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Resumen  
Las emociones que un estudiante experimenta durante el proceso de aprendizaje son 

importantes para alcanzar las competencias y conocimientos que se proveen durante ese 

proceso; es por ello, que en el ámbito de la educación, muchos sistemas actuales involucran 

diferentes dispositivos electrónicos con sensores que permiten captar señales de los usuarios 

y utilizan esas señales para generar información importante que apoye a los usuarios en los 

procesos cognitivos. 

Todas las personas experimentan emociones básicas como: miedo, alegría, tristeza, ira, etc, 

pero los estudiantes experimentan emociones secundarias que emergen durante las 

actividades de aprendizaje profundo como son: frustrado, aburrido, comprometido y 

emocionado; estas son conocidas como emociones centradas en el aprendizaje (Baker, 

2010), (D’Mello S. &., 2012). Las emociones centradas en el aprendizaje juegan un papel 

importante en los procesos cognitivos de los estudiantes. Existen diferentes formas de 

reconocer emociones utilizando diferentes elementos como: imagen de la cara, voz, texto, 

expresiones corporales, frecuencia cardiaca, etc. Hoy en día muchos sistemas 

computacionales detectan emociones básicas usando el rostro del usuario que captan a 

través de la cámara, sin embargo en el ámbito educativo se requiere reconocer emociones 

centradas en el aprendizaje.  

Este trabajo está enfocado en reconocer automáticamente emociones centradas en el 

aprendizaje a través del análisis de sentimientos que se aplica a una frase escrita por el 

estudiante. Para reconocer emociones en texto, fue necesario desarrollar un sistema 

analizador (clasificador) así como un corpus afectivo que permitiera entrenar al clasificador. 

El corpus afectivo desarrollado contiene  9,009 frases en español escritas por estudiantes 

del área de desarrollo de software y más específicamente programación de computadoras. 

El clasificador alcanzó una precisión de 60.0% en la predicción. La integración del módulo 

reconocedor de emociones en texto en herramientas de aprendizaje como Sistemas Tutores 

Inteligentes o Entornos de Aprendizaje Inteligente ayudará a los estudiantes a tener un 

proceso de aprendizaje personalizado.    
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Capítulo 1 

1. Introducción 
Actualmente es indispensable el uso de las computadoras en la vida del ser humano esto 

debido a la gran evolución de la tecnología que ha invadido muchas actividades de sus vidas 

cotidianas. Además, con la expansión de las redes sociales donde los usuarios expresan sus 

opiniones se generó la necesidad de procesar automáticamente estas opiniones para obtener 

información relevante que pudiera ser utilizada para la toma de decisiones, surgiendo el área 

llamada Minería de Opiniones.  

La minería de opiniones es importante porque tiene aplicaciones en diferentes áreas del 

conocimiento. Por ejemplo, en el ámbito educativo tradicionalmente los estudiantes 

interactúan con sus compañeros para intercambiar experiencias y colaborar en el desarrollo 

de proyectos o la resolución de problemas con el fin de aprender diversos temas o adquirir 

competencias. Este intercambio de opiniones y experiencias permite a los estudiantes 

colaborar en el desarrollo de soluciones de problemas y proyectos. Sin embargo, los 

estudiantes no siempre tienen el mismo nivel de conocimientos y a veces, su personalidad no 

les permite expresar sus ideas libremente. Actualmente con ayuda de la tecnología se han 

desarrollo diferentes herramientas como Sistemas Tutores Inteligentes (STI) y Entornos de 

Aprendizaje Inteligentes (EAI) en las cuales, con ayuda de la minería de opiniones será 

posible realizar el análisis de sentimientos y su resultado podrá ser utilizado para mejorar los 

materiales del curso, las estrategias de enseñanza y la personalización de contenidos en un 

STI, entre otras acciones. 

El reconocimiento de emociones puede efectuarse utilizando diferentes dispositivos que 

permiten captar información (imágenes del rostro, frases textuales, voz, etc.) o señales 

biológicas (señales cerebrales, ritmo cardiaco, postura del cuerpo, etc.) de los usuarios con 

el fin de analizarlas y determinar su estado emocional.  El análisis de frases de texto escritas 

por los usuarios ayuda a reconocer tendencias sobre los deseos de los usuarios, por ejemplo: 

las opiniones sobre una película de cine pueden ayudar a pronosticar la cantidad de personas 

que asistirán a las salas de cine a ver la función. Actualmente, la mayoría de las herramientas 

para el reconocimiento de emociones en el texto se enfocan en determinar la polaridad 
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(positiva o negativa) de las opiniones y trabajan con frases escritas en inglés (Ortigosa, 2014); 

además, las frases tratan sobre diferentes temas generales y no están enfocadas al área de 

aprendizaje.  

Los STI o EAI generalmente adaptan su modelo de enseñanza a las necesidades cognitivas 

del estudiante, sin embargo, las emociones juegan un papel fundamental en el proceso de 

aprendizaje por lo que resulta necesario que los sistemas inteligentes para el aprendizaje 

adapten también su modelo de enseñanza a las necesidades afectivas del usuario. Para lograr 

esto, se requiere que los sistemas reconocedores de emociones sean capaces de reconocer, 

usando diferentes tipos de información o señales, emociones centradas en el aprendizaje 

dentro de un entorno educativo, con el objetivo de ayudar a los sistemas tutores inteligentes 

a personalizar la enseñanza a cada estudiante.   

A continuación, se presenta la descripción del problema, una breve justificación sobre la 

importancia de este proyecto, se define el objetivo general, se establece la hipótesis; y finaliza 

con la organización del documento de tesis.  

1.1.   Descripción del problema 

En el laboratorio de Tecnologías Inteligentes Aplicadas a la Educación del Instituto 

Tecnológico de Culiacán, se han desarrollado diversos sistemas tutores inteligentes y 

entornos inteligentes de aprendizaje como son: JavaSensei (González Hernández, 2015), 

FindErrorJava (Valencia Rodríguez, 2017), Aprende Java con Lucy (Sosa Ochoa, 2016), 

EasyLogic (Ríos Félix, 2016), CodeTraning (Lindor Valdez, 2016), entre otros, enfocados a 

la enseñanza del tema de desarrollo de programas con lenguaje Java. Algunos de estos 

sistemas incluyen el reconocimiento de emociones de los estudiantes a través de imágenes 

del rostro captadas por la cámara en tiempo real cuando el usuario utiliza el sistema. Sin 

embargo, no es posible detectar emociones en el texto que el usuario escribe para interactuar 

con los sistemas, debido a que no existe un reconocedor de emociones que reciba una frase 

y determine el estado emocional del estudiante.  

Desarrollar este reconocedor, permitirá que los sistemas educativos mencionados sean 

capaces de reconocer emociones utilizando frases en español y no solo las imágenes del 
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rostro del usuario. Los sistemas que realizan análisis de sentimientos utilizan corpus que 

contienen grandes volúmenes de información (miles o millones de frases) que son necesarias 

para realizar el proceso de entrenamiento del sistema clasificador que determina la polaridad 

(positiva o negativa) del texto. El no contar con un corpus de frases en español inhibe el 

entrenamiento de un reconocedor de emociones usando frases textuales, la principal 

contribución de este trabajo es generar el corpus de frases para efectuar el análisis de 

sentimientos en entornos de aprendizaje.  

1.2.   Justificación 

La creación de un corpus de frases en español enfocadas al aprendizaje contribuirá para que 

los sistemas tutores inteligentes detecten emociones a través del texto y realicen de forma 

más eficientes la adaptación del proceso de enseñanza con los estudiantes. 

1.3.   Objetivo general 

Generar un corpus en español de las opiniones en texto relacionadas con el aprendizaje del 

tema de programación de computadoras utilizando diferentes sistemas, herramientas o 

plataformas. Posteriormente se utilizará este corpus para el entrenamiento de un clasificador 

de emociones en texto. 

1.4.   Objetivos específicos 

•   Diseñar y desarrollar un sistema que capture las opiniones de los estudiantes sobre 
diferentes objetos de aprendizaje. 

•   Generar un corpus de frases en español utilizando el sistema de captura de opiniones.  
•   Analizar y etiquetar las opiniones del corpus de frases relacionadas con las emociones 

centradas en el aprendizaje. 
•   Adaptar el reconocedor de emociones en texto para reconocer emociones enfocadas 

al aprendizaje. 
•   Evaluar el sistema reconocedor de emociones mediante diferentes algoritmos 

utilizando la técnica de validación cruzada para obtener una precisión de 
reconocimiento. 
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•   Implementar un servicio web para utilizar en tiempo real el sistema reconocedor de 
emociones. 

1.5.   Hipótesis 

En este trabajo se definió una hipótesis el cual es enfocada al uso del corpus en los 

clasificadores: El corpus de emociones centradas en el aprendizaje podrá ser usado para 

entrenar clasificadores de emociones obteniendo tasas de asertividad mayores de 70 % de 

éxito.   

1.6.   Organización de la tesis 

En este documento de tesis, se describen los diferentes procesos ejecutados para la 

generación de un corpus de frases escritas en español las cuales están enfocadas al 

aprendizaje, además se describe el desarrollo de un módulo de análisis de sentimiento y un 

servicio web.  Este documento se organiza en 5 capítulos principales, que se describen a 

continuación.  

El capítulo 2 presenta el marco teórico, es decir, las bases teóricas utilizadas para diseñar y 

construir tanto el corpus de frases como el sistema reconocedor de emociones centradas en 

el aprendizaje.  

En el capítulo 3, se expone el estado del arte de trabajos relacionados a este tema de 

investigación.  

En el capítulo 4, se detalla el desarrollo del sistema que se utilizó para la construcción del 

corpus, del sistema reconocedor de emociones y del servicio web utilizado realizar un análisis 

de sentimiento en tiempo real. 

El capítulo 5, muestra la evolución del corpus y su distribución de acuerdo con la polaridad 

y la emoción detectada. Además, se presentan los resultados obtenidos con los diferentes 

clasificadores utilizados.  

Finalmente, en el capítulo 6 se presentan las conclusiones y trabajos futuros.     
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Capítulo 2 

2. Marco teórico 
En este capítulo se presenta una serie de elementos conceptuales que son fundamentales en 

el presente trabajo de tesis para su comprensión.  

2.1.   Corpus de frases en español 

Un corpus es conocido también como corpora (latín) o base de datos; estos son definidos 

como un «conjunto de datos o textos de un mismo tipo que sirve de base a una investigación»  

(Real Academia Española, 2005). Para ser más concretos, un corpus es una colección de 

datos, los cuales pueden estar en diferentes formatos (texto, imágenes o audios, etc.) y 

representan una parte fundamental para el desarrollo de aplicaciones de procesamiento y 

reconocimiento de datos (Atkins, 1992).  

2.2.   Minería de opiniones 

La minería de opiniones (MO) ha mostrado una alta tendencia en la investigación en los 

últimos años debido a la obtención de grandes escalas de opiniones y comentarios por parte 

de usuarios activos en Internet.  Actualmente muchas de las empresas y organizaciones están 

interesadas en conocer las opiniones de sus trabajadores en las redes sociales para tomar 

decisiones con base a la retroalimentación. Adicionalmente a esto, la gran mayoría de 

trabajos de investigación involucran sistemas de MO en el idioma inglés (Vilares, 2013). Por 

este motivo, la comunidad científica está interesada en trabajos diferentes a este idioma.  

Para la construcción de un sistema de MO se deben tener en cuenta varios aspectos. Primero 

la extracción de la opinión y luego la clasificación del sentimiento. Para la extracción se elige 

un conjunto de datos, que van desde redes sociales, hasta sitios web donde abundan opiniones 

y comentarios en línea (Henríquez, 2015). Para la clasificación, normalmente positiva o 

negativa, se utilizan en su gran mayoría técnicas basadas en aprendizaje de máquinas (ML 
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por sus siglas en inglés) y basadas en léxico (LEX). Las diferencias fundamentales radican 

en que la primera utiliza algoritmos para aprender y la segunda utiliza diccionarios y léxicos 

que ya vienen catalogados con su sentimiento.  

2.3.   Análisis de sentimientos 

Análisis de sentimiento (AS) es el estudio computacional de las opiniones, actitudes y 

emociones de las personas hacia una entidad (Medhat, 2014). El AS identifica el sentimiento 

expresado en un texto y luego lo analiza. Por lo tanto, el objetivo de AS es encontrar 

opiniones, identificar los sentimientos que expresan y luego clasificar. En la Figura 2-1 se 

muestran, de acuerdo a Medhat, los tres niveles principales de clasificación en AS: nivel de 

documento, nivel de oración y nivel de aspecto que propone (Medhat, 2014)

  

Figura 2-1 Niveles de clasificación en AS 
El análisis de sentimiento combina técnicas de minería de textos y procesamiento de lenguaje 

natural (PLN), incluye una gran cantidad de tareas que han sido tratadas en mayor o menor 

medida (Pang B. y., 2008). Actualmente la mayoría de las investigaciones que realizan 

análisis de sentimiento utilizan textos escritos en inglés y se encargan de determinar la 

polaridad, es decir si el documento, oración o aspecto es positivo o negativo.  

2.4.   Computación Afectiva 

La computación afectiva es el estudio de técnicas como reconocimiento, expresión y 

generación de emociones para que la computadora entienda y procese las emociones como 
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un ser humano (Picard, 2000). El objetivo de la computación afectiva es capturar la 

información afectiva y analizarla para mejorar la interacción entre las computadoras y los 

usuarios. 

2.4.1.   ¿Qué es una emoción? 

El término emoción (Gross M., 2018) es más que la respuesta que damos ante un estímulo o 

evento determinado, como por ejemplo un recuerdo o una idea. Las emociones sencillamente 

ocurren, no es voluntario el acto de generarlas. Sin embargo, puede suceder que, a diferencia 

de una reacción, nos encontremos ante una predisposición para actuar, en cuyo caso decimos 

que estamos ante un "estado emocional" o más comúnmente, un "estado de ánimo". 

Las emociones (Caruso D., 2005) tienen la característica de ser específicas y reactivas ante 

un determinado evento. Es decir, son una respuesta a acontecimiento. Por otra parte, los 

estados de ánimo son emociones que se instalan con permanencia en el tiempo, no dependen 

de acontecimiento alguno, sino que diversos acontecimientos pasados, traumas o 

experiencias, han influido para que la persona tenga una respuesta emocional. 

El afecto es un proceso entre dos o más personas. Dar afecto implica realizar un trabajo no 

remunerado en beneficio de los demás. 

2.4.2.   Clasificación de la emoción 

En la computación afectiva hay distintas formas de percibir emociones, por ejemplo, por tipo, 

como: 

•   Emociones primarias: son las emociones que se experimentan en respuesta a un 

estímulo. Paul Ekman (Ekman, 1992) define que las emociones básicas son seis: 

tristeza, felicidad, sorpresa, asco, miedo e ira. Todas ellas constituyen procesos de 

adaptación y, en teoría, existen en todos los seres humanos, independientemente de 

la cultura en la que se hayan desarrollado. 

•   Emociones secundarias: son emociones que aparecen después de las emociones 

primarias y dependen más de la situación. Por ejemplo: una persona puede sentir 
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miedo (emoción básica) y después transformarse en amenaza o enfado (emociones 

secundarias), dependiendo de la situación en que se encuentre.   

