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Resumen

Se describe la experiencia de la aplicacion de técnicas de EDM (clustering) a un curso
disponible en la plataforma Ude@ de la Universidad de Antioquia. El objetivo es
clasificar los patrones de intferaccion de los estudiantes a partir de la informacion
almacenada en la base de datos de Moodle. Para ello, se generan informes
sobre el uso de los recursos y la autoevaluacion que permiten analizar el
comportfamiento y los patrones de navegacion de los estudiantes durante el uso del
LMS.
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Abstract

We describe the experience of the application of a EDM technique(clustering) in a
course of the University of the Antioquia at Ude@ e-learning platform. The goal is fo
realize a classification of patterns behavior of students by using the information
saved in database of an LMS (Moodle). Finally, reports about the use of resources
and autoevaluation are generated which allow to analyze the behavior and
navigation patterns of the students during the use of LMS.
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1. Introduccion

La era del conocimiento, la ciencia y la incorporacion de las tecnologias de la
informacion y las comunicaciones (TIC) dentro de la sociedad han transformado los
esquemas de produccion de contfenidos, almacenamiento y disposicion de la
informacion vy, por tanto, los conceptos de ensenhanza y aprendizaje.

El Ministerio de Educacion Nacional ha promovido politicas, como el Plan Decenal de
Educacion (2006-2016), para resaltar la necesidad de establecer compromisos
con el fin de promover, desarrollar y fomentar el uso de las TIC en el entorno
educativo, contribuyendo al fortalecimiento de la capacidad de innovacion en la
educacion colombiana.

En este sentido, la Unidad de Virtualidad Ude@ de |la Universidad de Antioquia ofrece
programas de pregrado virtuales en ingenieria bajo un modelo educativo centrado
en el estudiante, donde el docente-tutor lo acompana y estimula al andlisis y la
reflexion conjunta para aprender, reconocer la realidad y reconstruirla, tfeniendo
presente el logro de los objetivos propuestos. Para que esto suceda, es primordial la
inferaccion confinua y la comunicacion sincronica y asincronica entre docentes-
tutores, companeros (pares) y monitores, asi como el uso del amplio abanico de
recursos y ayudas educativas que se ponen a disposicion, a fravées de la plataforma
LMS-Moodle y WizIQ.

Los sistemas de ensenanza virtual han empezado a aplicar técnicas de mineria de
datos como herramienta para mejorar el aprendizaje de los estudiantes
demostrando su alta efectividad (AlShammari, et al., 2013 & C. Romero, et al., 2007 &
Siti Khadijah, et al., 2013). Desde un punto de vista tecnologico, la educacion virtual
exige de los servidores que soportan las plataformas de contenido (LMS y LCMS)
robustez y mayor capacidad de almacenamiento, permitiendo asi el resguardo de
todas las inferacciones y modificaciones que se readlicen en la plataforma (Mazza &
Milani, 2005). Esta informacion es valiosa para las instituciones ya que al ser
anadlizada, puede ayudar a mejorar aspectos de esta modalidad de estudio,
tanto en diseno y confenido de la plataforma virtual, como el acceso de los
estudiantes, buscando favorecer los métodos de estudio y, en consecuencia, el
rendimiento en los cursos (Talavera & Gaudioso, 2004 , Zaiane & Luo, 2001).

2. Trabajos relacionados

De acuerdo a (C. Romero & S. Ventura, 2007) la mineria de datos en educacion
(EDM) permite responder preguntas sobre qué sabe realmente un estudiante y como
estd aprendiendo. De esta manera, EDM permite descubrir informacion Ufil que
ayuda a los profesores y coordinadores de las instituciones interesadas en
determinar la manera mas pertinente para guiar a sus estudiantes, maximizando su
aprendizgje.

Segun (Ryan S.J.d. Baker, 2011) EDM involucra cinco métodos: prediccion,
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agrupamiento, mineria de relacion, destilacion y descubrimiento de modelos. Cada
uno de ellos con un objetivo y aplicacion diferente como se resume en la tabla |.

