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RESUMEN

En el presente trabajo se expone una arquitectura para la elaboracién de una solucion
informatica, la cual permite predecir el comportamiento académico de un estudiante,
mediante el uso de modelos y técnicas de aprendizaje de maquina. Esta prediccidn se
basa en la informacidn proveniente de la interacciéon entre el usuario y un entorno
simulado, generado por la herramienta Easy Java/JavaScript Simulations y publicado en
el proyecto UNILabs de la Universidad Nacional de Educacién a Distancia (UNED). La
arquitectura utiliza la especificacion xAPI para la recoleccidn y el almacenamiento de los
eventos y acciones realizadas en el laboratorio virtual. Este disefio utiliza también
componentes de Big Data para el almacenamiento y el andlisis de los flujos de datos
generados. Logrando asi una solucién informatica escalable y de bajo acoplamiento.

Palabras clave: Arquitectura de software, Software architecture, Easy Java/JavaScript Simulations , EJS,
Big Data, xAPI, Business Intelligence, Bl, Machine Learning, aprendizaje de maquina, e-learning.
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1. Introduccion

La utilizacidon de servicios inteligentes para mejorar la usabilidad de una solucién
informatica, mediante la prediccién de comportamientos identificados en el usuario, se
estd aplicando en muchas areas (Salud, finanzas, educacion, comercio, etc.). En el campo
de la educaciéon en linea (e-learning) existen multiples investigaciones, las cuales se
enfocan en predecir la navegacion, el desempefio y otros comportamientos del
estudiante, en base a la informacion generada en los cursos en linea (Test, videos, foros,
etc.).

El aporte del presente trabajo, es la creacién del esquema de una solucidn informatica
para la busqueda de patrones de comportamiento en los laboratorios virtuales; los
cuales, generalmente estdn embebidos en un curso virtual. Estos laboratorios son
utilizados para realizar practicas en una diversidad de campos. A diferencia de un curso
en linea, estos generan informacién fina (clic en un botdn, deslizar un slider, deslizarse
en un panel, etc.), lo que vuelve mas complejo el analisis y el almacenamiento de dicha
informacién, debido a la granularidad y diversidad de la informacidn generada en estos
entornos virtuales.

El objetivo generar de esta arquitectura es bosquejar esta solucion informatica, para
identificar patrones de comportamiento y de progreso de los estudiantes que realizan
practicas en los laboratorios virtuales del proyecto UNILabs.

Para alcanzar este objetivo se requiere identificar los requisitos funcionales y no
funcionales de la solucién informatica, establecer el esquema base del sistema y
determinar las herramientas Open Source adecuadas. También para el disefio se usara
estdndares internacionales que permitan la interoperabilidad entre los componentes. El
analisis para la seleccién de la arquitectura, componentes y estandares se basara en
estudios exploratorios de la literatura cientifica, los cuales nos permiten sustentar las
opciones elegidas a través de experiencias probadas y desarrolladas. De igual forma
existen andlisis propios que no pudieron ser localizados en la revisién de la literatura,
pero que aportan significativamente a la tematica desarrollada en el presente trabajo.

Nuestro trabajo consta de 3 bloques principales:

- Capitulo 2. Marco teérico. Incluye conceptos generales y necesarios para un
mejor entendimiento del presente trabajo.

- Capitulo 2. Trabajos relacionados: En este capitulo se explora la literatura
cientifica con la finalidad de identificar buenas practicas, estandares,
arquitecturas y herramientas usadas en trabajos relacionados. Esto con el
objetivo de aplicar los conocimientos en el disefio planteado.

- Capitulo 3. Solucidn informatica: Se establece el esquema de la arquitectura, los
componentes y los estdndares que se usaran en el disefio. Esto en base a los
trabajos relacionados y a los analisis desarrollados en el presente trabajo.
Ademds, en esta seccion se establecen los requisitos funcionales y no
funcionales.
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Capitulo 4. Evaluacién: Se valida la arquitectura con un prototipo y con las
experiencias probadas en la literatura cientifica.

El disefio busca una alta cohesidn, bajo acoplamiento y escalabilidad. Los datos de la
solucion informatica parten del proyecto UNILabs y de otras fuentes de datos de la
Universidad Nacional de Educacién a Distancia.

“UNILabs es un proyecto colaborativo, realizado entre varias universidades que
comparten sus recursos de laboratorio con propdsitos educativos. Estos laboratorios
interactivos pueden o ser virtuales (simulaciones basadas en modelos matematicos) o
remotos, los cuales utilizan dispositivos y equipamiento de verdad para realizar
experimentos reales.” [23]

La metodologia para disefiar la arquitectura es la siguiente:

1.
2.

5.
6.

Levantamiento de requisitos funcionales y no funcionales.

Andlisis de estandares usados en entornos e-learning para la recoleccion de
acciones o eventos generados en los entornos digitales.

Determinar los patrones a predecir y las variables requeridas para el o los
modelos que se apliquen.

Disefar la arquitectura en una representacién en capas.

Seleccionar los componentes de software que se utilizara en cada capa.
Desarrollar un prototipo. [26]

Para obtener la estructura final de la solucién informatica. En este trabajo se contempla
con el analisis de las siguientes areas de la ingenieria de software:

- Lenguajes especificos de dominio (DSL)

Herramienta Easy Java/lavaScript Simulations. Me permite crear un
laboratorio simulado en base a un modelo matematico.

- Arquitectura orientada a servicios (SOA).

Analisis de los estandares de interoperabilidad en entornos e-learning xAPl y
Caliper (Seccién 3y 4)

- Arquitectura y componentes de un sistema de Inteligencia de negocios
(Seccidn 3).

- Arquitectura y componentes de un sistema de Big Data.

- Arquitectura y funcionamiento de algoritmos y técnicas de aprendizaje de
maquina (Machine Learning).

- También para comprender mejor el funcionamiento de Easy Java/JavaScript
Simulations y los algoritmos de machine Ilearning, es necesario
conocimientos basicos de estadistica, algebra lineal, ecuaciones diferencias y
calculo integral.

12



2. Marco teorico

2.1. Laboratorios virtuales.

Un laboratorio virtual es un entorno en el que se simula, por medio de un sistema
computacional, los recursos pedagogicos y tecnoldgicos necesarios para que el
estudiante puede realizar sus actividades o practicas, como si estuviera usando o
interactuando con recursos reales.

www
Laboratorio

Universidad virtual .
1 Cliente
‘Usuario
Cliente Remoto
Cliente — ,-I Cliente
N . N

\ ; Usuario
i ) , Remoto
Cliente X A - \

pEd

\[ 1
Cliente

Usuario
Remoto

Figura 1: Laboratorio virtual en la nube.

En la figura 1 se simboliza un laboratorio virtual que puede ser accedido tanto por
usuarios de la Universidad y por usuarios remotos.

La UNED en conjunto con una red de universidades formaron un proyecto de
laboratorios virtuales compartidos con fines académicos (UNILabs). Estos basan su
virtualizacién en un modelo matematico, el cual, tiene unas variables de entrada y un
modelo matematico que determina el comportamiento de las variables. En la siguiente
figura tenemos un ejemplo de un laboratorio virtual de UNILabs.

UNILabs W engisn(en)>  BMycousess @ Thscouser © om» [f@mar

Recording

Figura 2. Laboratorio virtual del proyecto UNILabs.
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2.2. Machine Learning

Machine learning es una rama de la inteligencia artificial y un mecanismo para buscar
patronesy construir un algoritmo para la simulacién de inteligencia en base a un proceso
de aprendizaje. Este aprendizaje puede mejorar en forma proporcional a su experiencia
(Ingreso de nuevos datos)[24].

El principal objetivo de machine learning es la implementaciéon de un algoritmo de
propdsito general y que solvente un problema especifico. Para obtener los resultados
deseados, es importante que en este proceso incluya los datos requeridos por el
algoritmo.

En un entorno de Big Data y machine learning, es fundamental tener siempre en cuenta
el volumen de los datos, la diversidad de los tipos de datos y determinar cuan
cambiantes seran los mismos, para saber aplicar las herramientas adecuadas para su
procesamiento.

En forma genérica el aprendizaje automatico involucra 3 procesos principales:

a. b. C.
Recolecc'i,(')n Y Entrenamiento Despliegue
preparacion de del algoritmo

la informacion

1)

\

]

Training Data Trainined Model

Figura 3. Procesos genéricos para un sistema de Machine Learning.

a. Recoleccidon y preparacion de la informacion
En los modelos de aprendizaje de maquina supervisada se requiere variables:

o Independientes. Son variables causales o predictoras.
o Dependiente. Es una variable de tipo consecuencia o variable a predecir.
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En este paso se realiza el proceso de filtro, preparaciéon y seleccién de variables
dependientes e independientes.

b. Entrenamiento del algoritmo.

En este paso se realiza el entrenamiento del algoritmo en base a un modelo de
prediccion establecido.

c. Despliegue
Despliegue de informacion pronosticada.

En el proceso de recoleccidn, preparaciéon y seleccion de variables predictores y a
predecir, se involucra una senda conocida como Mineria de datos (Datamining).

2.3. Datamining

El Datamining (DM) puede tener muchas definiciones, pero podemos resumirlas
esencialmente como una tecnologia que intenta ayudar a comprender el contenido de
una base de datos. Basicamente, es un proceso de analisis de datos brutos con la
finalidad de hacerlos comprensibles para un usuario final. Esto en términos de
informacién relevante sobre la fuente, patrones y naturaleza de dichos datos. [28] .

Machine learning y la mineria de datos usan modelos matematicos para sus modelos;
pero en mineria de datos no se incluye un factor de experiencia que afina y mejora el
modelo.

“Datamining is defined as the process of discovering patterns in data. The process must
be automatic or (more usually) semiautomatic. The patterns discovered must be
meaningful in that they lead to some advantage, usually an economic advantage. The
data is invariably present in substantial quantities.” [28].

2.4. BigData

Dig Data es definido como una coleccidon de un gran volumen de datos que se hacen
complejos de procesar a través técnicas y plataformas convencionales. En otras
palabras, un grupo de datos puede ser llamado Big Data si es dificil de almacenar,
procesar y visualizar usando tecnologias comunes. Es estos dias, las fuentes de
generacién de datos estdn incrementdndose dramaticamente, tales como los log files,
streaming data, datos de sensores y otros datos que por su naturaleza pueden crecer
rapidamente [25].

En los afios recientes, Big Data ha estado jugando un rol vital en muchos entornos como
la administracién publica, investigacidon cientifica, salud, redes sociales y manejo de
recursos naturales.

2.4.1. Retos de Big Data.

Vamos a revisar cuatro de los principales retos en el manejo de grandes voliumenes de
informacién [10]:
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Procesamiento. No es facil procesar exabytes de forma completa porque resultaria
demasiado largo. Una solucién correcta es usar plataformas de procesamiento paralelo
y algoritmos tales como MapReduce, Spark streaming o Apache Storm para obtener
informacién oportuna y procesable.

Almacenamiento de informacion. Las bases de datos tradicionales no son capaces de
almacenar una enorme cantidad de datos. No solamente en tamano, sino también en
variedad de tipos, tales como audio, video, texto y otros formatos. Las bases de datos
NoSql son usadas para almacenar datos no estructurados y datos no relacionales.
Cuando comparamos los sistemas de gestién de bases de datos relacionales RDBMS, las
bases de datos NoSql son mas escalables y proveen un mejor desempefio en el manejo
de grandes volumenes de datos semi estructurados y no estructurados.

Adiciona y por su naturaleza las bases de datos noSql mantienen un disefio para un
crecimiento horizontal. Esto quiere decir que pueden distribuirse en un cluster de
computadores, con la finalidad de aumentar su capacidad de almacenamiento vy
procesamiento.

Velocidad: En las recientes décadas se ha incrementado considerablemente la
velocidad de las plataformas de procesamiento. Debido a que, las organizaciones
no estan interesadas solamente en que se busque e investigue los datos
relevantes que necesitan ellos. Sino también se requiere, que esta informacion
sea provista de forma rdpida y oportuna.

Visualizacion de datos: La visualizacidon de una enorme cantidad de datos implica
el uso de herramientas no convencionales, debido al volumen, variedad y a la
diversidad de formatos de la informacion. Al respecto, existe nuevas plataformas
en desarrollo que tienen la capacidad de trasformar grandes cantidades de datos,
en intuitivas imagenes que abstraen de forma eficiente la informacion, con fines
de apoyo a la toma de decisiones o a visualizar patrones de comportamiento.
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3. Trabajos relacionados

En la biblioteca cientifica existen abundantes investigaciones aplicadas en entornos
reales en el contexto de:

- Arquitecturas de software para el manejo de flujos elevados de informacion.

- Modelos de machine learning para la prediccién del desempefio, progreso y
comportamiento del estudiante en entornos e-learning.

- Fuentes de informacidén de Big Data y algoritmos de mineria de datos.

Esta informacion recolectada es fundamental para realizar los analisis necesarios para
la definiciéon del esquema de la solucién informatica y también para, identificar los
componentes de software y los estandares internacionales que seran usados.

