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Resumen
La presente investigacién describe la mineria de datos educativos (MDE) aplicado
MOODLE con el fin de identificar patrones de comportamiento, en relacion a la
preferencia por parte de los estudiantes por los recursos.Para cumplir con este
objetivo fueron analizados los datos provenientes de la actividad en la plataforma
educativa, para estos se utilizaron técnicas de Analiticas de Aprendizaje o Learning
Analytics (LA). La investigaciéon es de tipo descriptiva, se utilizaron técnicas
cuantitativas para analizar alrededor de 15.000 registros de navegacion de 37
estudiantes de la Asignatura Practica Profesional Analitica de la carrera de Farmacia
de la UCV para el periodo lectivo 2017-2018.Se emplearon herramientas informaticas
como las tablas dinamicas de Excel y el paquete estadistico Minitab versién 17.Al
finalizar el estudio se constaté que el 69,44% de los datos de conexién corresponde a
los estudiantes, el 49,95% se conectan significativamente en el horario comprendido
entre 6:01 pm a 11:59 pm y dedicaron méas de 60 minutos al curso. Los estudiantes
prefieren material que puedan descargar e imprimir como guias de estudio, sobre
estrategias de ensefianza activa, como participacién en los foros y lecciones, se
observé mayor interaccion con los cuestionarios.
Palabras clave: Learning Analytics, Learning Management Systems, Moodle,
Educacién, mineria de datos

Educational Data Mining Applied to The Virtual
Classroom of Analytical Profesional Practice

Abstract
The present investigation describes the MOODLE applied educational data mining
(MDE) in order to identify behavior patterns, in relation to the students’ preference
for resources. In order to meet this objective, data from the activity was analyzed. In
the educational platform, techniques of Learning Analytics or Learning Analytics (LA)
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were used for these. The research is descriptive, quantitative techniques were used to
analyze around 15,000 navigation records of 37 students of the Professional Analytical
Practice course of the Pharmacy of the UCV for the 2017-2018 teaching period. Excel
dynamic tables and the statistical package Minitab version 17. At the end of the study
it was found that 69.44% of the connection data corresponds to the students, 49.95%
are significantly connected at the time between 6:01 pm to 11:59 pm and spent more
than 60 minutes on the course. Students prefer material that they can download and
print as study guides, on active teaching strategies, such as participation in forums
and lessons, greater interaction with the questionnaires was observed.

Keywords: Learning Analytics, Learning Management Systems, Moodle, Education,
data mining

Introduccion

En los ultimos anos, la educaciéon universitaria ha dado un
giro debido a la utilizacion de las tecnologias de la informacion y
la comunicacion (TIC) y las plataformas virtuales como apoyo o
alternativa para la educacion presencial con el fin de mejorar el
aprendizaje y el rendimiento académico, tal es el caso de la Asignatura
Practica Profesional Analitica (PPA), (Romero y Rojas, 2014).

La asignatura Practica Profesional Analitica (PPA), es obligatoria
del ciclo profesional de Farmacia de la UCV ubicada en el cuarto
afo, consta de dos componentes uno tedrico, donde se imparten los
fundamentos de algunas técnicas y métodos de analisis farmacéutico
y otro practico en el que los estudiantes realizan procedimientos
experimentales a las diferentes formas farmacéuticas, cosméticas,
alimentos como también a los principios activos o API (Active
Pharmaceutical Ingredients) y excipientes de uso cosmético,
farmacéutico y en alimentos.

La Asignatura ha incorporado como una herramienta de ensefianza,
un entorno virtual, haciendo uso de la plataforma Moodle desde el
afno lectivo 2010-2011. Por ello, se rediseio el Plan de curso para
adaptarlo a la nueva modalidad de estudio, dicho plan incluye recursos,
estrategias de aprendizaje y de ensefianza como: actividades en grupo
e individuales, evaluaciones cortas en linea, (formativas y sumativas),
trabajos colaborativos y foros de discusion.

Desde la implementacién de la bimodalidad en la Asignatura,
solo se ha realizé una valoracion de la experiencia del uso del aula
virtual por parte de los estudiantes en el afio 2015 (Pinto, 2015), que

170 Docencia Universitaria, Volumen XX, N°1y 2, Ao 2019



Mineria de datos educativos aplicado al aula virtual de prdctica ...

ofrecié una retroalimentacion que trajo como consecuencia la mejora
del curso.

