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Resumen. El proposito de este articulo es presentar un almacén de datos que
permita guardar los elementos provenientes del resultado del desempefio
académico de los estudiantes en cursos b-learning, con el uso de la plataforma de
cursos en linea Moodle. La aplicaciéon informatica, Moovisys, se implementa
como interfaz de usuario para la preparacion y extraccién de los datos. Moovisys,
aln en desarrollo, se conecta a la base de datos de Moodle para conocer el uso de
la plataforma, a su vez, se identifican los cursos b-learning, y se extrae de ellos
los datos correspondientes al desempefio académico en las actividades de
aprendizaje, para luego colocarlos en el almacén. El analisis de datos se realizd
con Tableau para conocer el desempefio académico de los estudiantes en
ingenieria en computacion. En los resultados se muestra el desempefio académico
de los estudiantes, el tiempo anticipado del envio de tareas y el que usaron para
realizar un examen.

Palabras clave: Almacén de datos, cursos b-learning, actividades de aprendizaje,
mineria de datos.

1. Introduccion

En la actualidad las Tecnologias de Informacion y Comunicacién (TIC)
desempefian un papel importante en el ritmo de vida de los seres humanos, entre los
que destacan el uso masivo del internet y dispositivos moviles, estos generan una gran
cantidad de datos que se almacenan en diversas partes del mundo [1]. Las instituciones
educativas utilizan los sistemas gestores de aprendizaje (LMS, por sus siglas en inglés)
como medios de interaccion; estas plataformas permiten almacenar en su base de datos
cada una de las acciones que los profesores y estudiantes realizan entre las actividades
de aprendizaje (AA) y el sistema. Los LMS se utilizan como medio de apoyo para la
educacién e-learning (en linea) como para la b-learning (semi-presencial) [3]. En un
ambiente b-learning una parte de los recursos de aprendizaje y la interactividad entre
estudiantes de un aula de clases se llevan a una plataforma LMS para que participen los
diversos actores [4]. En esta investigacion se estudian los cursos b-learning porque el
centro universitario participante en el estudio (CUP) utiliza la plataforma Moodle como
complemento a la actividad presencial de los profesores, sin embargo puede ser
adaptada a cursos e-learning.
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Existen disciplinas que se preocupan por el analisis de datos, tal es el caso de la
mineria de datos, siendo esta un area que se fortalece de la estadistica, las tecnologias
de bases de datos, maquina de aprendizaje (machine learning), reconocimiento de
patrones, recuperacion de informacion, visualizacion, algoritmos computacionales,
cémputo de alto rendimiento y desarrollo de aplicaciones [5]. Con el almacenamiento
de datos provenientes de la educacion y el uso de técnicas de analisis se desarrolla un
area de investigacion en la educacion (EDM, por sus siglas en inglés), la cual se
preocupa por el desarrollo de métodos de exploracion que permite generar
conocimiento a partir de los datos provenientes de la educacion [2].

La mineria de datos (MD) tiene como meta buscar patrones que son previamente
desconocidos, validos, novedosos que se analizan en grandes volimenes de datos [6, 7,
8]. La MD esta implicita en el proceso de extraccién de conocimiento en bases de datos
(KDD, siglas en inglés) en ocasiones se trata como sinénimo [6]. EI KDD es un proceso
de varias etapas bien establecidas, que de acuerdo con [6, 9] se utilizan en: 1)
Educacion, 2) Industria y 3) Modelos hibridos. Estos modelos varian en los diferentes
pasos a seguir para llegar al conocimiento. En los modelos propuestos figuran
esencialmente seis pasos 1) Entendimiento del problema 2) Entendimiento de los datos;
3) Preparacion de los datos; 4) Mineria de datos; 5) Evaluacion del descubrimiento de
conocimiento; 6) Utilizacion del conocimiento descubierto [6], [7], [10, 11, 12].

La MD cuenta con técnicas y algoritmos para la descripcion y prediccion del
fendmeno que se estudia [7], en esta investigacion se utiliza la técnica de visualizacion
que permite mostrar y describir de manera gréfica los datos crudos provenientes del
desempefio académico de los estudiantes en un ambiente en linea.