Para realizar la busqueda de articulos cientificos se establecio los siguientes parametros:

- Buscadores: Scopus, IEEE, ACM, ScienceDirect.
- Idioma: Inglés.
- Labusqueda se realizd sobre los metadatos de los articulos.
- Se establecié el siguiente contexto para la busqueda:
o Investigaciones de articulos que apliquen modelos de machine learning
en entornos e-learning.
o Investigaciones sobre arquitecturas y fuentes de datos para el
almacenamiento y gestidén de grandes voliumenes de informacion.
o Algoritmos de prediccidon de comportamientos para grandes volumenes
de informacion.

La informacion extraida y analizada se describe en las siguientes sub secciones.

3.1. Modelos de Machine Learning en entornos e-learning.

El objetivo de esta revisidon es explorar investigaciones que apliguen modelos de
machine learning en procesos de prediccion de comportamientos en entornos e-
learning.

Los articulos localizados y seleccionados fueron los siguientes:

Nro Articulo Resumen de la prediccién

1 The Faces of Engagement: Automatic Reconocer el compromiso de un estudiante a
Recognition of Student Engagement  través de sus expresiones faciales.
from Facial Expressions [11]

2 Modeling How Students Learn to Realizar un cluster para identificar patrones
Program [12] gue determinan problemas en las fases del
proceso de aprender a programar.
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3 MLTutor: An Application of Machine
Learning Algorithms for an Adaptive
Web-based Information System [13]

4 Prediction of Student Dropout in E-
Learning Program Through the Use of
Machine Learning Method [14]

5 Preventing Student Dropout in
Distance Learning Using Machine
Learning Techniques [15]

6 Comparison of machine learning
methods for intelligent tutoring
systems [16]

7 Exploring Machine Learning Methods
to Automatically Identify Students in
Need of Assistance [17]

8 WHAT MAKES A GREAT MOOC? AN
INTERDISCIPLINARY ANALYSIS OF
STUDENT RETENTION IN ONLINE
COURSES [18]

9 Can Log Files Analysis Estimate
Learners’ Level of Motivation? [19]

10  Use of machine learning techniques
for educational proposes: a decision
support system for forecasting
students’ grades [20]

11 A Reference Model for Learning
Analytics [21]

12 Automatic Detection of Learning-
Centered Affective States in the Wild
(22]

Realiza un proceso de clasificacién con el
algoritmo ID3 para sugerir la navegacién o
hipertexto sugerido (Encuentra patrones de
navegacion - navegacion adaptativa)

Analisis de factores que ocasionan la desercién
de estudiantes y el retiro de los mismos.

Predicen si un estudiante va a abandonar su
curso en educacidn a distancia e-learning.

Analiza diferentes algoritmos para aplicar
machine learning en la educacién
(Considerando la poca cantidad de informacion
que existe en estos entornos), predicen si va a
terminar o retirarse.

Estudiantes de programacion (Predecir si
necesitan asistencia y su desempefio en la
primera semana)

Analiza un MOOC con diferentes técnicas,
entre ellas machine learning (se recomienda
métodos para evitar la salida de estudiantes)

Predecir a través de los logs la motivacion de
los estudiantes.

Revision de la literatura.

Mapeo sistematico de ambientes, interesados,
objetivos y métodos en anlisis de aprendizaje.

Reconocimiento de expresiones faciales, como
por ejemplo el nivel de concentracion,
aburrimiento, confusion, frustracion, felicidad,
ansiedad

Tabla 1. Articulos que aplican modelos de machine learning para predecir
comportamientos en entornos e-learning.
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Se evidencio que existen investigaciones para predecir los siguientes comportamientos:

- Siel estudiante va a terminar exitosamente o a abandonar un curso.
Si estd comprometido.

- Siestd aprendiendo.

Para predecir la navegacion en el entorno e-learning.

Entre otros comportamientos.

Las fuentes de datos también fueron diversas:

- Datos de admisidn y pre admision.

- Datos histéricos y actuales del desempefio del estudiante.

- Imagenes faciales.

- Logs de informacion (acciones realizadas en el entorno e-learning).

- Otros datos relacionados a habilidades del estudiante y datos generales.

Esta exploracion nos permitié identificar los tipos de predicciones que se podria
realizarse sobre un laboratorio virtual y los tipos de datos fuente que podrian generar
estas predicciones.

3.2. Arquitecturas para el manejo de flujos de gran volumen de
informacion.

En la bibliografia cientifica existen varias arquitecturas, muchas de ellas enmarcadas en
requisitos especificos orientados a una tematica y a tipos de datos especifico.

El objetivo de esta revisidn de la literatura es explorar las arquitecturas para el manejo
de un flujo grande de datos con la finalidad de adaptar o tomar parte de estas, en el
disefio de la solucion informatica.

Las arquitecturas exploradas son:

- Lambda architecture.

- NIST Big Data reference architecture.

- Big data for remote sensing.

- The service-on-line-data (SOLID) architecture.

- Semantic-based architecture for heterogeneus multimedial retrieval.

- Large-scale security monitoring architecture.

- Modular software architecture.

- MongoDB-based healthcare data management architecture.

- Scalable and distributed architecture for sensor data collection, storage, and
analysis.

- Distributed parallel architecture for Big Data.

Cada una de estas arquitecturas se adapta a la naturaleza del problema a solucionar. Por
ejemplo. Se adapta a la tematica, al volumen de datos, a los tipos de datos y también al
tipo de procesamiento (tiempo real o en paquetes).
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Nro. Nombre de la Aplicacion Ventajas Desventajas

arquitectura

1 Lambda architecture Redes sociales Permite manejar flujos  Cuando existe mucha

de datos onliney variabilidad en la

offline. naturaleza de los
datos, no es posible el
procesamiento (Tipos
de datos muy
variados).

2 NIST Big Data Aplicable a Pueden ser procesados Debido a que emergen
reference architecture  sistemas una variedad de datos rapidamente nuevas

empresariales y con fuentes de datos  técnicas de Big Data, el
estrechamente muy variada. proveedor del
integrados o framework necesita ser
sistemas actualizado
industriales constantemente.
verticales

acoplados

libremente.

3 Big Data architecture Sensores remotos Testeado con datos de  Herramientas para el

for remote sensing en aplicaciones la vida real. manejo de flujos de
satelitales. datos grandes no son
usadas en la fase de
recoleccion de datos y
con flujos de datos en
formato estructurado.

4 The Service-On-Line- Modelar datos Direcciona los Unidad gréfica de
Index-Data (SOLID) climaticos principales requisitos procesamiento no
architecture de un Big Data disponible.

semantico, en tiempo
real.

5 Semantic- based Procesamiento de Bases de datos NoSgly  No ha sido testeado
architecture for datos multimedia  frameworks con entornos de
heterogeneus heterogéneos. MapReduce son internet reales.
multimedia retrieval usados para mejorar la

escalabilidad.

6 Large-scale security Prevenciény
monitoring deteccion de
architecture intrusiones.

7 Modular software Procesamiento de  Soporta multiples Solamente aplicable a
architecture. datos algoritmos disefiados un dominio especifico.

geoespaciales para paradigmas como
heterogéneos MapReduce, in
grandes. memory computing or
programacion basada
en agentes.
8 MongoDB-based Procesamiento de No se considera flujos

healthcare data
management
architecture.

un gran volumen
de datos de
pacientes a través
de sistemas
distribuidos.

de datos.
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10

Scalable and
distributed
architecture for sensor
data collection,
storage, and analysis

Distributed parallel
architecture for ‘Big
Data’

Descubrir
informacion
ocultae
interesante
utilizando datos
de la ubicacion de
GPS en vehiculos.
Procesar grupos
de datos
financieros
grandes

Altos desempefios son
logrados cuando
trabajamos con
sensores de datos.

La unidad de
procesamiento graficos
posee una interfaz
amigable.

Solamente el algoritmo
kmeans es discutido.

No considera flujos de
datos.

Tabla 2. Arquitecturas para Big Data. [10]

Su aplicacién en la vida real.

Ventajas.
Desventajas.

3.2.1. Lampda architecture
La arquitectura Lampda es una arquitectura genérica. Esto quiere decir, que no esta
enfocada a solucionar un problema en especifico. Por lo que, esta puede ser aplicada a
cualquier ambito en que se requiera un procesamiento en lote y en tiempo real.

~

En la tabla 2 se sintetizan 10 arquitecturas y se describe:

Figura 4. Esquema de la Arquitectura Lampda.

Este andlisis exploratorio me permite identificar una arquitectura adecuada a los
requisitos de mi soluciéon informatica.
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En la Fig. 4 se visualizan las tres capas de la arquitectura Lampda:

- Batch.
- Speed
- Serving layer.

Batch layer

Batch layer realiza las dos funciones principales. Llama al gestor de datos y pre computa
los resultados usando un sistema de procesamiento distribuido. El gestor de datos
almacena una enorme cantidad de registros del sistema. Mientras que la funcién de pre
computo establece que el grupo de datos maestros se ejecute en paquetes de datos
mediante queries con baja latencia. Las dos funciones mencionadas, mantienen un
balance continuo entre lo pre computado y lo que serd computado durante el tiempo
de ejecucidn, para completar la consulta o el query.

Speed layer

La batch layer le puede tomar un considerable tiempo computar las vistas por lotes
(batch view). Estas vistas podrian en algunos casos estar siendo poco oportunas; debido
a que, en ocasiones, ésta tiene que esperar a que se termine el periodo de escaneo de
un registro de gran tamafo. Sin embargo, el usuario continda generando informacién
sin ninguna pausa.

Para computar la informacidon mas reciente del usuario, el archivo de transacciones
deberia ser conjugado y almacenado en vistas en tiempo real (real-time view). La capa
de vista en tiempo real, es usado para computar los resultados de los flujos de datos de
entrada mas recientes. Después, las consultas son procesadas y sus resultados son
almacenados para responder a las consultas de los usuarios mas recientes.

Serving layer

La Serving layer esta siempre conectada con la batch layer para almacenar las batch
views. En general, debido a la alta latencia de las batch views (fuera de tiempo). Esta
latencia puede ser resuelta por medio de la Speed layer, porque la speed layer esta
siempre disponible para cualquier dato que todavia no esté en la serving layer. Las batch
views deberian estar almacenadas en una base de datos distribuida que almacena batch
views y hace mas eficientes las consultas a las batch views.

Las batch views pueden ser modificadas bajo un control de versiones y siempre las
modificaciones son provistas por la batch layer.

Este flujo analizado en los parrafos anteriores estd presentado en la siguiente figura:
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Figura 5. Flujo de datos de la arquitectura Lampda.

La arquitectura lampda puede ser una buena alternativa para aportar a la arquitectura
de la solucidn informdtica, debido a que procesa en tiempo real y en paquetes.

3.3. Fuentes de informacion para Big Data

Esta revisidn de la literatura tiene el objetivo de identificar técnicas de analisis de datos
de acuerdo a la naturaleza de los datos o al tipo de datos.

Las principales fuentes de datos para Big Data localizadas en la literatura son las
siguientes:

Nro. Fuentes de Big Data Tipo de datos Técnica / metodologia de
mineria de datos
1 Cuidado de la salud Historia clinica Procesamiento del lenguaje
electrdnica natural (NLP)
Datos de imagenes Sistema de recuperacion de
médicas imagenes basado en su
contenido.
Datos genéticos Penalised logistic regression
2 Redes sociales Datos de texto Analisis sentimental
Grafos Deteccién de la comunidad

Analisis de influencia social
Investigacion colaborativa
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3 Circuito cerrado de Video Labour-based surveillance

televisién (CCTV) y system.
vigilancia
4 Sensores de datos Data no estructurados Deteccion de anomalias

contextuales.

5 Datos generados por Archivos log Mineria de patrones
la maquina frecuentes

Tabla 3. Fuentes mads comunes de Big Data. [10]

Existe una diversidad de fuentes de informacién que pueden crecer en volumen vy
variedad de tipos de datos y asi ser consideradas como Big Data. Las fuentes descritas
en la tabla 3, son las fuentes de datos mas habituales en Big Data.

Entre las fuentes mas recurrentes, se encuentra la fuente nimero cinco de la tabla 1
“Datos generados por la maquina”. La cual hace referencia a los log files, cuyo objetivo
es realizar un tracking de las acciones realizadas por los usuarios en un sistema
informatico. En el contexto de la gestién de conocimientos de entornos virtuales, los log
files se utilizan para realizar un tracking de la interaccidon entre el usuario y un
laboratorio virtual. La informacién resultante del rastreo o tracking puede ser analizada
con una técnica de mineria de datos o machine learning (Tabla 3, columna: técnica /
metodologia de mineria de datos) para localizar patrones de frecuencia. Por ejemplo:

- Numero de configuraciones en el laboratorio virtual.
- Numero de intentos y aciertos.
- Etc.

3.4. Algoritmos para analisis con Big Data.

El Big Data es tan grande que no se almacena en la memoria principal de un sistema; al
contrario, necesita procesar grandes cantidades de datos en algoritmos que se ejecutan
en forma distribuida en varios nodos (Servidores).

En esta revisidon de la literatura revisaremos algunos algoritmos disponibles para el
analisis de grandes volumenes de informacién.

- Algoritmos de clustering.
- Algoritmos de clasificacion.

3.4.1. Algoritmos de clustering para Big Data.

Son usados para analizar grandes cantidades de informacion generada en tiempo real
u offline. El principal objetivo de un algoritmo de clustering es categorizar los datos en
grupos similares de acuerdo a métricas establecidas.
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Los principales algoritmos de cluster pueden se clasificados en:

- Basados en particionar.
- Basados en jerarquias.
- Basados en redes.