Por esta razén, en busqueda de una mejora continua del curso,
resulté importante realizar una investigacion, utilizando Data Mining
Educacional término que representa la mineria de educativos datos
aplicada a procesos de ensefianza y aprendizaje (EDM) (Oviedo y
Jiménez, 2018).

La EDM, es unadisciplina emergente que busca desarrollar métodos
para explorar data generada en el sector educativo (Rosado y Vergel
2017), afin de lograr una mejor comprension de las caracteristicas de
los estudiantes y la forma cémo aprenden, que conduce a la posibilidad
de elegir los recursos y actividades mas adecuadas, de acuerdo a
los perfiles de comportamiento y adaptarlos a las caracteristicas de
los estudiantes en el contexto educativo (Romero, Ventura y Garcia,
2008).

Las interacciones de los estudiantes con las actividades y recursos
disponibles en el Aula Virtual (AV), generaron datos que se almacenaron
en la plataforma de ensefianza y pudieron ser recuperados por los
informes de registro de la actividad para su posterior analisis, utilizando
procedimientos denominados Analiticas de Aprendizaje o Learning
Analytics (LA). La aplicaciéon de LA segun Romero y Rojas (2014),
tiene el proposito de comprender mejor el comportamiento de los
estudiantes, permitiendo la identificacion de patrones de interaccion,
ajustar los recursos y adaptar los contenidos, las técnicas y materiales
de aprendizaje segun las necesidades, capacidades, requerimientos,
intereses y demas aficiones que puedan tener los estudiantes, a fin de
identificar patrones de comportamiento y personalizar los contenidos
de los cursos, con el proposito de mejorar el proceso de la ensefianza
y aprendizaje.

La aplicacion de técnicas de mineria datos del numero de accesos
a la plataforma, materiales y recursos visitados o consultados por
los estudiantes y su posterior analisis estadistico, del permitiria, dar
pautas académicas en relacion al mantenimiento de los recursos y
mejorar de curso de PPA.
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Objetivos
Objetivo General

Identificar patrones comportamiento de los estudiantes de la
Asignatura Practica Profesional Analitica de la Facultad de Farmacia
de la Universidad Central de Venezuela, relacionados con los recursos
y actividades en el Aula Virtual.

Objetivos especificos

Aplicar técnicas de Mineria de Datos Educacional para agrupar a
los estudiantes de acuerdo a su comportamiento de navegacion en
el Aula Virtual.

Visualizar las interacciones entre de los estudiantes con los
recursos del Aula Virtual.

Metodologia

Tipo de estudio

En referencia al tipo de investigacion cuantitativa es de tipo
descriptiva “los estudios descriptivos buscan especificar las
propiedades importantes de personas, grupos, comunidades o
cualquier otro fendmeno que sea sometido a analisis” (Hernandez,
R., Fernandez, C., Baptista 2010, p.60). En este orden de ideas se
realizé el estudio mediante la aplicacion de técnicas cuantitativas
para analizar 15795 registros de navegacion de la plataforma Moodle.

Poblacion y muestra

La poblacion para esta investigaciéon estuvo conformada por los
estudiantes de la UCV, Facultad de Farmacia, Escuela “Jesus Maria
Bianco”, para el periodo lectivo 2017-2018.

La muestra seleccionada estuvo constituida por 37 estudiantes,
cursantes de la Asignatura PPA, registrados en el AV para el periodo
lectivo 2017-2018, que representa el 100% de los matriculados en
el curso.
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Descripcion de los datos usados

Los datos utilizados en este estudio fueron obtenidos del curso de
Moodle cuarta version del Campus Virtual UCV. La investigacion se
realizé durante el curso académico 2017-2018. La investigacion se
realizé sobre una asignatura de caracter obligatorio de cuarto afio de
la carrera de Farmacia.

Recoleccion de datos

El acceso al AV por parte de los participantes se realizé desde
el primer dia del dictado de clases tedricas y se mantuvo activa
por 16 semanas, correspondiente al primer semestre del periodo
académico. Los estudiantes accedieron a la plataforma a través de
la identificacion con un nombre de usuario y una contrasefa, desde
cualquier dispositivo movil inteligente, computadoras personales o
haciendo uso de las sala de Computacién de la Facultad de Farmacia.