El desempefio académico (DA) es una variable importante de abordar en la
educacién ya que se asocia a otros problemas como la reprobacién, desercién o fracaso
escolar y que preocupa a los gobiernos como a las instancias académicas [13]. EI DA
es por excelencia un indicador que mide la calidad de la educacion y que a su vez se
expresa por el conjunto de calificaciones que se obtienen de las evaluaciones y de las
AA donde el profesor designa una calificacion [14, 15]. Para la elaboracion de esta
investigacion utiliza como DA el conjunto de calificaciones que el estudiante obtiene
en un curso b-learning en Moodle. Existen trabajos relacionados como el elaborado por
[16] que es una aplicacion de visualizacion y monitoreo de estudiantes, GISMO
(Graphical  Interactive  Student  Monitoring  Tool  for  Moodle -
http://gismo.sourceforge.net), que se agrega internamente a Moodle y se trata como un
blogue dentro de él; el administrador de la plataforma agrega a GISMO y solo puede
observar los datos de cada curso de manera separada, en cambio Moovisys es
independiente de Moodle y puede ayudar a la toma de decisiones de los responsables
académicos o administradores de la plataforma para mejorar las practicas docentes y de
evaluacion dentro de este ambiente.

De acuerdo con [2, 6] la extraccion y preparacion de los datos es una tarea
complicada ya que consume la mayor parte en el proceso de KDD y porque se integran
datos de diversas fuentes, y sin ella no se podra avanzar a la siguiente fase: mineria de
datos; lo anterior comparandolo con el pre-procesamiento manual que permite Moodle
en su interfaz en la extraccion de calificaciones de cada curso. En este articulo se
presenta Moovisys (Moodle Visualization System) que es una aplicacién informatica,
en desarrollo, que facilita la conexion con la base de datos de Moodle de manera
externa. Moovisys posibilita, a través de su interfaz, la recoleccién de datos
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provenientes del DA de los estudiantes de cursos b-learning, transformarlos y
almacenarlos en una nueva base de datos relacional (almacén de datos). Con un almacén
de datos se podra dar seguimiento sobre el DA de los estudiantes tanto en un semestre
como a lo largo de su carrera. Para el analisis de datos se utilizd6 Tableau
(http://www.tableau.com) que permite la conexién al almacén y utiliza la técnica de
visualizacion para mostrar de manera gréfica los datos. Al final del articulo se contestan
las siguientes preguntas de investigacion, primer paso del KDD: a) ;Qué actividades
de aprendizaje utilizan los profesores?; b) ;Qué actividades de aprendizaje tienen un
mejor desempefio académico los estudiantes?; c) ¢Cuanto tiempo le lleva al estudiante
realizar un examen?; d) ;Con qué anticipacion envia una tarea los estudiantes?

2.  Materiales y Métodos

El centro universitario participante (CUP), de la Universidad de Guadalajara,
proporciond una copia de la base de datos de Moodle (version 1.9+) en un archivo .sqgl
con 2.4 Gb de informacién, con un total de 201 tablas, y utiliza MySQL como sistema
gestor. El periodo de la base de datos es de septiembre de 2007 a junio de 2013. La base
de datos se coloc6 en un servidor con tecnologia Apache, PHP y MySQL que
permitieron conectar y desarrollar a Moovisys con la base de datos de Moodle. El
tratamiento de los datos se realizd con la categoria correspondiente a la carrera de
ingenieria en computacion del CUP.

2.1. Seleccién de los datos

Para extraer la informacion de los participante en los cursos de Moodle, se
analizaron cada una de las 201 tablas y se seleccionaron aquellas que tenian datos de
interés sobre los cursos, el DA de los estudiantes y la participacion (Tabla 1).

Tabla 1. Nombre de las tablas y la informacion de interés.

Nombre de tabla Informacién de interés relacionada a:
mdl_user Los participantes

mdl_course Los cursos

mdl_course_category Categorias o carreras a la que pertenece el curso
mdl_role Rol de cada participante
mdl_role_asignment Rol del participante en el curso

mdl_context Contexto del curso y los participantes
mdl_assignment Cada tarea que se proporciona en el curso
mdl_assignment_submission Participacion en cada tarea

mdl_quiz Cada examen que se proporciona en el curso
mdl_quiz_attempt Participacion en cada examen

Para la extraccion en particular de cada una de las AA y su respectiva participacion,
se utiliz6 una combinacion de las tablas (Tabla 1) para crear el almacén de datos, por
ejemplo, para los exdmenes se utilizaron las tablas mdl_quiz y mdl_quiz_attempt.
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Para que un curso sea catalogado como b-learning se consideran las siguientes
reglas: 1) Tener mas de un participante (el profesor cuenta como participante y se asigna
cuando se crea el curso); 2) tener al menos un recurso de aprendizaje (como lecturas,
paginas web, etc.); 3) tener mas de un foro de discusién (Moodle coloca uno por
default); 4) tener mas de una AA (tanto en tareas como en examenes).

2.2. Desarrollo del almacén de datos (AD)

Una vez que se conoce en queé tablas de la base de datos de Moodle se almacena la
informacion de interés, se procede a realizar un esquema de bases de datos relacional
para el AD. Con él se evita redundancia de datos en: categorias, cursos, actividades y
tipos de actividad, ademas de, participacion en las AA que se almacenan en la tabla de
hechos (eparticipacion), como se muestra en la Fig. 1.