- Basados en la densidad.
- Basados en un modelo.

Basados en particiones
Divide un grupo de datos en particiones usando una distancia para clasificar puntos, y
se basa en sus similitudes.

La principal desventaja de los agrupamientos basados en particiones es que se tiene que
definir un valor K (Numero de grupos). Los algoritmos mas conocidos son k-means, k-
modes, k-medoids.

Agrupamiento basado en jerarquias para Big Data.

También es conocido como un clustering basado en conectividad. Este no tiene un buen
desempefio con grandes grupos de datos, debido a la gran cantidad de interacciones
gue requiere; por lo que, puede generar tiempos de respuesta demasiado elevados.
Para su implementacién en Big Data se debe considerar el procesamiento en paralelo.

El algoritmo tiene dos métodos principales:

- Seleccidn de caracteristicas basados en co ocurrencia.
- Modificacion del lote.

Seleccion de la caracteristica basado en co ocurrencia. Es usado para reducir el nimero
de vectores de caracteristicas.

Modificacién del lote. Es usado para reducir el costo computacional mediante la
disminucion del numero de iteraciones.

Normalmente usa un framework Mapreduce para el procesamiento en paralelo. Este
algoritmo mejora la precisién del agrupamiento en comparacién al tradicional k-means.

Agrupamiento basado en densidad.

Es usado para buscar agrupamiento de forma aleatoria, donde los grupos son marcados
como regiones densamente pobladas y divididas a través de areas de baja densidad. Este
algoritmo no es adaptable para grandes cantidades de datos, pero puede aplicarse
usando un framework Mapreduce.

Algunos algoritmos usados son DBSCAN, OPTICAL, DBCLASD, y DECLUDE y una de los
principales usos de este algoritmo es para agrupar informacién geografica.

Agrupamiento de alta dimensionalidad
Este algoritmo divide los datos localizando dimensiones por el nimero elevado de
recurrencia de las mismas. En un documento de texto, el nimero de dimensiones es
igual al tamafo del vocabulario del texto.
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3.4.2. Algoritmos de clasificacién para Big Data.

La clasificacion es una de las técnicas de mineria de datos que clasifica datos no
estructurados en clases estructuradas y grupos. Lo cual ayuda a identificar patrones
utiles para los usuarios finales.

Los principales algoritmos de clasificacion son k-Nearest Neighbour (kNN), Support
Vector Machine (SVM), Randow Forest and Naive Bayes.

Arboles de decisions para Big Data
Los arboles de decision son ampliamente usados para problemas de clasificacién y
regresion. Son usados para dividir grandes datos mediante la blsqueda de patrones
significativos en un contexto dato.

En estos algoritmos, los datos con ruido (Incompletos, andmalos) pueden disminuir la
precisidn en los arboles de decisiones. Lo cual es un factor critico en Big Data, debido a
la dificultad existente para limpiar un gran volumen de datos.

Algortimo de clasificacion del vecino mads cercano para Big Data.
Clasifica si un elemento A pertenece a la clase B en base a un valor que estd en funcion
de densidad de probabilidad o directamente de su probabilidad.

Naive Bayes for Big Data.
Es un algoritmo supervisado de machine learning para clasificacién. El teorema de
Bayers se aplica en la clasificacién de las caracteristicas de las variables. Naive Bayes no
es aplicable para grandes volimenes de datos, pero se esta investigando para usarlo con
el framework Mapreduce.

A diferencia de otra clasificacion en términos simples, esta clasificacion “asume que la
presencia o ausencia de una caracteristica particular no esta relacionada con la
presencia o ausencia de cualquier otra caracteristica, dada la clase variable”. [33]

Random Forest
Este es un método de aprendizaje basado en randomizar arboles de decisiones. El
algoritmo Random Forest utiliza un mayor nimero de arboles. Luego busca el
mayormente votado mediante las clases identificadas en los arboles individuales. Este
se puede usar con el apoyo de un framework que use Mapreduce y lograr un buen
resultado.

Suport Vector Machine
Estd basado en planos de decisién que definen limites de decisién. Un plano de decision
es usado para separar grupos de objetos que tiene diferentes miembros de una clase.

Actualmente es uno de los algoritmos de clasificacion mas usados para procesamiento
de Big Data.

3.5. Resultados de la revision de trabajos relacionados

Las revisiones de la literatura cientifica nos han ayudado a explorar informacion
relevante, para el desarrollo de la arquitectura en lo que respecta a:
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- Arquitecturas de software aplicadas para el analisis de datos y para la gestién de
grandes volimenes de informacion.

- Comportamientos investigados y las variables usadas para los modelos.

- Algoritmos de mineria de datos y de machine learning usados en casos reales.

Esta exploracion me aporta en un mejor entendimiento de las areas estudiadas y a
explorar opciones usadas en casos reales. Esto en base a investigaciones publicadas en
las bibliotecas cientificas.
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4. Solucion informatica

La solucién informatica realizard la prediccion de comportamientos en base a la
recoleccién y al andlisis del flujo de datos (log files). Estos son generados a partir de la
interaccidn entre el usuario y los entornos virtuales.

Pararealizar el disefio del esquema arquitecténico, componentes y estandares se realiza
los siguientes pasos:

- Levantamiento de requisitos.
Se establece los requisitos funcionales y no funcionales.

- Seanaliza la interoperabilidad (SOA).
Se determina el estandar internacional que se usard para el envio y recepcién de
los logs de datos. Existen dos estdndares internaciones para el envio de logs en
un entorno e-learning (xAPl y Caliper). Se analiza los dos estdndares y se
determina el que se adapta mejor a la solucién informatica.

- Comportamientos a predecir.
Se determina el o los comportamientos y las variables necesarias para poder
realizar las predicciones. Estas variables seleccionadas en base a un analisis, me
permiten identificar las fuentes de datos o bases de datos que se van a requerir
en la arquitectura.

- Escalabilidad de la solucién.
Se establece la arquitectura y componentes necesarios para que la solucién sea
escalable en dos aspectos:

o Almacenamiento: La solucién informatica almacenara logs de datos y
otra informacién relacionada al estudiante. Los logs por su naturaleza
tienden a crecer de forma acelerada; por lo que se plantea una
arquitectura que inicialmente pueda sostener el almacenamiento en un
solo servidor. Pero de requerirse, se puede escalar a un almacenamiento
distribuido (Escalabilidad horizontal).

o Procesamiento: El procesamiento también puede ser inicialmente
ejecutado en un solo servidor. Pero se plantea una solucién que permita
escalar a un procesamiento distribuido.

Esta escalabilidad horizontal en almacenamiento y procesamiento se consigue
con la utilizacién de componentes de Big Data.

- Arquitectura. Se establece un disefio en base a una arquitectura de un sistema
de Inteligencia de Negocios, pero potenciado con el uso de componentes de una
arquitectura de Big Data. Todo esto validado con la informacién recolectada y
extraida en la seccién de trabajos relacionados y también con los analisis previos.
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4.1.

Requisitos de la solucién informatica

4.1.1. Objetivo General de levantamiento de requisitos
Levantar los requisitos funcionales y no funcionales de la arquitectura orientada a
componentes, para gestionar la recoleccion y el analisis de la informacién (log files).

4.1.2. Requisitos funcionales
Los requisitos funcionales son:

Nro Requisito Descripcién Prioridad
(1...5)
RF1 Recolectar las interacciones - Los eventos de iteracion 5
entre el usuario y el laboratorio pueden ser, por ejemplo:
virtual. o Iniciar una
simulacién.
o Deteneruna
simulacién.
o Configurar un
pardmetro de la
simulacién.
o Etc.
RF2 Almacenar las interacciones en Analizar el almacenamiento en 4
una base de datos sqlonosql.  PostgreSQL
RF3 Generar reportes dindmicos de  Los reportes dinamicos pueden ser 3
las interacciones entre el generados por cubos de informacién.
usuario y el laboratorio.
RF4 Analizar la informacion, 5
producto de la interaccion entre  El analisis tiene el objetivo de identificar
el usuario y el laboratorio correlaciones entre las actividades y
virtual. eventos realizados por el usuario.
RF5 Predecir posibles El proceso de prediccién se basard en 3

comportamientos del usuario
en base a la informacion
recolectada en la plataforma
tecnologica.

técnicas de aprendizaje de maquina.

Tabla 4. Requisitos funcionales.

4.1.3. Requisitos no funcionales
Los requisitos no funcionales son:
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Nro Requisito Descripcidn Prioridad

(1...5)
RNF1  Seguridad de la informacion. La informacién debe estar protegida 4
contra ataques informaticos.
RNF2 Privacidad La informacién es sensible y debe ser 4
visible Unicamente al personal
autorizado
RNF3 Alta transaccionalidad. El nimero de transacciones por segundo 5
puede ser superior a 1000.
RNF3 Interoperabilidad El sistema debe interoperar con los 5

componentes internos y/ o sistemas
externos en base a estandares de uso
comun en entornos e-learning.
RNF5 Bajo acoplamiento La arquitectura de la aplicacion tiene que 5
ser de bajo acoplamiento, para
permitirme realizar cambios con
facilidad, en los diferentes componentes.
RNF6 Escalabilidad El software debe ser facilmente 5
escalable.

Tabla 5. Requisitos no funcionales.

4.2. Interoperabilidad

La aplicacidn de estandares de interoperabilidad y de comunicacién entre componentes
de software de sectores de la sociedad afines, se ha diversificado a muchas areas. Por
ejemplo. El drea de la salud con HL7, finanzas, educacion con xAPI, etc.

Las soluciones informdticas modernas usan arquitecturas orientadas a servicios (SOA),
mediante el uso de servicios web y de un lenguaje interno de comunicacién (Json o
XML). Esto con la finalidad de compartir informacién o lograr interoperabilidad entre
organizaciones afines (Ejm. Empresas de Salud, educacidn, etc.). En el campo de los
entornos de aprendizaje e-learning, y mas especificamente en la gestién de eventos
generados durante la interacciéon con un entorno e-learning. Existen dos estandares que
norman el envio de mensajes:

- XAPL
- Caliper

4.2.1. xAPI

XAPI, es un estandar desarrollado por la empresa “The Advanced Distributed Learning
Initiative”. Esta empresa se orienta al uso de mejores practicas y el manejo de
informacién distribuida [6]. Su objetivo es permitirnos realizar el tracking de las
actividades de aprendizaje en entornos online u offline. Tiene dos componentes
fundamentales:
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- Statements. Actividades de aprendizaje que tienen una estructura “[actor]
[verb] [object]”.
o Actor. Agente que inicia el evento o actividad.
Verb. Accién realizada por el Agente.
Objeto. Agente o actividad que recibe la accion.
Adicional en el statement puede incluirse informacién que
complemente el evento o la actividad.
- EILRS(Learning Record Store), almacén donde los statements son guardados.

of%fi 000
f Q =

o O O

& e ()

Figura 6. Learning Record Source (LRS)

En la figura 6 se representa las posibles fuentes de datos de aprendizaje almacenadas
en un LRS.

El enfoque de la especificacion es realizar el tracking de cualquier contenido de
aprendizaje o experiencia que pueda ser entregada por la red (Figura 6). Ademas, para
realizar la comunicacién de sistemas de alerta e intervencién y para obtener la
informacién base para un modelo de predicciéon de comportamientos [6]. XAPI permite
la interoperabilidad entre herramientas LMS, sistemas de almacenamiento LRS y otras
herramientas en un entorno e-learning, a través de la especificacién. La especificaciéon
contempla sentencias de lectura y de escritura en el LRS. Lo cual permite tener un
feedback hacia el estudiante.

El lenguaje y vocabulario de la especificacion son:

- Activity types. Catdlogo de tipos de actividades.
- Attachment usages. Catdlogo de tipo de archivos adjuntos.
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- Extensions. Catdlogo de propiedades que pueden complementar
informacién de un statement.
- Verbs. Catalogo de palabras con las que se expresan las acciones.

Adicional la especificacion permite crear:

- Profiles. Permite especificar el uso de xAPl en un dominio especifico (Ejm.
Acciones en la iteracion con un video)
- Recipes. Especifica como xAPI soporta un caso de uso en un dominio.

Adicional xAPI soporta el uso de JavaScript como lenguaje de frontend.

4.2.2. Caliper

Caliper es una especificacion elaborada por la empresa “IMS Global Learning
Consortium”. Este consorcio se enfoca en la creacion de estandares orientados a brindar
soporte a la gestion del aprendizaje [33]. La especificacion se enfoca en la recoleccion
de recursos en entornos digitales, para mejorar la visualizacién y entendimiento de las
actividades de aprendizaje. El objetivo principal de la especificacion es el permitir la
creaciéon de métricas cuantitativas de aprendizaje. Caliper se base en los “metric
profiles”. Los cuales modelan una actividad de aprendizaje o a su vez especifican las
actividades que ayudan a facilitar el aprendizaje de dicha actividad.

Los “metric profiles” especificados son:

e Annotation Profile
e Assessment Profile
e Assignable Profile
e Forum Profile

e Grading Profile

e Media Profile

e Reading Profile

e Session Profile

e Tool Use Profile

e Basic Profile

Cada uno de estos “metric profiles” tiene un dominio de términos y conceptos.