La data fue originada por los accesos e interacciones con los
recursos y las actividades de los 37 estudiantes cursantes de la
Asignatura, fue recopilada durante el periodo correspondiente al
componente tedrico, que abarcé desde el 11 de enero de 2018 hasta
el 6 de mayo de 2018.

Procedimiento

Paralarecoleccién de la data, se accedié al bloque de administracion
del curso, que contiene una funcion llamada Informes que muestra
diferentes tipos de informacion:

Desglose de competencias, Registros, Registros activos, Actividad
del curso y Participacion en el curso.

Seleccion de data

Para la seleccion de los datos se revisaron los diferentes informes
que ofrece la plataforma Moodle, optandose por 3 de ellos.

Registro A partir del informe “Registros” o Log, se escogio el
“log estandar” de donde se elijo los registros que se deseaban ver
utilizando, las combinaciones que se ofrecen en los desplegables.
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El prenombrado informe revelé informacion sobre recorrido de los
participantes por las diferentes actividades y recursos del curso,
incluyendo datos como: nombre completo del usuario (nombre de la
persona que realiza la accidon o evento del que da cuenta el registro),
individuo afectado (usuario sobre el que se realiza la accién),
componente, nombre del evento, descripcion, la direccién desde
donde se conecta, la fecha y hora del registro, durante el periodo de
estudio (Camacho et al; 2018).

Informe de Actividad del curso: Registro que mostroé la cantidad
de visitas que recibié cada uno de los elementos del curso por temas,
indicando también cuando ocurrid la ultima visita. Este Informe es
especialmente util para evaluar cual de los recursos ha tenido una
mayor aceptacion.

Informe de Participaciéon en el curso: reporté la cantidad de
visitas que recibieron las Actividades propuestas en el curso, pudiendo
elegir: una Actividad en concreto, un periodo de tiempo determinado,
el rol (entradas de estudiantes o profesores) y si las visitas fueron
para ver o para participar. Este reporte permiti6 comprobar si los
usuarios matriculados en el curso realizaron acciones en cada una
de las actividades programadas.

Variables

Las variables fueron los datos extraidos del registro (Log Estandar)
y de los informes prenombrados de la plataforma Moodle, que
determinaron la interaccion que tuvo cada estudiante en la misma y
se calculan a partir del registro de Moodle. Se consideraron:

Fecha de conexion. Se obtuvo al identificar la fecha en la que el
alumno ingresé a la plataforma, mes y dia.

Hora de conexién. Se obtuvo al identificar la hora exacta (hora,
minutos y segundos) en la que el alumno solicitd el acceso. Al nivel
del analisis se dividieron en cuatro periodos, a saber (i) AM +, 0:00 a
6:00 am, (ii) AM-6:01 a 12:00 m, (iii) PM +, 12:01 pm a 6:00 pm y (iv)
PM-6:01 pm a 11:59 pm.
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Accion realizada en la plataforma. Se obtuvo al identificar el
modulo al que el alumno ingresoé al AV, foros, recursos, tareas, y
cuestionarios.

Direccion IP. Se obtuvo al identificar la direccién IP desde la cual
el alumno ingreso a la plataforma; se dividieron en dos categorias: las
identificadas pertenecientes ala UCV y las no pertenecientes ala UCV.

Numero total de clics. Se obtuvo al contabilizar el nUmero de
veces que el alumno solicitd el acceso a alguna pagina y/o modulo
dentro de ella.

Numero total de conexiones. Se obtuvo al identificar el nUmero
de veces que el alumno ingreso al AV.

Total de clics por estudiante en cada uno de los médulos o
actividades. Se obtuvo al identificar el nombre del usuario dentro de
los médulos de actividad y contabilizar el numero de clics.

Intervalo de conexién. Se obtuvo al identificar la hora en la que
el alumno ingreso a la plataforma, asi como su egreso de ella.

Pre-procesamiento

Para garantizar el proceso de andlisis se realizé un pre procesamiento
de los datos, con el objetivo de obtener datos confiables, debido a
que los logs estandar presento informacion incompleta y/o faltante.

El pre-procesamiento de los datos se realiz6 mediante tablas
dinamicas de Excel, esta accion permitié obtener una visién general
del acceso a todos los recursos y actividades.

La Tabla 1 muestra los datos que contiene el registro de Moodle.
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Tabla 1
Datos del Registro (Log estandar) de Moodle.