3 U
Moovisys Almacén de datos

users ¥ | _] courses v ] categories v ] etivities v
] userstype ¥ | iduser BIGINT idcourse BIGINT idcat BIGINT ictivity BIGINT
dusrtype BIGINT usemame VARCHAR(45) | | & moodieid BIGINT catname TEXT moodleid BIGINT
typename VARCHAR(45) | | > name VARGHAR(45) coursename TEXT > nametivity TEXT
> lastname VARCHAR(45) calendar VARGHAR(45) n » type BIGINT
= frstaccess VARGHAR(45) | | < startdate BIGINT } timedue BIGINT
} lastaccess BIGINT enrolperiod BIGINT 1 profgrade VARCHAR(4S)
| email TEXT timecreated BIGINT | >
I city TEXT timemodified BIGINT } 3 v
} » | enrolstartdate BIGINT I | | S
| 1 enrolenddate BIGINT } } F
} 1 > 1 | ] etivitytype v
| I - | | idtype BIGINT
| } _T e ] } etivityname VARGHAR(45)
| } I i 1 \ >
| | N A |
| } ] eparticipation v } 'T"
i | idpart BIGINT | |
| I idcat BIGINT | }
} } idcourse BIGINT } |
L,,,,,,,,,,,} ,,,,,, 1< © icetivity BIGINT e | }
| typetivity BIGINT |
| stdgrade BIGINT |
i clasify TEXT }
| feedback TEXT |
| < © usrid BIGINT B —— |
stdtype BIGINT
moodieid BIGINT
timetaken TIME
»
3 o

Fig. 1. Almacén de datos de Moovisys.

El AD tiene una configuracion de copo de nieve (snowflake, en inglés) de acuerdo
con [5]. En la tabla 2 se muestra los datos de interés que guarda cada tabla del almacén.

Tabla 2. Tablas utilizadas de Moovisys y los datos que almacenan.

Nombre de tabla Informacion de interés relacionada con:
users Los participantes

userstype Si son estudiantes o profesores

Courses Los cursos

Categories Categorias o carreras dentro de Moodle
etivities Actividades de aprendizaje en linea
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Nombre de tabla Informacion de interés relacionada con:
etivitytype Los tipos de actividad (tareas, examenes, etc).
epartitipation La tabla de hechos o de participacion de los estudiantes.

Una vez que se disefio el modelo del AD para Moovisys con MySQL Workbench
(http://dev.mysqgl.com/downloads/workbench) se procedié a sincronizarlo con el
sistema gestor, es decir MySQL.

2.3. Transformacioén de los datos

Los datos correspondientes a las calificaciones de cada actividad de aprendizaje se
transformaron porque el profesor designa para cada una de ellas una puntuacion
diferente, por lo tanto no pueden tratarse como iguales. Para esta investigacion los datos
se almacenaran en la tabla de hechos de una forma normalizada y entendible, estos se
convirtieron a escala de 100, donde se utilizd la siguiente formula 1:

Co - 100

R0 @

Donde Cr = calificacién resultante; Co= calificacion obtenida por el estudiante; Cp=
calificaciéon designada a la actividad de aprendizaje. Cr se almacena en las
calificaciones de la tabla de hecho.

2.4. Diagrama de flujo para almacenar los datos

Moovisys afiade la programacion como se observa en el diagrama de flujo
correspondiente a la Fig. 2, en él se integran los pasos para desarrollar el algoritmo que
permite consultar, extraer y guardar en el AD lo correspondiente a las categorias,
cursos, actividades, tipo de actividad, usuarios, tipo de usuario y la participacién en
cada actividad.

3. Resultados

Para el tratamiento de los datos, del CUP, se utiliz6 Moovisys y conect6 Tableau al
AD para obtener los resultados expresados a continuacion:

3.1 Tipos de actividades: Moovisys, como parte de la visualizacion de datos,
proporciona un modulo donde se observan las actividades utilizadas en cada
curso. En la Fig. 3 se muestran 17 cursos (eje Y), y la cantidad de los tipos de
actividad en el eje X. Las AA utilizadas con mayor frecuencia son tareas y
examenes.

3.2 Cursos b-learning: de los 17 cursos que se muestran en la Fig. 3 (eje Y), solo
uno de ellos cumplia con las reglas del apartado 2.1, Fig. 4.

3.3 Calificaciones: la Fig. 5 muestra las calificaciones obtenidas con el tratamiento
de los datos en Tableau. En ella se aprecia que los examenes tienen bajo DA
comparados con las tareas, ademas de tener mayor participacion ya que en las
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tareas, el profesor restringe el tiempo de entrega; las calificaciones se muestran
en rectangulos color azul, entre mas intenso, mejor DA.