IMS puede certificar que una aplicacidn informatica cumple con uno o varios “metric
profiles”. Luego de que el interesado pase un proceso de certificacion. Cada uno de las
iteraciones enmarcadas en un “metric profile” tiene la siguiente estructura:

e Actor. Agente que inicializa o realiza una actividad.
e Action. evento que define una o mds acciones que se pueden realizar en un
dominio de una actividad.

e Object. una entidad o alguna cosa que participa en una actividad relacionada al
proceso de aprendizaje.
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En el siguiente cuadro se sintetiza

especificaciones xAPI y Caliper.

las principales caracteristicas de las

Caracteristicas

xAPI

Caliper

Empresa
fabricante

Enfoque de
empresa
Store
Modelos de

datos

Enfoque

Lenguaje

Interoperabilidad

Endpoint

Vocabularies

The Advanced Distributed Learning Initiative

Mejores practicas y el manejo de informacion

IMS Global Learning Consortium

Estandarizacion

distribuida (Empresa apegada a la industria)

Learning record store

Actor, Verb, Object

Tracking a cualquier contenido de aprendizaje
0 experiencia que puede ser entregado por la

red.

Event store

Actor, Action, Object

Crea métricas cuantitativas de
aprendizaje.

Sistemas de alerta e intervencion.

Modelo de prediccion de datos.

Activity Scripting Language

Si

Read/Write

Profiles and Recipes

Profile: Como usar xAPl en un dominio

especifico

Recipe: Como xAPI soporta un especificado
caso de uso en un dominio Ejm. El nimero de

interacciones

Area de conocimiento (conceptos, relaciones y

reglas)

Event Scripting Language

Si

Read

Metric profile

Metric profile: Describe una actividad
de aprendizaje o una actividad que
facilita el aprendizaje

Los perfiles estdn compuestos de uno
0 mas eventos

Cada evento especifica un vocabulario
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Certificaciones

Soporta java
script

Adopters

Certifica herramientas y logros

Si

https://xapi.com/adopters/

Certifica herramientas y logros

Si

Tabla 6. Caracteristicas de xAPIl'y Caliper

Como parte del analisis también se investigd también los componentes de software
disponibles para cada una de las especificaciones.

Especificacion Tipo de almacén de App Requisitos Fechadel Observacion
datos ultimo
commit
Caliper Event store Cube MongoDB hace 4 No esta
anos soportado
Caliper Event store MongoDB ago-18
Caliper, xAPI  Even Store, Learning OpenLRW MongoDB 5 meses
Record Store,
Werehouse
Caliper, xAPl  Iteroperabilty BadgesCoP hace 4
afios
Caliper Extensiones Abril de
2018
XAPI Learning Resource Store SCORM No Tril free
Cloud especifica
XAPI Learning Resource Store Learning MongoDB hace 1 Open Source
Locker mes

Tabla 7. Software y librerias para xAPIl'y Caliper.

En conclusién y de acuerdo a el objetivo de la solucidn informatica, la especificacién que
mas se adapta es xAPI. Esto debido a que, la especificacién xAPI permite realizar un
tracking de todo tipo de eventos y actividades, sin discriminar que estos eventos estén
relacionados o no a un Metric Profile. Como es el caso de Caliper, el cual determina que
todos sus eventos tienen necesariamente que pertenecer a una accién de aprendizaje.
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La flexibilidad de eventos y actividades que pueden ser rastreadas de acuerdo a la
especificacion xAPI, se adapta a una recoleccidon de comportamientos e interacciones
muy variadas. Lo cual permitird tener una fuente amplia de datos para realizar un
proceso de analisis y prediccion de comportamientos. Adicional a lo anterior, también
existe una amplia variedad de herramientas que se adaptan la especificacién xAPI, las
cuales cubren varios campos, como son:

- Diversidad de clientes para la recoleccion de informacion (JavaScript, Python,
Java, etc)

- Librerias para manejo de informacién offline

- Desarrollos externos para el almacenamiento de registros (Learning Record
Store).

- Herramientas para la generacién dindmica de reportes.

4.3. Definicion de comportamientos a predecir.

En las secciones anteriores se ha especificado los requisitos funcionales, no funcionales,
y los estandares que se utilizaran.

El objetivo final de la solucién informatica, es la prediccidon de comportamientos de los
estudiantes en base al andlisis de los eventos y actividades realizadas en los laboratorios
virtuales, por parte del estudiante. En este proceso de analisis se aplicard modelos de
machine learning, con el objetivo de generalizar los comportamientos en base a la
informacién suministrada por la recoleccidn de eventos y acciones de los estudiantes.

En esta seccidn se detallan los pasos que se establecieron para realizar la seleccién de
los comportamientos a predecir y las variables predictoras. Este analisis parte de la
revision de la literatura “3.1. Modelos de Machine Learning en entornos e-learning.”

4.3.1. Comportamientos a predecir

En la revisiéon de la literatura se establecid que existe una gran cantidad de
investigaciones en la aplicacion de modelos de predicciéon en entornos e-learning. En
dos contextos:

- Mejorar el proceso de aprendizaje.
Predecir si un estudiante va a terminar el curso, si va a aprender a programar,
si necesita ayuda, etc.

- Mejorar la usabilidad de la herramienta.
Predecir la navegacion del estudiante.

En el presente trabajo nos vamos a enfocar en mejorar el proceso de aprendizaje. Por lo
tanto, necesitamos determinar qué factores pueden ser determinantes para mejorar el
aprendizaje. En los articulos recolectados en la seccidn “3. Revision de trabajos
relacionados” se evidencia que, muchas de las predicciones se basan en forma directa o
indirecta en identificar dos factores fundamentales:

- El progreso del estudiante.
- El compromiso del estudiante.
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La identificacidn de un grado o indice de ocurrencia de estos dos factores nos permite
deducir si el estudiante probablemente:

- Termine la practica.
- Sileinteresa el tema.
- Sinecesita ayuda, etc.

Una solucidn puede ser presentada, asignando un indica de compromiso y de progreso
del estudiante como se puede ver en la figura 4.

Alto Riesgo de compromiso Camino correcto
o ® O
(7]
o
bt
(=1]
<)
3
* @
Bajo Riesgo de completar Riesgo en el desempeiio

Bajo Compromiso Alto

Figura 7. Nivel de compromiso y progreso del estudiante. [32]

En la Fig. 7, cada punto representa a un estudiante y su ubicacién depende de su
puntuacion alcanzada en progreso y compromiso. En el eje de las “X” tenemos el
compromiso y en el eje de las “Y” el progreso. El color asighado a cada estudiante
(Punto) depende del cuadrante en el que se encuentre ubicado.

- Rojo, tiene riesgo de completar y riesgo de compromiso.
- Naranja, tiene solo riesgo de compromiso o solo riesgo de desempefio.
- Verde, no tiene riesgo de compromiso, ni riesgo de desempefio.
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Alto Riesgo de compromiso Camino correcto
Necesita atencion Compartir
del experiencia Extender actividades
docente
: Necesita tips
2 Necesita al tutor Necesita tips p
@ para tomar una
> accion
o
e
o
; ; Necesita atencidn
Necesita urgente Necesita al tutor dol
una accion del tutor para
tomar una accién docente
Bajo Riesgo de completar Riesgo en el desempefio
Compromiso Alto

Figura 8. Posibles acciones a tomar de acuerdo al nivel de progreso y compromiso. [32]

En complemento a la Figura 8, se especifica las posibles acciones que se pueden requerir
de acuerdo al progreso y compromiso del estudiante.

En sintesis, en esta subseccién se determina que los factores que se van a predecir son:

- El compromiso del estudiante.
- El progreso del estudiante.

4.3.2. Variables independientes (Predictoras)

En un modelo de entrenamiento de aprendizaje de maquina es necesario basicamente
gue se agregue al modelo, un nimero de variables representativas y relacionadas al
comportamiento o a la variable a predecir.

Existen una gran variedad de factores o variables que podria deducir o estar
relacionados al desempefio y compromiso del estudiante. En la siguiente figura se
detalla un grupo de factores que podria ayudar a determinar si el estudiante va a
finalizar o no el curso.

- Factores internos.

- Factores externos.

- Caracteristicas del estudiante.
- Habilidades del estudiante.
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Caracteristicas del Estudiante.
- Edad.
- Etnia.
- Desempefio académico.
- Preparacion.

- Etc.

| g Entrega Objetivos, Aprendizaje Comunitario,

Antes de la
admision.

Habilidades del Estudiante.
- Analfabetismo computacional.
- Leer y escribir.
- Desempefio académico.

- Gestién de tiempo.

Factores internos.

Integracién académica, Integracion social,

Claridad de programas, Identificacién con la Escuela,

Relaciones Interpersonales, Accesibilidad a servicios,

Habitos de Estudio, Ausentismeo, Satisfaccion, etc.

Decision

Después de Factores externos.

oty - Finanzas.
la admisién.

- Horas de ocupacién.

- Responsabilidades familiares.
- Estimulo externo.

- Crisis familiares..

Figura 9. Modelo para la retencion de un estudiante [14].

En la figura 9 se determinan variables o informacién relacionada al estudiante antes de
la admision y después de la admisién; las cuales pueden influir en una decisiéon de

abandonar o no un curso.

Cansado

Antecedentes
educativos

Placentero

Restriccion

de tiempo

Habilidades

Mental /
Emocional

Nivel de edad

Estilos de

aprendizaje

Estilo de aprendizaje

diferente

Dificultades para

cognitivas

FACTORES DE comprender un

COMPROMISO DEL USUARIO
ENTRE ESTUDIANTES ADULTOS

tema

Descansado y

relajado

Fisicos

Motivacion y -
Competencia

recompensa

Demasiados procesos

Politica de la

y actividades

compafiia

Nuevos conocimientos y

mejora de habilidades.

Figura 10. Red de andlisis para factores de compromiso en entornos e-learning. [15]

En la Figura 10 se especifican factores que pueden influir en el compromiso de un
estudiante adulto. Agrupados por factores emocionales, fisicos, habilidades cognitivas,
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etc. Adicional a los factores expuestos en la Figura 9 y 10, también existen otros factores
mas finos que estan relacionados a la interaccién del estudiante con su entorno virtual:

- Parametriza el laboratorio.

- Inicia y termina la practica.

- Manipula controles (Sliders, labels, etc)
- Etc.

Esta informacidn fina, la podemos considerar como un tracking de los usuarios, durante
el uso de los laboratorios virtuales.

Para definir qué informacién serd rastreada, se toma como fuente de investigacion un
estudio de prediccion de la motivacién de los estudiantes en base a sus Logs [19].

En esta investigacion se evaludan los siguientes atributos:

Atributo

Descripcion

Id del usuario
Desempeiio

Tiempo dedicado a la
lectura

Numero de paginas

Tiempo en realizar un test

Motivacion

Un identificador Unico para cada usuario.

Porcentaje de test resueltos correctamente
(Test correctos sobre el nUmero total de test).
Tiempo de espera en pdginas (Calcular como la
suma de tiempo de espera en cada pagina
accedida).

Numero de pagina accedidas.

Tiempo de espera para realizar un test
(Calculado como tiempo de espera en cada
test).

Compromiso / sin compromiso

Tabla 8. Atributos que podrian ser incluidos en el andlisis. [19]

En el cuadro anterior se especifican factores que pueden ser identificados en una
interaccidn con el entorno e-learning, los cuales son facilmente cuantificables y podria
ayudar a definir si existe o no motivacién del estudiante en base a su log de acciones.

Sin compromiso

Compromiso

Acceso a paginas
mediante un clic
(Consecutivos eventos de
acceso a paginas) con una
permanencia corta en

Acceso a pdginas mediante un clic
(Consecutivos eventos de acceso a paginas)
con un promedio de al menos 60 segundos en
cada pagina.
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cada pagina (menos de 20
segundos).

Mucho tiempo de espera Tiempo de espera razonable por cada pagina /
en cada pagina / test test(entre 1y 10 minutos).
(sobre los 10 minutos).

Logouts automadticos de Ausencia de logouts automaticos.
parte del sistema debido a

la inactividad (30

minutos).

Tabla 9. Reglas para ayudar a determinar la motivacion del estudiante [19].

En el cuadro anterior se identifica comportamientos que podria determinar si el
estudiante estda comprometido con la practica o Unicamente asiste por cumplir una
actividad y probablemente no la termine.

En el entorno que nos desempefiamos (laboratorios virtuales), generalmente se
realizardn practicas. Esto disminuye la oportunidad de rastrear comportamientos en lo
gue respecta a interacciones que evidencien de manera certera ciertos
comportamientos del estudiante (Ejm. No se tiene test o foros, sino netamente una
interaccidon con componentes generados por JavaScript).

La poca informacidn certera para predecir el compromiso o el progreso del estudiante
aumenta la complejidad del andlisis. Esto debido a que es necesario tener mas variables
independientes para mejorar la prediccion. Sin embargo, se puede aumentar el nimero
de variables independientes mediante la inclusién de informacidn que se encuentra en
otras bases de datos de la UNED. Estas bases de datos son el Sistema académico y el
Sistema de Gestién del Aprendizaje. La informacidn a complementar es la siguiente:

- Caracteristicas de los estudiantes.
- Habilidades de los estudiantes.
- Algunos otros factores relacionados a los entornos virtuales.