Fechay hora Fecha y hora en que el estudiante realizo el acceso al AV.

Nombre completo del usuario Cada participante es identificado con un usurario y contrasefia.

Usuario afectado Identifica al usuario sobre el cual se realizé una accion.

Contexto del evento Describe la ruta del elemento seleccionado.

Componente Identifica la actividad o un recurso del sistema.

Nombre del evento Muestra la accién del elemento seleccionado.

Descripcion Identifica al usuario que efectudé alguna accién y describe lo
que realizo.

Origen Sefiala el origen del archivo de registro.

Direccion IP Identifica la direccion IP del usuario que accedié al sistema.

Fuente: Camacho (2018)

En la Figura 1 se exhiben los datos de la plataforma Moodle en
formato Excel para su pre-procesamiento y posterior agrupamiento.

Figura 1.
Datos de la plataforma Moodle en formato Excel para su
pre-procesamiento y agrupamiento. Fuente: Elaboracion propia.
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Agrupamiento

Con la tabla de datos depurada se procedié a un agrupamiento
manual de la informacion de interaccion resultante de la ejecucion
del curso por parte de los estudiantes. Para esto se utilizd la mineria
de datos para clasificar los grupos de actividad de caracteristicas
similares, con el objetivo final de asignar elementos individuales a
categorias o clases (Ahmed y Elaraby, 2014). Posteriormente, se
realizé un andlisis estadistico de las interacciones mas frecuentes.

Las variables que se utilizaron para el agrupamiento fue la
interaccion que tuvo cada estudiante en la plataforma, las variables
que provienen del Log Estandar, se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2.
Variables para la agrupacion de datos de interaccién
y su extraccion

Variable Descripcion
Vista del curso Curso visto.
Vista del recurso “viewed resource” y la proxima accion diferente.
Vista del URL “viewed URL” y la proxima accion diferente.
Vista del Médulo Médulo de curso visto y la proxima accion diferente.
Vista del cuestionario “quiz view” y la préxima accién diferente.
Intento del cuestionario Ha comenzado el intento.
Intento del cuestionario visualizado Resumen del intento de cuestionario visualizado.
Tarea vista Se ha visualizado el estado de la entrega.
Tarea Formulario de entrega visto.
Hora de conexién Contabilizacion del tiempo en intervalos del dia.
Direccion IP La IP del dispositivo usado para acceder.

Fuente: Elaboracion propia.
Visualizacion

Técnica que sirvid para representar con imagenes digitales
interactivas la mayor cantidad de datos posibles dentro de una grafica

al mismo tiempo, facilitando el analisis de la informacion de una
manera visual. (Keim y Kriegel, 1996 y Spence, 2001).
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Para la visualizacién de los datos fue empleada una herramienta
que seinstald en el AV de la Asignatura PPA como una extension para
Moodle dentro del repositorio de los plugin denominada GISMO, que
es “un sistema interactivo de monitoreo y seguimiento de los
estudiantes que permite extraer datos de un curso en Moodle”(Lopez
y Alfonso, 2008, p.1), ésta genera representaciones graficas que
pueden ser analizadas por los docentes y administradores del curso
para examinar varios aspectos de los estudiantes. La herramienta
ofrece representaciones graficas que son agrupadas en las siguientes
categorias: Accesos a los cursos y a los recursos, Interaccion
Estudiantes-Recursos y Actividades (Lopez y Alfonso, 2008).

Analisis de los datos

Los datos obtenidos del pre-procesamiento, fueron; almacenados,
tabulados y procesados, utilizando el programa Minitab Statistical
Software 17.

El analisis se realizd6 mediante la estadistica descriptiva, que segun
Berenson y Leving (1982), la definen “como los métodos que implican
la recoleccidn, presentacion y caracterizacion de un conjunto de datos
a fin de descubrir en la forma apropiada las diversas caracteristicas
de ese conjunto de datos” (p.10). Concretamente, se utilizaron las
medidas de tendencia central (media, moda y mediana), y medidas
de dispersion (rango, con minimo y maximo incluido, desviacion
estandar y varianza).

Resultados y discusion
La Figura 2 muestra los datos del registro del AV de la Asignatura

PPA en todas las interacciones de los participantes del curso, antes
de descargarlos en el formado Excel para su pre-procesamiento.
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Figura 2.

