pero se puede generalizar a documentos de Google u otros
sistemas de escritura colaborativa que utilizan un control de

versionamiento.

2. Tépicos de aprendizaje NMF (NMF Topics Learning): Se
asocia la autoria de ideas principales con un alto nivel de
contribuciéon al documento. Para inferir las ideas principales
aplicamos el modelado de temas. Para extraer los temas ¢; del
contenido del documento, usamos una factorizacién matricial
adaptativa no negativa (NMF). Se eligi6 modelado de temas
basado en NMF porque ofrece mejores resultados, como se

muestra en la seccién 4.

3. Métrica de contribucion(Contribution Measurement): Para
medir la contribucién general de los estudiantes en documentos

colaborativos, la métrica planteada considera las métricas tanto
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cuantitativas como cualitativas. La medicién cuantitativa se basa
en la cantidad de palabras que cada alumno contribuyé al
documento. La medida cualitativa considera en qué medida el
estudiante contribuye a los temas del documento. La contribu-

cién de un estudiante se define de la siguiente manera:

Cs=pTecs+ (1 —5)Weg (8.1)

Donde Tc, se refiere a la cantidad de palabras asociadas a
los temas que forman parte de la coleccién de nodos que

pertenecen a cada estudiante:

Teg =Y tw; Viw € G(T) (3.2)
=1

La medida cuantitativa es un conteo simple de las palabras

contribuidas por cada estudiante al documento.

Wes =Dt vt € G(T) (3.3)
=1

3.2. Construccion y evaluacion del modelo

El modelo disenado puede ser utilizado por cualquier Sistema
de Gestién de Aprendizaje(Learning Management System) mediante
un Visualizador Web , con el objetivo de ayudar al docente en la

calificacion de un documento colaborativo. En la medicién del nivel de
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contribucion de los estudiantes se considera tanto la cantidad como la
calidad del aporte realizado. Para la evaluaciéon del modelo se utilizd
como fuente de datos los archivos de Google Docs de los trabajos
enviados por los estudiantes a través del SIDWEB'.

En la figura 3.2 se explica el modelo propuesto, indicando la forma
de interaccién entre las partes, SIDWEB representa al Sistema de

Gestion de Aprendizaje.

WEB

-+ VISUALIZATION
SIDWEB

JsoN [

{ WORDS
o COLLABORATION | AUTHORSHIP

- Y el MEASUREMENT
=~ [l LOGIC [ AUTHORSHIP

WEs METRICS
~ SERVICE
— -
) XML

' GOOGLE DOCS,
DATA ACCESS [ ——, MS WORD,

- WIKIFEDIA

Figura 3.2: Modelo propuesto

A continuacion se procede a describir cada seccién del modelo:

3.2.1. Obtencidn de revisiones (Data Access)

Para obtener las revisiones del documento se utilizé la
funcién Revisions del Api de Google Drive y se generd un
archivo XML con la informacion de las revisiones de los
documentos. Se puede adaptar a cualquier servicio que
permita escritura colaborativa por ejemplo: Google Drive, One

Drive, Wikipedia.

'LMS utilizado por ESPOL
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3.2.2. Légica de medicidon de colaboracion (Collaboration

Measurement Logic)

Con la informacién del archivo XML generado en el
paso anterior se procedié a calcular la contribucion por
usuario como lo indica en la secciéon 3.1 . Esta seccion
retorna en formato JSON la informacién correspondiente a
los participantes del documento incluyendo la contribucién

realizada por cada uno.

3.2.3. Visualizador Web (Web Visualization)

El visualizdor web recibe en formato JSON la informacion
proveniente del paso anterior. Permite a cualquier sistema ob-
tener de forma visual los resultados del algoritmo propuesto.
Se realizar4 cambios en la presentacién de la informacién
del sistema con la finalidad de dar una mejor experiencia a
los docentes que utilicen esta herramienta para calificar sus

trabajos colaborativos.

