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Resumen

Este proyecto se centra en el Learning Analytics, una disciplina cuyo objetivo es
mejorar el aprendizaje y la ensefianza a través del andlisis de los datos obtenidos a partir
de los estudiantes, contenidos y procesos de ensefianza, identificando patrones que
permiten medir el rendimiento del estudiante, asi como la deteccidon de problemas
derivados de los recursos educativos y proponer soluciones o decisiones que mejoren la
capacidad de la ensenanza.

Por ello el objetivo general del presente proyecto sera mejorar la actuacién
docente mediante el andlisis de los datos recopilados, proporcionando informacion util
para la modificacion de recursos y/o mejorar la individualidad del aprendizaje.

Para cumplir con el objetivo propuesto se desarrolla una arquitectura que
posibilita la recopilacién, almacenamiento y analisis de datos obtenidos de plataformas
de aprendizaje interactivo mediante la implementacién de todos los subsistemas
necesarios. La integracion de dichos subsistemas se llevard a cabo mediante una
tecnologia de virtualizacién ligera y portable, utilizando contenedores Docker. Dicha
tecnologia permitird desplegar el sistema rdpida y eficientemente en cualquier equipo.

En referencia a la estructura de los datos, se utilizara el estandar xAPI. Estandar
con mayor flexibilidad y claridad, con una disposicion similar al lenguaje humano,
facilitando el proceso de analisis. La fase de analisis se llevara a cabo mediante funciones
estadisticas y un algoritmo de inteligencia artificial.

La motivacidn de este proyecto deriva de la posibilidad de mejorar el aprendizaje
solucionando problemas que mejoren la calidad de la ensefianza y a su vez trabajar con
diferentes tecnologias como servidores, bases de datos, inteligencia artificial, paginas
web....

Palabras clave

XAPI, LRS, LMS, Docker, cliente, servidor
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Abstract

This project focuses on Learning Analytics, a discipline whose objective is to
improve learning and teaching through the analysis of data obtained from students,
content and teaching processes, identifying patterns that allow measuring student
performance, as well as the detection of problems derived from educational resources
and propose solutions or decisions that improve the teaching capacity.

For this reason, the general objective of this project will be to improve teaching
performance through the analysis of the collected data, providing useful information for
the modification of resources and/or improving the individuality of learning.

To meet the proposed objective, an architecture is developed that enables the
collection, storage and analysis of data obtained from interactive learning platforms
through the implementation of all the necessary subsystems. The integration of these
subsystems will be carried out through a lightweight and portable virtualization
technology, using Docker containers. This technology will allow the system to be
deployed quickly and efficiently on any computer.

In reference to the data structure, the xAPI standard will be used. Standard with
greater flexibility and clarity, with a layout similar to human language, facilitating the
analysis process. The analysis phase will be carried out using statistical functions and an
artificial intelligence algorithm.

The motivation of this project derives from the possibility of improving learning
by solving problems that improve the quality of teaching and in turn working with
different technologies such as servers, databases, artificial intelligence, web pages...

Keywords

XAPI, LRS, LMS, Docker, client, server
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Andlisis del aprendizaje y evaluacion en
plataformas en entornos Big Data y servicios en la nube
Introduccion, Objetivos y Estructura

1. Introduccion, Objetivos y Estructura

1.1 Introduccion

El mundo de la educacion estd en constante transformacidn evolutiva, impulsando
la creatividad e incorporando las nuevas tecnologias en todos los ambitos educativos,
utilizando el analisis de datos para lograr la personalizacién del aprendizaje mediante la
creacion de un modelo que refleje el grado de aprovechamiento del aprendizaje y la
visualizacién de los posibles problemas encontrados.

El uso de entornos virtuales de aprendizaje o plataformas de aprendizaje interactivo
(Learning Manager System, LMS) (G.Almonte, 2021), como por ejemplo Moodle
(Partners, 2022), ocasiona necesariamente una interaccion entre el usuario y el sistema,
esta interaccion proporciona numerosa y valiosa informacién acerca de las actividades
de los usuarios. Todos los datos recopilados constituyen el Big Data, en este caso,
educacional. Dicha recopilacién y el posterior andlisis de esos datos forman lo que
denominamos Learning Analytics (LA) (Phil Long, 2011). Segun el experto en innovacion
pedagdgica George Siemens (Siemens, 2013):

“Learning Analytics es el uso de datos inteligentes, de datos producidos por
los alumnos y de modelos de andlisis, para descubrir informacion y
conexiones sociales que permitan predecir y asesorar el aprendizaje de las
personas”

Gracias al uso del Big Data (Daniel Amo, 2017) podemos optimizar o mejorar el
aprendizaje de los alumnos mediante el analisis, ofreciendo una mejor comprensién de
los recursos educativos y recomendaciones para la mejora de la calidad educativa a los
creadores de éstos. Asi mismo nos permite la evaluacion del progreso de los alumnos
adaptando el contenido de los recursos segun los resultados obtenidos.

El tipo de datos que conforman el Big Data se pueden clasificar en dos tipos:

- Cuantitativos: como por ejemplo el nimero de actividades que realiza un alumno
o la nota de un examen.
- Cualitativos: como opiniones de usuarios o la dificultad de una actividad.

Una vez definidos los tipos de datos de los que podemos disponer debemos
enumerar varias metodologias de analisis del LA atendiendo a un objetivo marcado o
para satisfacer las necesidades que se presenten:
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- Andlisis de contenido: nos permite analizar el contenido utilizado por los
alumnos y determinar su utilidad y uso, abriendo una via para su posible
adaptacion.

- Andlisis de patrones: gracias a este tipo de analisis podemos anticiparnos a las
acciones y resultados de los usuarios posibilitando el cambio antes de un
resultado no deseado.

- Analisis de rendimiento: mide el progreso de los estudiantes, detectando el
posible éxito o fracaso académico.

- Analisis de tareas: evalua a los alumnos en determinadas tareas, identificando
habilidades individuales.

- Andlisis del comportamiento: gracias a las interacciones con el sistema podremos
determinar si el comportamiento serd apto o no apto para un buen aprendizaje.

- Andlisis de redes sociales: nos permiten obtener informacién del caracter,
relaciones, etc., de los estudiantes.

A pesar de las posibilidades que nos brinda el LA, no debemos olvidar que no
sustituye la labor docente ni la tutorial.

A continuacién, nombramos los pasos necesarios de la aplicacion del LA:

- La primera accién es plantear nuestro objetivo: debemos saber cudles son las
necesidades y/o problemas del aprendizaje de los alumnos y de los recursos
educativos para establecer el tipo de datos que necesitamos a partir de los cuales
realizar un andlisis determinado que solucione la problematica surgida.

- A continuacién, debemos recopilar los datos: en este paso debemos
implementar un mecanismo o infraestructura que nos permita almacenar los
datos obtenidos, ademas de establecer la estructura de estos.

- Seleccionary preparar los datos necesarios: una vez almacenados todos los datos
debemos ajustarlos a nuestras necesidades y objetivos establecidos,
seleccionando solo los que nos aportaran informacion atil y desarrollar un
sistema que nos permita su analisis.

- Establecer y ejecutar los métodos de andlisis: seleccionados los datos
pertinentes solo queda elegir el tipo de analisis adecuado, implementarlo de una
manera eficiente y ejecutarlo.

- Presentar los resultados obtenidos en el paso anterior: los resultados se deben
mostrar claros para una correcta interpretacion por parte del docente.