Datos del registro del Aula Virtual de la Asignatura Practica
Profesional Analitica. Fuente: CVUCV.
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Los datos obtenidos a través de la plataforma Moodle fueron un
total de 16445 registros.

Los registros validados y utiles para el estudio resultado del pre-
procesamiento se muestran en la Tabla 3, donde se habla es de
frecuencia de interaccién de los participantes en la plataforma.

Para este estudio se procesaron solamente los datos
correspondientes a los estudiantes de un total de 15765 interacciones,
10969 pertenecen a los estudiantes representados el 69,44% de las
frecuencias de las interacciones con la plataforma.
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Tabla 3.
Resultados del pre-procesamiento de los datos del Registro del
Aula Virtual de Practica Profesional Analitica.

Participantes Frecuencia Frecuencia
relativa %
Datos validos Profesores 4824 30,54
Estudiantes 10969 69,44
Total 15795 100

Fuente: Elaboracion propia.

Caracteristicas de navegacion

Como primer filtro fue utilizado el criterio de las direcciones IP.
La data correspondiente se obtuvo al identificar la direccion IP
desde la cual el estudiante ingreso a la plataforma; se dividieron en
dos categorias: las identificadas pertenecientes a la UCV vy las no
concernientes a la Universidad. Las direcciones IP son asignadas por
organismos creados para tal fin.

ARIN (American Registro foro Internet Nombres) (www.arin.net/),
es el organismo regional competente en materia de internet el cual
le concedi6 a la UCV direcciones IP contempladas en los rangos
190.169.0.0/16, por lo que, las conexiones al AV de la Asignatura
PPA en esos rangos mencionados fueron considerados como que los
estudiantes realizaron sus actividades en la UCV y con direcciones
IP diferentes a las antes referidas, las actividades fueron realizadas
fuera de la institucion, por lo que la conexién se califico como Externa.
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Grafica 1.
Origen de la conexion al AV de la Asignatura PPA
para el Médulo 3 del contenido programatico.
Fuente: Elaboracion propia

3500

3000
° 2500
2 2000
£
o 1500
by
= 1000
” ]
h]
Externa LICW

Origen direcciones IP

Enla Grafica 1 correspondiente a la variable Direccion IP, se observa
que el origen del acceso al AV es externo a la UCV demostrando asi
que los estudiantes utilizan poco el servicio de internet ofrecido por
la Universidad en sus diferentes instalaciones.

Grafica 2.
Origen de la direccion IP. Fuente: Elaboracion propia
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La Grafica 2, representa la distribucién de la frecuencia del origen
de las direcciones IP, siendo el proveedor de servicio de internet mas
utilizado por los estudiantes el de la Compania Anénima Nacional
Teléfonos de Venezuela (CANTV), el segundo servicio utilizado
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corresponde al que brinda la UCV, y en menor proporcion otros
proveedores del servicio de internet como son, Telefénica Venezolana,
Intercale, Telecomunicaciones Movilnet y Digitel Servicios Emergentes.

Hora de conexidn. Se obtuvo al identificar la hora exacta (hora, y
minutos) en la que el estudiante solicité el acceso. Al nivel del analisis
se dividieron en cuatro periodos (i) AM +, 12:00 am a 6:00 am, (ii)
AM-6:01 a 12:00 m, (iii) PM +, 12:01 pm a 6:00 pm y (iv) PM-6:01 pm
a 11:59 pm.

Tabla 4.
Descriptivos por horario de conexion
Total de Desviacion
Horario % Varianza | Minimo Maximo
conexiones estandar
12:00 am a
286 24,78 7,88 11,621 0 54
6:00 am
6:01 am a
2273 4,19 1,33 1,88 0 8
12:00 m
12:01 pma
2948 2,66 0,85 1,34 0 5
6:00 pm
6:01
pma 4759 | 49,95 | 1588 8,46 9 47
11:59 pm.

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 4 muestra los descriptivos por intervalo de conexion y los
datos obtenidos del acceso de los estudiantes al AV de la Asignatura
PPA durante el periodo de estudio, los mismos fueron agrupados en
cuatro categorias diferentes, a saber: (i) AM +, (ii) AM-, (iii) PM +, y
(iv) PM-. Esta agrupacion sirvio para resaltar el perfil del tiempo de
acceso de los estudiantes al sistema, supervisar la actividad de la
clase y predecir el rendimiento de los estudiantes utilizando los datos
de registro de accién de la plataforma Moodle.