A continuacién, se describen los factores que probablemente tengan mayor incidencia
para determinar un nivel de progreso y compromiso del estudiante al realizar una
practica en un laboratorio virtual.
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Meétrica

Eventos a monitorear

Factor al que puede
influir
(Progreso/Compromiso)

Detalle de
compromiso

Acierta la Login simulacién Progreso/Compromiso Behavioral
simulacién engagement
(Si/No). Acertar simulacién
Termina la Login simulacion Progreso/Compromiso Behavioral
simulacién Inicia simulacidn engagement
(Termina Termina la simulacion
correcta o
incorrectamente)
Numero de veces Login simulacion Progreso/Compromiso Behavioral
que acierta la Acertar simulacién engagement
simulacién.
Configura el Configurar un Progreso/Compromiso Behavioral
laboratorio (20 % elemento de la engagement
de simulacidn.
configuraciones
posibles)
Inicia Login simulacion Compromiso Behavioral
Pausa la Inicia la simulacién engagement
simulacién Pausa la simulacién
Permanece Login simulacién Compromiso Behavioral
activo al menos 4 Movimiento de mouse engagement
minutos en el en el laboratorio.
laboratorio, si no  (Penalizar)
estd en ejecucion
(Inactivo o
revisando el
progreso)
Guarda datos del Almacenar datos Compromiso/Progreso Behavioral
experimento (Parametros, graficas, engagement
resultados, etc)
Informacion Detalle Factor al que puede Detalle de

inicial para el influir compromiso
perfil (Progreso/Compromiso)
Ubicacién Ubicacién geografica Compromiso Tipo de
geografica estudiante
Temadtica de Metadatos del curso Compromiso Tipo de
laboratorio estudiante
(Fisica,

Electricidad,
Electromecanica,
Calculo)
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Carrera Extrae de una basede Compromiso Tipo de

(Electronica, datos relacional estudiante

Fisico,

Electromecanico,

etc.)

Primera o Compromiso Emotional

segunda engagement

matricula

Edad Compromiso Tipo de
estudiante

Conoce el Lenguaje(lnglés, Compromiso Cognitive

lenguaje de espanol, etc) engagement

interface del

laboratorio

Tiene Existe una motivacion  Compromiso Emotional

recompensa para llevar a cabo el engagement

laboratorio

Etnia Compromiso Tipo de
estudiante

Género Compromiso Tipo de
estudiante

Desempeiio Compromiso Cognitive

académico en la engagement

materia

Maneja sistemas Compromiso Cognitive

informaticos engagement

Estado civil Compromiso Tipo de
estudiante

Trabaja Compromiso Tipo de
estudiante

Tabla 10. Eventos y acciones a ser rastreadas.

La tabla contiene las siguientes columnas:

- Métrica. Especifica el factor que puede ser medido para determinar un grado
de compromiso o/y progreso.

- Eventos a monitorear. Especifica los eventos de la interfaz de usuario que
serdn registrados en la base de datos.

- Factor al que puede influir. Determina si la métrica influye en el progreso o/y
en el compromiso del estudiante.
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- Detalle del compromiso. Especifica el tipo de compromiso que puede ser
medido:

o Compromiso de comportamiento. Es determinado de acuerdo a las
acciones realizadas por el estudiante.

o Compromiso cognitivo. Es determinado de acuerdo al interés o
predisposicién a adquirir nuevos conocimientos.

o Compromiso emocional. Es determinado por eventos que pueden
motivar al estudiante (Ejm. Si fuera su Gltima matricula).

Hemos determinado factores relacionados al estudiante en su pre y pos admision,
factores finos mediante el rastreo de las acciones realizadas por el estudiante durante
la ejecucion de una préctica en el laboratorio virtual. Finalmente, es necesario sumar
todas estas variables correlacionadas a un proceso de compromiso y/o progreso de un
estudiante al realizar la practica de laboratorio, como se puede apreciar en la Tabla 10.

Como se menciond, en un proceso de andlisis de informacidn con machine laerning, es
importante contar con una considerable cantidad de informacién y variables. Cada uno
de los factores o variables de la Tabla 10 podria ser considerado como una variable
independiente en un analisis de prediccidn. En el proceso de machine learning existe el
pre procesamiento “2. Marco teérico”, en el que se mantendrd o eliminara las variables
de acuerdo su relacidn existente con la variable a predecir. Por lo que es importante
incluir variables y no descartarlas sin un previo analisis.

4.4. Escalabilidad de la solucion informatica

Conforme la educacidén se va automatizando y digitalizando, nuestras actividades online
generan una gran cantidad de datos. El volumen de los datos puede ser tan masivo, que
puede sobrepasar las capacidades de un servidor debido a su crecimiento. Por lo tanto,
puede ser necesario usar un cluster de servidores para paralelizar el procesamiento y/o
almacenamiento.

El rastreo de los log files en un entorno educativo e-learning, conlleva el tracking de
todas las interacciones del usuario y en todos los dispositivos. Por ejemplo. Iniciar la
simulacién, pausar la simulacién, configurar un pardmetro del laboratorio, pulsar un
botén, subir o bajar una slider, etc.

Por su naturaleza, los log files tienden a crecer en forma vertiginosa, debido al flujo de
datos(logs) y a la necesidad de mantener un historico de dichos eventos. Esto, con la
finalidad de poder identificar patrones de comportamiento, navegacidn o interaccién
con la plataforma tecnoldgica, y asi mejorar la experiencia de navegacién, la usabilidad
de la solucién o para identificar de forma oportuna los posibles problemas en el proceso
de aprendizaje.

En esta subseccidn se analizan dos aspectos:

- El almacenamiento.
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El almacenamiento debe permitirme una escalabilidad horizontal. Esto
considerando que los logs de informacién pueden sobrepasar la capacidad
de almacenamiento de un servidor y podria a futuro, ser necesario
almacenarlos en un cluster de servidores (Escalabilidad horizontal).

- El procesamiento.

La escalabilidad horizontal en el procesamiento implica que, la arquitectura
seleccionada pueda en este momento o a futuro distribuir el procesamiento
en un cluster de servidores.

4.4.1. Almacenamiento (log files)

El almacenamiento de acciones y eventos durante el uso de los laboratorios virtuales y
remotos, implica un crecimiento acelerado de datos resultantes del tracking de las
acciones realizadas por los estudiantes en el entorno virtual.

Los eventos y las acciones son almacenadas en formato Json, de acuerdo a la
especificacion de xAPI. En base a este requisito de la especificacion, se evalué dos
herramientas para el almacenamiento de los logs de informacién en un Learning Record
Store (LRS).

- TimescaleDB. Para adaptarlo como un Learning Record Store(LRS).
- LearninglLocker. Que es un LRS y usa MongoDB como almacén de datos

LearninglLocker se selecciond como una opcidn, debido a que utiliza como base de datos
MongoDB; la cual es una base de datos NoSQL que de forma nativa utiliza el
almacenamiento de archivos en formato Json y permite ademds una escalabilidad
horizontal.

TimescaleDB fue seleccionada como una opcién. Debido que usa como base de datos
PostgreSQL (Un requisito del usuario - RF2) y TimescaleDB como framework adaptado a
PostgreSQL. El cual también permite un crecimiento horizontal.

4.4.1.1. TimescaleDBy PostgreSQL (Library)

TimescaleDB es una herramienta Open Source que se extiende del gestor de base de
datos open-source PostgreSQL, para crear una tabla transaccional, dividida en pedazos
pequefios de tablas organizados por una serie de tiempo (Hipertablas). TimescaleDB se
encarga en forma transparente de gestionar la creacién, modificacidn y consultas sobre
las hipertablas. [30]

El proceso de particion de una tabla grande en tablas pequefas organizadas por una
serie de tiempo, optimiza el rendimiento de la base de datos, debido a que la base de
datos nunca va a tener una tabla demasiado grande. Adicional a esto, el software
optimiza los algoritmos para el acceso y la escritura en los pedazos de tablas.
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Hypertable

Chunks

Figura 11. Particiones de una hipertabla. [30]

En la Fig. 11 se exhibe un ejemplo de la division de una tabla grande (HiperTable) en
tablas pequefias (Ckunks).

El componente TimescaleDB se instala como una libreria adjunta a la base de datos
PostgreSQL. Con respecto a los archivos Json de la especificacion xAPI, PostgreSQL
permite el almacenamiento de archivos Json en forma nativa. Sin embargo, el manejo
de los archivos en formato Json es complejo y no muy intuitivo (No sigue una notacién
estandar ni intuitiva de creacidn, insercién, modificacién y eliminacion). El desempefio
en lo que concierne al manejo de consultas sobre archivos Json (Insert, update, select),
la libreria tiene un muy buen desempefio.

En relacién al LRS, este tiene que ser integrado a el TimescaleDB, como una libreria o a
través de un desarrollo personalizado. Actualmente existe una libreria para crear un LRS
integrado a PostgreSQL (ADL LRS) [35]. Pero este no tiene actualizaciones recientes en
su repositorio (Ultima actualizacién hace 2 afios). Por lo que probablemente no pueda
funcionar correctamente con versiones actuales de PostgreSQL.

TimescaleDB es una excelente herramienta para el manejo de informacién estructurada
y con escalabilidad horizontal. Sin embargo, no contiene de forma nativa un LRS.

4.4.1.2.  Learning locker con Mongo DB

Learning locker es una herramienta informatica que funciona como un servicio. Trabaja
como un LRS, y adicional a esto, permite realizar un analisis de la informacion
almacenada a través de reportes dinamicos y dashboards. [32] LearninglLocker usa
MongoDB para almacenar la informacién no estructurada en formato Json. Puede
escalar en forma horizontal de forma nativa. Esto mediante la particiéon de colecciones
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(Equivalente a tablas en bases de datos estructuradas) en tamafios predeterminados.
[31]
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Figura 12. Particiones en una base de datos MongoDB. [31]

La gestion automatica de particiones de MongoDB le permite manejar colecciones muy
grandes (Fig. 12), mediante la divisiéon de las colecciones en segmentos pequefios
(Chunks). Los mismos que pueden ser distribuidos y gestionados de forma trasparente
para el usuario. Esto le brinda al usuario la impresién de que esta trabajando sobre una
sola coleccion.

Respecto al manejo de archivos Json, MongoDB de forma nativa utiliza este formato
estandar para el almacenamiento. Para la gestidén de estos archivos, el gestor brinda al
usuario un lenguaje para realizar transacciones y consultas sobre la informacion
almacenada, de una forma facil e intuitiva. El rendimiento de estas consultas depende
de la correcta configuracion de la base de datos. Ademads, esta base también permite un
crecimiento horizontal. Lo que quiere decir que la base de datos puede ser distribuida
en un cluster de servidores y aumentarse equipos al cluster de acuerdo a la demanda.

El componente LearningLocker integra el LRS para almacenar los datos (archivos Json),
y adicional un médulo de reportaria dinamica y de generacién de dashboards.

A continuacidn, se sintetiza las principales caracteristicas de TimescaleDB vy
LearninglLocker:
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Caracteristicas importantes
con respecto a el manejo de
Json y pensando en un
crecimiento horizontal

TimescaleDB — PostgreSQL

LearningLocker-MongoDB

Autonomia

Desempeiio del funcionando

como cluster

Escalabilidad horizontal

Almacena archivos Json

Desempeiio con la gestion de
archivos Json

LRS

Licencia

Libreria, si se tiene ya instalado
PostgreSQL

El desempefio depende de una
correcta configuracion.

Si

Si

- “PostgreSQL has por

performance out of the box
Requires a decent amount of

tuning to get good performance

out of it

- Does not scale well with large

number of connections
pgBouncer is a must

- Combines ACID compliance

with schemaless JSON

- Queries not really intuitive”

(34]

Si existe un software que

funcione como LRS sobre

PostgreSQL (ADL LRS).

Apache (Open Source)

Componente / servicio

El desempefio depende de una
correcta configuracion.

Si

Si

- “MongoDB has decent performance
out of the box.

- Unstable throughput and latency
- Scale well with large number of
connections

- Strong horizontal scalability

- Throughput bug is annoying

- MongoDB rolling upgrades are
ridiculously easy

- Developer friendly

- easy to use!” [34]

Incluido en el componente

GPL V3 (Open Source)

Tabla 11. Caracteristicas de TimescaleDB y Learning Locker

La seccién de “Desempeiio con la gestidn de archivos Json”, de la Tabla 11, se sustenta
en un analisis realizado por una empresa consultora Alemana “High Performance JSON
PostgreSQL vs. MongoDB” [34], en la que se analiza el desempefio de las bases de datos
MongoDB y PostgreSQL para la gestion de archivos Json.

Ventajas y
desventajas TimescaleDB LearningLocker-MongoDB
Ventajas Se adapta a los componentes Se agregar un componente que

actuales (PostgreSQL), como una
libreria, sin ser necesario extender o
incorporar nuevos componentes,

funciona como data warehouse y
reporteria dindmica a la
arquitectura.
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pensando en un proceso de
distribucion.

Combina datos estructurados y en Facilita el manejo de Queries

formato Json. dinamicos (Facilidad de uso)

Mas velocidad en Insert, Update y Incorpora un LRS

Select

Escalabilidad horizontal Escalabilidad horizontal
Desventajas Para el andlisis de datos, en base a Se incorporaria como un

una reportaria dindmica, se tendria componente externo a la soluciéon

gue implementar una solucién informatica actual.

informatica.

Es necesario incorporar un LRS. No se recomienda si se requiere un
uso transaccional.

Tabla 12. Ventajas y desventajas de TimescaleDB y Learning Locker.