- Establecer actuaciones a partir de los resultados obtenidos: el ultimo paso es
responsabilidad del docente; establecer unas pautas o soluciones para la mejora
del aprendizaje y de los recursos educativos a partir de la informacién
proporcionada.
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En la Figura 1. Pasos del LA se representan los pasos comentados anteriormente:

Recopilacion de datos

&

Planteamiento de objetivo Ejecucién de analisis
g

v g

Actuacion

Figura 1. Pasos del LA

El uso progresivo de plataformas educativas nos permite extraer el rastro digital
dejado por sus usuarios. Los cursos masivos online (MOOC) (Francisco José Garcia-
Pefalvo, 2017) son perfectos para el desarrollo del LA debido al seguimiento de un gran
numero de estudiantes que nos proporcionan una ingente cantidad de datos necesarios
para un correcto y eficiente analisis, motivando el desarrollo de una arquitectura cliente-
servidor sencilla, portable y escalable que nos permita ayudar o apoyar en la forma en
que los educadores transmiten sus conocimientos al estudiante, creando una educacién
precisa e individualizada justificando asi este proyecto.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

El objetivo general del proyecto es ayudar a los tutores o creadores de recursos
educativos on-line a mejorar el aprendizaje de sus alumnos o usuarios mediante el
analisis de toda la informacion recabada por medio de las interacciones realizadas con
los LMSs, adelantdndonos a los posibles problemas que puedan surgir en el aprendizaje
y adaptando en consecuencia dichos recursos.
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1.2.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos se basarian en la creacién de una arquitectura del tipo
cliente-servidor portable y escalable que nos permita:

- Almacenar y visualizar los datos obtenidos a través de la interaccion de los
usuarios con los LMSs. Para lograr un almacenamiento eficiente debemos
estudiar el tipo y la estructura de los datos que se van a obtener eligiendo
posteriormente la base de datos adecuada para dichos datos, que nos permita y
facilite tanto su almacenamiento como su acceso y modificacidn, atendiendo a
su vez a la escalabilidad y portabilidad de ésta. En cuanto a la visualizacién
debera ser lo mas sencilla, clara y ordenada posible de manera que posibilite la
comprensién de la informacion por parte del usuario.

- Analizar, en conjunto e individualmente los resultados obtenidos del progreso
de los estudiantes implementando un sistema de andlisis que haga posible
conocer la evolucién del aprendizaje tanto del grupo de estudiantes en general,
asi como de analizar la probabilidad de que un alumno pueda aprobar o
suspender a partir de los datos obtenidos de anteriores alumnos.

- Ofrecer informaciéon que permita al tutor o docente dar soluciones a los
problemas encontrados, de rendimiento del alumno, dificultad del curso, etc....,
estableciendo una comunicacién directa con los estudiantes y actualizando o
solucionando los problemas detectados en los recursos educativos que
ralentizan o empeoran el aprendizaje.

1.2.3 Motivacion

El motivo del desarrollo del proyecto viene dado por la oportunidad de
desarrollar y conocer nuevas habilidades técnicas con el uso de tecnologias de
virtualizacién (Docker), algoritmos de inteligencia artificial (Regresion Lineal), creacion
de paginas web y el uso de diferentes lenguajes de programacién (Python, JavaScript,
HTMLS5, etc....), integrando todo este conocimiento en una Unica arquitectura capaz de
lograr los objetivos propuestos. Asi mismo también se presenta la ocasién de mejorar el
aprendizaje aportando soluciones a los problemas detectados.
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1.3 Planificacién y presupuesto

1.3.1 Planificacion

Atendiendo a la Tabla 1 que representa el cronograma semanal dispuesto para
el proyecto, se distribuye el tiempo disponible entre las siguientes tareas:

- Definicion de objetivos: tarea en la que se establecen los objetivos generales y
especificos, detallados anteriormente. ldentificando todos los recursos y
conocimientos que serdn necesarios para la consecucidon del proyecto. La
duracidn de esta tarea no debe ser superior a 1 semana.

- Estudio del arte xAPI: una vez establecidos los objetivos, debemos aprender y
obtener los conocimientos necesarios sobre el estandar xAPI como su estructura,
funcionamiento, recursos, etc... La duracion serd de tres semanas.

- Andlisis: fase que nos permitira analizar y seleccionar los recursos establecidos
en los objetivos con la finalidad de corroborar la idoneidad de estos. La fase de
analisis tendra una duracién de dos semanas.

- Arquitectura y disefio: se desarrollard una arquitectura con un disefio que
permita integrar todos los recursos analizados anteriormente, examinando
compatibilidades y estableciendo criterios que determinen las estructuras de
datos, lenguajes de programacion, software, redes, comunicaciones entre
servicios, escalabilidad, portabilidad.... La presente tarea tendra una duracién de
4 semanas.

- Implementacién: obtenida y desarrollada la arquitectura y el disefio se procede
a su implementacién durante 5 semanas.

- Pruebas: se desarrollan las pruebas pertinentes que nos permitan comprobar
gue se han cumplido los objetivos establecidos. Se realizardn pruebas durante
dos semanas.

- Finalizacién del proyecto: basicamente esta fase se centrard en el desarrollo y
correccion de la documentacidn. Deberia finalizar en una semana.
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A continuacién, en la Tabla 1. Cronograma, se representa graficamente el
desarrollo anterior:

CRONOGRAMA

ACTIVIDADES ANO 2023
FEBRERO MARZO ABRIL MAYO JUNIO
172 3 |4 1 2 |3 (4 |1 |2 3 4 |1 2 3 (4 1 2

Definicidn de objetivos

Estudio del arte xAPI

Anidlisis

Arquitectura y Diseio

Implementacion

Pruebas

Finalizacién del Proyecto

Tabla 1. Cronograma

1.3.2 Presupuesto

Al ser un proyecto que incluye multiples caracteristicas, siendo necesario el
conocimiento de varias disciplinas como bases de datos, programacién en distintos
lenguajes (nodejs, Python, HTML5, Handlebars, BootStrap), tecnologias de
virtualizacién, servidores, redes, inteligencia artificial, software especifico (VSC, Docker,
Postman) y desarrollo de paginas web, los costes seran elevados.

Atendiendo al cronograma de actividades, diferenciaremos entre horas de:

- Trabajos de estudio: durante los cuales se establecen los objetivos y se obtienen
los conocimientos necesarios para la consecucion del proyecto.

- Analista de sistemas informaticos: encargado de realizar el andlisis del sistema
optimo que se adapte al objetivo del proyecto.

- Disefiador de arquitecturas de software: su misidon serd la de desarrollar la
arquitectura del disefio a partir del analisis anterior.

- Desarrollador de software: codificara la arquitectura disefiada, en los lenguajes
definidos.

- Administrador de sistemas y redes: implementara la red que contendra todos los
subsistemas, asegurandose de la conectividad de éstos.

- Programacioén: el trabajo de implementar las pruebas y probarlas sera trabajo
del técnico en programacion, bajo supervision del analista de sistemas.

- Administrativo: trabajo realizado por un técnico administrativo, sera el
encargado de redactar toda la documentacién necesaria.
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Seguidamente en la Tabla 2. Presupuesto, representamos la tabla del presupuesto.

ACTIVIDADES TIPO HORAS COSTE/HORA TOTAL
DEFINICION DE OBJETIVOS ESTUDIO 25 55€ 1375€
ESTUDIO DEL ARTE XxAPI ESTUDIO 70 55€ 3850€
ANALISIS ANALISTA DE 50 80€ 4000€
SISTEMAS
ARQUITECTURA Y DISENO DISENADOR DE 90 80€ 7200€
ARQUITECTURAS
IMPLEMENTACION DESARROLLADOR 110 80€ 8800€
ESTRUCTURAL DE SOFTWARE
IMPLEMENTACION DE ADMINISTRADOR
REDES DE SISTEMAS Y 30 80€ 2400€
REDES
PRUEBAS PROGRAMACION 50 70€ 3500€
DOCUMENTACION ADMINISTRATIVO 25 60€ 1500€
TOTAL, SIN IVA 32625€
TOTAL, CON IVA 21% 39476.25€

Tabla 2. Presupuesto

1.4 Estructura

A continuacidn, se describe la estructura de este documento enumerando los
diferentes capitulos:

- En el Capitulo 2 Estado del arte se procede al estudio del estandar xAPI.
Recabando informacién principalmente en sitios web, comenzando con una
introduccion detallando los origenes de este estandar. Posteriormente se
describe su estado actual, describiendo su estructura, ventajas y usos. Por
ultimo, se desarrolla y explica su uso actual.