Realmente, todos los procesos y técnicas involucradas en las actividades descritas en
la tabla | se suelen denominar de diversas formas segun el objeto de estudio. Por
ejemplo: EDM, Learning Analytics (LA), Big Data, Text Mining, Knowledge Discovery in
Databases (KKD), entre otros. Sin embargo, en el presente trabajo usaremos el fermino
EDM de una forma genérica para denominar todas estas actividades. Cabe
mencionar que realmente EDM se enfoca en el desarrollo de nuevas técnicas y
herramientas para el descubrimiento de patrones en los daftos involucrados en el
aprendizaje, mientras que LA aplica dichas técnicas y herramientas para analizar
los datos recolectados y crear aplicaciones que tienen una influencia directa sobre
el proceso de ensenanza-aprendizaje (Mining, T. E. D., 2012).

TABLA |. TECNICAS DE MINERTA DE DATOS EN EDUCACION

Técnica Objetivos Aplicaciones

Desarrollo de un modelo que | Deteccion del comportamiento del estudiante con

pueda inferir una variable a base en lo observado en otfros alumnos con
Prediccion partir de la combinacion de caracteristicas similares. Prediccion y

los datos disponibles entendimiento de los resultados académicos de un

estudiante.

Encontrar conjuntos de datos | Agrupar a los usuarios de acuerdo a su

Agrupamien que se agrupen comportamiento de navegacion. Agrupar paginas

to naturalmente, separando el web por su contenido, tipo o acceso. Identificar

(Clustering) conjunto completo en una grupos de estudiantes con base en sus estilos
serie de categorics. Cognitivos.
Modelado de un fenbmeno Descubrimiento  de asociaciones entre  cursos
mediante prediccion, ofrecidos segln sus contenidos. Descubrimiento de
Mineria agrupamiento o ingenieria estrategias pedagdgicas que guien en un proceso
de del conocimiento, es usado mas efectivo de aprendizaje. Descubrir relaciones o
relacion como componente en una asociaciones enfre distintas paginas Web visitadas.
An futiira nradiccinn o minarin
Modelado de un fenbmeno Descubrimiento de relaciones entre el
mediante prediccion, comportamiento de los estudiantes y sus
Descubrimiento agrupamiento o ingenieria caracteristicas. Andlisis de parametros de
mediante del conocimiento. Es usado investigacion para una amplia variedad de
modelos como componente en una contextos

futura prediccion o mineria
de relaciones

Destilado de datos

Los datos son destilados
para permitir a un humano
identificar o clasificar
rapidamente propiedades
de los datos

Identificacion  humana de  patrones en el
aprendizaje de los estudiantes. Efiquetado de datos
para su uso en desarrollos posteriores de modelos
predictivos.

Estudios previos en (Ratnapala, |. P., et al, 2014, Pereira, R. T., et al, (2013), Espigares
P, M. J et atf, 2011, Olague S, Juan et at, 2010, Anduela Lile, 2011, Lopez Guarin
Camilo Ernesto, 2013, Timaran P, R et al 2013) resumidos en la tabla I, muestran la
efectividod de la aplicacion de técnicas de EDM para la clasificacion y
agrupacion de estudiantes con objetivos que van desde la monitorizacion de
comportamientos, prediccion de la desercion hasta desarrollo de modelos y
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descubrimiento de nuevo conocimiento.

El objetivo del presente estudio estd centrado en el descubrimiento de
comportamientos comunes de los estudiantes en el uso de la plataforma Moodle,
por lo tanto se requiere aplicar una técnica de agrupamiento (clustering en inglées)
para segmentar el espacio dado en un numero adecuado de Qrupos
homogéneos que comparten un numero de propiedades y caracteristicas
similares. Para tal efecto se usd el algoritmo K-means (MacQueen, 1966),
ampliamente utilizado por su robustez y eficacia (Kaur, N. et al, 2012). Para su

implementacion se escogio R! un software libre que permite una integracion con
el LMS, lo que a su vez permitira la automatizacion del proceso en el servidor, sin
ninguna intervencion del usuario.