En base a las caracteristicas, ventajas y desventajas (Tabla 11 y 12) se concluye que las
dos herramientas alcanzan un buen desempefio con la gestion de grandes volimenes
de informacién. También pueden escalar horizontalmente en base la particién de sus
tablas y/o colecciones. Pero la herramienta LearningLocker es la que mejor se adapta a
la arquitectura de la solucién informdtica, debido a que:

- LearninglLocker de forma nativa integra un LRS.

TimescaleDB por su lado, necesita incorporar un LRS. Pero el mismo esta
descontinuado desde hace 2 afios.

- Learninglocker ademas incorpora un gestor de reportaria dindmica, un
gestor de dashboards y la gestién de seguridades.

- Learninglocker usa MongoDB para el almacenamiento de archivos Json seguln
la especificacién xAPI, pero a diferencia de PostgreSQL. MongoDB utiliza un
lenguaje intuitivo y facil para realizar transacciones y consultas sobre estos
archivos Json almacenados.
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4.4.2. Procesamiento

En esta seccién buscaremos alternativas arquitecténicas y herramientas para que el o
los procesamientos pueda ser ejecutado en una solo maquina o de forma distribuida. El
procesamiento distribuido involucra que una tarea global pueda ser cumplida a través
de varias tareas hijas, ejecutadas en maquinas separadas.

En la siguiente figura se puede identificar el proceso de creacidn de un almacén de datos:

Data

KVarehouse

— \
e
Otra fuente
0
o N &

Figura 13. Proceso de creacidn de un Data Warehouse.

La Fig. 13 presenta el proceso de creacién de un almacén de datos y consta de los
siguientes componentes:

- Learning Management System (LMS)
Sistema para la gestidn de cursos en entornos e-learning.
- Academic Manager System (AMS)
Sistema para la gestion de recursos académicos (Curriculum, alumnos, etc.)
- Learning Record Store (LRS)
Almacén de datos de acciones capturadas con la especificacidon xAPI
- Extract, Transform and Load (ETL)
Permite extraer informacion de multiples fuentes de datos, limpiar, afinar o
transformar esta informacion y finalmente cargarla en otra base de datos.
- Data Warehouse
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Es un almacén de datos que integra informacién proveniente de multiples
fuentes en un modelo estrella o copo de nieve.

En el proceso de creacion de un almacén de datos, el componente principal es el ETL.
Este es el responsable de conectarse a las multiples fuentes de informacién, procesar la
informacién mediante Jobs (trabajos) y finalmente construir el almacén de datos en otra
base de datos. Para la creacién del ETL se puede utilizar herramientas de procesamiento
en lote o en tiempo real. Para desarrollar el presente trabajo necesitamos un ETL de

procesamiento en tiempo real y con una arquitectura escalable como se puede apreciar
en el siguiente esquema.

s |
=
e —
e ——

Otra fuente

na— |
Sourcel

target '

Figura 14. Componente ETL escalable por medio de Apache Storm.

En la Fig. 14 se incorpora el componente Apache Storm, el cual estd compuesto de:

- Spout: Conectores a fuentes de informacidn externas.

- Bolt: Componentes que realizar tareas programadas en forma individual o en
colaboracién con otros componentes Bolt. Estos realizan una tarea
colaborativa formando una topologia de red.

En nuestra arquitectura, el Apache Storm realiza el proceso de Extraer, Transformar y
Cargar (ETL). Este es escalable debido a que cada Bolt puede procesar su tarea en
maquinas separadas fisicamente. Esto se conoce como procesamiento distribuido.
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4.5. Arquitectura en capas de una solucién Big Data

El esquema general de la solucion informatica se representard por medio de capas. Estas
encapsulan sus componentes y funcionan de manera auténoma y desacoplada. Lo cual
permite obtener una solucién escalable y altamente desacoplada.

El esquema de la solucion informatica parte del andlisis de una arquitectura para
Inteligencia de Negocios (Bl) y otra para el manejo de grandes volimenes de
informacién (Big Data). Esto debido a que, la arquitectura requiere incorporar
componentes y capas de las dos arquitecturas mencionadas. Luego de esto, se
procederd a incorporar los componentes de software que formaran parte de cada una
de estas capas sugeridas.

4.5.1. Arquitectura de una solucién informatica para Inteligencia de Negocios.

. s Andlisis de
Visualizacion Datos Cubos

Almacén de datos (Data Warehouse)

Extraccién de datos

ouiaiqo3 A pepungas

Fuentes de datos

Figura 15. Arquitectura genérica de una solucion de Inteligencia de Negocios.

Las principales capas en esta arquitectura son la siguientes:
Fuentes de datos.

Aqui se encuentra el conjunto de almacenes de datos que contienen la informacion
relevante para el negocio. Estos pueden contener informacién estructurada o no
estructura y ademas pueden pertenecer a fuentes de datos internas y o externas.

Extraccion de datos

Esta capa contiene el software para extraer datos de cualquier fuente de informacién
estructurada o no estructurada. Luego de extraer los datos, los transforma y los carga
en otra base de datos multidimensional.

Almacén de datos (Data Warehouse)
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Aqui se encuentra el conocido como (On-Line Analytical Processing) OLAP Server. El cual
mantiene los datos de una forma estructurada y multidimensional para facilitar el
proceso de exploracién y andlisis de los datos. Este modelo multidimensional puede ser
usualmente un modelo estrella o un modelo copo de nieve.

Visualizacién, andlisis y cubos

Es la capa en la que el cliente o usuario final usa para realizar reportes, consultas o

mineria de datos sobre la informacién almacenada en el Data Warehouse.

Seguridad y gobierno

El gobierno de los datos, gestiona de forma efectiva los riegos, visibilidad, confianza y
control de la informacién de los clientes y de la empresa.

4.5.2. Arquitectura de una solucién informatica para la gestién de grandes
volumenes de informacion (Big Data).

Aplicacidon

Anélisis de Pre

Visualizacion :
Datos Procesamiento

so1ep ap ugdew |y

Procesamiento y programacion distribuida

oualqod A pepundas
solep ap e1sadu)

Gestor del cluster

Sistema de archivos distribuido

Figura 16. Arquitectura genérica de una solucidn Big Data. [9]
A continuacion, se detallan los principales componentes de una arquitectura genérica
Big Data:
Sistema de archivos distribuidos.

En la capa de sistemas de archivos distribuidos (DFS) reside el nivel mas bajo de la
arquitectura, con el fin de almacenar y gestionar grandes volumenes de datos mediante
multiples nodos hijos. Los DFS son disefiados para cumplir un trabajo mediante la
distribucién a sus nodos esclavos.
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Cluster management

Este componente es el responsable de desplegar, calendarizar y orquestar los trabajos
(jobs) en una red de nodos. Esta distribucion la realiza para construir una arquitectura
escalable y confiable.

Programacion y procesamiento de datos distribuidos

Big Data necesita procesar una significativa cantidad de lotes de datos en tiempo real;
por lo que es necesario constituir un eficiente, escalable y distribuido modelo de
programacién y procesamiento soportado en varios nodos, de una forma oportuna y
resistente a fallos.

Almacén de Datos

En Big Data es necesario el almacenamiento de un enorme volumen de datos que se
encuentran en una diversidad de formatos; por lo que estos sistemas de
almacenamiento deben ser veloces y tolerantes a errores. Este requisito de
almacenamiento es solventando por las bases de datos No Sql, las cuales existen de
diferentes tipos como por ejemplo basadas en documentos, grafos, clave valor, etc.

Visualizacién

Las herramientas de visualizacidn tienen la habilidad de presentar una cantidad alta de
datos enilustraciones o graficos y ayudan a entender conceptos dificiles de identificar.

Andlisis de datos

En esta capa se encuentran las herramientas para realizar el proceso de desarrollar un
modelo analitico. Este se realiza mediante la revision de datos crudos y con la finalidad
de inferir conocimiento o buscar patrones de comportamiento. Esto mediante el
soporte de herramientas y algoritmos de mineria de datos o aprendizaje de maquina.

Pre procesamiento de datos

El objetivo de esta capa es localizar ruidos en los datos, datos perdidos, datos
incompletos en grandes voliumenes de datos. Este proceso de limpieza de datos
determina el éxito de los andlisis de datos.

Seguridad y gobierno

El gobierno de los datos, gestiona de forma efectiva los riegos, visibilidad, confianza y
control de la informacidn de los clientes y de la empresa.

Data digestion

Las herramientas de Data ingestién ayuda en la transferencia de datos de varias fuentes
de datos externas hacia sistemas internos. Esto lo realiza de una manera eficiente y
efectiva. También proveen un método confiable y tolerante a fallos de distribucién de
datos a través de una arquitectura orientada a componentes.

Aplicacién
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Esta capa provee un alto nivel de abstraccidn para implementar aplicaciones especificas
de Big Data; o, presentar el andlisis de resultados producidos en capas inferiores hacia
el usuario final.

En la siguiente tabla se presentan las alternativas de herramientas para cada una de las

capas:

Nro. Capa Software

1 Sistema de archivos Hadoop Distributed File System (HDFS), Baidu File
distribuidos. System, Gluster File System, Tachyon.

2 Gestor del Cluster. Apache Mesos, Apache Aurora, Genie- Netflix y

Apache Helix.
3 Programacion y Apache Spark y Hadoop usa el modelo de
procesamiento de datos programacién MapReduce y Apache Storm, Heron
distribuidos. Gora.
4 Almacén de Datos. MongoDB, Tera, RethinkDB, HBase, Voldemort,
HiperTable, y RQLite...

5 Visualizacién Kibana, Airpal...

6 Analisis de datos Apache Calcite, Apache Drill, Tensor flow,
PhoyonML, Cascalog y Scalding.
7 Pre procesamiento de CKAN, Apache Griffiny Data Cleaner.
datos.
8 Seguridad y gobierno. Apache Atlas, Apache Ranger, HiBench y Apache
Zookeeper.

9 Data digestion Apache Kafka, Sqoop, Pulsar, Gobblin y Suro.

10 Aplicacion Apache Spark, Apache Cassandra, Apache Kafka y
Akka.

11 Herramientas de soporte. Apache OpenWhisk, Apache River y Apache Solr

Tabla 13. Software para los diferentes componentes de una arquitectura Big Data.

Para la implementacién de la arquitectura se podria aplicar cualquiera de estas
herramientas. Pero con un andlisis previo que determine el cumplimiento de requisitos
y la afinidad tecnolégica con los demas componentes de la solucidn informatica.
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4.5.3. Arquitectura resultante de la combinacién entre Bl y Big Data.
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Figura 17. Arquitectura de la solucidn informdtica.

En la figura 17 se presentan los siguientes componentes:

4.5.3.1.

Fuentes de datos

En esta capa se encuentran las bases de datos que contienen la informacion identificada
en la tabla numero 10. En esta se encuentran todas variables de entrada del modelo de
prediccién. Y las mismas pueden ser ubicadas en las siguientes bases de datos:

El Learning Record System (LRS). Es la base de datos que almacena los
eventos de los entornos virtuales. Estos son generados en base a la
interaccidn entre el usuario y los laboratorios virtuales. El formato en el que
se transmiten los eventos estd normado de acuerdo a la especificacion xAPI.
El Learning Manager Systems (LMS). Es la base de datos de la plataforma
virtual e-learning (Moodle), la cual estd personalizada y adaptada a los
requisitos del proyecto UNILabs [32]. EIl mismo que almacena todos los
recursos y resultados del aprendizaje impartidos en este LMS.

Academic Manager Systems (LMS). Es la base de datos que almacena la
informacién académica de la UNED, en la que encontramos datos del
docente, de los alumnos, las calificaciones, los periodos, etc.

Otra fuente. Representa alguna fuente o fuentes de datos que se requieran
para completar informaciéon que no pudo ser localizada en las bases de datos
mencionadas.
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4.5.2.2. Gestor del cluster

La herramienta Apache Storm realiza el proceso de una herramienta ETL. Extraer los
datos de las fuentes de informacion, transformar los datos a un modelo
multidimensional y cargar esta data en una base de datos (TimescaleDB). Ademas,
Apache Storm puede ejecutar los Jobs de transformacion en un simple nodo o en nodos
distribuidos (Procesamiento distribuido). Esto le convierte en componente que puede
escalar su procesamiento de acuerdo a la demanda existente.

4.5.2.3. Almacén de datos.

La capa almacén de datos tiene la herramienta TimescaleDB. Esta es una libreria incluida
en la base de datos PostgreSQL, con la finalidad de que, las tablas de grandes
dimensiones puedan ser divididas en pedazos pequefios de acuerdo a series de tiempo.
Estos pedazos de una misma tabla pueden estar distribuidos en varios nodos
(Escalabilidad horizontal de almacenamiento). Pero son gestionados por TimescaleDB
como una Unica tabla de una base de datos PostgreSQL.

TimescaleDB tiene dos funciones:

- Almacenar uno o varios modelos estrella o copo de nieve.
- Almacenar tablas que contendran todas las variables necesarias para la
ejecucion de modelo de prediccién.

4.5.2.4.  Procesamiento de datos distribuido.

Esta capa es la responsable de localizar patrones de comportamiento. Esta tarea la
realiza por medio de Jobs ubicados en la herramienta Apache Storm y la libreria
Streamparse. Se adiciona esta libreria para que Apache Storm pueda procesar
segmentos de codigo escritos en el lenguaje Python. Estos scripts tienen que estar
escritos en lenguaje Python. Debido a que los Jobs que se tiene que ejecutar en esta
capa, tienen que entrenar datos en un modelo de machine learning extraido de la
herramienta Scikit-learn, la cual esta escrita en el lenguaje Python.