- En el desarrollo del Capitulo 3 Analisis se establece un modelo de dominio que
nos permite entender y visualizar todos los componentes que formaran parte de
nuestro trabajo, realizando un andlisis de los requisitos necesarios para la
implementacién de la arquitectura, complementado con los diagramas
correspondientes del modelo de dominio y de los casos de uso. En este capitulo
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también se relaciona la eleccidon de los componentes junto con su descripcion y
funcion.

- La creacién de una metodologia se explicara en el Capitulo 4 Metodologia. En
este capitulo se explica como se realiza la division del proyecto en fases,
detallando la descripcidn de cada unay su proceso.

- Una vez establecidas las fases del proyecto, en el Capitulo 5 Propuesta de
arquitectura y disefio se describe el tipo de arquitectura que se utilizar3,
marcando los componentes de esta e identificando las relaciones y funciones
entre ellos. Las explicaciones anteriores se complementan con figuras para una
mejor comprension.

- El Capitulo 6 Implementacion detalla cobmo se realiza la creacién de cada servicio
y su puesta en funcionamiento, también se describen como serdn las vistas del
maodulo de andlisis y el tipo de datos que se mostrardn al usuario. Se incluyen
diagramasy tablas para mejorar su entendimiento. Al final del capitulo se intenta
dar una idea de la implementacién del algoritmo de inteligencia artificial
utilizado, acompafnado de férmulas y graficos para su comprension.

- El detalle sobre la realizacion de pruebas unitarias de cada componente, de
integracion de los diferentes subsistemas y pruebas de validacidn se dan en el
Capitulo 7 Pruebas, donde se ofrece una idea sobre los distintos tipos de pruebas
realizadas y su finalidad. Se incluyen graficas de rendimiento del software
utilizado.

- En el Capitulo 8 Conclusiones y trabajos futuros se intenta dar una idea global
sobre los resultados del proyecto e incidir en posibles trabajos futuros que nos
permitan mejorar el sistema desarrollado y dar ideas para la implementacién de
nuevos sistemas.
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2. Estado del arte

2.1 Introduccion

El estdndar xAPI (LLC, 2023) aparecié como iniciativa ADL (Advanced Distribuited
Learning) (Government, 2023) permitiendo el intercambio de datos sobre el desempefiio
y comportamiento de los alumnos, actualizando y mejorando el anterior sistema SCORM
(Sharable Content Object Reference Model) (Chenoweth, 2017) mas limitado en el
acceso y recopilacion de datos, debido a que se centraba en una educacién con
contenido cerrado y estatico. Hoy en dia el contenido ha evolucionado con las nuevas
tecnologias dando el salto a espacios abiertos y masivos con contenido dindmico y
distribuido por internet.

En 2011 la empresa Rustici Software recibido un contrato de ADL para mejorar el
sistema SCORM, el resultado fue la creacién del proyecto Tin Can y los primeros disefios
xAPI. A finales de 2020 xAPI es estandarizado formalmente por el Instituto de Ingenieros
Eléctricos y Electrénicos (IEEE) (Electrénicos, 2018) promoviendo su aceptacion en todo
el mundo.

Este sistema no solo funciona para entornos educativos, sino que puede usarse en
cualquier entorno que disponga de un proveedor de actividades como por ejemplo una
red social, un dispositivo médico, aplicaciones mdviles, etc....

2.2 Estado del arte

Experience APl o xAPI es una especificacion que nos permite recopilar informacion
procedente de la interaccion del usuario con el sistema utilizando un vocabulario simple,
similar en su estructura al lenguaje humano.

Especificaciones anteriores, como la ya comentada SCORM, establecian muchas
restricciones que con el progreso tecnolégico no nos permitian capturar todos los datos
gue pueden generarse, ya que no solo se obtienen datos de cursos tradicionales, sino
gue ahora podemos obtenerlos de simulaciones, mundos virtuales, aprendizaje movil y
redes sociales entre otros.

Las conclusiones de los andlisis de varios estudios cientificos nos permiten
corroborar la utilidad y versatilidad de xAPI en todos los campos o situaciones donde se
produzca una interaccion entre un usuario y un sistema, y no solo en el campo

educativo. Por ejemplo, en el area de los videojuegos (Cristina Alonso Fernandez, 2022)
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donde se demuestra la capacidad del Learning Analytics combinado con xAP| para
recopilar informacion mas clara de los jugadores con el objetivo de mejorar los
videojuegos y a la vez evaluar a los jugadores. Otro campo interesante es el de la realidad
aumentada (Sommerauer, 2021) donde se demuestra la posibilidad de una evaluacién
precisa en la medicidon de la efectividad del aprendizaje en el entrenamiento de la
realidad virtual, y por supuesto también queda demostrada su utilidad en el campo de
la educacién con diversos estudios (Carmen Fernandez-Morante, 2021).

é¢Como funciona xAPI?

El funcionamiento de xAPI se basa en la recopilacién de los datos o rastro digital que
producen las interacciones de los usuarios con el sistema. Todos estos datos son
enviados a un almacén de registros de aprendizaje o LRS (Learning Record Store),
ademas un LRS puede compartir las declaraciones almacenadas con otros LRSs y existir
como un sistema aislado o incluido dentro de otro sistema como un LMS. La estructura
de los datos estd determinada por expresiones de la forma:

ACTOR - VERBO - OBJETO
- ACTOR: persona que ejecuta la accion, en nuestro caso el estudiante.
- VERBO: describe el tipo de accidn.
- OBJETO: define sobre qué se realiza la accion.
Un ejemplo de declaracién seria: Juan comienza el curso

XAP| nos aporta una serie de ventajas:

- Nos permite registrar cualquier actividad que podamos describir con el lenguaje
humano de una manera simple y entendible.

- Es posible compartir la experiencia del aprendizaje entre distintos LRSs.

- Nos proporciona la libertad de enviar declaraciones desde cualquier dispositivo
gue se encuentre en una conexioén a internet o no, enviando las declaraciones
cuando se disponga de ella.

- El seguimiento del aprendizaje de un alumno no depende Unicamente de un
LMS, pudiendo almacenar informacién del mismo alumno que utiliza diferentes
recursos o dispositivos.

Las declaraciones pueden complementarse con campos opcionales (Downes, 2016)
como el contexto donde realiza el actor la accion o el resultado de esta.

Algunos ejemplos de la capacidad del rastreo y almacenamiento de datos pueden ser:
- Ver, pausar o reiniciar un video.
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- Descargar algun contenido.

- Iniciar y finalizar sesién.

- Leerunlibro.

- Medir el tiempo de conexion.
- Puntuacién de pruebas.

Las sentencias se estructuran en formato JSON (JavaScript Object Notation), formato
de texto pensado para el intercambio de datos. A continuacién, se describe la estructura
de una sentencia xAPI:

Actor:

{“NAME": "SALLY GLIDER","NAME": "SALLY GLIDER",

"MBOX": "MAILTO:SALLY @EXAMPLE.COM

MBOX": "MAILTO:SALLY @EXAMPLE.cOM"}}

Aqui se nos especifica el nombre de la persona que realiza una accién y su e-mail por
el que podremos distinguirla de cualquier otra.