Robert Plutchik (1980) presenta las emociones en un modelo estructural de las 

emociones como una analogía de una rueda de colores en donde agrupa las 

emociones según su similitud (Chóliz, 2005). En la Figura 2-2 se muestra el modelo 

de dimensiones de valencia e intensidad para describir una emoción con mayor 

precisión.    

  

Figura 2-2 Dimensiones de valencia e intensidad según Plutchik (Plutchik, 1980) 

2.4.3.   Técnicas de reconocimiento de emociones 

En la computación afectiva, una computadora debe ser capaz de reconocer emociones, 

expresar emociones, sentir emociones y poseer inteligencia emocional.  Se han desarrollado 

diferentes técnicas para el reconocimiento del estado afectivo de una persona.  Algunas 

técnicas toman como base señales biológicas producidas por el usuario (Arroyo, 2009), 
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mientras que otras se basan en información del contexto tal como el lenguaje corporal  

(Conati, 2009) o por medio de expresiones faciales tales como el movimiento de los ojos y 

los gestos musculares del rostro (D'Mello S. P., 2007). 

Las técnicas que se utilizan para el reconocimiento de emociones son (Tao, 2005): 

•   Procesamiento emocional del habla: toman en cuenta el tono y velocidad de la voz.        

•   Expresiones faciales: utiliza el rostro humano y en su mayoría las técnicas descritas 

por  (Ekman, 1992), que clasifica seis emociones básicas: tristeza, felicidad, sorpresa, 

asco, miedo e ira.  Existen otras mecanismos que consideran otros estados afectivos 

no básicos, tales como la fatiga o dolor y estados mentales como concentración, 

desacuerdo, interés, frustración o inseguridad, que utilizan muestras de expresiones 

faciales deliberadas o actuadas  (D'Mello S. K., 2010). 

•   Gestos y movimiento del cuerpo: considera la posición del cuerpo y sus cambios en 

el tiempo. En la actualidad, los trabajos de investigación se concentran en el 

seguimiento de la mano. Los movimientos gestuales con las manos transmiten varios 

y diversos significados, para mejorar el estado de ánimo o para comportarse como un 

lenguaje simbólico.  

•   Señales cerebrales: Esta técnica tiene sus fundamentos en la Electroencefalografía 

(EGG), que mide la actividad eléctrica cerebral. Considera la medición de la actividad 

cerebral para procesarla y obtener las características de interés de la señal y una vez 

obtenidas, utilizarlas para interactuar con el entorno.     

•   Sistemas multimodales: es una técnica reciente que integra las técnicas mencionadas 

anteriormente 

En la Figura 2-3 se muestran diferentes técnicas que se utilizan para reconocer emociones, 

sin embargo, en este proyecto se manejó el reconocimiento de emociones en texto. 
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Figura 2-3 Técnicas de reconocimiento de emociones 

2.5.   Detección de emociones en texto 

El análisis de sentimiento en texto es el proceso que establece la expresión emocional que 

hay atrás de unas palabras determinadas, si una frase contiene una opinión positiva o negativa 

sobre un producto, marca, institución, organización, empresa, evento o persona.  

Existen diferentes métodos para determinar la emoción de un texto como: detección de 

palabras clave, afinidad léxica, procesamiento estadístico del lenguaje natural, entre otros. 

•   Detección de palabras clave. Este método identifica de palabras clave. el texto es 

marcado con emociones basándose en la presencia de palabras afectivas como feliz, 

triste o furioso. Ejemplos de este método son el Elliott’s Affective Reasoner (Elliot, 

1992) o el Affective Lexicon (Ortony, 1988). 

•   Afinidad léxica. Esta técnica no solo detecta las palabras afectivas, sino que asigna 

a palabras arbitrarias la probabilidad de ser afines a una determinada emoción. Estas 

probabilidades normalmente se obtienen de un corpus. Un ejemplo de este tipo de 

sistemas es el sistema de clasificación de críticas cinematográficas de Pang y 

Vaithyanathan (Pang B. L., 2002).  

•   Procesamiento estadístico del lenguaje natural. Este método consiste en alimentar 

un algoritmo de aprendizaje automático, con un amplio corpus de textos marcados 

con emociones.  
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2.6.   Emociones centradas en el aprendizaje 

Las emociones centradas en el aprendizaje son emociones secundarias que emergen durante 

actividades de aprendizaje profundo (Baker, 2010) (D'Mello S. K., 2010). Entre las 

emociones centradas en el aprendizaje se encuentran: frustrado, aburrido, comprometido o 

emocionado como se muestra en la Figura 2-4. 

  

Figura 2-4 Emociones centradas en el aprendizaje 
Las emociones centradas en el aprendizaje juegan un papel importante en los estudiantes, ya 

que afectan diferentes aspectos como mecanismos cognitivos y retención de información. 

(Pekrun R. , 1992) (Pekrun R. G., 2002). 

2.7.   Objetos de Aprendizaje 

Un objeto de aprendizaje es cualquier elemento que se use en un ambiente educativo, sin 

embargo, en el ámbito del aprendizaje electrónico (e-learning) los objetos de aprendizaje son 

elementos electrónicos que cumplen ciertas características.  

"Un Objeto de Aprendizaje es un conjunto de recursos digitales 
y reutilizable, con un propósito educativo y constituido por al menos 
tres componentes internos: contenidos, actividades de aprendizaje y 
elementos de contextualización. El Objeto de Aprendizaje debe tener una 
estructura de información externa (metadatos) que facilite su 
almacenamiento, identificación y recuperación" (Minesterio de Educación 
Nacional Colombiano, 2006). 
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2.8.   Sistema Tutor Inteligente  

Los Sistemas Tutores Inteligentes (STI) son programas de computadora que se implementan 

para simular el comportamiento de un tutor humano (Nwana, 1990). Un STI es similar a un 

profesor personal para el estudiante ya que es aquel que ofrece un proceso de aprendizaje 

personalizado, es decir, genera ejercicios, así como la explicación de la solución dependiendo 

de las necesidades de cada estudiante. 

En la Figura 2-5 se presenta la intersección de las disciplinas que interactúan en un STI tales  

como ciencias computacionales, psicología y educación (Woolf, 2009).   

 

  

Figura 2-5 Disciplinas involucradas en un STI (Woolf, 2009) 

 

Para finalizar en la Figura 2-6 se muestran los componentes básicos de un sistema tutor 

inteligente, el cual se compone por el modelo de dominio, el modelo pedagógico, el modelo 

de estudiante y la interfaz de usuario (Self, 1998) (Woolf, 2009).  
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Figura 2-6 Componentes básicos de un STI 

 

•   Módulo del Dominio: es el área de estudio de uno o más expertos y este representa 

los conocimientos, las experiencias, las técnicas y las metodologías que son 

empleadas y perfeccionadas por estos expertos. A partir del dominio se elabora una 

representación computacionalmente viable, la cual es usada por el STI como objeto 

de enseñanza y es algo que el estudiante aspira a aprender. Así, el STI por medio de 

guías y supervisiones instruye al estudiante durante el proceso de aprendizaje (Woolf, 

2009). 

•   Módulo del Estudiante: comprende el comportamiento de los estudiantes al utilizar 

el STI y para ello maneja al igual que el Módulo de Dominio una representación 

computacional de ese conocimiento. El módulo contiene información que proviene 

de distintas fuentes que el estudiante genera, como: respuestas, acciones en la interfaz 

gráfica, resultados de las acciones realizadas y resultados intermedios por mencionar 

algunos ejemplos. En esencia, el objetivo del módulo del estudiante es informar de 

varios aspectos como sus áreas de interés y sus estilos de aprendizaje preferidos 

(Greer, 1994) (Woolf, 2009). 

•   Módulo del Tutor: representa a un tutor humano y éste cuenta con dos funciones: la 

primera es representar el conocimiento sobre cómo realizar tutorías, tales como los 
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modelos de enseñanza. La segunda es la de proporcionar respuestas individualizadas 

durante su interacción con los estudiantes. El conocimiento del módulo del tutor es la 

representación de las estrategias de enseñanza, las intervenciones, las respuestas 

personalizadas y las técnicas de motivación pertinentes durante el proceso de 

enseñanza del estudiante. (Woolf, 2009). El módulo del tutor considera varios 

aspectos en la enseñanza, como son: tareas de aprendizaje, metas de aprendizaje, 

errores y obstáculos. Además de estos aspectos, el módulo del tutor considera otros 

parámetros que afecten al aprendizaje como: estados afectivos, prioridades del 

aprendizaje, prioridades del conocimiento y habilidades del estudiante.  

2.9.   Entorno de Aprendizaje Inteligente 

Un Entorno de Aprendizaje Inteligente (EAI) es un sistema educacional inteligente el cual 

incorpora las características de los entornos de aprendizaje electrónicos (EAE) y los STI. A 

continuación, se definen dos características principales en un EIA: 

•   Adaptabilidad Hipermedia: La adaptabilidad hipermedia son técnicas con las cuales 

se modifica el contenido de los recursos hipermedia (por ejemplo, videos, texto y 

enlaces) de manera dinámica, la personalización se ajusta de acuerdo con los gustos 

y preferencias del usuario, los cuales se obtienen de su interacción con el sistema  

(Brusilovsky, 1998). 

•   Modelo de Usuario: El modelo del usuario es una representación individual de metas, 

preferencias, objetivos y conocimientos del estudiante. El modelo del usuario es 

usado principalmente como recurso para la obtención de preferencias dentro de las 

técnicas de adaptabilidad hipermedia (Brusilovsky, 2003).  
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Capítulo 3 

3. Estado del arte 
En este capítulo se presentan diferentes trabajos e investigaciones relacionados con este 

trabajo; es dividido en tres apartados el primero presenta los diferentes corpus que utilizan 

los algoritmos, en el segundo se mencionan algunos sistemas que implementan 

reconocimiento de emociones en texto, y finalmente se muestran algunas plataformas que 

recolectan opiniones de los usuarios. 

3.1.   Corpus de texto  

Actualmente los analizadores de emociones en texto utilizan una colección de datos 

(oraciones o frases) para entrenar sus clasificadores. Sin embargo, la mayoría de estos corpus 

son frases escritas en inglés u otros idiomas.  

En esta sección se presentan diferentes bases de datos de frases textuales, se menciona cómo 

están compuestas y su distribución, es decir cuantas frases se encuentran en cada etiqueta. 

3.1.1.   Corpus Productos de Amazon 

Este corpus fue construido con la finalidad de realizar pruebas a los algoritmos utilizando 

documentos en un idioma diferente al inglés, se han recopilado reseñas de películas de 

Amazon (Denecke, 2008). Este corpus consta de 200 reseñas escritas en idioma alemán, de 

las cuales 100 son positivas y 100 son negativas. 

 Una opinión se etiqueta como positiva cuando el revisor de la película asigna cuatro o cinco 

estrellas y negativa si le asigna una o dos estrellas. Las revisiones con tres estrellas fueron 

eliminadas del corpus para esta evaluación. 

Las reseñas de películas en alemán e inglés a veces son muy cortas y están escritas en 

lenguaje común, es decir pueden contener errores de escritura.  
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3.1.2.   Corpus TASS 2012 

Este corpus contiene más de 70,000 tweets, escritos en español por 200 personas como 

personalidades conocidas y celebridades de la política, la economía, la comunicación, los 

medios de comunicación y la cultura. Este corpus se desarrolló de noviembre de 2011 a 

marzo de 2012.  

Cada mensaje de Twitter incluye un ID, fecha de la creación y la identificación del usuario. 

El contenido del mensaje real se puede obtener utilizando la API de Twitter con el ID.   

En la Figura 3-1 se muestran las etiquetas que expresan estos tweets. Estas etiquetas se 

clasifican en sentimiento positivo, negativo, neutral, o ninguno. 

  

Figura 3-1 Clasificaciones del corpus TASS 2012 
Este corpus fue dividido en dos conjuntos: el primero es el conjunto de entrenamiento que 

usa un conjunto de tweets junto con las etiquetas correspondientes para que puedan capacitar 

y validar sus modelos de clasificación para el análisis de sentimientos; y el segundo es el 

conjunto de prueba  el cual solo esta construido por los tweets, es decir, no contiene ninguna 

etiqueta y se usa para evaluar los resultados proporcionados por los diferentes sistemas 

(Villena Román, 2013). 

3.1.3.   Corpus Muchocine 

Este corpus consta de críticas de cine escritas en español, está compuesto por 3,878 críticas 

recogidas de la web muchocine (Cruz, 2008). Las críticas que componen el corpus no están 

escritas por profesionales, sino por usuarios de la web. Esto puede aumentar la dificultad, ya 

que los textos pueden estar gramaticalmente incorrectos, es decir pudiendo aparecer faltas de 

ortografía o expresiones informales.  

En la Figura 3-2 se muestra como las críticas están calificadas en un rango de 1 a 5. El 1 

significa que la película fue muy mala, y el 5 fue una película muy buena. Las películas 

registradas con 3 se pueden catalogar como neutras, es decir que no se considera ni malas ni 
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buenas. Para la realización del estudio no se consideraron las críticas neutrales. Así, las cuatro 

clases restantes se reducen a dos, positiva o negativa. Las críticas con una valoración inferior 

a tres se consideran negativas, mientras que las valoradas con un cuatro o cinco, se etiquetan 

como críticas positivas.  

  

Figura 3-2 Clasificación del Corpus Muchocine 
El número total de documentos que se tomaron para realizar los experimentos es de 2,625, 

de los cuales 1,274 se corresponden con críticas negativas, y 1,351 son críticas positivas. 

Para cada documento se tiene el nombre del autor que realiza la crítica, el título de la película, 

la puntuación asignada, la máxima nota que se puede asignar a una película, la fuente de los 

datos, un breve resumen a modo de titular y la crítica en sí. De todos esos campos, para la 

experimentación, un factor importante de interés es la puntuación de la película, el resumen 

de la crítica (Re), y la crítica desarrollada (Cr).  

Las críticas que forman el corpus no tienen toda la misma extensión, y además no fueron 

redactadas por profesionales, por lo que lo más natural es que en muchas críticas la 

orientación de esta no sea muy clara. En cambio, los resúmenes al estar formados por una 

frase o en algunos casos dos, expresan con mayor claridad la impresión que a los autores ha 

causado la película. Debido a esto, se han generado tres corpus: uno formado por los 

resúmenes (Re), otro solamente por la crítica (Cr) y, por último, el constituido por los 

resúmenes y las críticas (Re_Cr).  

Este corpus tiene el objetivo de abordar el problema desde una perspectiva multilingüe 

logrando que, independientemente del idioma utilizado, se permita la clasificación de la 

polaridad en un texto subjetivo. 
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3.1.4.   Corpus de críticas de cine 

Este corpus contiene opiniones de usuarios sobre películas cinematográficas (Peñalver 

Martínez, 2011). El número de opiniones relativas al mundo del cine está en constante 

crecimiento. Para poder manipular la gran cantidad de datos relacionados con las opiniones 

sobre películas, existe la creciente necesidad de utilizar herramientas de minería de opiniones 

que puedan evaluar algunas de las características relevantes de las películas. 