TABLA Il. RESUMEN DE ARTICULOS EDM.

Aulores & Aio Descripcion
Students behavioural Ratnapala, I. P., Aplicacion de clustering K-means en varios
analysis in an online et al, 2014 cursos Moodle usando Weka.

learning environment
using data mining

Descubrimiento de
perfiles de desercion
estudiantil con t&cnicas
de mineria de datos

Pereira, R. T., et
al, 2013

Usa téecnicas de clasificacion (arboles de
decision J48) y clustering K-means para
descubrir perfiles socioecondomicos y
académicos de los estudiantes que desertan,
usando software Weka.

1 http://www.r-project.org

Data Mining Model to
Predict Academic
Performance at the

Universidad Nacional

de Colombia

Lopez Guarin
Camilo Ernesto,
2013

Aplicacion de técnicas de agrupamiento vy
closificacion  para el andlisis de  datos
académicos de estudiantes de Ingenieria
Agricola e Ingenieria de Sistemas.

Mineria de datos
educativos en
plataformas virtuales de
aprendizaje musical

Espigares Pinazo,
M. J., & Garcia
Péerez, R. (2011).

Utiizd EDM aplicada a Moodle para el
aprendizaje musical online, con la técnica de
Clustering, para observar el comportamiento de
las actividades. Se obtuvo que las herramientas
mas utilizadas son los foros y los chats.

Sistemas de gestion de
contenidos de
aprendizaje y técnicas
de mineria de datos
para la ensehanza de
ciencias
computacionales: Un
caso de estudio en el
norte de Coahuila

Olague S, Juan
et at, 2010

Se aplico EDM a pruebas VARK a un curso de
programacion de computadores en Moodle,
concluyendo que el estilo de aprendizaje de los
esfudiantes se describe dentfro de las categorias:
kinestésico-auditivo, visual-kinestésico-
lectoescritura y kinestésico-auditivo-visual-
lectoescritura.
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Analyzing E-Learning Se andliza un curso de programacion de C en

Systems Using Anduela Lile, 2011 Moodle, usando varias técnicas de EDM para

Educational Data Mining identificar los procesos de ensehanza mas

Techniques eficaces que se puede ufilizar para mejorar el
proceso educativo, usando RapidMiner y Weka.

3. Metodologia

En concordancia con el estandar CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining, por sus siglas en inglés) (Chapman P, et al., 2000) la metodologia
usada en el desarrollo del proyecto contempld 4 pasos:

Paso 1. Entendimiento del modelo y datos: se realizd una exploracion de la base de
datos de un curso creado en Moodle. Teniendo conocimiento de como y qué
informacion se alimacenaq, se procedio a seleccionar las tablas y variables que se
fomaran como base para la aplicacion de la técnica de clustering. La tabla |l
resume y describe las tablas seleccionadas.

TABLA Ill. TABLAS SELECCIONADAS DE LA BASE DE DATOS DE MOODLE

Tablas Recursos que almacenan
mdal_resource Imagenes, documentos en PDF, hojas de calculo, archivos de sonido, archivos de
mal_url Enlaces web.
mdl_page Paginas gue son creadas por los profesores en HTML.
mdl_forum Informacion de los foros que crean usuarios.

mdl_forum_dliscussions | Interacciones que los usuarios tienen con los diferentes foros que estan
almacenados en

mdl_quiz Quices, tareas, autoevaluaciones, entro otros.

mdl_log Todas las interacciones gue los usuarios realicen con la plataforma.

En cuanto a loas variables escogidas se tomaron dos componentes principales:
los recursos visitados (Pagina, Archivo, url) y los foros que fueron vistos vy
modificados, de esta manera se describe el comportamiento del curso al agrupar
las inferacciones como se muestra en la figura

1. Las variables escogidas se denotan como: VerR (Ver Recurso), VerF (Ver Foro),
VerU (Ver Url), VerP (Ver Pagina), EscF (Modificar Foro).