Verbo:
{"ID":"HTTP://ADLNET.GOV/EXPAPI/VERBS/EXPERIENCED",
"DispLAY”: {"EN-US":"EXPERIENCED""EN-US":"EXPERIENCED"}}

Los verbos se almacenaran y agregaran en un registro, constando cada uno de ellos
de un URI (identificador de recursos uniforme) que nos permite identificarlo. En el
ejemplo anterior, el campo “id” nos permite identificar y encontrar el verbo requerido.

Objeto:
{"ID":"HTTP://EXAMPLE.COM/ACTIVITIES/SOLO-HANG-GLIDING”,
"DEFINITION”: {"NAME": {"EN-US":"SoLO HANG GLIDING"}}}

Generalmente los objetos serdn actividades, como en el caso anterior almacenadas
en un registro. Todas las actividades estaran definidas por una Unica URI y podran incluir
una descripcion de la actividad. Cada actividad tendra su propia “id”.

Ejemplo de contexto:

"CONTEXT”: {"EXTENSIONS”: {"HTTP://EXAMPLE.COM/WEATHERCONDITIONS":"RAINY"}
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Se utilizara para anadir informacién de interés. También se podrdn incluir otros
campos como por ejemplo el resultado de una accion.

Sentencia completa:

{"acTOR": {"NAME": "SALLY",

"MBOX": "MAILTO:SALLY @EXAMPLE.COM"},
"VERB": {"ID": "HTTP://ADLNET.GOV/EXPAPI/VERBS/COMPLETED",
"DIspLAY": {“EN-US": "COMPLETED"}},
"oBJECT": {"ID": "HTTP://EXAMPLE.COM/ACTIVITIES/SOLO-HANG-GLIDING",
"DEFINITION": {"TYPE": "HTTP://ADLNET.GOV/EXPAPI/ACTIVITIES/ASSESSMENT",
"NAME": {“EN-US": "SoLo HANG GLIDING"},
"EXTENSIONS": {"HTTP://EXAMPLE.COM/GLIDERCLUBID": "TEST-435"}}},
"RESULT": {"COMPLETION": TRUE,
"SUCCESS": TRUE,

"EXTENSIONS": {"HTTP://EXAMPLE.COM/FLIGHT/AVERAGEPITCH": 0.05}},

"CONTEXT": {"EXTENSIONS": {"HTTP://EXAMPLE.COM/WEATHERCONDITIONS": "RAINY" }}}

¢Qué es un LRS?

Basicamente un LRS (LLC, 2023) es un contenedor de datos, corazén de cualquier
ecosistema xAPI, que sirve como repositorio para sentencias definidas en actividades ya
comentadas anteriormente con el estdndar xAPI.

Una de sus funciones es la de mantener todos los datos de manera coherente,
aungue éstos se incrementen de forma masiva, permitiendo a su vez compartir dichos
datos con otros LRSs.

é¢Como funciona?

El LRS recibe las sentencias en formato xAPl via web (HTTP o HTTPS),
almacenandolas convenientemente. Los LRSs pueden coexistir con LMS mediante
plugins desarrollados por terceros o individualmente como una base de datos. En la
Figura 2. Esquema del funcionamiento de un LRS podemos visualizar el funcionamiento
mencionado.
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Curso Online

Los datos en formato xAPI
se envian al LRS

EL LRS puede compartir
datos con otros sistemas

Figura 2. Esquema del funcionamiento de un LRS

2.3 Uso actual

En la actualidad el estdndar xAPl es adoptado por multiples organizaciones e
instituciones como por ejemplo la universidad de Harvard y el departamento de defensa
de Estados Unidos con la finalidad de encontrar patrones de comportamiento, seguir la
actividad de los usuarios ademds de para la creacidon de sistemas de aprendizaje
interactivo mds adecuados al aprendizaje individual de sus usuarios.

Podemos encontrar diversa bibliografia (Amo Filva, 2021), donde se nos muestran
algunos ejemplos bastante interesantes del uso de esta tecnologia como, por ejemplo y
relacionado con el proyecto referenciado, la mejora de la docencia utilizando la analitica
de los datos de varios alumnos en la realizacidon de unas pruebas tipo test. Dicho andlisis
permitia, a través de los resultados obtenidos, encontrar los problemas asociados al
aprendizaje y por ello resolver dudas y modificar la forma en la que exponer el
conocimiento.

Actualmente existen recursos gratuitos y de pago, tanto de LMSs como de LRSs que
nos permiten explotar la analitica de datos con fines docentes. Algunas plataformas
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gratuitas como Moodle (Partners, 2022) nos permiten crear nuestros propios recursos
educativos, proporcionando una ensefanza interactiva ajustada a nuestras
preferencias, siendo compatible ademads con el estdndar xAPI. En cuanto a los LRSs
también podemos encontrar recursos gratuitos y de codigo abierto como
LearningLocker (Pool, 2023) recurso que se explotara en este proyecto.
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3. Andlisis

3.1 Modelo de dominio

Para establecer un modelo de dominio necesitamos conocer exactamente el tipo
usuarios que hardn uso del sistema, los medios técnicos que lo formaran y establecer la
integracién y cometido de cada componente.

Primero analizamos y definimos a los usuarios del sistema. El tipo de usuarios que
haran uso del sistema seran: un administradory el tutor o creador del recurso educativo.

Seguidamente se analiza el tipo de componentes necesarios para el disefio de la
arquitectura.

Se implementara un sistema con dos servicios diferenciados, uno sera el LRS
encargado de recibir y mostrar las sentencias xAPI del LMS y el otro sera un médulo de
analitica de datos de nombre Analytics que como su nombre indica, seleccionar3,
analizard y mostrard los resultados de dichos analisis.

Para la implementacién de los sistemas comentados , en primer lugar, necesitamos
un servidor que nos dirija el trafico hacia los dos servicios, el LRS y el mddulo Analytics.

Los datos recibidos del LMS necesitan ser almacenados por lo que otro componente
necesario sera una base de datos.

Para acelerar el acceso y recuperacién de datos también se hara indispensable una
memoria caché, encargada de acelerar las busquedas en la base datos.

En la Figura 3. Modelo de dominio se representa esquematicamente el modelo de
dominio, donde podemos observar todos los componentes que lo incluyen y su relacion
entre ellos.

Observamos como el servidor dirige el trafico entre ambos servicios, mostrando las
vistas (paginas web) correspondientes a cada servicio. Cada servidor podra dirigir el
trafico entre 1 o mas LRSs y médulos Analytics.

Cada LRS tiene acceso a una memoria caché, de la cual recupera datos para acelerar
las busquedas y en caso de no encontrarlos buscara en la base datos.

El mdédulo Analytics accede a los datos almacenados en una base de datos y los
analiza, generando un informe de anlisis.
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Figura 3. Modelo de dominio

3.2 Casos de uso

A continuacién, detallamos los casos de uso de los usuarios con ambos servicios.
El administrador del sistema dispondra de las siguientes funciones en el LRS:

- Configuracion de todos los componentes.
- Iniciar, parar o reiniciar el sistema.

- Acceso a todos los subsistemas.

- Crear nuevos usuarios en el LRS.

- Tareas de mantenimiento y actualizacién.

El tutor podra realizar las siguientes acciones:

- Acceder al LRS, iniciando sesion.
- Crear un cliente, que se correspondera con cada curso.
- Crear un almacenamiento individual para cada cliente.
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- Acceso a todas las sentencias recibidas por el LMS.

En la imagen Figura 4. Modelo de casos de uso del LRS se incluye el diagrama de
casos de uso referente al LRS donde podemos observar los casos de uso de cada actor
nombrados anteriormente:

LRS

iniciar_sistema

parar_sistema

T =

Administrador

i \\——_
Tutor §

<< >>
crear_usuario service
mongodb

iniciar_sesion

<<service>>
redis

crear_cliente

crear_store

visualizar_sentencias

Figura 4. Modelo de casos de uso del LRS

En el mddulo Analytics las funciones serian las siguientes:

El administrador del sistema dispondra de las siguientes funciones:
- Unicamente se encargara del mantenimiento y actualizacién.