Teniendo en cuenta las dificultades de desarrollar una nueva ontología desde cero, utilizaron 

la ontología sobre películas Movie Ontology. Esta ontología pretende proporcionar un 

vocabulario controlado para describir semánticamente los conceptos relacionados con las 

películas, tales como película, género, director o actor. Un total de 100 películas han sido 

agregadas en la ontología como instancias para los propósitos experimentales. 

El corpus del experimento contiene 15,323 palabras y comprende 64 opiniones. En la Figura 

3-3 se muestra la etiqueta de la clase origen (positivo y negativo) como línea base. Se 

encuentra distribuido 31 negativas y 33 positivas.  

  

Figura 3-3 Clasificación del corpus de críticas de cine 
3.1.5.   Corpus de valoraciones de usuarios de hotel 

Tripadvisor es un sitio Web que recolecta información turística acerca de la experiencia sobre 

el alojamiento de un hotel (Moreno Ortiz, 2010). Su sistema sigue los patrones estándar: el 

usuario selecciona un hotel, describe su experiencia mediante texto. En la Figura 3-4 se 

muestra la valoración del 1 al 5 (1 muy negativo y 5 muy positivo). 
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Figura 3-4 Clasificación del corpus hoteles 
Tripadvisor también permite valorar determinados aspectos del hotel tales como limpieza, 

ubicación, habitaciones, servicio, relación calidad-precio y calidad del sueño.  

3.1.6.   Minería de opinión en otros idiomas 

Existen otros corpus que se han creado recolectando opiniones, comentarios o reseñas acerca 

de un servicio o producto: 

•   Zhang y otros (Zhang, 2009) utilizan algoritmos basados en reglas y aprendizaje 

automático sobre dos corpus en chino. Uno de ellos trata comentarios sobre la 

eutanasia mientras que el segundo se construyó́ a partir de los comentarios en chino 

de seis tipos de productos de Amazon. 

•   Agić, Ljubešić y Tadić (Agić, 2010) presentan un corpus con textos en croata 

recopilado de mercados financieros y anotado manualmente.  

•   Ghorbel y Jacot (Ghorbel, 2010) utilizan aprendizaje automático sobre comentarios 

de películas en francés. Al igual que el trabajo de Denecke (2008) se traduce el corpus 

al inglés y se integra con SentiWordNet. 

•   Por otra parte, también existen algunos trabajos que utilizan un entorno multilingüe. 

Por ejemplo, Ahmad, Cheng y Almas (Ahmad, 2006) trabajan sobre un corpus con 

noticias financieras en inglés, chino y árabe. 

•   Boldrini y otros (Boldrini, 2009) presentan el corpus EmotiBlog que incluye 

comentarios sobre varios temas en tres idiomas: español, inglés e italiano.   

 

3.2.   Sistemas reconocedores de emociones en texto 

Actualmente existen diversos medios de comunicación como Facebook, Twitter, Instagram, 

Snap, entre otros, los cuales ayudan a recolectar opiniones acerca de un tema específico y 

posteriormente utilizan esta información para saber la tendencia que hay en el momento.  
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3.2.1.   Facebook 

Facebook contiene un método de análisis de sentimientos que puede ser utilizado para el 

aprendizaje electrónico (e-learning). A partir de los mensajes escritos por los usuarios, se 

realizan las funciones para extraer información sobre la polaridad sentimental del mensaje 

(positiva, neutra o negativa) y modelar la polaridad del sentimiento habitual en los usuarios 

para poder detectar cambios emocionales significativos. Esto se ha implementado en 

SentBuk (Alvaro Ortigosa, 2014), el cual apoya a la detección del cambio emocional, el 

hallazgo emocional del amigo, la clasificación del usuario de acuerdo con sus mensajes y 

las estadísticas, entre otros. El método de clasificación implementado en SentBuk sigue un 

enfoque híbrido, es decir, combina técnicas basadas en el léxico y la máquina. Los 

resultados obtenidos a través de este enfoque muestran que es factible realizar análisis de 

sentimiento en Facebook con una precisión de 83.27%. 

3.2.2.   Twitter 

Altrabsheh, Gaber, y Cocea (Altrabsheh N. &., 2013) presentan SA-E, donde exponen una 

arquitectura para analizar la retroalimentación de los estudiantes usando el análisis 

sentimental en Twitter. Este trabajo muestra el análisis de la minería de datos y el 

sentimiento educativo que incluye diferentes métodos para la retroalimentación de los 

estudiantes.  Los estudiantes utilizaron Twitter para expresar sus opiniones sobre el material 

de clase, las opiniones de los estudiantes fueron utilizadas por el profesor para alterar el 

estilo de enseñanza de acuerdo con los resultados. La arquitectura esta constituido por cuatro 

pasos y este es implementado en el aula de la siguiente manera: 

•   Primero los estudiantes proporcionaron comentarios al conferencista a través de 

las redes sociales como Twitter.  

•   Después los comentarios de los estudiantes fueron preprocesados y analizados a 

través de clasificadores Naive Bayes y Support Vector Machine individualmente 

o combinados. Estas técnicas se escogieron porque se demostró que funcionan 

bien con revisiones y datos educativos. 

•   Los resultados se transmitirán a través de una aplicación donde el profesor puede 

decidir actuar de acuerdo con los resultados. 
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•   Finalmente, después de obtener los resultados, se pueden aplicar métodos de 

verificación para asegurar que el análisis de sentimiento haya tenido éxito, además 

que los resultados se guardarán para su posterior estudio y se hará otro uso de los 

datos analizándolos durante largos períodos de tiempo.  

3.2.3.   Altrabsheh, Cocea, and Fallahkhair  (Altrabsheh N. M., 2014)  

Este trabajo realiza adaptación utilizando el conocimiento de los sentimientos de los usuarios. 

En la enseñanza los sentimientos de los estudiantes los utilizan para abordar problemas como 

la confusión y el aburrimiento que afectan la participación de los estudiantes.  

Además, utilizan diferentes métodos (Naive Bayes, Complement Naive Bayes (CNB), 

Maximum Entropy y Support Vector Machine (SVM)) para aprender el sentimiento de los 

comentarios de los estudiantes. Estos métodos se entrenaron utilizando la retroalimentación 

de los estudiantes. Los dos clasificadores destacados por tener mejor percepción en el 

aprendizaje son SVM dando como resultado una precisión de 94%, y CNB de 84%. 

3.2.4.   Munezero, Montero, Mozgovoy, & Sutinen (Munezero, 2013):  

Una problemática que se aborda en este trabajo es evitar el análisis manual de todos los 

diarios creados durante un curso ya que esto puede convertirse en una tarea compleja. Para 

evitar este problema presentan un sistema funcional para analizar y visualizar las emociones 

de los estudiantes expresados en los diarios de aprendizaje (instrumentos en los cuales los 

estudiantes reflexionan sobre su experiencia de aprendizaje).  Este sistema permite, de forma 

automática extraer emociones y cambios de la experiencia de aprendizaje a lo largo del curso. 

Las emociones extraídas por el sistema se basan en las ocho emociones de Plutchik (Plutchik, 

1980): alegría, tristeza, miedo, ira, anticipación, sorpresa, disgusto y confianza. 

3.2.5.   Tabla Comparativa 

Para finalizar en la Tabla 3-1 se presenta una comparación de los diferentes analizadores de 

sentimientos descritos en esta sección. 

Tabla 3-1 Comparación de Analizadores de sentimientos. 

Autor Trabajo Características Tamaño 
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Álvaro 
Ortigosa 

e-learning Se extraen los mensajes 
escritos y se determina la 
polaridad sentimental 
(positiva, neutra o 
negativa) 

Tiene un enfoque hibrido en 
el cual combina técnicas 
basadas en el léxico y la 
máquina obteniendo una 
precisión de 83.27%. 

Altrabsheh, 
Gaber, y 
Cocea 

SA-E Expone una arquitectura 
para la obtención de 
mensajes utilizando la red 
social twitter. 

Naive Bayes y Support 
Vector Machine 
individualmente o 
combinados. 

Altrabsheh, 
Cocea, and 
Fallahkhair 

Learning Sentiment 
from Students’ 
Feedback for Real-
Time Interventions 
in Classrooms 

Realiza procesos de 
adaptación utilizando los 
sentimientos de los 
usuarios. 

Naive Bayes, Complement 
Naive Bayes (CNB), 
Maximum Entropy y 
Support Vector Machine 
(SVM). Sin embargo, los 
dos clasificadores con mejor 
precisión fue SVM con 94% 
y CNB con 84%. 

Munezero, 
Montero, 
Mozgovoy, 
& Sutinen 

Exploiting sentiment 
analysis to track 
emotions in students' 
learning diaries. 

Se creo un Sistema 
funcional que analiza y 
visualiza las emociones 
que los estudiantes 
expresan en sus días de 
aprendizaje. 

Las emociones que extrae 
este sistema son las 8 
emociones que menciona 
Plutchik. 

 

 

3.3.   Clasificador EvoDAG 

El reconocedor de emociones en texto tiene el nombre de EvoDAG (Evolving Directed 

Acyclic Graph) (Graff, 2016). EvoDAG es una librería en Python que implementa 

programación genética y trabaja con corpus de frases escritas en español cuyo objetivo es 

analizar exhaustivamente todas las combinaciones de las transformaciones de texto para 

descubrir características comunes.  

3.4.   Plataformas recolectoras de opiniones en texto.  

Actualmente existen diferentes plataformas en internet que ofrecen diversos tipos de 

servicios: turísticos, entretenimiento, educativos, ventas, entre otros.  Las empresas que 

ofrecen servicios y productos en línea están interesadas en conocer la experiencia de sus 

usuarios al utilizar sus servicios por lo cual les piden que agreguen una reseña junto con una 

valoración del servicio recibido. Esta información que proporcionan los usuarios es utilizada 
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por sistemas analizadores de sentimientos en texto con el fin de analizar la información y 

obtener el grado de satisfacción de los clientes para un producto o servicio en particular o 

hacia la empresa en general. 

En esta sección se describen algunas plataformas recolectoras de opiniones. 

3.4.1.   Plataformas turísticas 

Existen diferentes plataformas turísticas que se utilizan para hacer reservaciones cuando se 

va a viajar. Una vez que se concluye estos servicios se le pide al usuario que ingresen sus 

experiencias o sugerencias para posteriormente realizar una modificación con base a las 

opiniones de los usuarios. En la Figura 3-5 se muestra la plataforma Hoteles.com (Hoteles, 

2018). Hoteles.com permite a los usuarios realizar consultas a través de la experiencia de los 

usuarios. 

  

Figura 3-5 Plataforma turística Hoteles.com 

 

En la Figura 3-6 se muestra las categorías que los usuarios proporcionan cuando ingresan 

su experiencia. Esta plataforma ofrece diferentes formas de que los usuarios proporcionen 

una retroalimentación. 
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Figura 3-6 Categorías de Hoteles.com 

 

Sin embargo, existen otras plataformas que ofrecen hospedaje como Bestday (BestDay, 

2018) que ofrece servicios de hoteles, paquetes vacacionales, rentas vacacionales, vuelos, 

tours, entre otros servicios, estos servicios son evaluados. En la Figura 3-7 se muestra la 

evaluación de los tours que ofrece Bestday. 
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Figura 3-7 Plataforma turística Bestday 

 

Volaris (Volaris, 2018) es una empresa que inicio ofreciendo servicio aéreo, posteriormente 

ofreció otros servicios como hoteles y renta de vehículos. En la Figura 3-8 se muestra el 

servicio de renta de autos. Al finalizar este servicio de renta de autos el usuario agrega una 

valoración, esta valoración es calculada por diferentes características como precio, limpieza, 

servicio del alquiler, funcionamiento, proceso a la hora de recoger y devolver el coche. 
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Figura 3-8 Plataforma Volaris 

  

3.4.2.   Plataformas de entretenimiento 

Existen otras plataformas que se utilizan para el entretenimiento personal, entre estas se 

encuentra Netflix (Netflix, 2018) y YouTube (Youtube, 2018). En la Figura 3-9 se muestran 

estas plataformas el cual dan la opción de ingresar la opinión por medio de dos etiquetas (me 

gusta y no me gusta) con la finalidad de que los demás usuarios tengan una idea del contenido 

que observaran. 

  

Figura 3-9 Plataformas de Entretenimiento 
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3.4.3.   Plataformas de venta 

Existen diferentes plataformas las cuales son populares por la venta de productos. Estas 

cuentan con un apartado donde los usuarios ingresen su opinión respecto al producto 

comprado, eso con la finalidad de que otros usuarios conozcan la evaluación del producto a 

través otros compradores. Esto se realiza una vez que el usuario ya tiene en sus manos el 

producto.  En la Figura 3-10 se muestra la interfaz de Amazon (Amazon, 2018) en la parte 

superior derecha se encuentra la valoración del producto y si se ingresa a opiniones de 

clientes se desglosa un informe general. Este informe comenta un porcentaje de cada una de 

las opiniones. 

  

Figura 3-10 Plataforma de ventas Amazon. 

La Figura 3-11 muestra otras interfaces de ventas como google (Google Shopping, 2018) o 

mercado libre (Mercado Libre, 2018). En estas plataformas ofrecen los datos del producto 

como características, descripción del vendedor, fotografías y opiniones de los clientes.   

  

Figura 3-11 Otras plataformas de ventas. 
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3.4.4.   Otras plataformas 

Actualmente existen otras plataformas que ofrecen diferentes servicios y ayudan a la 

recolección de opiniones; ya que el usuario que lo utiliza tiene un apartado donde 

proporcionan sus opiniones con respecto al servicio. Existen diferentes plataformas que 

recolectan opiniones en áreas como: Comunicación (Facebook, Twitter), Noticias (El Norte, 

El debate), Educación (Udemy, Coursera, Teachlr), entre otras. 
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Capítulo 4 

4. Desarrollo del proyecto 
En esta sección se presenta la metodología diseñada para la creación de un corpus de 

frases en español. Las frases generadas están relacionadas con el aprendizaje en el área de 

la programación. Para la obtención de opiniones se utilizaron diferentes herramientas, 

plataformas y sistemas, entre ellas el Sistema de Evaluación de Recursos Educativos 

(SERE) para recolectar frases de estudiantes, algunas plataformas educativas en línea y la 

red social Twitter. Además, en este capítulo se describe el módulo de análisis de 

sentimientos que realiza la clasificación de las opiniones determinando emociones centradas 

en el aprendizaje, para finalizar, se describe el Servicio web que se desarrolló para evaluar 

una frase en tiempo real. 

4.1.  Metodología para la creación de un corpus 

En esta sección se presenta la metodología que se diseñó para la creación del corpus de 

opiniones textuales en español para el área de programación de computadoras. En la Figura 

4-1 se muestran las fases de la metodología. 

  

Figura 4-1 Metodología para la creación de un corpus de frases. 
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La metodología describe un proceso iterativo que permite incrementar el corpus de frases 

después de cada iteración.  

A continuación, se explica cada fase de la metodología. 

4.1.1.   Definición del problema 

Actualmente no existe un corpus de frases en español enfocadas al tema de aprendizaje de 

programación que permita realizar análisis de sentimientos para determinar el estado 

emocional del estudiante cuando utiliza un sistema educativo. 