View activo
Resource
Foro
pasico

Add
discussion

Foro Foro
PRSI activo

Figura 1. Clasificacion de los recursos
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Paso 2. Preparacion de datos: los datos de dichas variables se recopilan a través
de una consulta SQL a la base de datos de un curso real de ude@ que es cargado a
la version de Moodle instalada en el PC de escritorio y son exportados en un archivo
con extension CSV. Debido a la gran carga computacional que esto requiere por o
cantidad de informacion en la base de datos, fue necesario redlizar consultas de
manera separada, exportando al final cinco tablas que contienen toda la
informacion. Ya que los dafos almacenados en el archivo CSV son de tipo
alfanumeérico, fue necesario programar un script en R para preprocesar los datos.

Paso 3. Modelado (Clustering):

Con la tabla de datos depurada se procedio primero a un andlisis estadistico de las
inferacciones mas frecuentes, de los recursos definidos en el curso. Luego se
procedido a la aplicacion del algoritmo K-means en el software R arrojando como
resultado 4 clusters con un error tolerable en la suma de los cuadrados de |as
distancias entre los centroides. Finalmente se hace un andlisis de las evaluaciones
(Quices) registradas en el curso.

Paso 4. Visualizacion y andlisis de resultados

Al realizar el andlisis sobre los resultados, se determind que la variable Foro es
alfamente significativa para la descripcion del comportamiento del curso, por lo que
se reqlizd la mineria en primer lugar para fodo el grupo de instancias y luego se hizo
sin fener en cuenta dicha variable, pudiendo de esta manera analizar el
comportamiento de los estudiantes, solo teniendo en cuenta |os recursos que visitan.
4. Resultados.

En la figura 2 se observa un 95% de intferacciones relacionadas con la visita a los foros
del curso analizado, mientras que solo el 5% corresponden a operaciones de
escritura de comentarios en ellos. Esto implica que el comportamiento de los
estudiantes es mayoritariamente pasivo.

Comportamiento estudiantes en Foro

Pasivos 95%

Activos 5%

Figura 2. Representacion de las interacciones del foro acuerdo al tipo de
participacion

La figura 3 hace referencia a la participacion que fienen los estudiantes sobre |os

Recursos clasificados mediante las variables Pagina, Archivo, Url. Se observa que el
58% de las interacciones lo tfiene la variable Pagina. En este recurso se pueden
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almacenar un sinnUmero de actividades de diferente naturaleza (texto, audio,
video). Este resultado lleva a la conclusion de que el curso esta construido bajo la
estructura de paginas web, donde ha sido subida la mayor parte del contenido de
este.

Comportamiento estudiantes en Recurso

Archivo 34%

Url 8%

Pagina 58%

Figura 3. Representacion porcentual de las interacciones con los recursos
utilizados

Al aplicar el algoritmo K-means, se obtienen las agrupaciones se muestra en las
figuras 4 (Foro incluido) y 5 (sin Foro incluido).

Distribucion de las interacciones en

los clusters incluyendo Foro

Cluster3 21%

Cluster2 4%
Cluster1 1%

Cluster4 74%

Figura 4. Distribucion porcentual de las interacciones en los clusters
teniendo en cuenta Foro

De la figura 4 se observa que el 74% de las interacciones han sido agrupadas en el

Cluster 4, lo cual lo hace el cluster representativo. De la Figura 5 se observa que el
Cluster 2 tiene aproximadamente la mitad de las interacciones.
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Distribucion de las interacciones en los clusters Sin Foro

Cluster2 55%

Cluster1 10%

Clusterd 22%

Cluster3 14%

Figura 5. Distfribucion porcentual de las interacciones en los clusters sin
incluir Foro

Las figuras 6 y 7, representan para cada cluster cuales recursos estan por encima de
la media de cada recurso, con lo cual se logra identificar el comportamiento
representativo de cada cluster sobre los recursos. Es de notar que en la Figura 6, el
Cluster 2 que cuenta solo con un 4% de las interacciones muestra lo que seria el
comportamiento esperado de los alumnos.