El tutor podra realizar las siguientes acciones:

- Iniciar sesion.
- Podra ver una lista de sus alumnos.
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Tendra acceso a la visualizacidon de las sentencias del curso.
Ejecutar un analisis individual y/o general.

En la Figura 5. Modelo de casos de uso del médulo Analytics podemos observar
el diagrama de casos de uso relacionado con el mddulo Analytics y comentado
anteriormente.

Analytics

iniciar_sesion
ver_sentencias

/

1A

Tutor

,-*" include

TN

[/

analizar

include "<,

include 7" include | include *\

v N

SHEE

o

include " include !  include K

K %

/

<<service>>
Mongodb

Figura 5. Modelo de casos de uso del médulo Analytics

3.3 Requisitos y eleccidon de los componentes

Elegiremos los componentes de la arquitectura conforme a nuestras necesidades
para que reuna los requisitos de sencillez, portabilidad y escalabilidad.
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3.3.1 NGINX

Atendiendo a los sistemas citados en el modelo de dominio comenzaremos con
la eleccidn de un software de servidor web de cédigo abierto y gratuito, NGINX.

Caracteristicas de NGINX:

- Excelente capacidad de manejo en multiples conexiones simultaneas

- Velocidad en el procesamiento de solicitudes.

- Posee una arquitectura asincrona y controlada por eventos que nos permite, en
una sola conexién de trabajo, atender 1024 solicitudes similares.

- Es altamente escalable.

Podemos encontrar toda la informacion referente a este software en su pagina
oficial (Careers, 2023).

3.3.2LRS

El siguiente sistema necesario es un LRS. Utilizaremos LearninglLocker por ser
gratuito y de cédigo abierto. En su pdagina oficial (Source, 2023) podemos encontrar toda
la informacién referente a este recurso.

3.3.3 Base de datos

La eleccidn de la Base de Datos debe ser acorde al modelo de datos que un LMS
envia al LRS en nuestro caso a LearninglLocker. Las sentencias xAPIl se crearan en formato
JSON por lo que MongoDB (base de datos orientada a documentos) se adaptard a
nuestras necesidades. Esta base de datos facilita la escalabilidad horizontal, adaptando
el sistema al aumento de informacion pudiendo trabajar con una gran cantidad de datos
a gran velocidad.

3.3.4 Caché de datos

La caché de datos en memoria sera utilizada por el LRS para acelerar las
busquedas de datos. Redis es un rapido almacén de datos clave-valor, en memoria, de
cadigo abierto. Ofrece un rapido rendimiento permitiendo millones de solicitudes por
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segundo, con un tiempo de acceso a las bases de datos de milisegundos, disminuyendo
la latencia de acceso a los datos y aliviando la carga que se produzca sobre la aplicacion,
asi como sobre la base de datos.

3.3.5 Modulo de andlisis

El médulo de analisis de datos se desarrollara en nuestro trabajo, y nos permitira
la eleccién, preparacién y andlisis de los datos obtenidos mediante el LRS, incluyendo un
algoritmo de inteligencia artificial. Se adaptara a un tipo concreto de LMS, que debera
constar de un conjunto de recursos educativos como videos, tareas, lecturas, etc..... y
un examen final. Si la estructura del LMS cambiara, habria que modificar el médulo de
analisis y adaptarlo a la nueva estructura.

3.3.6 Docker

Conseguiremos la integracién, interaccidon y la portabilidad de los multiples
sistemas anteriores mediante un mecanismo de virtualizacion ligero de sistemas
denominado Docker o de contenedores.

Esta tecnologia nos permitird crear sistemas unitarios encapsulados
denominados contenedores, funcionando de manera independiente, pero con la
posibilidad de interactuar entre ellos. Cada sistema necesario en este trabajo se creara
y optimizara en un contenedor independiente con acceso a los demds en el caso de que
sea necesario.

Docker también nos permitira el despliegue de nuestra arquitectura de forma
rapida y eficiente, iniciando, reiniciando o parando todos los sistemas.

Podemos decir que Docker es una tecnologia de virtualizacién ligera. Este
sistema empaqueta el cdédigo y dependencias de una aplicacién en una unidad
denominada contenedor, independiente y estanca, dicha aplicacidon podra ejecutarse en
cualquier sistema reduciendo drasticamente los recursos utilizados.

Los sistemas de virtualizacién como Virtual-Vox o Hyper-V necesitan de una
reinstalacion completa de los sistemas operativos en cada virtualizacidn con todo el uso
de recursos que ello conlleva. Docker permite desplegar y ejecutar Unicamente las
aplicaciones que necesitamos sin necesidad de replicar sistemas operativos completos,
elaborando una imagen de la aplicaciéon o servicio y a partir de ella crear cuantos
contenedores necesitemos. Por ejemplo, si necesitamos un servidor podemos
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implementarlo en un contenedor y ejecutarlo en cualquier maquina
independientemente del sistema operativo consiguiendo portabilidad en nuestra
arquitectura. El Unico requisito serd tener instalado el cliente Docker. En su pagina oficial
(Docker, 2023) podemos encontrar toda la informacion referente a este sistema.

Ademas, encontramos diversa bibliografia como por ejemplo (GOUIGOUX,
2018), donde se nos explica paso a paso la creacién de un sistema basado en
microservicios con Docker, ademads de las caracteristicas y funcionamiento de éste.
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4. Metodologia

Para facilitar el desarrollo del proyecto lo dividiremos en dos fases:

- Recopilacion y almacenamiento de datos: En esta etapa se implementan todos
los sistemas y caracteristicas que nos permitirdn la recopilacion y comprobacién
de los datos enviados por el LMS para posteriormente almacenarlos en una base
de datos.

- Andlisis y visualizacién de los resultados: una vez construida la arquitectura que
nos permite disponer de los datos se debe complementar con un médulo o
sistema que posibilite el andlisis y la visualizacién coherente de los resultados,
permitiendo adoptar medidas que mejoren el aprendizaje general y/o individual,
asi como la modificacidon de los recursos educativos.

Cada fase requerira de unos servicios o componentes concretos.

4.1 Recopilacion y almacenamiento de datos

La implementacién de la primera fase, recopilacién y almacenamiento de datos
compondrd la implementacién de una arquitectura de microservicios, utilizando Docker,
basada en contenedores que crearemos a partir de imagenes preconfiguradas para
cumplir con nuestros objetivos.

Los servicios para desplegar seran:

- Servidor: NGINX.

- LearninglLocker (LRS).

- Servicio xAPI.

- Base de datos: MONGODB.

- Caché de datos en memoria: REDIS.

En la practica el servicio xAPI se implementa dentro de LearninglLocker, en este
proyecto se disefara en contenedores diferentes como si fueran dos servicios
diferenciados, aunque realmente sean un Unico servicio.
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4.1.1 Descripcion y proceso

En esta fase el LMS enviard informacién de la interaccion de los usuarios al LRS,
que recibira y verificara las sentencias xAPl. Dichas sentencias son enviadas y
almacenadas en la base de datos.

El tutor tendrd acceso al LRS y por consiguiente a la visualizacion de las
sentencias. También podra crear el espacio para el almacenamiento de sentencias
provenientes de distintos recursos.

En la Figura 6. Recopilacion y almacenamiento de datos podemos observar
graficamente como los alumnos se conectan a través de cualquier dispositivo al LMS
produciendo una interaccidn, a su vez este crea la sentencia xAPl en correlaciéon a la
actividad del usuario y la envia al LRS via web. El LRS comprueba y verifica que la
sentencia es correcta y la almacena en la base de datos. El tutor tendra acceso a la
visualizacién del historial almacenado del alumno.