Se evidencia que los estudiantes acceden mayormente al AV en
un periodo de tiempo del dia comprendido entre las 06:01pm y 11:59
pm, esto se corresponde con los datos del origen de las direcciones
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IP, ya que en ese intervalo de tiempo los estudiantes no se encuentran
dentro de las instalaciones de la UCV.

Tabla 5.
Descriptivos de las variables principales
Desviacion
Variables Total Varianza Minimo Maximo
estandar
Conexiones 3800 52,60 2767,104 34 329
Clics 10969 115,52 13344,14 128 706

Fuente: Elaboracion propia.

Puede observarse en la Tabla 5 se registraron un total de 10969
visitas durante el tiempo que duré el curso, un valor maximo de 706
y un minimo de 128 accesos. Los valores de desviacion estandar fue
de 115,52 y una varianza de 13344,14 lo que indica una dispersién
de los datos en torno a la media. (Tabla 5)

Tabla 6.
Descriptivos por moédulos de actividad y recursos

Total de | Desviacion
Moédulos Varianza Minimo Maximo
clics estandar
Tareas 401 9,73 94,75 0 40
Recursos 2143 29,34 860,74 15 148
Foros 30 0,99 0,991 0 4

Cuestionario 3434 30,69 941,71 46 171
Leccion 291 9,78 95,68 0 35
Juego 142 7,80 60,81 0 28

Fuente: Elaboracion propia.

Resulta importante destacar que en Moodle recursos, son
elementos que contienen informacion que puede ser leida, vista,
bajada de la red o usada de alguna forma para extraer informacion
de ella, para este estudio los recursos consistieron en archivos en
formato PDF, carpetas que contienen archivos relacionados , libros,
glosarios, enlaces externos e imagines ilustrativas.
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Numero total de clics se muestra en la Tabla 6 correspondiente a
la estadistica descriptiva de los datos generados por las visitas a los
elementos presentes en el AV de PPA de los 37 estudiantes. En la cual
se puede observar que los estudiantes efectuaron el 29,34 % de los clic
en los en los recursos, el 30% en los cuestionarios y manifestaron poco
interaccion con las actividades como foros de dudas 0,90%, lecciones
9,78% juego 7,8% y las tareas 9,73% que eran actividades grupales
y entregada por un miembro del equipo, estos datos demuestran la
preferencia de los estudiantes por material de estudio.

Con referencia al uso de la plataforma, en la Grafica 3 puede
observarse los resultados de la interaccion de los estudiantes con los
recursos, materiales de consulta asi como guias de estudio para los
temas contemplados en el programa de la Asignatura PPA. Como se
aprecia, que los 37 estudiantes participantes en el estudio visitaron
todos los recursos disponibles en el AV de la Asignatura PPA. El
estudiante mas activo, visitd 149 veces los recursos, mientras que el
menos accedi6 a ellos en 15 ocasiones.

Grafica 3.
Total de Recursos visitados por estudiante.
Fuente: Elaboracion propia
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Los recursos contenidos en el AV de la Asignatura PPA fueron
clasificados en siete tipos: Carpeta, Glosario, Libro, LTI (Learning Tool
Interoperability) Pagina, Recurso (archivos) y URL (videos).

Grafica 4.
Porcentaje de frecuencia relativa de visitas por tipo de recurso.
Fuente: Elaboracion propia
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De los recursos disponibles se observa en la Grafica 4, que el mas
visitado fue el denominado “Carpeta” con un porcentaje de frecuencia
relativa de12, 27 por estudiante, en segundo lugar esta “Recurso”
con 6,05%, que son archivos (guias de estudio elaborados por los
profesores de la asignatura) en formato PDF, el tercer lugar lo ocupa
el “Libro” al cual los estudiantes accedieron 5,86 % oportunidades.
Los “videos o URL” (es una sigla del idioma inglés correspondiente a
Uniform Resource Locator) fueron vistos por los estudiantes un 4,20%.
El recurso “LTI” que es una herramienta externa que proporciond
acceso a un material de aprendizaje de algun editor (Moodle, 2018),
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fue visitado en este caso 0,63%, el “Glosario” 0,97%, mientras que el
recurso al cual los estudiantes accedieron menos oportunidades fue
la “Pagina” 0,60% por estudiante, respectivamente.