Comportamiento de los cluster incluyendo Foro

CH - VF
O v

= m vy

“ | VP
| AF

W

&

=

=1

w

=

w -

Cluster1 Cluster2 Cluster3 Clusterd

Figura 6. Comportamiento representativo de cada clusfer con los recursos por encima de la mediaq,
incluyendo Foro

Comportamiento de los cluster Sin Foro

I | vp
= = VR
- vy
=
]
: [ u
&
o |
o
Cluster1 Cluster2 Cluster3 Clusterd

Figura 7. Comportamiento representativo de cada cluster con los recursos por encima de la media, sin
incluir Foro

Por Ultimo se analiza aparte el comportamiento de los estudiantes respecto a las notas

obtenidas en los quices o evaluaciones realizadas. En la figura 8, se observa la
agrupacion readlizada por cluster y en la figura 9, se observa que la nota
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predominante en el curso fue 5, entonces respecto a la media, la mayoria de los
estudiantes aprobaron el curso.

Distribucion de las interacciones en los clusters para Quiz

Cluster1 41%

Cluster2 29%

Cluster3 30%

Figura 8. Agrupaciones de las interacciones para la tabla Quiz

Comparacion de la media con cada cluster para Quiz

w —

o

Figura 9. Comparacion de la media de las inferacciones con Quiz con su representacion en
cada cluster

5. Conclusiones

Con la aplicacion del clustering sobre la plataforma Ude@ se identificd que los
comportamientos de los estudiantes tienden a ser pasivos en los foros y de mucha
interaccion con los recursos de paginas web HTML. Esto podria sugerir que el curso
estudiado no posee contenidos multimedia atractivos para los estudiantes o que
carece de ellos y que en el proceso de ensehanza no se estimula la participacion
en los foros de discusion o que existen muy pocos.

Si bien, se ha mostrado que la técnica EDM usada permite la clasificacion de los
estudiantes y el anadlisis de comportamientos para un curso en partficular, este
proceso puede ser aplicado a cualquier curso de Ude@, de manera que permite el
andlisis de los recursos que los estudiantes estan ufilizando y abstraer un
comportamiento general para el mismo.
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6. Trabajo futuro

Para lograr una integracion del proceso de mineria en el LMS y que éste sea lo mas
fransparente posible para el usuario que usard los resultados de la mineria, se
identificaron una serie de recomendaciones que se describen a continuacion:

e La asignacion de codigos a los materiales contenidos en un recurso, facilitaria el
pre- procesamiento de los datos y se lograria tener un mayor control sobre los
resulfados obtenidos, pudiendo identificar en cada curso, no solo el tipo de recurso
visitado, sino también el material dentro de ese recurso con el que se tuvo mayor
intferaccion.

e Si se quiere redlizar un informe, donde se presente el rendimiento de los
estudiantes al inferactuar con ciertos contenidos del curso, serd necesario
relacionar los contenidos, a criterio del profesor, con una evaluacion determinada.
Esto puede ser posible creando una etigueta, con la cual se identifiquen los
contfenidos y la evaluacion relacionada con esos recursos.

e En los experimentos realizados, se identifico que dentro del proceso de mineria, la
etapa que toma mas tiempo en su ejecucion, es el filtrado en la base de datos,
tardando en promedio cuatro dias en un equipo con un procesador Intel Core i5
a 64 bytes, con 6 GB de memoria RAM, un disco duro de 500 GB, con una carga
de procesamiento del 95% en el procesador. Es por ello que se recomienda que
esta etapa, no se ejecute al mismo fiempo que se invoque la funcion en R, sino,
que se redlice previamente. Esta actividad se debe realizar constantemente en
un servidor que almacene las tablas, de esta manera se podran invocar las
tablas ya almacenadas y se podran obtener los informes requeridos en tiempo real.
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