3.3. Coleccion de datos

La informacién utilizada consta de 39 documentos de Google
Drive con un total de 763 revisiones, realizadas por 92 estudiantes
. Los documentos fueron enviados a un sistema de aprendizaje
de ESPOL por estudiantes como parte de sus tareas o proyectos
grupales. Para la recopilacion de las revisiones de los documentos

se utiliza el API de Google Drive.
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3.4. Herramientas de implementacion

El modelo esta implementado en Python para las partes de
Obtencion de revisiones y Logica de medicion de colaboracion utili-
zando algoritmos de mineria de datos. EI Web Service también esta
realizado en Python. El prototipo del Visualizador Web esta escrito en

Python , HMTL, JQuerry y CSS



CAPITULO 4

4. Resultados.

4.1,

A continuacién se detallan los resultados de los experimentos
realizados con los documentos de Google Drive enviados desde

SIDWERB:

Légica de mediciéon de contribucion

Para evaluar la precision de nuestra métrica al medir la contribu-
cién de los estudiantes, se compara con otros métodos de referencia.
En la siguiente subseccion, la métrica de evaluacioén y los resultados

obtenidos.
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4.1.2.
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Métrica de evaluacion

Para cada documento, calculamos el error absoluto medio

(MAE) dado por:

1 n
MAEgoc = ﬁZ‘fi_yi‘- (4.1)
i=1

Donde f; es la contribucién del usuario calculado y y; es
nuestro valor de verdad del terreno determinado manualmen-

te por los revisores humanos.

Resultado para la métrica propuesta

Se comparé los métodos basados en el MAE acumulativo
para la contribucién de los estudiantes en cada documento.
La figura 4.1 muestra que los modelos basados en temas
(NMF, LDA) superan a todos los demas métodos, de los
cuales NMF tiene un MAE menor. El tercer MAE inferior
corresponde al método WC, mientras que EC es el peor.

En la métrica propuesta, se ha evaluado el hiperparame-
tro beta( beta) para determinar qué valor produce una mejor
precision. La figura 4.2 muestra el MAE acumulativo para
diferentes valores de 5 en el modelo NMF. Los valores méas
altos de beta producen un error menor, y encontramos que la
mejor configuracién es 0,9.

En relacién con la escalabilidad, los modelos basados
en temas son mas lentos en comparaciéon con los métodos
simples basados en recuentos. Esto se debe a la complejidad

algoritmica de los modelos NMF y LDA. La complejidad del
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Figura 4.1: Analisis comparativo de precision

tiempo es polinomial en NMF [17]. En LDA, la complejidad
temporal es proporcional al nUmero de muestras e iteraciones
[18]. La figura 4.3 muestra claramente que hay tres grupos
de algoritmos de acuerdo con la complejidad del tiempo.
Los métodos mas lentos y complejos, en la seccién superior
del grafico, son NMF, LDA, GSK y EC. En el caso de EC,
aunque es un método de conteo simple, debe iterar todas
las revisiones de los documentos, lo cual es un proceso
que consume tiempo. El siguiente grupo, con respecto a
la complejidad del tiempo, incluye GS y WCK. Y, en la
seccion inferior del grafico, los algoritmos mas rapidos son

los métodos simples de conteo WC y SC.
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Figura 4.2: Analisis del hiperparametro 3.

Aunque los modelos basados en temas son mas lentos
que los métodos de referencia, la duracion depende del
tamano del documento y del numero de revisiones. Por lo
tanto, el tiempo de espera para las aplicaciones que usan
nuestro modelo sera relativo a estos dos factores [15]. En
nuestro conjunto de datos, para documentos con un tamano
de 7K palabras, la duracién oscila entre 10 y 13 segundos.

En otros aspectos de los resultados, la métrica permite
detectar a aquellos estudiantes que hacen una contribucién
baja en los documentos. La figura 4.4 muestra que el 69 % de

estudiantes aportaron 10 % o menos a los documentos.
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Figura 4.3: Comparacion de la duracién de los algoritmos

Figura 4.4: Nivel de contribucion de los estudiantes en documento
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4.2. Visualizaciéon y comparacion con evaluacion ma-

nual desde SIDWEB

Blue Key Solutions
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Figura 4.5: Prototipo del Visualizador Web

El Visualizador Web que se muestra en la figura 4.5 es un
prototipo funcional desarrollado en Python con la finalidad de evaluar
el modelo planteado dentro de SIDWEB.Se observa la versién final
del documento y el listado de los estudiantes que contribuyeron.
La columna final indica el porcentaje de colaboracién realizada por
cada estudiante en el documento calculado por medio de la métrica
planteada en el presente estudio, para poder observar el aporte
realizado por cada estudiante se debe dar click sobre el mismo.

