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rasgos de comportamiento en procesos de aprendizaje colaborativo en
modelos de e-learning y b-learning

Using data mining techniques to identify behavioral traits in collaborative lear-
ning processes in models of e-learning and b-learning
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RESUMEN

Actualmente, las modalidades e-learning y b-learning son cada vez mas utilizadas y se
acumula una gran cantidad de informacién que es muy valiosa para analizar el compor-
tamiento de los estudiantes. En estos sistemas de aprendizaje colaborativo se ofrece
una gran variedad de canales y espacios de trabajo para facilitar el intercambio de in-
formacion y la comunicacién entre los participantes, pero que resultan muy dificiles de
analizar; aun con el uso de las herramientas estadisticas. Se utilizé técnicas de Mineria
de Datos y la metodologia de Proceso de Analisis Jerarquico (AHP) para identificar los
rasgos de comportamiento en el aprendizaje colaborativo, el seguimiento de las activi-
dades, la participacion en los foros y demas actividades a partir de informacion extraida
de los logs que quedan en los servidores y de los informes de actividad que generan las

plataformas de gestion de cursos virtuales.

Se estudio, igualmente, la interactividad en estos sistemas con el Proceso de Analisis
Jerarquico. Es por ello que utilizaremos en esta oportunidad Expert Choice, Weka,
softwares de AHP, Mineria de Datos que nos ayudara a cumplir nuestro proposito.

Palabras clave: e-learning; b-learning; aprendizaje colaborativo; mineria de datos;
AHP.
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ABSTRACT

Currently e-learning modalities and b-learning are becoming increasingly popular and
accumulate a large amount of information that is valuable to analyze the behavior of
students. In these systems, collaborative learning provides a variety of channels and
workspaces to facilitate information exchange and communication among participants,
but this is very difficult to analyze, even with the use of statistical tools. Within this mass
of data is very important hidden information that could lead to discovery with data
mining techniques. It is used data mining techniques and methodology Hierarchical
Analysis of criteria to identify behavior traits in collaborative learning , monitoring
activities , participation in forums and other activities from information extracted
of the logs that are on servers and activity reports generated by the management
platforms online courses. Interactivity will also be studied in these systems with the
Hierarchical Analysis Process. That is why this time we will use Expert Choice, Weka,
AHP software, data mining that will help us fulfill our purpose.

Keywords: e-learning; b-learning; collaborative learning; data mining; AHP

ICHIKLLACHAW

Kanan gipamangqa e-learningwan b-learningqa pi maypis wanayan, kaychawqa imayka
willakuypis quchuqan, kayqa allaapa allim yachakugkunapa kayanqanta riginapaq. Kay
yachakuykunachawqa atska laayam witsikan hinaman uryana hatunyanmi, tsaywan
atinalla willakuykunata nunapura trukanapaq, tsaynaw kaykaq sasam analisanapaqqa,
tsaypaqqa istadistikataran wanantsik. Kay willakuychawqa allaapa alli pakakashqa
willakuyran kan, kaytaqa Miniriyawanran tarishwan. Tsaypaq Miniriya willakuy tiknika
nishqantaran wanakashqa hinaman analisis hirarkiku kangan mituduluhiyataran (AHP)
wanakashqa tsaywan yachakuychaw imanaw kayanganta riginapaq, qatiq ruraykunata,
hurukunachaw kayanganta, niykur huk ruraykunatapis logs nishqanpiq hurqakashqawan
sirwidurkunachaw hagishqawan, hinaman karupiq yachakuy ruraykunapiq willakuywan.

Hinaman prusisu analisis hirarkikupiq ruraykuna kanqanpiq. Tsayraykurmi kaychawqa
Expert Choise, Weka, AHPpiq sofwares, Miniriya willakuy nishgankunata wanashun,
tsayran munashqantsik alli kanqa.

Pushaq shimikuna: e-learning; b-learning nishqgan; alli yachakuy; miniriya datu
nishqan; AHP nishqan.