Base de datos

—

sentencia
IW e XAPI
acceso y
|nteraccnon sentencna XAPI { '
- i
A

Alumno LRS Tutor
interaccion
sentencia

Portatil

Figura 6. Recopilacidn y almacenamiento de datos
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4.2 Analisis y visualizacion de los resultados

En esta fase implementaremos un moédulo o servicio con acceso a la base datos que
se encargara de obtener los datos necesarios para realizar un analisis que podra ser
individual de cada alumno o general, para evaluar diversos aspectos de los recursos
educativos como la dificultad, el progreso general, el individual, etc.

Una vez ejecutado el andlisis, se mostrara una visualizacidn de estos.

Seguidamente en la Figura 7. Andlisis de datos se comprueba como el médulo de
analisis obtiene los datos necesarios, para ejecutar la analitica, de la base de datos. Una
vez obtenidos y preparados dichos datos se ejecuta la ldgica analitica mostrando los
resultados al tutor, que tendra acceso a dicha informacidn y podrd seleccionar el tipo de
analisis (individual o general).

Base de Datos

datos

v ]
¥ analisis ) visualizacion | I
’ *‘ » >
Modulo Analytics
-

PC Tutor

\4

Figura 7. Andlisis de datos
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5. Propuesta de arquitectura y disefio

5.1 Introduccion

Se propone una arquitectura del tipo cliente-servidor. En este tipo de sistemas un
cliente enviara peticiones de diferentes tipos al servidor, el cual devolverd las respuestas
correspondientes via web. Las peticiones podran ser de envio, actualizaciéon o de
solicitud de informacién. Cabe destacar que en este tipo de arquitecturas la capacidad
de procesamiento se reparte entre ambos.

En la Figura 8. Modelo cliente-servidor podemos observar la interaccién de un
sistema de estas caracteristicas donde los dispositivos envian peticiones a través de
internet al servidor y éste les devuelve las respuestas por el mismo medio.

o

Cliente

Peticion

Respuesta

Peticion

Peticion

A 4

Respuesta Respuesta

Cliente Servidor

Peticion

Respuesta

Cliente

Figura 8. Modelo cliente-servidor
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Los distintos servicios se integraran y desplegaran utilizando la tecnologia de
Docker o contenedores. Estaran encapsulados y conectados entre si, credndose a su vez
una red interna asignando a cada servicio una direccién individual.

A continuacion, describimos el disefio de los diferentes servicios.

5.2 Servidor

El servidor encargado del trafico entre sistemas constara de un Unico contenedor,
donde se instalara el servidor NGINX. Su funcién sera la de regular el trafico proveniente
de los LMSs y de los usuarios que acceden al médulo Analytics y al LRS.

En la Figura 9. Disefio del servidor apreciamos el contenedor NGINX correspondiente
al servidor que dirige el trafico proveniente del LMS (sentencias xAPI) y al acceso del
usuario a los contenedores LRS y Analytics donde se instalara el mddulo de andlisis.

LMS e

A

w;—1

NGINX

e

Y
Analytics
Usuario

Figura 9. Disefio del servidor
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5.2 LRS

Debemos dotar o administrar al LRS de los servicios esenciales para realizar su
funcioén, instalando cada servicio en un contenedor garantizando asi una administracién

eficiente. Los servicios seran los siguientes:

- LearninglLocker, nucleo del sistema que permitira devolver y visualizar las
sentencias estructuradas en el estandar xAPI. Para cumplir con su objetivo por
supuesto, debe tener acceso a la base datos y a la caché de memoria.

- Servicio xAPI, la funcién de este sistema sera la de analizar las sentencias para
asegurar su coherencia y que la estructura corresponda en el estandar

especificado, para que posteriormente se pueda almacenar en la base datos.

- MongoDB, base de datos encargada del almacenamiento de todos los datos

enviados por el LRS.
- Redis, memoria de datos en caché que permitird agilizar las busquedas.

Serdn alojados en una red interna, a la que solo se podrd acceder a través del
servidor NGINX. Tanto el contenedor LearninglLocker, como el servicio xAPI tendran
acceso a la base de datos y a la memoria caché. Esta estructura queda reflejada en la
Figura 10. Diseno del LRS donde podemos observar los cuatro contenedores que

conforman el LRS y el acceso del servicio xAPl y LearningLocker a MongoDB y Redis.

p

LRS

B

XAPI

e

LearningLocker

e

MongoDB

T

Redis

n

Figura 10. Disefio del LRS
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5.4 Mddulo de analisis

Este médulo complementara la anterior estructura con la finalidad de implementar
una herramienta de analisis de datos. Constard de un uUnico contenedor donde se
instalaran los sistemas necesarios para realizar su funcién, accesible desde el servidor y
con acceso al servicio del LRS de la base de datos. Estara incluido en la misma red que el

LRS.

La funcion de este mdodulo sera la de analizar las sentencias que contengan en el
campo de resultado una nota numérica. No tendra efectividad si no existen sentencias
con algun resultado. En el Anexo 1 se especifican las condiciones que deben reunir las
sentencias y el curso, para el cual se implementard el médulo.

Realizard dos tipos de analisis:

Analisis general: se calcularan los siguientes conceptos estadisticos:
o La media: media aritmética de todos los resultados.
o La moda: valor mas repetido.
o La mediana: nos indica los valores que se encuentran en la zona media
de la distribucidn.
o La desviacidn tipica: nos muestra una medida de dispersion de los datos.

Estos resultados nos permitirdan medir algunas métricas del curso como:

o Eldesempefio.
o El progreso.
o Ladificultad.

Los valores anteriores serviran al tutor para solucionar posibles problemas
con el recurso educativo.

Analisis individual: El andlisis individual tiene como objetivo calcular o predecir
el resultado probable que pudiera obtener un alumno a partir de los datos
obtenidos de su interaccidon con un LMS.
Para este fin se implementa un algoritmo de inteligencia artificial, de aprendizaje
supervisado, denominado Regresion Lineal Multivariable.

La regresion lineal es un método que nos permitira predecir el resultado
0 nota numérica de la realizaciéon de una prueba, dependiendo de sus
interacciones con el LMS. Es decir, analizando los datos de las interacciones
anteriores de otros alumnos, podremos predecir el resultado.
Una vez conocido el resultado, podremos anticipar soluciones para que ese
alumno aumente sus probabilidades de mejorar dicho resultado.
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Para complementar la visualizacion del resultado, también se mostrara el
porcentaje de alumnos que han finalizado cada actividad que el alumno
analizado no ha realizado, podremos utilizar dicha informacién para aconsejar al
alumno la realizacién de diversas tareas, aumentando asi las probabilidades de
obtener una nota mayor.

La estructura simple de la Figura 11. Disefio del mddulo Analytics nos permite
observar el contenedor del mddulo Analytics y su acceso a la base de datos.

LRS Analytics

MongoDB <

Figura 11. Disefio del médulo Analytics

Pagina 49|93



Andlisis del aprendizaje y evaluacion en
plataformas en entornos Big Data y servicios en la nube

Pagina 50|93



Andlisis del aprendizaje y evaluacion en
plataformas en entornos Big Data y servicios en la nube
Implementacion

6. Implementacion

Cada subsistema se organizara en una carpeta, que contendrd todos los archivos
necesarios para su creacion y configuracion.

Docker nos permitira crear una imagen por servicio y a partir de ésta podremos crear
tantos contenedores como sean necesarios, por lo cual podremos crear varias
arquitecturas simultaneas.