4.1.2   Muestra de población 

En este trabajo, el interés se centra en determinar emociones relacionadas con el aprendizaje 

a partir de frases textuales en español, por lo que se estableció acumular frases escritas por 

estudiantes de diferentes escuelas, niveles y cursos, siempre y cuando estuvieran 

relacionados con la enseñanza del tema de programación de computadoras.  

Los participantes seleccionados para expresar opiniones textuales en español, acerca de 

algunos recursos digitales educativos, fueron estudiantes inscritos en diferentes cursos con 

temas relacionados con la programación de computadoras. Algunos ejemplos son: 

estudiantes de las carreras de Ingeniería en Tecnologías de Información y Comunicaciones 

(ITIC) e Ingeniería en Sistemas Computacionales (ISC) del Tecnológico Nacional de 

México, campus Culiacán inscritos en el periodo agosto-diciembre 2017 en los cursos de 

Fundamentos de programación, Programación orientada a objetos, Estructura de datos, 

Programación II,  Tecnologías de programación, entre otros y estudiantes registrados en 

cursos en línea en diversas plataformas educativas como son: Coursera (Coursera, 2018), 

Udemy (udemy, 2018) y Teachlr (teachlr, 2018). Además, las frases recolectadas de Twitter 

son de usuarios de una zona geográfica específica ya que estas fueron buscadas a través de 

una librería de Python. 

4.1.3   Obtención de opiniones 

El proceso para obtener las opiniones de los estudiantes se dividió en tres secciones de 

acuerdo con la fuente utilizada para obtener las frases que se incorporarían al corpus de 

opiniones. Las fuentes son: Sistemas SERE, desarrollo de proyectos prácticos, plataformas 

educativas digitales en línea y la red social Twitter. A continuación, se detalla cada una de 

las fuentes utilizadas. 
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Sistema de Evaluación de Recursos Educativos (SERE) 

El sistema SERE fue diseñado para realizar la interacción con estudiantes con el objetivo de 

permitir que expresen sus opiniones acerca de algunos recursos educativos y así generar un 

corpus de opiniones en español enfocadas al aprendizaje del tema de programación. En el 

apartado 4.2.1 se presenta el desarrollo de este instrumento. 

Desarrollo de proyectos prácticos. 

Los estudiantes que participaron utilizando el sistema SERE, también participaron en la 

generación de opiniones en formato libre después de desarrollar la solución de un problema 

a través de un programa Java. A los estudiantes, se les solicitó que expresaran su opinión 

acerca de los aprendizajes logrados con el desarrollo de la solución del problema planteado. 

Las opiniones fueron capturadas y etiquetadas para ser incluidas en el corpus de opiniones. 

Plataformas educativas digitales en línea 

Las opiniones expresadas por estudiantes de los cursos en línea, se recolectaron con un 

proceso manual visitando diferentes plataformas educativas entre las que se encuentran: 

Udemy (udemy, 2018), Coursera (Coursera, 2018), y Teachlr (teachlr, 2018).  

Las plataformas educativas en línea ofrecen distintos cursos que no son gratuitos; por lo que 

a los usuarios que compran un curso y están en el proceso de enseñanza les solicitan que 

ingresen una retroalimentación del curso. Estas retroalimentaciones se hacen públicas en una 

sección de la plataforma, con el fin de brindar información al público en general acerca de la 

calidad del curso a través de experiencias de los usuarios. Las opiniones publicadas en las 

plataformas y relacionadas con los temas de programación de computadoras fueron captadas 

y etiquetadas con una emoción centrada en el aprendizaje con el fin de incrementar el corpus. 

En la Figura 4-2 se muestran ejemplos de las tres plataformas educativas utilizadas para 

obtener opiniones de los usuarios. 
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Figura 4-2 Críticas en las diferentes plataformas educativas en línea. 

En el apartado 4.2.2 se muestra el proceso que se utilizó para la recolección de estas 

opiniones. 

•   Extractor de información 

Este instrumento se utilizó para recolectar opiniones publicadas en la red social Twitter. A 

través de una librería de Python llamada tweepy, fue posible recolectar opiniones utilizando 

palabras clave contenidas en las frases publicadas. Estas frases también fueron etiquetadas 

con una emoción relacionada con el aprendizaje para incluirlas en el corpus. En la Figura 

4-3. Se muestra el código ejecutado para buscar y seleccionar frases relacionadas a la 

programación. 

      

Figura 4-3 Código de extracción de frases en Twitter. 

En el apartado 4.2.3 se presenta el proceso que se utilizó para la obtención de opiniones 

extraídas con la librería. 
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4.1.4.   Validación de expresiones 

La fase de validación de expresiones consiste en realizar un proceso de limpieza con el fin 

de garantizar que las frases generadas en la fase de Obtención de frases a través de los 

diferentes instrumentos fueran válidas, es decir que sean frases relacionadas a un objeto de 

aprendizaje del tema específico. Se revisó manualmente cada una de las frases y en este 

proceso se encontró que un 10% de frases eran incongruentes, realizando las correcciones 

necesarias. También se detectó que el 20% de las opiniones escritas correspondían a 

definiciones de términos básicos tales como algoritmo, computadora, entre otros, por lo que 

esas opiniones fueron anuladas ya que no expresaban emociones de los usuarios.  

4.1.4.   Verificación de etiquetas 

Cada una de las frases generadas fue acompañada de una etiqueta que expresa la emoción 

del estudiante. El proceso de validación de etiquetas consistió en revisar manualmente que 

las etiquetas de las frases coincidan con el contenido emocional de los textos, considerando 

que frustrado y aburrido expresan una emoción negativa; en tanto que emocionado y 

comprometido expresan una emoción positiva. 

Al finalizar el proceso de verificación de etiquetas, todas las frases y sus etiquetas fueron 

almacenadas en la base de datos para conformar el corpus de opiniones textuales en español 

para realizar análisis de sentimientos. 

4.2.  Herramientas para la obtención de frases  

En esta sección se describen los diferentes instrumentos utilizados para la generación del 

corpus. En donde para el instrumento SERE se presenta el proceso de desarrollo, y para las 

plataformas educativas y la red social Twitter se muestra el proceso detallado que se utilizó 

para la obtención de opiniones. 

  

4.2.1.   Sistema de Evaluación de Recursos Educativos (SERE) 

El Sistema de Evaluación de Recursos Educativos (SERE) fue implementado para generar 

un corpus de opiniones en español enfocadas en el aprendizaje, a través de la interacción de 

los usuarios del sistema (estudiantes de diferentes cursos) con el objetivo de permitir que 



34  
  

expresen sus opiniones y comentarios libremente acerca de los recursos educativos u objetos 

de aprendizaje de los temas de un curso.   

En la Figura 4-4 se muestra como se planeó que el estudiante interactuara con el sistema 

usando diferentes dispositivos con acceso a Internet como son: Tablet, Smartphone, Laptop, 

o PC, con el fin de acceder al sistema y expresar sus opiniones. 

  

  

Figura 4-4  Funcionamiento del Sistema de Evaluación de Recursos Educativos 

En esta sección se presenta el desarrollo de SERE, mostrando las diferentes etapas como son: 

la metodología, el análisis, diseño e implementación del sistema.  

4.2.1.1.   Metodología de desarrollo 

Esta sección se describe el método incremental (Mills, 1980) el cual se basa en la filosofía 

de construir incrementando las funcionalidades del programa. Este modelo se utilizó para el 

desarrollo del sistema evaluaciones de recursos educativos (SERE) porque mediante este 

modelo se genera el software de forma rápida. Además de ser un modelo flexible, por los 

cambios que se realizan en cada incremento. Las fases que componen esta metodología se 

muestran en la Figura 4-5. 
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Figura 4-5 Metodología de desarrollo de SERE 

Análisis de requisitos: En esta fase se realiza un análisis de las necesidades del cliente para 

determinar las características del software a desarrollar, y se especifica todo lo que debe hacer 

el sistema sin entrar en detalles técnicos.  

Diseño: En esta etapa se describe la estructura interna del software, y las relaciones entre las 

entidades que lo componen.  

Implementación: En esta fase se programan los requisitos especificados haciendo uso de las 

estructuras de datos diseñadas en la fase anterior. La programación es el proceso que lleva 

de la formulación de un problema de computación, a un programa que se ejecute produciendo 

los pasos necesarios para resolver dicho problema. 

Pruebas: En esta fase como su propio nombre indica, una vez se termina la fase de 

implementación se verifica que todos los componentes del sistema funcionen correctamente 

y cumplen con los requisitos. El proceso de pruebas de este sistema SERE se presenta en el 

capítulo 5 de pruebas y resultados, donde se dan a conocer las diferentes pruebas que se 

realizaron con estudiantes y los resultados obtenidos. 

4.2.1.2.   Análisis del Sistema 

En esta etapa se toman decisiones importantes para el desarrollo del proyecto software, ya 

que depende el rumbo del proyecto en las siguientes etapas.  



36  
  

Requisitos Funcionales y de Calidad 

En esta etapa se clasifican los requerimientos funcionales y de calidad, donde se propusieron 

diferentes requisitos y se le asignaba una priorización en una escala alta, media y baja. En la 

Tabla 4-1 se muestran los 14 requerimientos funcionales con su respectiva descripción y 

prioridad. 
Tabla 4-1 Requerimientos funcionales SERE 

No. Descripción Prioridad 

RF-01 El sistema debe permitir registrar usuarios, solicitándole sus datos 
personales: nombre, apellidos, materia y contraseña. ALTA 

RF-02 El sistema debe solicitar usuario y contraseña para ingresar al sistema.  ALTA 

RF-03 El sistema debe mostrar un listado con los cursos dados de alta. ALTA 

RF-04 El sistema debe permitir seleccionar a un usuario un objeto de 
aprendizaje que se quiera realizar. ALTA 

RF-05 El sistema debe mostrar un listado con los temas de los cursos propuestos ALTA 

RF-06 
El sistema debe permitir al usuario guardar la opinión del usuario, el 
número de control, la fecha y hora una vez que terminen de ver el 
material. 

ALTA 

RF-07 El sistema debe permitir adjuntar archivos para los proyectos de los 
estudiantes. ALTA 

RF-08 El sistema debe almacenar en una Base de datos las opiniones 
proporcionadas por los estudiantes  

ALTA 

RF-09 El sistema debe validar si ya se proporcionó una retroalimentación del 
material que seleccionó el usuario. MEDIA 

RF-10 El sistema debe permitir agregar más de una opinión si el usuario así lo 
requiere. MEDIA 

RF-11 El sistema debe permitir consultar el material ya interactuado. BAJA 

RF-12 El sistema debe permitir generar una rúbrica por el material ya resuelto. BAJA 

RF-13 El sistema debe registrar mediante una bitácora todas las acciones que se 
ejecuten. 

BAJA 

 

Los atributos de calidad para el sistema de evaluación se clasifican en rendimiento, 

disponibilidad, portabilidad y usabilidad. Se aplicó la misma técnica de priorización que en 
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los requerimientos funcionales. Se clasificaron según el atributo de calidad. En la Tabla 4-2  

se muestran los 7 requerimientos de calidad con su respectivo atributo, descripción y 

prioridad. 
Tabla 4-2 Requerimientos de Calidad de SERE 

ID Atributo Requisito Prioridad 

RC-01 Rendimiento El sistema deberá responder en máximo 3 segundos a cada 
petición de servicio Alta 

RC-02 Rendimiento El tiempo de espera del usuario para recibir respuesta de 
un proceso debe ser menor a 5 segundos. Alta 

RC-03 Disponibilidad El sistema deberá estar disponible 24/7 Alta 

RC-04 Usabilidad 
El sistema deberá ser fácil de usar para todas las personas 
que interactúan con él, sin que requiera una capacitación 
previa. 

Media 

RC-05 Rendimiento El tiempo esperado de carga de imágenes y documentos no 
excederá los 5 segundos. Media 

RC-06 Portabilidad El sistema deberá funcionar en cualquier navegador web. Media 

RC-07 Usabilidad El sistema cuenta con una interfaz gráfica amigable donde 
el usuario se puede adaptar máximo en 20 minutos. Baja 

  

Restricciones 

Durante el análisis de requerimientos se establecieron algunas restricciones, las cuales son: 

●   Todas las actividades del sistema se realizarán en línea a través del portal web. 

●   El usuario ingresara al sistema con su el usuario y contraseña.  

●   SERE solo estará disponible en el idioma español (México). 

Actores 

Los actores son aquellos que interactúan con el sistema. La Tabla 4-3 describe los de actores 

y su principal funcionalidad. 

Tabla 4-3 Actores en SERE 

Actor Descripción 

Estudiante 
Es el usuario principal el cual proporciona una retroalimentación de los 

recursos educativos propuestos. 
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En la Figura 4-6 se muestra gráficamente la relación donde el actor estudiante proporciona 

información sobre los objetos de aprendizaje propuestos.  

Además, existe un administrador del Sistema que realiza modificaciones al sistema, 

administra la información proporcionada por los estudiantes y verifica que las frases 

ingresadas sean útiles para el módulo de análisis de sentimientos. 

  

Figura 4-6  Actores en SERE   

Casos de uso 

Un caso de uso describe las actividades que deberán realizarse para llevar a cabo algún 

proceso mostrando la funcionalidad del sistema. Éstos se definieron con base al análisis de 

requerimientos y restricciones con la finalidad de establecer los mecanismos que le dan 

interacción al sistema. En la Figura 4-7 se muestra el diagrama general de casos de uso. 

Este diagrama muestra a dos actores externos (Administrador de SERE y el Maestro) que 

realizan procesos manuales para el funcionamiento del Sistema de Evaluación de Recursos 

Educativos.  

  

Figura 4-7 Diagrama de Casos de Uso SERE 
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A continuación, se presenta de forma detallada los casos de uso SERE. 

Caso de uso  CU-01.- REGISTRO EN EL SISTEMA 

Actores Estudiante 

Función Es un módulo de registros para el Sistema de Evaluaciones. 

Descripción               El sistema deberá contar con una interfaz de registros para que los diferentes 
usuarios puedan darse de alta. 

Precondición El usuario podrá registrarse con el No. De control. 

Referencia •   El sistema debe permitir registrar usuarios, solicitándole sus datos 
personales: nombre, apellidos, materia y contraseña (RF-01). 

Post 
Condición El usuario se configuró satisfactoriamente y puede interactuar en el sistema. 

 

Caso de uso CU-02.- ACCESO AL SISTEMA 

Actores Estudiante 

Función Es un módulo para dar acceso al Sistema de Evaluaciones 

Descripción               
El sistema deberá contar con una interfaz de acceso donde los estudiantes 
ingresaran su No. De control y contraseña para poder interactuar con SERE. 

Precondición Deben ya estar registrados en el sistema 

Referencia •   El sistema debe solicitar usuario y contraseña para ingresar al sistema (RF-
02).  

Post 

Condición 
El usuario podrá tener acceso al sistema. 
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Caso de uso CU-03.- CONSULTA DE CURSOS Y TEMAS 

Actores Estudiante 

Función En este módulo se va a extraer la información de la Base de datos para mostrar el 
contenido. 

Descripción               El sistema deberá contar con una interfaz donde los estudiantes podrán visualizar los 
cursos y temas disponibles y en el formato que se encuentran. 

Precondición Debe de acceder al SERE para poder tener acceso al contenido. 