Como ya se menciond, Apache Storm puede ejecutar los Jobs de procesamiento en un
simple nodo o en nodos distribuidos (Procesamiento distribuido).

Andlisis de datos

Se utiliza las librerias de la herramienta Scikit-learn, debido a que, contiene casi todos
los modelos de prediccion descritos de la seccion de trabajos relacionados y estos
modelos ya han sido probados en proceso de prediccién sobre entornos e-learning.

Cubos y tableros
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En esta sub capa se utilizard la herramienta LearninglLocker, que ya tiene un cubo de
informacién embebido. El mismo que trabajara directamente sobre el LRS de la solucion
informatica.

Visualizacion

Esta sub capa me permite identificar graficamente patrones que son muy dificiles de
identificarlos de otra manera. Esto lo realizara con la herramienta Kibana, misma que
permite la visualizacién de grandes volumenes de informacion. Esta pertenece al
paquete de software Elastic. Un conjunto de herramientas construidas para la gestion,
analisis y visualizacién grandes volumenes de datos.

Seguridad y gobierno

En esta capa se gestiona la administracion de procesos. Se recomienda usar la
herramienta Apache Zookeeper. Esta permite realizar un tracking de los eventos
realizados por la herramienta Apache Storm, tanto en su funcionamiento como ETL y
para el entrenamiento de los modelos de machine learning.
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5.

Validacion

Las areas de la ingenieria de software que son estudiadas en el presente trabajo son:

Lenguajes especificos de dominio (DSL).

Herramienta Easy Java/lavaScript Simulations: Me permite crear un
laboratorio simulado en base a un modelo matematico.

Arquitectura orientada a servicios (SOA).

Andlisis de los estandares de interoperabilidad en entornos e-learning xAPl y
Caliper (Seccion 3y 4).

Arquitectura y componentes de un sistema de Inteligencia de negocios
(Seccién 3).

Arquitectura y componentes de un sistema de Big Data.

Arquitectura y funcionamiento de algoritmos y técnicas de aprendizaje de
magquina (Machine Learning).

También para comprender mejor el funcionamiento de Easy Java/JavaScript
Simulations y los algoritmos de machine Ilearning, es necesario
conocimientos basicos de estadistica, algebra lineal, ecuaciones diferencias y
calculo integral.

Como se puede apreciar, la solucidon informatica abarca una extensa cantidad de
tematicas de la ingenieria de software. Cada una estos temas pueden ser abordado por
un trabajo de fin de master por separado. Sin embargo, este disefio se sustenta en:

5.1.

Un prototipo de un segmento de la solucion informatica.

Las referencias bibliograficas de investigaciones realizadas en el contexto
estudiado.

13 afios de experiencia en la implementacién y desarrollo de soluciones
informaticas. De las cuales, al menos 7 afos he ejercido el rol de Arquitecto
de Software. Lo que, me ha permitido disefiar e implementar soluciones en
tematicas afines al presente trabajo.

Prototipo de la solucién informatica

Este prototipo se enfoca en el proceso de recoleccién de datos mediante el estandar
XAPI, a través de un entorno virtual desarrollado por la herramienta Easy Java/JavaScript
Simulations. Para realizar dicho prototipo se realizé lo siguiente:

a. Definir el laboratorio virtual.

b. Construir un laboratorio virtual.

c. Integrar las librerias del cliente de xAPI en el laboratorio virtual.

d. Implementar un Learning Record Store (LSR) para el almacenamiento
de los logs de informacion generados en el laboratorio virtual.

e. Probar el funcionamiento.

f. Conclusiones.

58



5.1.1. Definir el laboratorio virtual.

Los laboratorios virtuales del proyecto UNILabs estan construidos con la herramienta
Easy Java/JavaScript Simulations. Esta herramienta utiliza un modelo matematico y sus
variables para generar un paquete de cddigo JavaScript. El cual es embebido en un
Learning Manager System (Moodle) y de esta manera es integrado al entorno de
aprendizaje de la UNED.

La interfaz de un modelo simulado tiene una estructura variable, de acuerdo a la
naturaleza del problema que se esté simulando. Pero podemos identificar 3 secciones:

- La simulacion. Aqui se encuentran todos los componentes graficos que se
representan de acuerdo al modelo establecido.

- Un panel de configuraciones. Se establecen los parametros que definen el
comportamiento de la simulacidn.

- Un panel de controles. Son los controles de inicio, pausa y stop.

Simulacion

Configuraciones

éngulo Bl Velocidad
Objetivo X [ Objetivo ¥
[Disparpt

= &

[}

Controles

Figura 18. Estructura de la interfaz de la simulacion.

El modelo que se utilizara para el prototipo es el “Lanzamiento parabdlico de
proyectiles”. El mismo que, le permitird al estudiante validar en un entorno virtual el
alcance y la trayectoria del lanzamiento de un proyectil, de acuerdo a un dnguloy a una
velocidad inicial. Adicional, en el modelo se colocé una figura de una “ave” (Objetivo),
con una ubicacion geografica variable. Esto para que, el estudiante intente acertar al
objetivo y también para crear un medio dindmico de interaccion.
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Figura 19. Interface del modelo del lanzamiento parabdlico creado con el EJS.

En la figura anterior se puede visualizar el alcance y la trayectoria de un lanzamiento
parabdlico con una velocidad inicial de 17 km/h y un dngulo de 25 grados. También se
puede visualizar en la figura:

- El panel de configuraciones. Se utiliza para configurar el angulo y la velocidad
inicial del lanzamiento y la ubicacidn “X” y “Y” del objetivo (Figura de un ave).

- Controles. Unicamente se tiene el control para iniciar la animacién. En este
panel no se establecié un botdn para detener la animacién. Debido a que, la
animacioén se detiene automaticamente cuando el proyectil llega a tierra.

- Animacidn. Se puede visualizar la trayectoria del proyectil y en el caso de
acertar al objetivo, se ejecuta una actividad indicando este acierto.

5.1.2. Construir un laboratorio virtual

Easy Java/lavaScript Simulations es una herramienta gratuita que permite facilmente
crear simulaciones en base a un modelo matemadtico. Estd orientado a programadores
con y sin experiencia. El despliegue puede generar componentes JavaScript y que
pueden ser incrustados en una plataforma e-learning web como por ejemplo Moodle
[27].

Tiene tres componentes principales:

- Descripcion. Describe de forma narrativa el modelo a ser utilizado para la
simulacién.

- Modelo. Describe las variables del modelo, su inicializacién y evolucién (Puede
ser una ecuacion diferencial).

- Vista. Se especifica la interfaz grafica del usuario (Botones, paneles, sliders, etc).

Para la construccion de un laboratorio virtual en la herramienta EJS se tiene que:
- Construir un modelo.

- Construir la interfaz grafica.
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5.1.2.1. Modelo

El modelo determina el comportamiento de la simulacién. En EJS la opcién “Modelo’
tiene las siguientes pestafas:

- Variables.

- Initialization.

- Evolution.

- Fixed relations.

- Custom
- Elements

4

A continuacion se describe Unicamente las pestafias que fueron utilizadas para la
creacién del modelo:

5.1.2.2.

Variables.

Aqui se establecen las variables matematicas que se utilizardn en el modelo de la
simulacidn, sin embargo, de requerirse otras variables para la animacién, la interfaz o
algln otro aspecto. Estas variables también tienen que definirse en esta misma pestafia.

No esta claro.

EjsS 5.3 - FreeFall/TrowingBall.ejss

N _

ODescription © Model © HtmlView

X

Motion Vars  visual mavement
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connect false boolean
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Comment
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Qutput Clear output.
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s| /e )
3 ¥
> o
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Figura 20. Variables del modelo para el lanzamiento parabdlico de un proyectil

Las variables del modelo matematico son:

g. Gravedad.

- velocidad. Velocidad inicial.

- angulo. Angulo del lanzamiento.

- t. Tiempo.
- vx. Velocidad en el vector X.
- vy. Velocidad en el vector Y.

- X. Ubicacién en el eje X.

y. Ubicacién en el eje V.
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También aqui se definen otras variables como, por ejemplo:

- alcanzado. Especifica si el objetivo fue alcanzado.
- y_objetivo. Ubicacién en el eje Y del objetivo.
- x_objetivo Ubicacién en el eje X del objetivo.

5.1.2.3.  Evolucion
La evolucién define el comportamiento de las variables con respecto a una variable
independiente. EJS le permite dos opciones:

- Una expresion matematica.
- Una ecuacién diferencial.

En el prototipo utilizamos las ecuaciones diferenciales que se describen en la siguiente
figura.
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100  Indep. Var. &1 Increment 0. 01 el Prelim codel "
= &
State Rate @ Vo A
0 |dx &
ar i >
) ® Vs Ve
5 ldwx X
ro ° g
o [ Alcance
dy 7 -
- - oy B L W
5
o vy
T =
FPS [}
spp 10 Soiver Runge-Kutta 4 ~(Tol{0.00001 = el
[] Autopiay Comment
=
Output b Clear output
org.mozilla.javasczipt.EvaluatorEsception: missing : after propecty id (JSE m DY
File saved successfully FreeFall/TrowingBall.ejss /{‘5
Export file created successfully : FreeFall/TrowingBall.xhtml ==
Warning. Syntax error on custom page xXapi:
org.mozilla.javascript.EvaluatorException: missing : after property id (JSE'
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< > X
5"
& ¥
Y

Figura 21. Variables del modelo para el lanzamiento parabdlico de un proyectil.

En la figura 21 se puede visualizar las ecuaciones a la izquierda y una representacion
geométrica de las diferenciales para un mejor entendimiento del modelo de evolucién.

5.1.3. Interfaz grafica (HtmlView)

Una vez que se ha establecido las variables y las ecuaciones diferenciales, definimos la
interfaz grafica de usuario. En esta pestafia se disefia la interfaz gréfica en base a la
incorporacion de paneles, controles, etc. En la siguiente figura se visualiza los
componentes definidos para el prototipo:
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Figura 22. Interfaz grdfica de usuario del prototipo.

En la figura 22 se representa parte de los controles establecidos para la interfaz grafica
de usuario del prototipo. Ademas, también se especifica la forma en la que se relacionan
las variables del modelo con los controles de la interfaz. Posterior a esto se ejecuta la
simulacién y se despliega el laboratorio virtual en el Browser.

I Compus X | 3E HandsC X | = SciHub X | [ Trowing' X | [ Leamine X [3 Towing X+ = & =

€ 2 C O Archivo | file///C/EIS/EjsS 5.

kspace/outp ingeallshtml © % © LX)

angulo ] Velocidad {1
Objetivo X el Objetivo ¥ [
[Disparg?

Title and author:
Author name

2019, Author name. Q)
© ’ Released under a license.

Figura 23. Interfaz generado del prototipo del lanzamiento parabdlico de un proyectil.

5.1.4. Integrar xAPI

La especificacién xAPI estandariza un formato para el envio de eventos y acciones
generadas en entornos e-learning. Estos eventos son almacenados en un repositorio que
se conoce como Learning Record System. Para el cual se han creado varias opciones
Open Source que funcionan como un LRS y permiten el almacenamiento de mensajes
en formato Json que siguen la especificacion.
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El LRS que integraremos en la arquitectura es la herramienta OpenSource
LearninglLocker. Misma que incluye un LRS, un mddulo de reportes dinamicos y un
madulo para la creacion de tableros de control.

Para la implementacidn de xAPI tenemos que:

- Establecer un diccionario de acciones que podemos ejecutar siguiendo la
especificacion xAPI.

- Instalar el repositorio LRS LearninglLocker

- Integrar xAPl en el EJS.

- Realizar las pruebas del prototipo.

5.1.4.1.  Diccionario de xAPI

En base al analisis de eventos y acciones que pueden incidir en mayor magnitud a la
prediccion del progreso y compromiso (Analisis realizado en la seccidn 3. Solucién), se
ha definido el diccionario a ser usado para la implementacién de xAPI. La tabla tiene las
siguientes columnas:

- Nombre. Especifica el nombre de la actividad, verbo o extensién segun la
especificacion xAPI.

- Tipo. Determina si se trata de una actividad, verbo o extension.

- Uri. Especifica la referencia a los metadatos del componente segun la
especificacion xAPI.

- Observacion. incluye aspectos en los que se puede aplicar la especificacion
de xAPI en un caso real del laboratorio virtual.