4

F =Foros
R = Recursos

U = Usuarios

Bstrar los cursos de CAT que
cumplan con las reglas
F>2;A>1; Q>1; A>1; U=2;

s

s

Fig. 2. Diagrama de flujo para extraccion de datos.
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Fig. 3. Tipos de actividad utilizadas en los cursos. Tomada de Moovisys.
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Fig. 4. Cursos b-learning. Tomada de Moovisys.
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Fig. 5. Calificaciones por actividad.

3.4 Tiempo para elaborar un examen: el tiempo que designa un profesor para
elaborar un examen son 40 minutos, en la Fig. 6 se muestra que los estudiantes
utilizan un rango entre 8 y 29 minutos del tiempo, y no por ello tienen un mejor
DA. El color rojo indica un bajo DAy el azul un mejor DA.
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Fig. 6. Tiempo en minutos para elaborar un examen.
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Fig. 7. Tiempo de anticipacién para enviar una tarea.

3.5 Tiempo para el envio de tareas: la Fig. 7 muestra el tiempo anticipado con el que
un estudiante envia una tarea 0 AA. En ella se comprueba que los estudiantes
envian sus AA en las ultimas horas (4) y es por ello que en algunos casos no
existe participacion, porque se les termina el tiempo para el envio de la misma
(Fig. 5, rectangulos en blanco).
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4. Discusién

Con respecto a la clasificacion de los cursos b-learning, de los 17 mostrados en la
Fig. 3 y de acuerdo a las reglas designadas en el apartado 2.1, Moovisys solo catalogd
a uno de ellos en esta categoria, porque Moodle, de acuerdo a la administracién del
CUP, registra a los estudiantes por un periodo de tiempo y al término, éstos son dados
de baja automaticamente del curso, por lo tanto ya no cumplen con el limite de
participantes.

El curso catalogado como b-learning corresponde al calendario 2013A (de febrero
a junio de 2013). En Moodle cada vez que se utiliza el mismo curso para otro semestre,
la participacion de los estudiantes queda registrada en otras tablas de la base de datos,
y no en las que se utilizaron para esta investigacion.

Las AA en las que los estudiantes tienen un mejor DA, pero existe menos
participacién son las tareas (Fig. 5), y se observa que en los examenes, los estudiantes
tienen un bajo DA y participan la mayoria.

El tiempo que un estudiante consume (un rango de 8 a 29 minutos) para elaborar un
examen no siempre significa un mejor DA (Fig. 7). El tiempo de anticipacion que un
estudiante utiliza para el envio de su tarea, es al termino del dia de entrega, se observa
una carga mayor (rectangulos de color azul) en las Gltimas cuatro horas, siendo la hora
cero (0) en donde se concentran mayores envios (rectangulos de azul intenso); con ello
se infiere que el estudiante deja las tareas al final, y los tiempos designados, podrian no
alcanzar para enviarla, por lo cual existe menos participacidn en algunas de ellas.

El tiempo de pre-procesamiento de los datos dentro de Moovisys es menor,
comparado con el que se utiliza manualmente. Moodle permite la descarga manual en
el apartado de calificaciones; sin embargo esos datos aln deben procesarse y
transformarse por cada curso que se desee. Moovisys realiza el pre-procesado de los
datos de diversos cursos; en este articulo solo se utilizd uno, ya que las reglas y la base
de datos de Moodle restringieron la obtencion de una cantidad mayor de datos, sin
embargo, no se limita a utilizar solo uno.

Las AA dentro de Moodle son variadas, sin embargo el profesor de este curso solo
utiliza examenes vy tareas, por lo tanto se sugiere utilizar otras AA para motivar a los
estudiantes. En las practicas docentes, se propone concientizar a los estudiantes para
que cumplan con sus AA en el tiempo debido. El tiempo que se utiliza en los exdmenes
es adecuado, sin embargo pueden existir diversos problemas por lo que el estudiante
tiene un bajo DA en esta actividad.

5. Trabajo futuro

Moovisys integrard médulos para la recoleccion de datos histéricos de Moodle y a
su vez de visualizacion, para que las autoridades académicas tomen decisiones para
mejorar el DA de los cursos b-learning en un corto periodo de tiempo. Las decisiones
estaran a cargo de la autoridad académica cuando la aplicacién Moovisys muestre los
graficos de DA, sin embargo, para los resultados que se presentan en este articulo, una
decision podra ser que el profesor debe poner atencién en sus practicas de evaluacion
(exadmenes) porgue es donde los estudiantes muestran un bajo DA.
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