Referencia 

•   El sistema debe mostrar un listado con los cursos dados de alta (RF-03). 
•   El sistema debe mostrar un listado con los temas de los cursos propuestos (RF-

05) 
•   El sistema debe permitir seleccionar a un usuario un objeto de aprendizaje que se 

quiera realizar (RF-04). 

Post 
Condición 

Una vez que seleccionen el curso y el tema que se desea consultar podrán evaluar el 
Objeto de aprendizaje  

 

Caso de uso  CU-04.- EVALUACIÓN DEL OBJETO DE APRENDIZAJE 

Actores Estudiante 

Función En este módulo el estudiante va a consultar el Objeto de aprendizaje y 
posteriormente proporcionara una retroalimentación del material. 

Descripción               
El sistema deberá contar con diferentes interfaces donde se muestren distintos 
objetos de aprendizaje en diferentes formatos para que el estudiante tenga 
diferentes perspectivas de un tema en específico. 

Precondición Seleccionar el curso y tema que se desea evaluar. 

Referencia 

•   El sistema debe permitir al usuario guardar la opinión del usuario, el 
número de control, la fecha y hora una vez que terminen de ver el 
material (RF-06). 

•   El sistema debe permitir adjuntar archivos para los proyectos de los 
estudiantes (RF-07). 

•   El sistema debe almacenar en una Base de datos las opiniones 
proporcionadas por los estudiantes (RF-08)  

•   El sistema debe permitir agregar más de una opinión si el usuario así lo 
requiere (RF-10). 

•   El sistema debe permitir consultar el material ya interactuado (RF-11). 

Post 
Condición La información proporcionada por el usuario se almacena en la base de datos. 
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Proceso manual  CU-05.- ADMINISTRAR SERE 

Actores Administrador SERE 

Función El administrador podrá realizar cambios, bajas y altos de objetos de 
aprendizaje. 

Descripción               El proceso se realizará en el código viéndose reflejado en el sistema. 

Precondición Los cambios que se realicen serán por medio de propuestas por el maestro. 

Post 
Condición 

Se espera que con los cambios propuestos logremos balancear lo más posible 
el corpus. 

 

Proceso manual  CU-06.- EVALUA LAS OPINIONES 

Actores Administrador SERE 

Función En este módulo se verifica que las opiniones ingresaras en SERE 

Descripción               
Se realiza un pre-proceso manual de limpieza para mandarlo al módulo de 
análisis de sentimiento. 

 

Proceso manual  CU-07.- PROPONE MATERIAL 

Actores Maestro 

Función 
proponer objetos de aprendizaje para elevar y hacer que los estudiantes nos 

ayuden a proporcionar opiniones  

Descripción               

El objetivo principal de este módulo es que el maestro proponga temas que 

nos ayude a balancear el corpus para obtener una mejor precisión del módulo 

de análisis de sentimientos. 

 

4.2.1.3.   Diseño  

A continuación, se describe parte del diseño que se elaboró con base a lo que se definió en 

la etapa de análisis del sistema. 
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Diagrama de contexto 

En esta sección se muestra el diagrama de contexto del Sistema de Evaluaciones de Recursos 

Educativos, el cual que tiene diferentes interfaces que ayudan a realizar la comunicación con 

otras entidades. En la Figura 4-8 señala la dependencia con la Base de Datos donde se 

encuentra alojada información de los estudiantes, las opiniones ingresadas, la información de 

los cursos, además cabe señalar que también existe relación de dependencia con el 

Repositorio ya que en este se encuentran imágenes y archivos que el estudiante sube como 

evidencia. 

  
Figura 4-8 Diagrama de contexto SERE 

SERE se encuentra ubicado en el centro del diagrama de contexto y a su alrededor aparecen 

diversas entidades con las que interactúa el sistema. Estas entidades se describen en la Tabla 

4-4. 
Tabla 4-4 Entidades Externas de SERE 

Entidad Descripción 

Estudiante Es el usuario que proporciona una retroalimentación del objeto de 

aprendizaje interactuado.  

Base de datos Contiene las opiniones e información de los estudiantes, los cursos y los 

temas. 

Repositorio Carpetas que contienen las imágenes representativas de los cursos y los 

archivos de los proyectos encargados como evidencias. 
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Arquetipos  

Los arquetipos son entidades abstractas identificadas que se utilizan para representar el 

funcionamiento interno de SERE. Los arquetipos se determinaron con base en los 

requerimientos funcionales. En la Tabla 4-5 se describen los arquetipos y en la Figura 4-9 se 

muestra el flujo de las relaciones entre ellos. 

 
Tabla 4-5 Arquetipos del Sistema SERE 

Arquetipo Descripción 

Estudiante Es el usuario que consulta y proporciona una retroalimentación de los Objetos de 
aprendizaje. 

Opinión Es una frase escrita por diferentes estudiantes donde describen sugerencias, 
observaciones, entre otras cosas del material proporcionado. 

Curso Son las entidades que contienen los temas a consultar, estos son proporcionados por 
el maestro. 

Temas Es información sobre un tema específico el cual se puede presentan en diferentes 
formatos como lo son imágenes, Texto, videos, programas.  

 

 

  
Figura 4-9 Arquetipos de SERE 
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Diferentes vistas del sistema 

A continuación, se da una breve explicación de la arquitectura que se utilizó para el desarrollo 

del Sistema SERE. 

Vista Física  

La vista física considera los requerimientos no funcionales, tales como disponibilidad y 

portabilidad, entre otros. Satisface algunos requerimientos ya que los estudiantes pueden 

acceder al sistema SERE por medio de computadoras que cuenten con conexión a internet, 

por ser una plataforma web en la cual puede ser accesible desde cualquier computadora 

conectada a la web. En la Figura 4-10  se expone la arquitectura Cliente-Servidor de SERE. 

  

Figura 4-10 Arquitectura Cliente-Servidor SERE 

Vista lógica  

El modelo arquitectónico por capas permite el desacoplamiento de las partes que componen 

SERE, el desarrollo se lleva a cabo en niveles independientes con la finalidad de darle un 

orden al desarrollo. La arquitectura por capas de SERE se muestra en la Figura 4-11.  
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Figura 4-11 Vista Lógica del Sistema SERE 

•   Capa de Presentación: contiene las interfaces que se presentan al usuario. Es la 

responsable de gran parte de validaciones de formato en los datos de entrada y se 

comunica únicamente con la capa de dominio. 

•   Capa lógica de negocios: en esta capa es donde se encuentran los programas y 

también es conocida como capa de negocio. porque es aquí donde se establecen todas 

las reglas que deben cumplirse. Esta capa se comunica con la capa de presentación, 

para recibir las solicitudes y presentar los resultados, y con la capa de datos, para 

solicitar a la base de datos almacenar o extraer datos. 

•   Capa de Datos: es el contenedor de los datos, se encarga de la persistencia y los 

accesos a la información. Una de las características favorables de la programación en 

capas es la seguridad en los datos ya que los accesos se controlan desde la capa de 

dominio. 
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Vista de desarrollo 

La arquitectura de desarrollo es representada por módulos y diagramas de subsistemas. En el 

desarrollo del sistema se consideraron tres partes: la primera va enfocada a la interfaz de 

usuario (esta interfaz puede ser cualquier dispositivo que tenga habilitado un navegador web), 

otra que va dirigida al servidor de aplicaciones y una tercera parte enfocada a un servidor de 

base de datos SQL Server. En la Figura 4-12 se muestra la vista de desarrollo.  

  
Figura 4-12 Vista de Desarrollo SERE 

4.2.1.4.   Implementación 

SERE funciona en entorno web, por lo que se usaron herramientas adecuadas que facilitaron 

su construcción, éstas se explican a continuación. 

 Lenguajes y herramientas software 

SERE es una aplicación Web que fue desarrollada para la plataforma .NET en Visual Studio 

2013, y se utilizó la base de datos SQL Server 2008 R2 para almacenar la información de 

los cursos, recursos educativos, objetos de aprendizaje, usuarios, y opiniones emitidas por 

los estudiantes. SERE es alojado en la URL(http://posgradoitc.ddns.net:8000/). En la Figura 

4-13 se muestran las plataformas que se utilizaron para el desarrollo de este sistema. 

 

Figura 4-13 Plataformas de SERE 

Interfaces del sistema 
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En esta sección se describen las diferentes interfaces desarrolladas para que el usuario 

interactúe con SERE.  En la Figura 4-14 se muestra la interfaz inicial donde se presenta una 

breve introducción del objetivo de este sistema, además da acceso a los diferentes usuarios. 

En esta interfaz se valida que el usuario y la contraseña sean correctos, es decir que se 

encuentren registrados en la base de datos.  

  

Figura 4-14 Interfaz principal de SERE 

En la Figura 4-15 se presenta la platilla utilizada para desplegar los cursos incluidos en 

SERE. Estos cursos fueron propuestos por los maestros de las diferentes carreras.  

  

Figura 4-15 Interfaz de cursos SERE 
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En la Figura 4-16 se presenta la interfaz que contiene los temas del curso llamado 

Fundamentos de Programación. Estos temas están en dos formatos: Imagen-Texto y Video. 

Como se aprecia en la Figura 4-16, la interfaz esta dividida en tres secciones: la primera 

sección muestra el número de control del estudiante y las indicaciones; la segunda sección 

presenta una tabla con temas, donde aparecen los formatos disponibles, la unidad y el tema. 

La tercera sección presenta un botón para regresar a la interfaz donde se encuentran todos 

los cursos de SERE. 

  

Figura 4-16 Interfaz del tema Fundamentos de programación SERE 

  

En la Figura 4-17 se muestra la interfaz con el contenido del tema en formato Imagen-Texto. 

Esta interfaz se divide en tres secciones: en la primera sección se encuentran los datos del 

estudiante y del curso; en la segunda sección se muestra la información del tema en formato 

imagen-texto, y finalmente en la sección tres se presenta un cuadro para capturar la opinión 

del estudiante, así como un conjunto de cinco emoticones que se utilizan para seleccionar la 

emoción centrada en el aprendizaje que experimenta el alumno. 
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Figura 4-17 Interfaz con el contenido del tema en formato Imagen-texto 

La Figura 4-18 muestra la interfaz con el contenido del tema en formato video. Esta interfaz 

se divide en tres secciones: en la primera sección se despliega el número de control del 

estudiante y el Id del curso; en la segunda sección se encuentra el video del tema que fue 

seleccionado. Para finalizar, la última sección se utiliza para recolectar la opinión del 

estudiante; ésta se dividió en dos partes: un cuadro de texto donde el estudiante ingresará en 

formato texto una retroalimentación de la información proporcionada y un emoticón, el cual 

están relacionado con una emoción centrada en el aprendizaje (frustrado, aburrido, neutral, 

emocionado y comprometido). 
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Figura 4-18 Interfaz con el contenido del tema en formato video 

Posteriormente se realizó una segunda versión de SERE con el fin de recolectar frases con 

emoción negativa (frustrado y aburrido). Para esto se decidió aumentar el grado de dificultad 

a los recursos educativos agregando ejercicios de programación, sin embargo, se agregaron 

más ejercicios tal como lo muestra en la Figura 4-19. Esta interfaz se divide en cuatro 

secciones: la primera muestra el número de control del estudiante y las indicaciones para 

realizar los ejercicios. La segunda sección, presenta las unidades de los ejercicios de 

programación. Una vez que se selecciona la unidad se desplegara la tercera sección en donde 

se encuentran los ejercicios que corresponden a la unidad seleccionada; para finalizar en la 

cuarta sección se muestran los botones de Consulta y Cursos, los cuales se utilizan para 

consultar material resuelto y regresar a la interfaz anterior respectivamente. 
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Figura 4-19 Ejercicios de programación en SERE 

En la platilla que se muestra en la Figura 4-20 presenta una interfaz para resolver ejercicios 

de programación. Esta interfaz contiene dos secciones: en la primera se muestra el numero 

de control del estudiante y el planteamiento del problema. En la segunda sección se realizan 

diversas preguntas acerca de su experiencia durante el proceso de aprendizaje, además se le 

pide al estudiante que proporcione el ejercicio resuelto en un archivo .rar. 

  

Figura 4-20 Interfaz de un ejercicio de programación. 
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Se realizó una tercera versión del sistema, donde se agrego una interfaz (Figura 4-21) la cual 

contiene una tabla con el número de ejercicio, la unidad y la fecha en el cual el estudiante 

resolvió el ejercicio, esto con la finalidad que el estudiante lleve un registro de los ejercicios 

ya resueltos. 

  

Figura 4-21 Interfaz de Consulta 
 

En el Anexo se incluye  un CD con el código fuente del sistema. 

4.2.2.   Obtención de frases desde los Cursos en línea 

El proceso de obtención de frases de este instrumento se inició a partir de enero 2018 con el 

fin de recolectar frases negativas (aburrido y frustrado), ya que la mayoría de las frases 

recolectadas por el instrumento SERE eran opiniones con emociones positivas (emocionado 

y comprometido).  

Este instrumento consiste en recolectar frases de diferentes plataformas educativas en línea 

que ofrecen distintos cursos gratuitos. Para la creación de este corpus, se busco la categoría 

de desarrollo de software, sin embargo, ofrecen diferentes categorías en cada una de las 

plataformas. A continuación, se muestra el proceso que se utilizó en las tres diferentes 

plataformas. 
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Udemy es una plataforma educativa que cuenta con más de 100 cursos en español. En la 

Figura 4-22 se muestra la interfaz inicial de esta plataforma educativa. 

  

Figura 4-22 Plataforma educativa Udemy. 

Udemy ofrece cursos en diferentes categorías, sin embargo, la categoría que se utilizó fue la 

de Desarrollo ya que se buscaban opiniones que estuvieran relacionadas con la 

programación. La Figura 4-23 muestra las categorías, los temas de estas categorías y algunos 

temas populares de categoría. La mayoría de las frases fueron extraídas de temas populares 

del desarrollo web ya que son los cursos más vendidos.  

  

Figura 4-23 Categorías de Udemy 
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Cada uno de estos cursos cuenta con diferentes datos como: el programa del curso, los 

requisitos, la descripción, los cursos relacionados, información del instructor, la valoración 

de curso y las reseñas.  

Estas reseñas son capturadas por aquellas personas que compraron el curso; se le pide al 

usuario tres veces durante todo el curso, que proporcione información sobre su experiencia 

de aprendizaje, además de evaluarla con una ponderación. Estas reseñas se hacen públicas, 

con el fin de brindar información al público en general acerca de la calidad del curso a través 

de diferentes experiencias de los usuarios que ya tienen este curso. En la Figura 4-24 se 

muestra un ejemplo de algunas reseñas del curso de PHP Y MYSQL, además se muestra la 

ponderación media. 

  

Figura 4-24 reseñas de un curso de Udemy 

Una vez extraídas las opiniones publicadas fueron capturadas y etiquetadas con una emoción 

centrada en el aprendizaje (frustrado, aburrido, emocionado y comprometido) con el fin de 

incrementar el corpus.  
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Algunas veces se realizaron filtros de las opiniones que estaban evaluadas con una 

ponderación baja, ya que estas plataformas se utilizaron con el objetivo de obtener opiniones 

negativas, puesto que se notó que los usuarios que compran un curso son personas que buscan 

que se cumpla con todos los requisitos que ofrecen y expresan su opinión cuando no les 

parece adecuado el material o la explicación del instructor, ya que su inversión no es lo que 

esperaban. Una vez que se tomaron las opiniones de cursos más destacados de Udemy se 

continuó con las siguientes plataformas. 