Grafica 5.
Cantidad de los recursos utilizados por estudiante.
Fuente: Elaboracion propia
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En la Gréfica 5 se aprecia que, los 37 estudiantes utilizaron mas de
3 recursos y materiales presentados en sus diferentes modalidades, 10
de ellos hicieron uso de todos los recursos, 24 estudiantes los utilizaron
todos los recursos en un intervalo entre 7- 4 y solo 3 estudiantes
emplearon 3 de los 8 materiales disponibles.
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Gréfica 6.
Accesos a los recursos por tipo. Fuente: Elaboracion Propia
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La Grafica 6 correspondiente a los resultados de los accesos por
tipo de recursos que utilizaron los estudiantes de la Asignatura PPA
durante el estudio se muestra la frecuencia de acceso a los mismos
donde se evidencia el interés de los estudiantes por los recursos que
puedan descargar e imprimir para consulta o estudio.
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Tabla 7.
Descriptivos agrupados por mes
Mes Clics
Total Desviacion estandar Varianza mini Max.
enero 4766 53,36 2846,88 26 252
febrero 1321 13,80 190,38 13 78
marzo 2272 31,25 976,30 18 194
abril 2518 51,03 2611,55 5 187
mayo 92 459 21,03 0 18

Fuente: Elaboracién propia.

En la tabla 7 se muestra los descriptivos por mes. El inicio de la
actividad en el AV de la Asignatura PPA fue a mediados del mes de
enero de 2018, se observa mayor numero de clics en ese mes, debido
a la auto-matriculacién y creacion de los perfiles de los usuarios,
que concuerda con el comienzo del periodo académico. Durante
los meses de febrero y marzo disminuye el acceso y en el mes de
abril se evidencia un aumento de los ingresos al AV de la Asignatura
PPA, hasta llegar a una ausencia de entradas al curso por parte de
los estudiantes a principio del mes de mayo que concuerda con la
finalizacion del componente teérico.(Grafica 7)

Grafica 7.
Resumen de los accesos de los estudiantes al AV de la
Asignatura PPA.Fuente: GISMO
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En relaciéon tiempo conexiéon a plataforma, durante los 115
dias del estudio los estudiantes emplearon 141 horas 15 minutos
(8475 minutos), que se tradujo en promedio a 2 minutos por dia
por estudiante, siendo la mayor cantidad de tiempo de conexién él
usado durante la aplicacion de los cuestionarios, que fue mayor a
los 5 minutos.

En relacidén a la dedicacion al curso los estudiantes fueron
agrupados por niveles segun el tiempo registrado en la plataforma
Moodle.

Se establecieron 6 niveles para la dedicacion, el primer nivel al cual
se denomind muy bajo (N1) corresponden a menos de 10 minutos, bajo
(N2) pertenece a un intervalo entre 10-20 minutos, el nivel moderado
(N3) que incluye desde 21 y 40 minutos, alto (N4) 41 a 50 minutos,
muy alto (N5) entre 51-60 minutos y por ultimo considerable (N6)
mas 60 minutos. Esta medicién se realizé en el periodo comprendido
entre el 11 de enero de 2018, a las 00:00 horas hasta el 6 de mayo
de 2018, a las 00:00 horas.

Durante el periodo de tiempo antes mencionado 35 estudiantes
de los 37 dedicaron mas de 60 minutos al curso, siendo importante
destacar que 2 de ellos tuvieron una dedicaciéon considerablemente
mas alta.

Conclusiones

Esta investigacion estuvo enmarcada en la Asignatura Practica
Profesional Analitica del ciclo profesional de la carrera de Farmacia,
adscrita a la catedra de Analisis Farmacéutico de la Facultad de
Farmacia de la UCV para el periodo lectivo 2017-2018.

El estudio tuvo el objetivo de describir las interacciones en el Aula
Virtual de los estudiantes de la Asignatura Practica. Este entorno virtual
de aprendizaje generd una cantidad de datos de todas las acciones
de los implicados en el proceso de ensefianza y aprendizaje. Para
el andlisis estos datos de la actividad en la plataforma educativa se
utilizaron técnicas de Analiticas de Aprendizaje o Learning Analytics
(LA). El uso de la Analitica de Aprendizaje permitié conocer de forma
explicita espacio de trabajo personal del estudiante conectado en el
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AV, como interactud con sus companeros, con los profesores, con las
actividades, con los recursos y con todo el material que fue utilizando
(Zapata, 2013).