INTRODUCCION

La aplicacion de técnicas de descubrimiento de conocimiento y minerfa de datos en
sistemas educacionales basados en web es un area de investigacién muy activa y con
indudables aplicaciones practicas. En el proceso de ensefianza-aprendizaje desempe-
fian un papel importante las tecnologfas de la informacion, y en particular los entornos
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virtuales de ensefianza y las herramientas de la Web social. Diversos estudios conclu-
yen que una mezcla en el aprendizaje, face-to-face y el aprendizaje e-learning resulta muy

adecuada para implementar nuevos modelos de ensefianza.

Las técnicas de minerfa de datos, concebidas como metodologias para el analisis in-
teligente de los datos, ayudan a descubrir conocimiento a partir de la informacién de
utilizacion de los sistemas de e-learning y b-learning. Permiten descubrir relaciones entre
actividades y estudiantes, ayudan a obtener una mayor retroalimentacion de la ensefan-
za, conocer como los estudiantes aprenden, evaluar a los estudiantes por sus patrones
de navegacion, clasificar a los estudiantes en grupos que responden a comportamien-
tos similares, etc. (Barba-Romero ez al., 2005).

MATERIALES Y METODOS

Para el desarrollo de este trabajo de investigacion ha sido necesario contar con los
siguientes medios y materiales:

SOFTWARE: Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) es una coleccion de al-
goritmos de aprendizaje para tareas de Minerfa de Datos. Se trata de una herramienta
totalmente desarrollada en el lenguaje de programacion JAVA, que contiene una in-
terfaz grafica para la aplicaciéon de los algoritmos directamente al conjunto de datos
de origen, asi como la posibilidad de aplicar los algoritmos desde un programa JAVA
independiente.

Expert Choice (www.expertchoice.com) es un software de apoyo para la toma de deci-
siones, esta basado en el Proceso Jerarquico Analitico (AHP, Analytic Hierarchy Pro-
cess); asiste a los decisores organizando la informacién relacionada a la complejidad
del problema en un modelo jerarquico consistente de un objetivo, escenarios posibles,
criterios y alternativas.

Las metodologias utilizadas en la investigacion fueron: Proceso de analisis Jerarquico,
AHP es una técnica de decision multicriterio propuesta por Saaty (1980) para resolver
problemas complejos de criterios multiples. El proceso requiere que quien toma las
decisiones proporcione evaluaciones subjetivas respecto a la importancia relativa de
cada uno de los criterios y que después especifique su preferencia con respecto a cada
uno de las alternativas de decision para cada criterio. El resultado del AHP es una je-
rarquizaciéon con prioridades que muestran la preferencia global para cada una de las
alternativas de decision.

El AHP, mediante la construccién de un modelo jerarquico, permite de una manera
eficiente y grafica organizar la informacién respecto de un problema, descomponerla y
analizarla por partes, visualizar los efectos de cambios en los niveles y sintetizar.
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El AHP consta de cuatro etapas basicas:

a) Modelizacion del problema.

b) Evaluacion y priorizacion de alternativas y criterios.
c) Sintesis del problema.

d) Analisis de sensibilidad

Minerfa de Datos: Dada la orientacién de esta investigacioén, cuyo objetivo es colectar
datos de los modelos e-learning y b-learning, haciendo uso de técnicas de minerfa de
datos, los pasos que se proponen son los siguientes: preparacion de los datos, aplica-
cion de las técnicas seleccionadas, evaluacion del modelo obtenido, y uso del modelo
sobre un caso concreto. Para ello se comenzara con la etapa de pre-procesamiento que
incluye la seleccion y limpieza de datos; luego se empleara los algoritmos K-MEANS
y EM como instrumento para la determinacion de patrones de comportamiento simi-
lares entre los estudiantes. Todo ello se hara sobre dos experiencias concretas, una que
responde a un modelo b-learning y otra que responde a un modelo totalmente on-line.

RESULTADOS
Medicion de niveles de interactividad utilizando AHP

Cada estudiante que ha participado en los procesos de e-learning y b-learning tiene
asociados una serie de atributos o indicadores relativos a su actividad en el curso vir-
tual. En definitiva, a la hora de medir el grado de interactividad del estudiante con el
curso virtual hay diferentes criterios a tener en cuenta. En este caso una metodologia
de decision multicriterio como es la AHP resulta util para la obtencién de un solo
indice de interactividad a partir de los diferentes indicadores o criterios seleccionados.