Se utilizé el prototipo en SIDWEB con 39 tareas enviadas por
los estudiantes por medio de Google Drive. Los resultados obtenidos
usando el modelo son comparados con la evaluacién manual reali-

zada por el docente. A continuacién se muestra tres muestras de los
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resultados obtenidos :

Estudiantes Meétrica Contribucion

Estudiante 1 85.75%
Estudiante 2 12.62 %
Estudiante 3 1.63 %

Tabla 4.1: Trabajo grupal calificado individualmente

En la tabla 4.1 se muestra el resultado de un trabajo grupal
con puntaje maximo de 40 puntos realizado en el Il término del
2016 de la materia XYZ. El grupo estaba compuesto por cuatro
estudiantes. Podemos observar los resultados usando el modelo
propuesto que solo tres estudiantes contribuyeron en la escritura del
documento. Los resultados nos demuestran que el Estudiante1 realizé
una contribucién casi nula.

Estudiantes Nota SIDWEB Nota Usando Prototipo

Estudiante 1 35 40
Estudiante 2 30 10
Estudiante 3 25 0
Estudiante 4 25 0

Tabla 4.2: Comparacion entre Nota SIDWEB y Nota Manual usando prototipo

Se procedié a realizar una evaluacién manual por un docente
usando el prototipo con la informacién de las contribuciones realiza-
das por cada estudiante. La tabla 4.2 muestra las notas obtenidas
mediante SIDWEB y la nota realizada por el docente usando la
herramienta planteada. Podemos observar la diferencia entre las
notas pero la segunda tiene una mayor relaciéon con la contribucién
realizada por el estudiante. El modelo propuesto permite que el

docente visualice la contribucién de cada estudiante de un grupo,
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dandole la opcién de poder calificar en base a la aportacion del

estudiante y no solo en base al documento final.

Estudiantes Meétrica Contribucion

Estudiante 1 62.14 %
Estudiante 2 20.95 %
Estudiante 3 11.41%
Estudiante 4 5.45%
Estudiante 5 0.05%

Tabla 4.3: Grupo 1: Mayor contribucién de 1 estudiante

Estudiantes Meétrica Contribucion

Estudiante 1 35.91%
Estudiante 2 32.85%
Estudiante 3 31.24%

Tabla 4.4: Grupo 2: Contribucién compartida entre 3 estudiantes

En las tablas 4.3 y 4.4 podemos observar el desempefio de tres
estudiantes en dos diferentes grupos. Esta informacion es (til para el
docente porque permite agrupar a los estudiantes dependiendo del
nivel de contribucion realizada. Esto permite que los estudiantes que
tengan bajo nivel de contribucién puedan desarrollar el resultado de

aprendizaje de trabajo en equipo en su formacién profesional.



CAPITULO 5

CONCLUSIONES

El enfoque presentado se centran en el aspecto cuantitativo de
las contribuciones individuales, pero éste no es el Unico factor que los
instructores evallan en la escritura colaborativa.El aspecto cualitativo
es importante, porque algunos estudiantes pueden escribir menos
que sus companeros, pero pueden contribuir con contenido mas
significativo.

El modelo propuesto ayuda al docente en la formacion de la
habilidad en los estudiantes para trabajar como parte de un equipo.
La herramienta permite a los docentes identificar problemas en el
desempeno de los estudiante durante cualquier instante de tiempo
que dure la escritura colaborativa y realizar los correctivos necesarios
con la finalidad de mejorar la calidad del documento. EI modelo

propuesto proporciona ideas Utiles sobre el proceso de edicion para
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la escritura colaborativa.

Los resultados obtenidos por cada estudiante permite identifi-
car las habilidades de cada uno, con esta informacién podriamos
crear nuevos grupos con mejor distribucion de estudiantes. Segun el
andlisis de los resultados el tamano del grupo de trabajo fluye en
la contribucién realizada de manera inversamente proporcional, se
deberia poner un limité en el numero de integrantes de cada grupo.

Como trabajo futuro se considera realizar cambios en la presen-
tacion de la informacion del Visualizador Web con la finalidad de
dar una mejor experiencia de usuario a los docentes que utilicen
esta herramienta para calificar sus trabajos colaborativos. También
se recomienda compartir los documentos de Google Drive a un Unico
correo para obtener mayor informacion al utilizar el APl de Google

Drive.
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