En esta investigacion, se extrajo la interaccién de 37 estudiantes
de la Asignatura PPA en el AV del CV de la UCV que fue de un total
de 10969.

Los participantes de la muestra, en general interactuaron todos
los dias con los recursos y actividades disponibles el curso, estas
interacciones fueron disminuyendo al finalizar el periodo académico
de 16 semanas. Segun algunos autores mencionan que la frecuencia
de uso disminuye a medida que la funcionalidad LMS se vuelve mas
‘atractiva’ (Carvalho, et al., 2011) (Viegaset al., 2012) o cuando los
usuarios estan mas familiarizados con ella esto concuerda con los
resultados obtenidos en el presente estudio ya que para el periodo
correspondiente al tercer examen parcial los estudiantes ingresaron
menos veces al AV. Esta disminucion de la interaccion influyd en el
proceso de aprendizaje debido a que las actividades no captaron la
atencion de los participantes, siendo este un punto a mejorar en el
curso.

Los comportamientos de los estudiantes tienden a ser pasivos en
los foros y de mucha interaccién con los recursos. Los estudiantes
tuvieron preferencias por los materiales que pudieran descargar
e imprimir como guias de estudios y libros, de igual forma pocas
visitas obtuvo los videos y otras paginas. 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 ensefianza
no se estimula la participacion en los foros de discusion o que existen
muy pocos.

En relacion a los tipos de recursos, el mas visitado fue el
denominado “Carpeta” que contenia archivos en diferentes formato,
de guias de estudio sobre los temas del programa se la Asignatura,
con un porcentaje de frecuencia relativa de 12, 27% por estudiante,
mientras que el recurso al cual los estudiantes accedieron menos
oportunidades fue la “Pagina” 0,60% por estudiante.
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En cuanto a la dedicacion la mayoria de los estudiantes destinaron
mas de 60 minutos al curso, esto confirma el hecho de la preferencia
de los estudiantes hacia los recursos descargables, sobre los foros,
juego y lecciones que aluden a mayor tiempo de conexion para
interactuar de una manera mas activa, sobre el tiempo para descargar
el material de estudio.

En relacion alas conexiones al AV de PPA las hicieron generalmente
desde sus casas, a través de diferentes proveedores del servicio de
Internet siendo el mas popular CANTV, en un horario comprendido
entre las 06:01pm y 11:59 pm, las mismas fueron de corta duracion,
con un promedio por estudiante por dia de 2 minutos, que seria el
tiempo suficiente para navegar, encontrar el material o recurso de
interés abrir o descargar una carpeta o archivo o dirigirse a una URL
externa, lo que demuestra que los estudiantes participantes en el
estudio, se inclinan por estrategias de ensefianza pasivas en lugar de
la participacion directa una la actividad, como foros y lecciones (Rovai
y Barnum 2003), esto evidencia la necesidad de disenar actividades
que promuevan la participacion del estudiante.

Se demuestra la utilidad de la aplicacion de MDE en la plataforma
Moodle, permitiendo aplicar la extraccion de datos con respecto a
la interaccion entre los estudiantes vy la plataforma en términos de
actividades y recursos utilizados.

Con la MDE se logro la extraccion de los registros datos que
permitié la evaluacion de las diferentes interacciones, de la misma
manera se pudo detectar informacién no visible de Moodle como el
tiempo de conexién, y interaccion con los diferentes recursos lo que
ayudo a determinar las preferencias de los estudiantes.

Si bien, se ha mostrado que la técnica de mineria de datos
educativos usada permite la clasificaciéon de los estudiantes y el
analisis de comportamientos para un curso en particular, este proceso
puede ser aplicado a cualquier curso del Campus Virtual UCV, de
manera que permite el analisis de los recursos que los estudiantes
estan utilizando y abstraer un comportamiento general para el mismo.

Finalmente, se hallaron algunas limitantes en las herramientas
propias del Entorno virtual de aprendizaje Moodle para poder realizar
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el proceso de LA, debido a que se tuvo que realizar la exportacion de
los datos de los registros mediante los diferentes bloques.

Se recomienda la asignacion de cédigos a los materiales contenidos
en el recurso, facilitaria el pre- procesamiento de los datos, 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
interaccion.
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