Nombre Tipo Uri Observacion
Simulacion  Activity http://adlnet.gov/expapi/activities/simulation
Cheklist E(ﬁ)iSity http://id.tincanapi.com/activitytype/checklist
Checklist- I\)c/:?iSity http://id.tincanapi.com/activitytype/checklist-item
item Type
Event Activity http://activitystrea.ms/schema/1.0/event
Started \T/)gr)s http://shindig2.epfl.ch/xapiextension.html#started
Paused Verb http://id.tincanapi.com/verb/paused
Resumed Verb http://adInet.gov/expapi/verbs/resumed
Stopped Verb http://shindig2.epfl.ch/xapiextension.html#stopped
Saved Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/saved
Configured Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/configured Configura la simulacién
Experience Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/experience
Accessed Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/access Accede a la simulacién
Exited Verb http://adlnet.gov/expapi/verbs/exited Abandona la simulacién
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Passed Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/agree Lanzamiento de
proyectil (Acertd con la
trayectoria o distancia)

Failed Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/disagree Lanzamiento de
proyectil (Fallo el
lanzamiento)

Find Verb http://activitystrea.ms/schema/1.0/find Busca un control clave

Focused Verb http://id.tincanapi.com/verb/focused Centra el foco en algun
control clave

Longitude Extension http://id.tincanapi.com/extension/longitude Registra su ubicacion

Datetime  Extension http://id.tincanapi.com/extension/datetime Fechay hora

Duration Extension http://id.tincanapi.com/extension/duration Duracién de sesion

Tabla 14. Diccionario de xAPI para laboratorios virtuales.
5.1.4.2.  Implementar un LRS

El LRS es el repositorio de los eventos generados por las plataformas e-learning. De
acuerdo al analisis realizado, el software que implementaremos como LRS es el
LearningLocker. El proceso de instalacién lo podemos encontrar en la pdgina oficial de
la solucién informatica. http://docs.learninglocker.net/guides-custom-installation/

La plataforma sobre la que se instald LearninglLocker es Linux. Bajo una distribucion de
Ubuntu, debido que no se trata de un entorno de produccién. Los principales
componentes que se requiere instalar son:

MongoDB. Base de datos noSql.
Componente para el almacenamiento de los archivos Json, de acuerdo a la
especificacion xAPI.

Aapache. Servidor de aplicaciones.
Learning Locker es un servicio y se instala sobre el servidor de aplicaciones

Apache.

redis. Bréker de mensajeria.
redis gestiona el envio y la recepcién de mensajes de acuerdo a la
especificacion de xAPI, hacia el LRS.

En la siguiente figura se visualiza el servicio instalado en una maquina virtual con el
sistema operativo Linux.
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Learning Locker - Login - Mozilla Firefox u B E=r ) 17:02 4
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&« C o @ localhost, R g @ =

Learning Locker
MAKING LEARNING MEASURABLE
Welcome

E-Mail

auyaguar @hotmail.com

Password

SOEPED YN

Figura 24. Servicio Learninglocker levantado

5.1.4.3. Integrar xAPI al laboratorio virtual.

xAP| tiene como uno de sus principales objetivos, el rastreo de cualquier evento de
aprendizaje y la recoleccion de estas experiencias en casi cualquier lenguaje de
programacién que sea ampliamente difundido. Los clientes que xAPI tiene para la
recoleccién de eventos son:

- JavaScript.

- Java.

- PHP.

- Python.

- .Net.

- Offline para JavaScript y Java.

EJS genera paquetes de cédigo en JavaScript, por lo que el cliente que usaremos para la
implementacion es el cliente de JavaScript (TinCanlJS). Y el proceso que seguiremos para
la implementacién es:

a. Agregar las librerias TinCanlJS en el EJS.

b. Integrar en el EJS el cddigo JavaScript necesario, para la conexién y el
envio de mensajes al LRS. Adicional es necesario definir los eventos que
serdn notificados al LRS.

a. Agregar las librerias de TinCanlS en el EJS.

En opcién HtmlView, opcién “EJS options”, se agrega la libreria TinCanJS. La que se
puede descargar del siguiente link https://xapi.com/libraries/
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Figura 25. Agregar TinCanJS al EJS.

Este proceso permite que cuando se genere un modelo, de forma automatica se
agregue la libreria a la pagina Web que contiene la simulaciéon. Como se puede ver
en la siguiente figura.

le://c:/B3S/EisS S source/FreeFall/css/styl o />

le://C:/EJS/EisS_S.3/workspace/souzce/FreeFall/css/style. css" />
1ib/scripts/common_script.is"></script>
1ib/scripts/text is"></script>
1ib/eiss.vl.min.is"></script>

ipt/lib/ti in.3s"></script>

Figura 26. Pdgina XHTML generada por el EJS e incluida la libreria TinCanJs.

Integrar en el EJS el cédigo JavaScript para el envio de eventos al LRS.

Los eventos son capturados en la Interfaz y tienen la siguiente estructura:
- Tipo de evento:
o model: Indica que es un evento de inicio, pausa o stop de Ia
simulacién.
o config: Cambio en la configuracién del laboratorio.
o event: Cualquier otro evento generado en el laboratorio. Por ejemplo.
Se desliza en el panel.
- Eltipo de control:
o Button. Botdn.
o Slider. Slider.
o Etc.
Identificador del control. Ejemplo BtnStart.
- Tipo de accién que realiza. Estos son los verbos del diccionario de xAPI.
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g

_playll;
send _statement ('model', 'button', 'boton', 'started');

ok Cancel

Figura 27. Notificacion de evento desde un control Button

La figura 27 nos muestra un ejemplo de una notificacion de envio de una sentencia al
LRS. Esta sentencia sera capturada y enviada al LRS. El cddigo necesario para él envié de
sentencias segun la especificacion de xAPI al LRS es incrustado en la opcién modelo,
pestafia custom. En este espacio del EJS se puede ingresar todo el cédigo JavaScript
personalizado, como se puede ver en la siguiente figura:

i 555 53 - FreeFall TrowingBallejss
0 * Model © HtmlView

Variables C Initialization * Evolution * Fixed relations ® Custom © Elements
animston. int 301 Visus!

Figura 28. Codigo fuente para el registro de sentencias xAPI en el LRS.

5.1.4.4. Pruebas
Para el proceso de pruebas se procedié al envid de sentencias en formato Json desde el

cliente de xAPI embebido en el EJS. Estas sentencias pueden ser visualizadas en el
software LeraninglLocker como se puede evidenciar en la siguiente figura.
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Figura 29. Reportes realizados en Learninglocker.

En la figura 26 se puede apreciar los diferentes reportes que se pueden construir con la
herramienta LearninglLocker. Estos reportes pueden ser resumidos, con graficos y
también se puede explorar una sentencia xAP| de forma individual.

5.1.5. Conclusiones

Como se explica al inicio de esta seccidn, la arquitectura involucra un amplio grupo de
areas de la ingenieria de software. Para la definicion del esquema de la arquitectura y el
establecimiento de los componentes, nos basamos en la literatura cientifica; pero
también se realizaron implementaciones de tipo prototipo como la que detallamos en
esta seccion.

Esto nos ha permitido establecer componentes que pueden integrarse a la solucién
informatica desde un enfoque tedrico y préctico.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

La aplicacion de machine learning para crear servicios inteligentes y mejorar la
experiencia de los usuarios se estd aplicando en una gran diversidad de areas. En el
campo de la educacién no es la excepcién, debido a que existen multiples
investigaciones en este campo. Sin embargo, el aporte del presente trabajo, es el disefio
del esquema de una solucién informatica para la busqueda de patrones de
comportamiento en los laboratorios virtuales del proyecto UNILabs. En estos
laboratorios se generan datos finos y diversos. Lo que, vuelve mas complejo el analisis y
el almacenamiento de estos datos. A continuacidn, se describe los aspectos principales
para el disefio de la arquitectura.

Una arquitectura es una representacion abstracta de una solucién informatica. Como el
plano de una casa para un arquitecto. El disefio analizado, determina la estructura
general de una solucién informatica para predecir oportunamente el desempefio y el
compromiso de un estudiante al realizar una préactica en un laboratorio virtual de la
UNED. Para realizar esta prediccion se utilizard algoritmos y técnicas de machine
learning. Estos algoritmos pueden ser supervisados o no supervisados. Los algoritmos
supervisados requieren variables independientes (predictoras) y dependientes
(predecir) para la ejecucion de un proceso de aprendizaje.

Las variables a predecir son el progreso y el compromiso del estudiante. Las variables
predictoras son las determinadas en la seccion 4 “Solucién Informatica” del presente
trabajo. Las fuentes de informacién para extraer las variables son la base de datos de los
logs de informacién del laboratorio virtual, el sistema académico y el sistema de gestion
de aprendizaje (Moodle). La solucién informatica entrega al modelo de aprendizaje de
maquina las variables sin ruidos, datos faltantes, ni datos incompletos y en una sola
tabla. El disefo del proceso para entregar estas variables se detalla en los siguientes
parrafos.

El disefio plantea el uso de la Arquitectura Orientada a Servicios (SOA) para que la
solucién pueda interactuar con otros sistemas o componentes mediante estandares
internacionales. En el campo de la educacidén existen dos estandares para el registro de
logs de informacién (xAPI y Caliper). xAPI norma un lenguaje y un vocabulario para
cualquier tipo de log que genere el usuario en un ambiente e-learning Ejm. Inicio un
video, termino un test, movié el slider, dio clic en un botdn, etc. Mientras que Caliper
limita los eventos a un contexto netamente educativo, debido a que solamente nos
permite registrar eventos relacionadas al aprendizaje (Metric Profiles).

En conclusiéon, el estdndar que mejor se adapta a el contexto de prediccién que
buscamos es xAPI. Debido a que las variables a recolectarse en el laboratorio virtual para
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el proceso de prediccion, son muy diversas y no se enmarcar solo en el proceso de
aprendizaje Ejm. El usuario estd configurando el laboratorio, estd inactivo, movio el
slider, etc.

El disefio arquitecténico parte de una arquitectura genérica para un sistema de
inteligencia de negocios(Bl). En un proceso de Bl se contempla multiples fuentes de
informacién. Luego estas fuentes son procesadas por un integrador de datos que realiza
un proceso de (ETL) extraccion, transformacién y carga de informacidn en otra base de
datos. Esta carga establece una nueva base de datos que sigue un modelo estrella o copo
de nieve. El cual le permite al usuario realizar analisis en base a consultas dinamicas y
multidimensionales. En el contexto de los laboratorios virtuales de la UNED. Se requiere
este proceso de ETL y la reportaria dindmica. Por lo que, la arquitectura de Bl fue una
buena base para indicar el analisis.

Posterior a analizar la arquitectura para sistemas BIl, se realizd el andlisis de una
arquitectura de Big Data. La cual incorpora herramientas que permiten realizar acciones
similares a una arquitectura de BI. Pero, casi todas las herramientas de este entorno
estan disefiadas para manejar grandes volimenes de informacién. Por lo que permiten
un almacenamiento y procesamiento distribuido entre varios nodos. Adicional también
incluyen una alta tolerancia a fallos.

Como parte del analisis se incluyd algunas herramientas de Big Data en el disefio de la
arquitectura. Lo que le permite a la solucidn informatica trabajar inicialmente en un solo
servidor. Pero si luego se requiere mas almacenamiento o procesamiento, el disefio
arquitecténico le permite escalar horizontalmente en almacenamiento vy
procesamiento. Esto se logra incluyendo la herramienta TimescaleDB como base de
datos de almacenamiento y el Apache Storm para realizar el proceso de extraccion,
transformacién y carga.

En conclusidn, en el presente trabajo se desarrollé un disefio de una arquitectura
apegada a los requisitos y estandares internacionales. Es desacoplada y escalable debido
a la naturaleza de la informacién que se va a almacenar y procesar (log files). Y el disefio
esta validado en base a un prototipo y a investigaciones cientificas relacionadas al
contexto del presente trabajo.

6.2. Trabajo futuro

El presente trabajo es el punto de partida para llevar a cabo mi tesis doctoral. La cual
consiste en el andlisis del comportamiento de los estudiantes en entornos virtuales. Este
andlisis tiene como fuente de informacidn los eventos de interaccidn entre el estudiante
y la interfaz de la practica desarrollada en el laboratorio virtual. Ademds, estos analisis
seran realizados con modelos de aprendizaje de maquina y, también, sobre algoritmos
y técnicas revisadas en el presente trabajo de fin de master.

Las aportaciones realizadas en el presente trabajo son fundamentales para futuros
trabajos de estudiantes de postgrado que requiera implementar soluciones informaticas
con fines analiticos y sobre flujos de datos generados en los sistemas informaticos, a
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través de eventos o acciones ejecutados en la interfaz del usuario. Esto debido a que el
estandar xAPl no se aplica Unicamente a entornos educativos, sino también se esta

aplicando en otras areas, como por ejemplo la salud, para el rastreo de acciones
realizadas por los usuarios.
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Siglas, abreviaturas o acrénimos

Siglas, abreviaturas
0 acronimos

Significado

Big Data Grandes volumenes de informacién.

XAPI Experience API.

Caliper Estandar de interoperabilidad para contenido de aprendizaje.
Json Formato de texto para el intercambio de informacién.

XML Lenguaje de marcado.

ETL Extract, Transform and Load.

TimescaleDB Open SourceTime-series database.

PostgreSQL Gestor de base de datos Open Source.

BI Business Intelligence.

Open Source

Cddigo abierto.

Machine Learning

Aprendizaje automatico de maquinas.

NoSQL

Sistemas de gestién de bases de datos que difieren del modelo
clasico relacional.

MongoDB Sistema de base de datos NoSQL orientado a documentos
Open Source.

EJS Easy Java/lavaScript Simulations.

DSL Domain-specific language, Lenguaje de dominio especifico.

Datamining Mineria de datos.

e-learning Educacién en linea.

UNILabs University Network of Interactive Laboratories.

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers.

ACM Association for Computing Machinery.

LMS Learning Management System.

LRS Learning Record Store.

AMS Academic Management System.

Scopus Base de datos bibliografica de resumenes y citas de articulos

de revistas cientificas.
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