Coursera es una plataforma educativa que ofrece diferentes cursos y se utilizó un proceso 

similar para recolectar las opiniones de los usuarios. En la Figura 4-25 se muestra la interfaz 

inicial de la plataforma Coursera. 

  

Figura 4-25 Plataforma educativa Coursera 
La Figura 4-26 muestra del lado izquierdo las diferentes categorías que ofrece Coursera, y 

del lado derecho se muestran algunos cursos de la categoría ciencias de la computación, sin 

embargo el 50% de los cursos que ofrece esta plataforma se encuentran en el idioma inglés 

por lo que los usuarios que compran estos cursos, ingresan sus experiencias en el mismo 

idioma con el fin de que el tutor pueda leerlos, ya que es una retroalimentación para mejorar 

su material de aprendizaje. Otra gran desventaja es que cuando es un programa especializado 

como el que se muestra en la Figura 4-26 no se muestran las experiencias en los datos del 

curso.  
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Figura 4-26 Categoría ciencias de la computación - Coursera 
Para finalizar se utilizó una última plataforma educativa Teachlr; esta plataforma aún no es 

muy conocida a diferencia de las otras dos plataformas. Los cursos que ofrece son muy pocos 

además de que el 70% son cursos en inglés, por lo cual se utilizó muy poco para la extracción 

de opiniones. En la Figura 4-27 se muestra la interfaz de esta plataforma. 

  

Figura 4-27 Plataforma educativa Teachlr 
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4.2.3.   Obtención de frases desde Twitter 

Este instrumento se utilizó en diferentes ocasiones para buscar opiniones a través de 

diferentes palabras claves. Para poder realizar este proceso se utilizó la librería tweepy; esta 

solo funciona con la versión 2.7 de Python. A continuación, se mencionan los pasos para 

obtener los accesos y así recolectar frases: 

•   Paso 1: Ingresa al siguiente link: http://dev.twitter.com/apps (requisito: tener un 

usuario y contraseña de Twitter). En la Figura 4-28 se muestra la interfaz de inicio 

donde pondrá ingresar al área de desarrollado de Twitter a través de tu cuenta. 

 
Figura 4-28 Interfaz inicial para desarrollar de Twitter 

•   Paso 2: Crea una aplicación. En la Figura 4-29 se muestra la interfaz donde se 

solicita ingresar los datos para crear una aplicación de Twitter. 

Estos datos son requeridos para generar accesos claves para poder extraer datos 

de Twitter. 
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Figura 4-29 Creación de una aplicación en Twitter 
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En la Figura 4-30 se muestran los accesos que se ingresan en el código Python. 

  

Figura 4-30 accesos para Twitter 

Finalmente, se tomó el código base para buscar frases publicadas por los usuarios. Estas 

frases fueron buscadas través de palabras claves como: programación, profesor, Python, 

curso, Java, entre otros, además de ser buscado por zona geográfica. Una vez realizada la 
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búsqueda se verificaba que las frases encontradas estuvieran relacionadas al ambiente de 

aprendizaje en el área de la programación, sin embargo, esta forma de obtener datos no se 

utilizó lo suficiente, porque de todas las frases encontradas se descartaba el 60% de las frases 

debido a que no cumplían con los objetivos. Las frases que fueron aprobadas para agregarse 

al corpus fueron etiquetadas con una emoción centrada en el aprendizaje (frustrado, aburrido, 

emocionado y comprometido). 

4.3.   Módulo de Análisis de Sentimientos. 

En esta sección se describe del módulo de análisis de sentimientos el cual se encarga de 

determinar la polaridad (positiva, negativa) o la emoción centrada en el aprendizaje 

(aburrido, frustrado, emocionado y comprometido) de una frase, oración o documento. 

Anteriormente el módulo de análisis de sentimiento (Barrón Estrada M. L., 2017) 

determinaba solamente la polaridad del texto, sin embargo, con la creación de este corpus 

con frases centradas en el aprendizaje se propuso adaptar este módulo para reconocer las 

emociones que se manejan en el corpus, por lo cual cada una de estas frases se encuentran 

etiquetadas con emociones como son: aburrido, frustrado, comprometido y emocionado.  

Una vez adaptando el módulo de análisis de sentimientos se realizaron diversos 

entrenamientos para mejorar la precisión. 

El módulo de análisis de sentimientos se desarrolló usando el clasificador Bernoulli Naive 

Bayes, debido a que es de los clasificadores más simples y comúnmente utilizados sin 

embargo es posible utilizar otros clasificadores como: Multinomial Naive Bayes, Support 

Vector Machine, Linear Support Vector Machine, Stochastic Gradient Descent Classifier, 

and K-Nearest Neighbors cambiando el código fuente. 

Para probar el funcionamiento del módulo de análisis de sentimientos, se utilizó un corpus 

de frases etiquetadas con su respectiva emoción centrada en el aprendizaje las cuales fueron 

recolectadas de diversas fuentes como: SERE (Barrón Estrada M. C., 2017), Twitter, 

plataformas educativas y del corpus TASS (Villena Román, 2013). 

Hay una serie de métricas que son utilizadas para estimar la calidad del algoritmo clasificador 

que es una parte importante del modelo de aprendizaje. El método más simple para calcular 

la efectividad de un clasificador es la medida de precisión que calcula el porcentaje del 
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documento de texto correctamente clasificado sobre el total de documentos a clasificar. Para 

obtener este valor se aplicó una técnica de validación cruzada con un conjunto de datos con 

un 90% para los datos de entrenamiento y un 10% para los datos de prueba. En la Figura 4-31 

muestra en forma general el proceso que utiliza el módulo de análisis de sentimientos. 

  

Figura 4-31  Algoritmo del Módulo de Análisis de Sentimientos. 

A.   Corpus: se requiere un corpus de opiniones textuales como entrada al módulo.  

B.   Pre-pocesamiento: para cada una de las entradas en el corpus, se realizan diferentes 

pasos para normalizar las frases. Los pasos de pre-procesamiento son: 

1.   Slang terms: Trasladar los términos de jerga y emoticones a lo equivalente en 

texto. 

2.   Tokenizador: Convertir las sentencias en palabras removiendo puntos y signos.  

3.   Stop-words: Remover las palabras innecesarias. 

4.   Stemming:  Reducir las palabras a su palabra raíz. 

C.   Transformación: se genera una matriz TF-IDF que calcula la frecuencia de término 

(número de veces que aparece un término dado en un documento o conjunto de datos) 

y la frecuencia inversa de documento (número de documentos en los que aparece un 

término dado) para cada palabra en el corpus. Esto se conoce como extracción de 

características de ponderación. 

D.   Clasificación: define una función para predecir la etiqueta ingresada como entrada. 

E.   Evaluación: evalúa el modelo de la máquina de aprendizaje para predecir la emoción 

(aburrido, frustrado, emocionado y comprometido) de un texto de entrada; esto 

permite encontrar un modelo confiable. 
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4.4.   Servicio. 

SentiText es un servicio web que fue implementado para evaluar una opinión en texto y 

determinar su polaridad y emoción centrada en el aprendizaje utilizando diversas técnicas. 

La Figura 4-32 muestra como el usuario puede interactuar con la aplicación web usando 

diferentes dispositivos electrónicos, con el objetivo de ingresar una frase y que sea evaluada 

por el módulo de análisis de sentimiento en tiempo real y al mismo tiempo sean almacenadas 

en una base de datos.  

 
Figura 4-32 Funcionamiento de SentiText 

4.4.1   Metodología de desarrollo de SentiText 

Esta sección describe el método de cascada, en el cual consiste en una serie de etapas 

ejecutadas en forma sucesiva, la etapa siguiente empieza cuando termina la etapa anterior. 

Este modelo se utilizó para el desarrollo del sistema SentiText porque la documentación es 

muy exhaustiva, al ser un proyecto estructurado ayuda a comprender mejor el proyecto. Las 

fases que componen esta metodología se muestran en la Figura 4-33.  
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Figura 4-33 Metodología de cascada para el desarrollo de SentiText 

•   Análisis: En esta fase se analizan las necesidades del software para determinar qué 

objetivos debe cubrir esta aplicación Web.  

•   Diseño: En esta fase descompone y organiza el sistema en elementos que puedan 

elaborarse por separado, aprovechando las ventajas del desarrollo en equipo. Se 

define la arquitectura que conforman los componentes físicos y lógicos del sistema.  

•   Implementación: En esta fase se implementa el código fuente. 

•   Pruebas: En esta fase se verifica que los elementos, ya programados, funcionen 

correctamente y que cumple con los requisitos, antes de ser entregado al usuario final.  

4.4.2   Análisis del Sistema 

En esta etapa se consideran elementos importantes para el desarrollo de SentiText, como son 

los requisitos de funcionalidad y calidad, así como los actores con los que interactúa el 

sistema.  

4.4.2.1.   Requisitos Funcionales y de Calidad 

En esta etapa se clasifican los requerimientos funcionales y de calidad haciendo un análisis 

detallado de la arquitectura, se selecciona diferentes requisitos, además se priorizaron con 

escalas (alta, media y baja). En la Tabla 4-6 se muestra los siete requerimientos funcionales 

con su respectiva descripción y prioridad. 
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Tabla 4-6 Requerimientos funcionales SentiText 

No. Descripción Prioridad 

RF-01 
El sistema debe tener un apartado donde pueda el usuario ingresar su frase y este 

sea evaluado. 
ALTA 

RF-02 
El sistema debe poder proporcionar el corpus que este etiquetado con emociones 

centradas en el aprendizaje. 
ALTA 

RF-03 El sistema debe poder proporcionar el corpus que este etiquetado con polaridad. ALTA 

RF-04 
El sistema debe almacenar todas las frases que son evaluadas por el Servicio 

SentiText. 
ALTA 

RF-05 
El sistema debe mostrar el resultado al usuario de la polaridad y emoción que 

contenga su frase 
ALTA 

RF-06 

El sistema debe mostrar información detallada de cómo se encuentra el corpus de 

emociones centradas en el aprendizaje, es decir el total de frases, como están 

distribuidas, como se obtuvieron entre otra información. 

MEDIA 

RF-07 

El sistema debe mostrar información detallada de cómo se encuentra el corpus 

de polaridades, es decir el total de frases, como están distribuidas, como se 

obtuvieron entre otra información. 

MEDIA 

 

Además, se presentan los atributos de calidad para el sistema SentiText donde se clasifican 

en rendimiento, disponibilidad, portabilidad, y usabilidad. Se aplicó la misma técnica de 

priorización que en los requerimientos funcionales. Se clasificaron según el atributo de 

calidad. En la Tabla 4-7 se muestra los seis requerimientos de calidad con su respectivo 

atributo, descripción y prioridad. 
Tabla 4-7 Requerimientos de Calidad SentiText 

ID Atributo Requisito Prioridad 

RC-01 Rendimiento 
El sistema deberá responder en máximo 3 segundos a cada 

petición de servicio 
Alta 

RC-02 Disponibilidad El sistema deberá estar disponible 24/7 Alta 

RC-04 Rendimiento 
El tiempo esperado de carga de imágenes y documentos no 

excederá los 5 segundos. 
Media 

RC-05 Portabilidad El sistema deberá funcionar en cualquier navegador web. Media 

RC-06 Usabilidad 
El sistema cuenta con una interfaz gráfica amigable donde el 

usuario se puede adaptar máximo en 10 minutos. 
Baja 
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4.4.2.2.   Restricciones 

Durante el análisis de requerimientos se establecieron algunas restricciones, las cuales son: 

●   Todas las actividades del sistema se realizarán en línea a través del portal web. 

●   SentiText solo estará disponible en el idioma español (México). 

4.4.2.3.   Actores 

Los actores son aquellos que interactúan con el sistema por lo cual se identificó un conjunto 

de personas representativas que pueden interactuar con el sistema y las tareas que deben 

realizar. En la Tabla 4-8 se describe brevemente los tipos de actores y su principal 

funcionalidad. 

Tabla 4-8 Actores en SentiText 

Actor Descripción 

Usuario Es el usuario que proporciona una frase que será evaluada por el clasificador. 

 

En la Figura 4-34 se muestra gráficamente la relación donde el actor usuario proporciona 

frases para ser evaluadas. El actor Administrador de SentiText realiza cambiamos en el 

sistema, además administra la información proporcionada por usuarios de forma que puedan 

verificar que si la frase ingresada puede ser utilizada para incorporarse al corpus. 

 
Figura 4-34 Actores en SentiText 

  

4.4.2.4.   Casos de uso 

Un caso de uso describe las actividades que deberán realizarse para llevar a cabo algún 

proceso mostrando la funcionalidad principal del sistema. Éstos se definieron con base en el 
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análisis de requerimientos y restricciones con la finalidad de establecer los mecanismos que 

le dan interacción al sistema. En la Figura 4-35 se muestra el diagrama de casos de uso. 

Además, existe una entidad externa el cual realiza dos procesos manuales como administrar 

SentiText y Actualizar la información  

 

Figura 4-35  Diagrama de Casos de Uso de SentiText. 

A continuación, se explican de forma más detallada los casos de usos que se desarrollaron 

para SentiText. 

Caso de uso  CU-01.- OBTENER CORPUS 

Actores Usuario 

Función Es un módulo servirá para obtener los diferentes corpus con los que se cuentan 
y así puedan utilizar los datos que se recolectaron.  

Descripción               El sistema deberá contar con un apartado donde tenga los diferentes corpus. 

Referencia 

•   El sistema debe poder proporcionar el corpus que este etiquetado con 
polaridad. (RF-03) 

•   El sistema debe poder proporcionar el corpus que este etiquetado con 
emociones centradas en el aprendizaje. (RF-02) 

 

Caso de uso CU-02.- EVALUAR FRASE 

Actores Usuario 

Función Es un módulo donde el usuario podrá ingresar una frase que será evaluada por el 
clasificador. 

Descripción El sistema deberá contar con una interfaz de evaluación de frases. 

Referencia 

•   El sistema debe tener un apartado donde pueda el usuario ingresar su frase y 
esta sea evaluada. (RF-01) 

•   El sistema debe almacenar todas las frases que son evaluadas por el Servicio 
SentiText. (RF-04) 

•   El sistema debe retornar al usuario el resultado de polaridad y emoción 
detectada en la frase (RF-05) 
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Proceso manual CU-03.- ADMINISTRAR SENTITEXT 

Actores Administrador SentiText 

Función En este módulo el administrador podrá 

Descripción               El administrador deberá revisar que todo esté funcionando adecuadamente. 

Referencia •   El sistema debe estar funcionando correctamente. 
 

Proceso manual  CU-04.- ACTUALIZAR INFORMACIÓN 

Actores Administrador SentiText 

Función En este módulo el administrador deberá actualizar los datos 
proporcionados a los usuarios. 

Descripción               
Cada cierto periodo el administrador deberá actualizar la información del 
apartado donde se le proporcionará al usuario los corpus y la información 
de estos.  