En las proximas secciones, tomando como referencia esas cuatro etapas basicas, se
ira presentando los pasos realizados hasta la obtencién de un conjunto de pesos que
permitiran ponderar los indicadores de actividad de los estudiantes en el curso virtual.
Para ello, ademas de mostrar el proceso de construccion algebraica, se utilizara el sof-
tware Expert Choice, que implementa esta metodologia de decision.

Se trabaj6 con una muestra de estudiantes matriculados en dos asignaturas diferentes
de la Universidad de Cantabria (Espafia). Dicha universidad es una universidad pre-
sencial pero que cuenta con sistemas de ensefianza virtual que se utilizan como apoyo
para diferentes asignaturas presenciales pero también para asignaturas impartidas inte-

gramente on-line.

En este caso se considerd dos muestras de estudiantes:

a) Los 343 estudiantes inscritos en una asignatura sobre «Teorfa de la Optimiza-
ci6n» del primer curso de dos titulaciones: Economia y Administracion y Direc-
cion de Empresas. Esta asignatura respondia a un modelo b-learning.
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b) Los 57 estudiantes de primer curso de diferentes carreras inscritos en una asig-
natura 100% virtual sobre «Herramientas de Trabajo Colaborativo». Esta asigna-
tura respondia a un modelo e-learning;

Aplicacion de técnicas de minerfa de datos sobre los indicadores del modelo b-learning

En esta seccion se hace uso de un algoritmo de clustering para tratar de identificar
automaticamente grupos de estudiantes que respondan a patrones similares en el uso
de la plataforma de ensefianza virtual en la experiencia b-learning (asignatura de Teoria
de la Optimizacién). Una vez identificados automaticamente los grupos, se utilizara
los pesos generados con AHP para ordenar los centroides de los grupos de acuerdo
al nivel de interactividad global que tengan asociados. Eso permitira identificar poste-
riormente los rasgos caracteristicos de cada grupo. Para hacer esto se necesita asociar
cada uno de los atributos que se utilizaran para la clasificacién con los criterios que se
utilizaron en el modelo AHP. La siguiente tabla 5.1 muestra esta asociacion. Obsérvese
que en alguno de los criterios no existen atributos seleccionados para los estudiantes
que permitan obtener un valor para el mismo. En el caso de criterios asociados con
mas de un atributo, a la hora de la ponderacion se considerara la media de los corres-
pondientes atributos.

Tablal. Criterios asociados con los atributos

Herramientas de apoyo al

Teorfa de la Optimizacion . .
trabajo colaborativo

Modelo de ensefianza b-learning e-learning
Numero de estudiantes 343 57
Ciclo 1° 1°
Duracion de la asignatura 4 meses 2 meses

Titulaciones

Actividades realizadas
presencialmente

Actividades realizadas
virtualmente

Numero de foros disponibles

Numero de tests on-line a
realizar

Plataforma virtual

Economia/Adm. Empresas

Clases tedricas y practicas.
Participacion en practicas de
Laboratorio. Evaluaciones
presenciales

Participacion en foros, acceso
a materiales docentes, tests
de autoevaluacion, entrega de
tareas

4 foros tematicos mas un foro
general y otro de noticias

4
Moodle

Todas las de la UC

Ninguna

Participacion en foros, acceso
a materiales docentes, tests
de autoevaluacion, entrega de
tareas

4 foros tematicos mas un foro
general y otro de noticias

4
Moodle
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Actividades con el Algoritmo EM en el sistema b-learning

En la figural aparece el resultado del proceso de clustering realizado con el algoritmo
EM de Weka. Como puede apreciarse, el algoritmo identificé de forma automatica 5
grupos de estudiantes.

A la vista de los valores medios de los diferentes atributos en cada grupo, ademas to-
mando como referencia esos valores medios y la vinculacién con los criterios del mo-
delo AHP, se podria obtener un indicador unico de nivel de actividad para cada grupo.

Haciendo uso de esta férmula sobre los centroides de cada grupo, la actividad virtual
global de cada uno de ellos muestra el reparto de los estudiantes en los 5 grupos gene-
rados por el algoritmo EM y los 4 perfiles de estudiantes que se podrian identificar a
partir de las caracteristicas de cada claster.
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Figura 1. Actividades con el Algoritmo EM en el sistema b-learning

Analisis de la actividad de los estudiantes en los foros con el algoritmo SimpleK-Means
en el sistema b-learning

Como segundo analisis se plantea la identificacién de patrones de comportamiento de
los estudiantes en los foros de debate habilitados en la asignatura.