Debemos destacar que los datos almacenados en los diferentes subsistemas o
contenedores desaparecerdn al eliminar el contenedor, es por ello por lo que para
establecer que los datos sean persistentes Docker dispone de un sistema de creacién de
volumenes que enlaza una direccién de memoria del contenedor con una direccidn de
memoria del equipo, solucionando el problema y dandonos la posibilidad de almacenar
Unicamente los datos necesarios.

Utilizaremos el software gratuito Visual Studio Code (VSC) (Microsoft, 2023) para
gestionar los archivos de cada imagen, crear el cddigo del mddulo Analytics, asi como
las imagenes y contenedores correspondientes. Este software también nos permitira
iniciar el sistema, pararlo y reiniciarlo, asi como el acceso a los datos de cada
contenedor.

6.1 LRS

Para establecer una arquitectura con varios contenedores y una conexion entre ellos
nos apoyaremos de los archivos denominados docker-compose.yml.

La estructura de estos archivos seria la siguiente:
VERSION:
SERVICES:
NOMBRE_DEL_SERVICIO:
VARIABLE_DE_CONFIGURACION:
VALORES
VARIABLE_DE_CONFIGURACION:
VALORES

NOMBRE_DE_OTRO_SERVICIO:

51|93



Andlisis del aprendizaje y evaluacion en
plataformas en entornos Big Data y servicios en la nube
Implementacion

VARIABLE_DE_CONFIGURACION:

VALORES
Cada servicio dispondra de:

e Un nombre del servicio

e El nombre del contenedor

e Elnombre de la imagen de la cual se creara
e Los puertos expuestos

e Las dependencias entre contenedores (nos indicara que no se podra iniciar un
contenedor hasta que no se haya iniciado otro anteriormente)

e Adicionalmente también se especificaran las rutas de los datos permanentes en
el caso de las bases de datos

e Opcionalmente podremos crear y configurar nuestra propia red
Una vez creadas todas las imagenes utilizaremos este archivo para iniciar el sistema.

Para la creacién de imagenes implementaremos unos archivos de texto
denominados Dockerfile que utilizan una gramatica particular de Docker con la que
podremos compilar una imagen desde una descripcién textual.

Estructura de un archivo Dockerfile:

e FROM: todos los archivos de este tipo comienzan siempre con este comando,
gue nos permite definir una imagen basica sobre la que se construira la nueva
imagen.

e RUN: permite lanzar un proceso.
e ENV: permite determinar las variables de entorno.

e VOLUME: permite desacoplar el almacenamiento de datos del contenedor. Esto
es especialmente Util en bases de datos. Los datos seran permanentes en la
ubicacién que establezcamos en cualquier equipo.

e COPY: permite copiar archivos locales en nuestra imagen.
e ENTRYPOINT: define el comando utilizado para inicializar el contenedor
e EXPOSE: permite exponer un puerto del contenedor al exterior

e CMD: son los argumentos por defecto que recibird el comando establecido en
ENTRYPOINT
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Todos los archivos de configuracidon de cada servicio seran incluidos en la imagen
creada.

En la Figura 12. Contenedores del LRS se muestra la arquitectura formada después
del despliegue de los contenedores del LRS. Podemos observar como el acceso al
sistema se realiza a través del contenedor que aloja el servidor nginx que distribuye el
trafico generado por los usuarios y el LMS entre el servicio xapi y LearninglLocker, a su
vez estos acceden a la base de datos y a la memoria caché en el caso de que sea
necesario. EI LMS enviard sentencias en el estandar xAPI que seran redirigidas al servicio
xapi y el tutor tendra acceso a dichas sentencias a través de LearninglLocker.

LMS

Tutor

nginz

LearningLocker ,J Xapi ]

morgocl:lal redis ,J

Figura 12. Contenedores del LRS
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6.2 Modulo Analytics

Se implementard un médulo que como los anteriores serd desplegado mediante
Docker. Dicho servicio podra acceder a los datos almacenados en la base de datos
Mongodb de nuestra aplicacidon y se accedera a él a través del servidor NGINX ya
desplegado.

Para la creacion del médulo Analytics utilizaremos los siguientes recursos:

- Nodejs: es un entorno de tiempo de ejecucién de JavaScript. Este entorno esta
especialmente indicado para la creacidn de aplicaciones de red rapidas, siendo
capaz de manejar una gran cantidad de conexiones simultaneas.

- Handlebars: motor de plantillas que nos permite generar codigo HTML utilizando
para ello objetos de datos en formato JSON. Nos sera especialmente util a la hora
de visualizar los datos y para desarrollar las vistas de nuestra aplicacion.

- Bootstrap: framework que nos permite y facilita el desarrollo del front-end de
una aplicacion, optimizando los elementos de una pdgina web.

Dispondremos de una carpeta con los archivos necesarios para crear la imagen
Docker, en el mismo directorio que los servicios anteriores.

A este servicio solo podran acceder los usuarios o tutores que estén registrados en
el LRS.

El presente médulo dispondra de varias opciones por cada curso:

- Declaraciones

- Alumnos
- Andélisis:
o Analisis Individual:
* |nfo
=  Datos

= Histdrico
o Andlisis General:

* Info

= Datos

= Histdrico
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Seguidamente en la Figura 13. Opciones del curso se muestra el grafico que
representa las opciones disponibles por cada curso relacionadas anteriormente.

CURSO

ANALITICA

ANALISIS GENERAL ANALISIS INDIVIDUAL

l INFO J ‘ DATOS ‘ ’ HISTORICO

DECLARACIONES| ALUMNOS

‘ INFO ‘ ‘ DATOS ‘

HISTORICO J

Figura 13. Opciones del curso

Toda la informacidon se mostrard mediante tablas.

6.2.1 Declaraciones

En este caso se reflejard una lista de todas las sentencias almacenadas del curso
seleccionado en formato ACTOR-VERBO-OBJETO.

El campo VERBO se nos presentara como un enlace al URI del verbo, donde
podremos acceder y obtener mas informacidn sobre su significado.

Ademads, se mostrara informacion como la fecha de almacenamiento de la
sentencia, la duracion y el resultado numérico en caso de que disponga de dichos
campos.

En la Tabla 3. Tabla de Declaraciones podemos visualizar un ejemplo de cdmo se
verian las sentencias, con el ID o identificador con el que la sentencia se guardd en la
base datos, el nombre del alumno, seguido del verbo y el objeto. También se incluye la
duracidn en el caso de disponer de ella, asi como la puntuacién si fuera una actividad
calificable.
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# ID NOMBRE | VERBO | OBJETO FECHA DURACION | PUNTUACION
0| 234vfss | Alumnol Inicio Curso | 12/01/2023
15:30:45
1 | 4543fdfd | Alumno2 | Visualizé | Videol | 13/0172023 PT20S
14:20:21
2 | 324fdfs | Alumno3 | Finalizé | Pruebal | 15/01/2023 PT50S 8.5
12:10:15

6.2.2 Alumnos

Tabla 3. Tabla de Declaraciones

Esta opcidn nos permitird visualizar una lista de los alumnos que han
interactuado con el curso. La informacion mostrada serd el niumero de alumnos
registrados, el nombre y el correo electrénico de cada uno.

En la Tabla 4. Tabla de Alumnos obtenemos un ejemplo de la informacidn

detallada anteriormente.

# NOMBRE E-MAIL
0 Alumnol alumnol@example.com
1 Alumno2 alumno2@example.com
2 Alumno3 alumno3@example.com
Tabla 4. Tabla de Alumnos
6.2.3 Analisis

Esta alternativa nos desplegara otras opciones, como la posibilidad de realizar un
analisis individual y otro general cada uno con tres subfunciones:

- Analisis general:

o Info: nos mostrara una pequefia informacion sobre el analisis.

o Histdrico: se recuperan todos los analisis realizados, junto a la fecha de
realizacion y el resultado del analisis.
A continuacion, en la Tabla 5. Histérico del Analisis General se muestra
un ejemplo de la tabla de analisis, donde se nos mostrara la fecha de
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creacion del analisis, el rango de fechas afectado y los resultados de la
media, la mediana, la moda y la desviacidn.