Referencia 

•   El sistema debe mostrar información detallada de cómo se encuentra el 
corpus de emociones centradas en el aprendizaje, es decir el total de 
frases, como están distribuidas, como se obtuvieron entre otra 
información. (RF-06) 

•   El sistema debe mostrar información detallada de cómo se encuentra el 
corpus de polaridades, es decir el total de frases, como están 
distribuidas, como se obtuvieron entre otra información. (RF-07) 

 

4.4.3.   Diseño 

A continuación, se describe parte del Diseño que se elaboró con base en la etapa de análisis 

del sistema. 

4.4.3.1.   Diagrama de contexto 

En esta sección se muestra el diagrama de contexto del Sistema SentiText el cual contiene 

una sola interfaz para los usuarios, ésta ayuda con la comunicación con otras entidades. La 

Figura 4-36 muestra la dependencia con la Base de Datos donde se encuentran alojadas las 

frases proporcionadas por los usuarios, además se tiene un repositorio que contiene el corpus 

con las frases etiquetadas 
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Figura 4-36 Diagrama de contexto SentiText 

 

SentiText se encuentra ubicado en el centro del diagrama de contexto y a su alrededor 

aparecen diversas entidades con las que interactúa el sistema. Estas entidades se describen 

en la Tabla 4-9. 
Tabla 4-9 Entidades de SentiText 

Actor Descripción 

Usuario Es el usuario que proporciona una frase para ser evaluada y almacenada en 
la base de datos. 

Base de datos Almacena las frases proporcionadas por los usuarios. 
Repositorio Contiene el corpus de polaridades y emociones las cuales serán 

proporcionados a los usuarios que la requieran. 
 

4.4.3.2.   Arquetipos  

Los arquetipos son entidades abstractas identificadas que indican el comportamiento de 

SentiText. En la Tabla 4-10 se describen los arquetipos y en la Figura 4-37 se muestran las 

relaciones entre los arquetipos. 
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Tabla 4-10 Arquetipos del Sistema SentiText 

Arquetipo Descripción 

Clasificador Es el artefacto que se encarga de determinar la polaridad (positiva, negativa) o la 
emoción centrada en el aprendizaje (aburrido, frustrado, emocionado y 
comprometido) de una frase. 

Opinión Es una frase escrita por el usuario. 

Etiqueta Es la emoción que contiene una frase; estas etiquetas pueden ser clasificadas en 
cuatro emociones centradas en el aprendizaje (aburrido, frustrado, emocionado y 
comprometido) y la polaridad (positivo y negativo). 

Corpus Es una base de datos que contiene las frases y etiquetas que se han recolectado y 
se usa para entrenar al clasificador. 

 

  
Figura 4-37 Arquetipos de SentiText 

  

4.4.3.3.   Diferentes vistas del sistema 

A continuación, se da una breve explicación de la arquitectura que se utilizó para el desarrollo 

de SentiText. 

Vista Física  

La vista física toma en cuenta requerimientos no funcionales por lo que se utilizó el patrón 

de diseño llamado Modelo Vista Controlador (MVC) el cual separa los datos de una 

aplicación, la interfaz de usuario y la lógica de control en tres componentes distintos. En la 

Figura 4-38 se muestra la arquitectura de SentiText. 
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Figura 4-38 Arquitectura MVC SentiText 

Vista lógica  

En MVC se trata de un modelo muy maduro y que ha demostrado su validez a lo largo de los 

años en todo tipo de aplicaciones, y sobre multitud de lenguajes y plataformas de desarrollo. 

En la Figura 4-39 se muestra la arquitectura por capas del Sistema SentiText. 

  

Figura 4-39 Vista Lógica del Sistema SentiText 
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•   Modelo esta capa contiene una representación de los datos que maneja el sistema y 

sus mecanismos de persistencia, sin embargo, este proyecto utiliza esta capa para 

tener acceso insertar las frases que son evaluadas por el usuario en la base datos. 

•   Vista, contiene las interfaces que se le muestran al usuario; estas interfaces se 

muestran en la Figura 4-42, Figura 4-43, y  Figura 4-44.  

•   Controlador, es aquel que actúa como intermediario entre el Modelo y la Vista, 

gestionando el flujo de información entre. En esta capa se encuentran dos módulos 

de análisis de sentimientos: uno de ellos utiliza un clasificador tradicional (Barrón 

Estrada M. C., 2017); y el otro módulo utiliza Deep Learning para determinar 

polaridad posteriormente utiliza un clasificador tradicional para las emociones 

centradas en el aprendizaje (Oramas B., 2018).  

Vista de desarrollo 

En el desarrollo del sistema se consideraron dos partes: la primera va enfocada a la parte 

del usuario la cual hace peticiones al servidor y la segunda la parte del servidor la cual 

arroja una respuesta al usuario pasando por el sistema. En la Figura 4-40 se muestra la 

vista de desarrollo.  

 
Figura 4-40 Vista de Desarrollo de SentiText 
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4.4.4   Implementación 

SentiText funciona en entorno web, por lo cual se explica las herramientas que se utilizaron 

y el desarrollo de esta herramienta. 

4.4.4.1.   Lenguajes y herramientas software  

SentiText es una aplicación web desarrollada en Flask. Flask es un micro Framework para 

Python basado en Werkzeung, Jinja 2 y concebido para facilitar el desarrollo de 

Aplicaciones Web bajo el patrón MVC. SentiText fue diseñado con dos diferentes objetivos: 

Evaluar la opinión en texto ingresada por el usuario y determinar su clasificación; y 

proporcionar más frases de texto a la base de datos que maneja etiquetas de polaridad 

(positivo y negativo) y de emociones centradas en el aprendizaje (aburrido, frustrado, 

emocionado y comprometido) que se utilizaron para el entrenamiento del módulo de análisis 

de sentimientos. En la Figura 4-41 se muestran el lenguaje que se utilizó para la elaboración 

de esta aplicación Web. 

 
Figura 4-41 Lenguajes de SentiText. 

  

4.4.4.2.   Interfaces del sistema 

En esta sección se describen las diferentes interfaces desarrolladas para que el usuario 

interactúe con SentiText.  

SentiText se compone por diferentes interfaces principales: En la Figura 4-42 se muestra la 

interfaz inicial donde se da una breve introducción del objetivo de dicha página, además 

proporciona información para el uso de la información de los corpus.  
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Figura 4-42 Interfaz principal SentiText 

  

En la Figura 4-43 se muestra la interfaz que el usuario utilizará para evaluar una frase. La 

frase se ingresa en el campo correspondiente y el usuario selecciona la forma de evaluar 

dicha frase (Deep learning o SVM); el botón Evaluar enviará la frase al módulo de análisis 

de sentimientos seleccionado para ser evaluada. La frase evaluada también será almacenada 

en la base de datos. 

  

Figura 4-43 Interfaz de Analizador de sentimientos SentiText 
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En la Figura 4-44 se muestra la información correspondiente al corpus, es decir cómo se 

encuentran distribuidas las frases, el número total de frases. Además de proporcionar los 

corpus en los cuales se han trabajado para entrenar el módulo de Análisis de Sentimientos. 

  

  

Figura 4-44 Interfaz de Información de corpus SentiText 
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Capítulo 5 

5. Resultados 
 
En esta sección se presentan los diferentes resultados como: la obtención de frases ingresadas 

en las diferentes plataformas, la evolución del corpus y los resultados del analizador de 

sentimientos utilizando los algoritmos de clasificación tradicionales y el clasificador 

desarrollado en el INFOTEC Aguascalientes. 

5.1.   Resultados de las herramientas para la obtención de frases 

En esta sección se presentan los resultados obtenidos a través de los diferentes instrumentos 

que se utilizaron para la creación del corpus de frases en español y centradas en el 

aprendizaje. En la Figura 5-1 se muestra la distribución del corpus, es decir la cantidad de 

frases recolectadas con cada uno de los instrumentos. 

  

Figura 5-1 Resultado de la obtención de opiniones utilizando los diferentes instrumentos 

5.1.1.   Sistema de Evaluación de Recursos Educativos (SERE). 

Este proceso inició en agosto del 2017, donde participaron 53 estudiantes (45 hombres y 8 

mujeres) de la carrera de Ingeniería en Sistemas Computacionales del Instituto Tecnológico 

de Culiacán, utilizando SERE con los temas de la unidad 1 de la asignatura llamada 

Fundamentos de Programación, ejercicios de estructura secuencial, selección y repetitiva. 
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Después de estudiar cada subtema en formato de texto e imágenes o multimedia (video) o 

elaborar programas, el estudiante registró su opinión respecto al contenido del tema 

estudiado, además de etiquetar su opinión con un emoticón que representaba su estado 

emocional: aburrido, frustrado, emocionado o comprometido. En la Figura 5-2 se muestra 

como el estudiante interactúa con el sistema.  

     

  

Figura 5-2 Obtención de opiniones en SERE 
Actualmente el total de opiniones registradas por los estudiantes es de 3,932 opiniones, 

incluyendo las generadas en el desarrollo de proyectos prácticos. En la Tabla 5-1 se muestran 

algunos ejemplos de las opiniones registradas por los estudiantes que participaron en el 

estudio.  
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Tabla 5-1 Frases recolectadas con el Sistema SERE. 

Clave Opinión en español Formato Evaluación 

E-15 Me gusto bastante el vídeo Video Comprometido 

E-64 
 

No me gusto que las voces fueran de España, además 
los gráficos de la animación están algo feos. 

Video Frustrado 

E-67 Quizás con un ejemplo quedaría más claro. Imagen-
Texto Aburrido 

E-71 Hubiese sido mejor poner una tabla con sus 
diferencias y así compararlas y sea más diverso. 

Imagen-
Texto Emocionado 

 

5.1.2.   Proceso manual 

Este proceso describe dos formas de obtener opiniones de los diferentes usuarios. La primera 

es ingresar a las diferentes plataformas educativas mencionadas anteriormente en la sección 

4.2.2 Obtención de opiniones (plataformas educativas digitales en línea), para seleccionar los 

cursos que estén relacionados al ámbito de programación de computadoras, con el fin de 

extraer las experiencias que los usuarios ingresaron en la plataforma y posteriormente 

etiquetar estas frases con la emoción correspondiente a la experiencia del usuario. A la fecha 

actual, el total de opiniones registradas por el proceso manual es de 4,561 opiniones. En la   

se muestran algunos ejemplos de las frases recolectadas en las diferentes plataformas 

educativas. 

Etiqueta Frase Curso 

Frustrado Me resulta muy difícil entender el relator. Aprende 
Programación C# 

Aburrido 
Algunos videos se hacen demasiado lentos, mientras que 
en otros no se entra en detalles en caso de que podría ser 
útil y se los pasa por encima. 

Curso de 
JavaScript desde 
0 

Emocionado La explicación es muy clara, espero sea así hasta el final 
del curso. 

Crear 
aplicaciones PHP  

Comprometido 
Una experiencia muy buena, aunque me hubiese gustado 
que se hiciera toda la página dinámica, fuera de eso el 
curso está excelente. 

Crear 
aplicaciones PHP 
seguras 
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Tabla 5-2 Frases extraídas de diferentes plataformas educativas. 

 

La segunda forma de obtener opiniones manualmente se realizó con ayuda de profesores del 

Instituto Tecnológico de Culiacán. En esta forma, los profesores solicitaron a los estudiantes 

desarrollar un proyecto práctico para resolver un problema y posteriormente se aplicó una 

encuesta con el fin de obtener una retroalimentación por parte de los estudiantes; una vez 

obtenida esta retroalimentación, las frases se pasaban al proceso de limpieza y etiquetado 

para finalmente agregarlas al corpus. En la Tabla 5-3 Se muestran algunos ejemplos de la 

retroalimentación que los estudiantes proporcionaron acerca de sus proyectos del curso de 

programación orientada a objetos. 

Tabla 5-3 Frases proporcionadas con el desarrollo de proyectos. 

Etiqueta Frase 

Comprometido Trabaje durante bastante tiempo en el tamaño del arreglo. 

Emocionado No fue complicado escribir algunas clases. 

Frustrado Tuve complicaciones al comunicarlo con la clase persona. 

Aburrido Fue muy sencillo de realizar las clases. 

Comprometido La clase persona la hicimos en equipo sin embargo elabore esta clase como 
practica yo sola. 

 

 

 

 

 

Etiqueta Frase Curso 

Frustrado Me resulta muy difícil entender el relator. Aprende 
Programación C# 

Aburrido 
Algunos videos se hacen demasiado lentos, mientras que 
en otros no se entra en detalles en caso de que podría ser 
útil y se los pasa por encima. 

Curso de 
JavaScript desde 
0 

Emocionado La explicación es muy clara, espero sea así hasta el final 
del curso. 

Crear 
aplicaciones PHP  

Comprometido 
Una experiencia muy buena, aunque me hubiese gustado 
que se hiciera toda la página dinámica, fuera de eso el 
curso está excelente. 

Crear 
aplicaciones PHP 
seguras 
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5.1.3.   Extractor de información 

El proceso para extraer información de la red social Twitter, se ejecutó con el fin de buscar 

y seleccionar frases relacionadas al tema de programación, utilizando palabras clave y zonas 

geográficas para la búsqueda. Fueron seleccionadas 512 frases en total, fueron etiquetadas 

con una emoción relacionada con el aprendizaje y almacenada en el corpus de opiniones. En 

la Tabla 5-4 se presentan algunas opiniones extraídas de Twitter usando palabras clave.  

Tabla 5-4 Frases extraídas de Twitter. 

Etiqueta Frase Palabras clave 

Emocionado ¡Este curso de programación me parece muy excelente!!! 
Muchísimas gracias por compartir sus conocimientos... 

Curso 
Programación 

Comprometido 
Es un curso excelente. Ha sido de mucha ayuda y voy a 
continuar aprendiendo del curso avanzado. Se les agradece 
mucho. 

Curso 

Emocionado 

Muy fácil de seguir, productivo, no se hace pesado y cumple 
a la perfección con los cursos presenciales de la rama 
programación, ¡incluso más! Me ha gustado mucho, 
felicitaciones. 

Curso 
Programación 

Aburrido no entiendo muchas cosas de una clase abstracta porque me 
parece un tema aburrido Clase abstracta 

Aburrido 
una de las cosas que más me da flojera es hacer la 
documentación de los programas Programa 
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5.2.   Evolución del corpus 

La metodología presentada en la sección 4.1, fue aplicada para la creación del corpus de 

frases en español etiquetadas con una emoción relacionada con el aprendizaje. En esta 

sección se describen los resultados alcanzados.  

En cada una de las iteraciones de la metodología, se realizó un registro del número de frases 

adquiridas cada mes desde agosto 2017. En la Figura 5-3 se muestra la evolución del tamaño 

del corpus a través de los diferentes meses que duró su creación. 

  

Figura 5-3 Evolución del corpus con emociones centradas en el aprendizaje. 
Actualmente, el corpus contiene un total de 9,009 frases que se encuentran etiquetadas con 

cuatro diferentes emociones centradas en el aprendizaje (aburrido, frustrado, emocionado y 

comprometido). En la Figura 5-4 se muestra la distribución de las frases de acuerdo con la 

emoción con la que se encuentran etiquetadas en el corpus. 
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Figura 5-4 Distribución del corpus por emociones. 