En la figura 2 se muestra el resultado usando el algoritmo SimpleK-Means que divide a
los estudiantes en 4 grupos. Igualmente, haciendo uso de la formula anterior sobre los
centroides de dado grupo, en foro global de cada uno de ellos. Ademas, se muestra el
reparto de los estudiantes en los 4 grupos generados por el algoritmo Simplek-Means
y los 4 perfiles de estudiantes que se podria identificar a partir de las caracteristicas de
cada cluster.
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Foros con el algoritmo SimpleK-Means b-learning

Figura 2. Foros con el algoritmo SimpleK-Means en el sistema b-learning

Aplicacion de técnicas de minerfa de datos sobre los indicadores del modelo e-learning

Con el objeto de analizar si hay diferencias significativas entre los comportamientos
de los estudiantes en los modelos b-learning y e-learning, también se ha estructurado
en 4 bloques tematicos, cada uno con su foro de debate y su test on-line y un espacio
para entrega de tareas. En este caso no hay indicadores de actividad en sesiones pre-
senciales.

Los algoritmos que se utilizaran para realizar agrupamientos de estudiantes son los
algoritmos EM y SimpleK-Means.

A. Analisis de las actividades virtuales con el algoritmo EM

Utilizando el algoritmo EM fueron identificados 5 grupos de estudiantes, al igual que
en el analisis del curso impartido en modalidad b-learning,

En la Figura 3 aparecen los 5 grupos creados con los valores medios de los atributos
de actividades.

Ademas, tomando como referencia esos valores medios y la vinculacién con los crite-
rios del modelo AHP, se podtia obtener un indicador tnico de nivel de actividad para
cada grupo.

Haciendo uso de esta formula sobre los centroides de cada grupo, la actividad virtual
global de cada uno de ellos a la vista de todos los valores obtenidos se podria decir que
las caracteristicas de los diferentes grupos obtenidos serfan las siguientes:
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Figura 3. Actividades con el algoritmo EM en el sistema e-learning

Foros con el algoritmo SimpleK-Means en el sistema e-learning

Aplicando los mismos analisis en este modelo o sistema e-elarning se plantea la iden-

tificacion de patrones de comportamiento de los estudiantes en los foros de debate

habilitados en la asignatura.

En la figura 4 se muestra el resultado usando el algoritmo SimpleK-Means que divide

a los estudiantes en 4 grupos. Haciendo uso de esta férmula sobre los centroides de

cada grupo, en foros globales de cada uno de ellos a la vista de todos los valores obte-

nidos se podria decir que las caracteristicas de los diferentes grupos obtenidos serfan

las siguientes:
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Figura 4. Foros con el algoritmo SimpleK- Means en el sistema e-learning
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Comparacién de los modelos b-learning y e-learning

En esta fase se compara tanto en los modelos e-learning, y b-learning, los rasgos de
comportamiento evaluados con el proceso de analisis jerarquico y la mineria de datos.

Los resultados se muestra y en las figura 5y 6.

Comparacion de las actividades entre los modelos B-learning y E-learning
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Figura 5. Comparacién de las actividades entre los modelos b-learning y e-learning

En la figura 5, observamos la participacion de las actividades realizadas en los modelos
b-learning y e-learning de acuerdo a los grupos formados de estudiantes. Es asi que en
el Cluster 0 en el rasgo de comportamiento son similares los estudiantes Socializadores
en estos modelos, pues en el Cluster 1 tiene mayor valor significativo el modelo e-lear-
ning con el rasgo de comportamiento desmotivados; mientras que en el modelo b-lear-
ning destaca el rasgo de comportamiento Medio o Gris. Continuando con el siguiente
grupo Cluster 2, el valor significativo esta representado por el modelo e-learning con
el rasgo de comportamiento de estudiantes Medio o Gris, seguido del rasgo de com-
portamiento de los estudiantes Socializadores; pero en el modelo b-learning, siguiendo
con los rasgos de comportamiento de los estudiantes, en el Claster 3 observamos que
el mas destacado es el modelo e-learning con comportamiento Medio o Gris, mientras
que en modelos b-learning destacan los estudiantes Lideres. Finalmente, en el Claster
4 el mas significativo es el modelo e-learning con el rasgo de comportamiento de es-
tudiantes Socializadores, dado que en el modelo b-learning destacaron los estudiantes

Desmotivadores.
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Comparacion de los foros entre los modelos b-learning y e-learning
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Figura 6. Comparacién de los foros entre b-learning y e-learning

En la figura 6, observamos la participacion de los foros realizados en los modelos
b-learning y e-learning de acuerdo a los grupos formados de estudiantes. En el Claster
0 ambos modelos son representados por estudiantes Pasivos, pero el mas significati-
vo es el modelo e-learning con respecto al modelo b-learning, En el claster 1 el mas
significativo es el modelo b-learning, con rasgo de comportamiento de estudiantes
Inactivos, mientras que en el modelo e-learning destacan los estudiantes Colaborati-
vos. Siguiendo con la comparaciéon de comportamiento de estos modelos, observamos
en el Claster 2 que ambos modelos son iguales en representacion pero en rasgos de
comportamiento en el modelo e-learning son estudiantes Inactivos, mientras que en
el modelo b-learning son Activos. Finalmente, en el Claster 3 el mas significativo es el
modelo e-learning con rasgo de comportamiento de los estudiantes Activos, mientras
que en el modelo b-learning destaca el rasgo de comportamiento de estudiantes Cola-

borativo.

DISCUSION

En este trabajo se ha utilizado técnicas de minerfa de datos para identificar grupos de
estudiantes de acuerdo a su patréon de comportamiento y su rendimiento, asi como el
acceso a los foros. Se ha observado un predominio de estudiantes que adoptan posicio-
nes mas pasivas, pero que, sin embargo, no necesariamente obtienen bajos rendimien-
tos académicos. Si que es cierto que aquellos estudiantes que estan mas predispuestos
a la colaboracion por lo general obtienen mejores resultados.

Lograr la implicacién de todo el estudiantado en las iniciativas de los modelos e-lear-
ning, b-learning, requiere implementar practicas pedagogicas que favorezcan no solo
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entornos de aprendizaje personalizados sino que se centren en las expectativas e inte-
reses de los estudiantes, logrando una mayor interactividad e implicacion de los estu-
diantes Inactivos y Pasivos en este proceso. Esto significa que, al igual que en el caso
de los procesos de formacion fuera de linea, no existe una relaciéon de ensefanza y
aprendizaje lineal y no se puede prever con precision el desarrollo y los resultados de
los procesos de b-learning y e-learning programados al mismo tiempo. Estas diferen-
cias de rendimiento de los estudiantes revelan que a fin de comprender lo que sucede
en las experiencias de e-learning es necesario para ver a los participantes con mas
interactividad.

Por dltimo, esta investigacion nos ha permitido afirmar que los patrones de comporta-
miento del estudiante en los modelos e-learning y b-learning son muy disparejos. Por
lo tanto, los estudiantes pueden mostrar diferentes tipos de comportamiento que van
desde la participacion permanente en el curso virtual.

CONCLUSIONES

El Proceso de Analisis Jerarquico y las técnicas de minerfa de datos ha permitido ob-
tener el rasgo de comportamiento de los estudiantes en las modalidades b-learning
y e-learning, utilizando los pesos generados con AHP, y permitiendo identificar con
mucha facilidad los rasgos caracteristicos de cada grupo.

Dentro del campo de la educacion, el area de aplicaciéon de mineria de datos en los
modelos e-learnig, b-learning resulta muy util y de interés para los profesores, a fin de
descubrir patrones de comportamiento de sus alumnos asi como para tener informa-
cién objetiva sobre el uso de sus cursos.

El modelo AHP nos ha permitido evaluar el nivel de interactividad de los alumnos,
igualmente a identificar un indice cuantitativo de la interactividad del estudiante que
puede variar en términos de la relevancia que cada profesor da a los diferentes indica-

dores utilizados para su construccion.

La herramienta utilizada (Expert Choice) y Weka para realizar el estudio de compor-
tamiento de los estudiantes en las modalidades e-learning y el b-learning ha resultado
ser eficiente y rapida.
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