5.3.   Evaluación del módulo de análisis de sentimiento 

Se utilizaron una serie de métricas para estimar la calidad del algoritmo de clasificación que 

es parte del modelo de aprendizaje propuesto. En este caso, se usó el método más simple para 

calcular la efectividad de un clasificador, que es la medida de precisión. Esta calcula el 

porcentaje de documentos de texto correctamente clasificados sobre el total de documentos 

a clasificar. Para obtener este valor, se aplicó una técnica de validación cruzada con un 

conjunto de datos en español con un 90% para los datos de entrenamiento y un 10% para los 

datos de prueba.  

La evaluación del módulo de análisis de sentimientos se divide en dos secciones, las cuales 

se explican en las secciones 5.3.1 y 5.3.2. Para clasificar cada una de estas secciones se 

utilizaron diferentes clasificadores como:   Multinomial Naive Bayes, Support Vector 

Machine, Linear Support Vector Machine, Stochastic Gradient Descent Classifier, and K-

Nearest Neighbors. 

5.3.1.   Corpus de frases etiquetadas con polaridad 

Inicialmente se trabajó con el corpus de frases etiquetadas con polaridad, el cual contiene 

frases relacionadas a la educación. Sin embargo, no tiene un área específica, es decir trabaja 

con frases de estudiantes de diversas áreas como: psicología, enfermería, administración, 

entre otras. Actualmente el corpus contiene 14,958 frases, las cuales fueron recolectadas de 

diferentes formas y el 45% de estas se tomaron de SERE. La Figura 5-5 muestra la 
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distribución del corpus por polaridad, el cual contiene 8,161 opiniones positivas y 6,797 

negativas. 

  

Figura 5-5 Distribución del corpus por Polaridad. 
 El clasificador con la precisión más alta fue el algoritmo Bernoulli Naïve Bayes con una 

exactitud (accuracy) del 83.56%. En la Tabla 5-5 se presentan los valores obtenidos utilizado 

los diferentes clasificadores. 

Tabla 5-5 Valores obtenidos con el clasificador utilizando el corpus de polaridad 

Clasificador % Accuracy 

Bernoulli NB 83.56% 

Multinomial NB 75.31% 

SVC 75.79% 

Linear SVC 74.69% 

SGDC Classifier 76.69% 

KNN 68.46% 

  

5.3.2.   Corpus de frases etiquetadas con emociones centradas en el aprendizaje. 

Este corpus contiene 9,009 frases recolectadas por los diferentes instrumentos como se 

expuso en la sección 4.2. El módulo de análisis de sentimientos se adaptó para reconocer 

emociones centradas en el aprendizaje. 

A continuación, se presentan los resultados generados por el clasificador utilizando el corpus 

con etiquetas de emociones centradas en el aprendizaje. La Tabla 5-6 muestra los resultados 

obtenidos por los algoritmos tradicionales. 
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Tabla 5-6 Valores obtenidos con el clasificador utilizando el corpus de emociones 

Algoritmo clasificador % Acurracy 

Linear Support Vector Machine 60.29% 

Stochastic Gradient Descent Classifier 60.07% 

Bernoulli Naive Bayes 57.30% 
Multinomial Naive Bayes 55.30% 
Support Vector Machine 31.53% 

  

Para el caso del corpus de emociones centradas en el aprendizaje el clasificador con el 

acurracy más alto fue Linear Support Vector Machine con una exactitud (accuracy) del 

60.29%. 

5.4.   Evaluación del módulo de análisis de sentimientos EvoDAG 

Este sistema fue desarrollado en INFOTEC durante una estancia de investigación, con la 

finalidad de que trabaje con frases etiquetadas con polaridad (positivo, negativo y neutral), 

además trabaja con diferentes corpus como SENTIPOLC 2014 – italiano, TASS 2015 - 

Spanish, SemEval 2015 – English, SemEval 2016 – English. Estos corpus están elaborados 

en diferentes idiomas como inglés, español, italiano, además se encuentran etiquetados con 

emociones básicas como: miedo, ira, tristeza, felicidad.   

Una de las tareas desempeñadas durante la estancia fue revisar el funcionamiento de este 

sistema y la adaptación del corpus con la finalidad de probar otros clasificadores que trabajen 

con emociones centradas en el aprendizaje como frustrado, aburrido, emocionado y 

comprometido. Este proceso de adaptación consistió en cambiar el formato de las frases. En 

la Figura 5-6 se muestra el formato utilizado anteriormente para entrenar a los clasificadores 

tradicionales. 

 



84  
  

  

Figura 5-6 Formato de las oraciones de los clasificadores tradicionales. 
 

Sin embargo, para el clasificador EvoDAG se utilizó un formato JSON que contiene dos 

etiquetas llamadas “text” y “klass”, que representan la frase escrita por el usuario y la 

emoción de dicha frase respectivamente. En la Figura 5-7 se muestra un ejemplo del formato 

que utiliza el clasificador EvoDAG.  

 

  

Figura 5-7 Formato de las oraciones utilizando EVODAG 

Una vez que se adaptó el corpus a la forma en que trabaja el sistema EvoMSA se evaluó el 

corpus de emociones centradas en el aprendizaje en el clasificador EVODAG. La técnica que 

se utilizó es validación cruzada en donde utiliza el 60% para los datos de entrenamiento y un 

40% para los datos de prueba. El resultado de este clasificador obtuvo una precisión de 

65.30%. Este resultado indica que EvoDAG es muy competitivo y supera estadísticamente a 

los otros clasificadores. 
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Capítulo 6 

6. Conclusiones y trabajo futuro 
La educación se reconoce como un derecho de los seres humanos desde el siglo XIX en 

México y el Estado está obligado a proveer educación básica a todos los ciudadanos; sin 

embargo en nuestro país existe un rezago educativo reconocido por el INEGI1 que en sus 

informes estadísticos mostró que más de 4,700,000 mexicanos mayores de 15 años no saben 

leer ni escribir.   

Además del reto de cobertura de la educación para llegar a la totalidad de la población, el 

Estado Mexicano enfrenta el reto de la calidad, ya que en diferentes pruebas nacionales e 

internacionales como ENLACE y PISA2 queda constancia de las deficiencias de la enseñanza 

demostrando que gran parte de los estudiantes de nivel básico y medio (primaria y 

secundaria) no alcanzan niveles satisfactorios en las evaluaciones de sus aprendizajes; lo que 

indica que no son capaces de resolver problemas que los niños y jóvenes de otros países 

resuelven sin dificultad. 

Actualmente, la tecnología ha irrumpido en las más diversas actividades que realizan las 

personas, quienes son capaces de utilizar una diversidad de dispositivos electrónicos como 

PC, laptops, tabletas y teléfonos inteligentes para realizar sus tareas más cotidianas como 

escuchar música, socializar, ordenar comida, tomar fotografías, o pedir un Uber. 

Estos dispositivos también son utilizados en el área educativa para estudiar y aprender 

diversidad de temas a través de aplicaciones o sistemas computacionales que se encargan de 

administrar los contenidos de un curso de acuerdo a las necesidades de los estudiantes. Hoy 

en día, estos sistemas requieren conocer no solo el estado cognitivo de los estudiantes sino 

también su estado afectivo, ya que se ha demostrado que las emociones juegan un papel 

importante durante los procesos de aprendizaje de las personas. 

 

                                                                                                                          
1  INEGI,  2015  http://cuentame.inegi.org.mx/poblacion/analfabeta.aspx?tema=P    
2  EL  PAIS,  2016  https://elpais.com/internacional/2016/12/06/mexico/1481045534_791430.html    
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En este capítulo se presentan las conclusiones del trabajo de tesis desarrollado así como se 

mencionan algunos trabajos a futuro que se pueden realizar. 

6.1.   Conclusiones 

Este trabajo generó principalmente cinco productos entre los que se encuentran: un corpus 

afectivo que contiene frases escritas en español y etiquetadas con polaridad y una emoción 

centrada en el aprendizaje, un sistema clasificador de frases que recibe como entrada una 

frase y genera como salida la emoción centrada en el aprendizaje que se detectó, una 

metodología iterativa para generar el corpus afectivo que consta de seis pasos, un sistema 

para la recolección de frases escritas por estudiantes al visualizar recursos educativos y un 

servicio web que sirve para establecer una comunicación entre un usuario y el sistema de 

clasificación de freses. 

A continuación se describen las conclusiones para cada uno de estos productos. 

El corpus afectivo contiene 9,009 frases escritas en español y etiquetadas con una emoción 

relacionada con el aprendizaje (aburrido, frustrado, emocionado y comprometido) así como 

su polaridad (positiva o negativa). Para el desarrollo de este corpus se diseñó y ejecutó una 

metodología con el fin de recolectar las opiniones de estudiantes de cursos relacionados con 

el aprendizaje de programación de computadoras; las opiniones escritas por estudiantes se 

recolectaron de diferentes plataformas educativas y fueron etiquetadas con polaridad y una 

emoción centrada en el aprendizaje que seleccionó el mismo usuario o el administrador del 

proyecto.  

El desarrollo del corpus fue incremental, en una primera versión se consideraron cinco 

estados emocionales (aburrido, frustrado, neutral, emocionado y comprometido), sin 

embargo, se decidió eliminar las frases con etiqueta neutral debido a que los experimentos 

con el clasificador arrojaban una precisión de 50.25%, la cual no era satisfactoria porque esto 

quiere decir que el clasificador solamente acierta en un 50% y esto se considera inapropiado 

para usarse en los ambientes o sistemas tutores inteligentes. Un problema detectado en el 

corpus fue que estaba desbalanceado, esto quiere decir que contenía más opiniones positivas 

(emocionado y comprometido) que negativas (aburrido y frustrado).  
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La segunda versión del corpus, donde las frases con etiqueta neutral fueron removidas, se 

utilizó con el clasificador, y éste mejoró la precisión a un 60.30%, en esta versión del corpus, 

las frases con etiqueta aburrido eran menos que las otras por lo que se trató de generar más 

frases con esta etiqueta para balancear la cantidad de frases de cada una de la cuatro diferentes 

etiquetas.  

En la tercera versión del corpus afectivo, se modificó el formato de almacenamiento de frases 

para que éste fuera utilizado con otro clasificador llamado EvoDAG con el cual se alcanzó 

una precisión de 68.80%. Este resultado se considera adecuado para implementar el análisis 

de sentimientos en un sistema tutor inteligente que reconozca el estado emocional del usuario 

utilizando frases escritas en español, y responda de acuerdo a las necesidades cognitivas y 

afectivas del estudiante.   

El módulo de análisis de sentimientos se desarrolló tomando como base un clasificador que 

utiliza varios algoritmos tradicionales como: SVM, SVM linear, Multinomial Naïve Bayes, 

Bernoulli Naïve Baye, SGD y  kNN para determinar la polaridad (positiva o negativa) de una 

frase, el cual alcanza una precisión de 83.50% con el clasificador Bernoulli Naïve Bayes. El 

clasificador se adaptó para determinar la emoción centrada en el aprendizaje (aburrido, 

frustrado, emocionado y comprometido) en lugar de la polaridad de la frase. Este clasificador 

alcanzó una precisión de 60.30% utilizando el algoritmo de clasificación SVM linear.  

La metodología iterativa diseñada para generar el corpus, consiste de cinco pasos: seleccionar 

la muestra de la población, obtener opiniones etiquetadas de los estudiantes, validar las 

frases, verificar etiquetas de las frases y almacenar en la BD las frases etiquetadas. Esta 

metodología se ejecutó para generar las frases etiquetadas por los estudiantes y conformar el 

corpus afectivo, el cual se incrementó en cada iteración de la ejecución de la metodología. 

Para seleccionar la muestra de la población de estudiantes que generarían las frases, se 

utilizaron diferentes plataformas educativas como SERE y otras plataformas en línea. La 

validación de las frases se ejecutó con un proceso manual con el fin de verificar que las frases 

fueran opiniones válidas y no oraciones sin sentido o definiciones de conceptos; las frases 

que fueron clasificadas como inválidas se eliminaron de la BD. Para todas las frases válidas, 

se verificó que la etiqueta asociada a la frase por el estudiante fuera la correspondiente a la 
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emoción expresada en la frase. Todas las frases válidas y etiquetadas con una emoción 

relacionada con el aprendizaje fueron almacenadas conformando así el corpus afectivo. 

El Sistema de Evaluación de Recursos Educativos (SERE) se desarrolló con el fin de  mostrar 

a los estudiantes recursos educativos a través de diferentes interfaces y así recabar opiniones 

textuales escritas por estudiantes. Se crearon diferentes versiones de SERE con el fin de 

generar frases con diferentes etiquetas. La primera versión de SERE permitió generar 3,932 

frases principalmente etiquetadas con las emociones comprometido, frustrado y neutral. En 

la segunda versión de SERE se incluyeron ejercicios de programación con el fin de generar 

frases negativas y balancear el corpus. La tercera versión de SERE incluyó ejercicios de 

programación con mayor nivel de dificultad para generar frases negativas con la  etiqueta 

frustrado o aburrido. 

Finalmente se desarrolló un servicio web con el fin de poner al alcance de cualquier usuario 

el analizador de sentimientos y las bases de datos afectivas. Este servicio web estuvo alojado 

en los servidores de Amazon que fueron contratados por un año y durante este tiempo, estuvo 

disponible para que un usuario ingresara un texto y obtuviera como resultado una emoción 

centrada en el aprendizaje así como su polaridad; además de poder descargar los corpus 

afectivos etiquetados con polaridad o con emoción centrada en el aprendizaje. 

6.2.   Trabajo Futuro 

Para trabajos futuros, se considera la inclusión de ejercicios para desarrollo de programas 

Java en el sistema SERE por lo cual continuará disponible en la url 

http://posgradoitc.ddns.net:8000  para que más participantes expresen sus opiniones acerca 

de los recursos educativos. Esto permitirá además crear un banco de problemas para el 

aprendizaje de la programación de computadoras, así como ampliar el número de opiniones 

en el corpus balanceando las ocurrencias de cada una de las etiquetas de emociones 

relacionadas con el aprendizaje con el fin de mejorar la precisión del clasificador. 

Por otra parte, el corpus será utilizado posteriormente para que el administrador de un 

Ambiente Inteligente de Aprendizaje o de un Sistema Tutor Inteligente tome decisiones 

acerca de la pertinencia de los recursos educativos que contiene el sistema y proponga 

cambios o mejoras a los mismos. Esto ayudará a que los Sistemas Tutores Inteligentes 
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detecten emociones a través de texto y realicen de manera más eficiente el proceso de 

enseñanza con los estudiantes, ajustando el contenido a las necesidades cognitivas y afectivas 

particulares de cada uno de ellos.     
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 Anexo 
En esta sección se incluye en un CD el código fuente que corresponde a los diferentes 

productos generados: 

1.   Corpus afectivo, contiene las dos versiones de las 9,009 frases etiquetadas con los 

formatos para el algoritmo tradicional y para EvoDAG. 

2.   Sistema de Evaluación de Recursos Educativos, el cual se encuentra en la carpeta 

llamada SERE. 

3.   Módulo de análisis de sentimientos, que se encuentra en la carpeta Analizador. 

4.   Servicio Web, que se incluye en la carpeta Servicio. 

En cada carpeta de código, se incluyen los archivos correspondientes a las interfaces de 

usuario utilizadas por cada sistema. 