FECHA RANGO MEDIA | MEDIANA | MODA | DESVIACION

FECHAS

12/01/2013 | 10/12/2012- 8.56 9.02 7 1.51
15/12/2012

22/01/2013 | 15/12/2012- 4.23 5.01 3 3.23
25/12/2012

01/02/2012 | 25/12/2012- 7.21 6.02 6 1.23
02/01/2013

Tabla 5. Historico del Andlisis General

o Datos: podremos elegir mediante la implementacién de un calendario un
rango de fechas entre las cuales el sistema buscara las sentencias que se
afiadieron a la base de datos que contienen una nota numérica y que son
susceptibles de analisis.
En la Tabla 6. Tabla de Sentencias analizables se visualiza un ejemplo que
nos muestra en cada fila el alumno que realizo la sentencia, la puntuacién
de la actividad, la duracidn si se dispone de ella y la fecha de ejecucién de
la prueba. Estos datos son meramente informativos, pero sobre ellos se
realizara el andlisis general.

NOMBRE PUNTUACION DURACION FECHA
Alumnol 8.25 PT40S 15/01/2023
12:30:02
Alumno2 7 PT50S 16/01/2023
11:25:25
Alumno3 4.23 PT24S 17/01/2023
10:30:01
Alumno4 2 PT67S 17/01/2023
11:25:03

Tabla 6. Tabla de Sentencias analizables
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Una vez ejecutado el analisis el resultado se mostrara como indica la Tabla 7.
Resultados Analisis General. Podemos observar que se muestra la fecha del analisis, y el
resultado de la media, la mediana, la moda y la desviacidn tipica.

FECHA

MEDIA MEDIANA MODA DESVIACION

15/12/2022

6.52 7.23 5 5.25

Tabla 7. Resultados Andlisis General

- Analisis individual:

o Info: nos mostrara una pequefia informacidn sobre el andlisis.

o Histdrico: se recuperan todos los analisis realizados, junto a la fecha de
realizacion y el resultado del andlisis. En la Tabla 8. Histérico del Analisis
Individual se muestra un ejemplo con la informaciéon del nombre del
alumno que fue seleccionado para el analisis, la fecha de este y el
resultado probable que el alumno obtendra en su prueba, a partir de sus
interacciones con el LMS.

# ALUMNO FECHA Resultado

0 Alumnol 15/01/2023- 4.5
20:49:00

1 Alumno2 20/01/2023- 8.5
15:45:00

2 Alumno3 21/01/2023 1.2
09:15:45

Tabla 8. Histdrico del Andlisis Individual
o Datos: Podremos elegir entre todos los alumnos que aun no tienen nota

en la prueba mediante una tabla. Todas las sentencias que serdn
analizadas se integraran en una tabla para su visualizacién con un
resultado binario que indicard si el alumno seleccionado y los alumnos
con alguna nota han realizado la actividad, por espacio en la tabla solo se
mostrara el verbo de la sentencia. El resultado del analisis serd una nota
numeérica, acompanada de un grafico que nos permitirda comprobar que
el algoritmo ha funcionado correctamente. Dicho grafico se
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corresponderd con el coste de la funcion del algoritmo cuya
implementacion se explica en el siguiente punto. En el resultado también
se incluird una tabla con el porcentaje de realizacién de las actividades
que el usuario seleccionado para el analisis no ha realizado.

En la Tabla 9.Seleccién de alumno se muestra una lista de los
alumnos que pueden ser seleccionados para el andlisis individual.

Posteriormente en la Tabla 10. Tabla binaria del alumno
seleccionado y en la Tabla 11. Tabla binaria de los alumnos con nota se
muestran las sentencias realizadas por el alumno sobre el que va a
realizarse el analisis y las sentencias realizadas por los alumnos que ya
han obtenido una nota en la prueba. Estos se corresponden con todos los
datos que formaran parte del andlisis. Finalmente, en la Tabla 12.
Resultado del Andlisis Individual y en la Tabla 13. Porcentaje de
actividades realizadas se muestra la informacién del resultado, con el
nombre del alumno y la nota probable que obtuviese si realizara la
prueba en base a las actividades que ha desarrollado, ademas se muestra
el porcentaje de realizacion de las sentencias por los alumnos
simultdaneamente.

La Figura 14. Grafica del coste de la funcion muestra la evolucién
del coste de la funcion del andlisis que se explicara a continuacién y que
nos sera de utilidad para comprobar la eficiencia del algoritmo.

SELECCION

Alumnol / alumnol@example.com

Alumno2 / alumno2@example.com

Tabla 9.Seleccion de alumno

NOMBRE

INICIADO | VISTO | VISUALIZADO | EXPERIMENTADO | PUNTUACION

Alumnol

1 0 0 1

Tabla 10. Tabla binaria del alumno seleccionado
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NOMBRE | INICIADO | VISTO | VISUALIZADO | EXPERIMENTADO | PUNTUACION
Alumno3 1 1 1 0 6
Alumno4 0 1 1 1 5.25
Alumno5 0 0 0 0 2.36
Alumnob 1 1 1 1 8.25
Alumno7 0 0 0 0 0

Tabla 11. Tabla binaria de los alumnos con nota

ALUMNO RESULTADO PROBABLE
Alumnol 6.7

Tabla 12. Resultado del Andlisis Individual

VERBO OBJETO PORCENTAIJE
INICIADO ACTIVIDAD 66.58 %
VISTO VIDEO1 45.25 %
VISUALIZADO VIDEO2 80 %
EXPERIMENTADO TAREA1 50 %

Tabla 13. Porcentaje de actividades realizadas

1e7 Evolucion de la funcion de coste

Coste |

1] 2000 4000 6000 8000 10000
Numero de iteraciones

Figura 14. Grdfica del coste de la funcion
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6.3 Algoritmo de Regresion Lineal

Se implementa un algoritmo de Regresion Lineal con multiples variables (University,
2023) en Python. Este algoritmo basicamente resuelve un problema de minimizacién de
una funcién de coste J.

En la Figura 15. Esquema del algoritmo de Regresidn Lineal se esquematiza como
funciona este algoritmo. Partimos de un conjunto de entrenamiento compuesto, en este
caso, por todas las acciones realizadas por los alumnos que ya han sido examinados, al
gue le aplicamos nuestro algoritmo de aprendizaje cuya mision es ejecutar una funcién
denominada hipdtesis que toma como entrada las variables del conjunto de
entrenamiento y produce un resultado probable.

Conjunto de Entrenamiento

Variables
X

Resultado

Figura 15. Esquema del algoritmo de Regresion Lineal

Para el desarrollo del algoritmo partimos de un conjunto de entrenamiento formado
por todas las interacciones de todos los alumnos que ya han realizado la prueba. Cada
interaccion constituira una variable x. Se formulara la siguiente hipdtesis:
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he(x) = GoXo + ©1X1 + ©2X2 + .... + OnXn=O"X
Donde:

- xies el valor de la variable
- ©i son los parametros del modelo, que formaran un vector dimensional n+1,
donde n es el numero de variables

El algoritmo aplicard a nuestra hipétesis la siguiente féormula para minimizar los
parametros 6;.

6j: = 6j—a 1/m Y%, (he(xV) — y) xj(?

Donde:

- aeselindice de aprendizaje, sera configurado en 0,01 como predeterminado.
- mes el numero de entradas en el conjunto de entrenamiento.

- yeselvalorde los resultados de nuestro conjunto de entrenamiento.

- x% es un vector que contiene todos los parametros de la fila i. En la Tabla 14.
Conjunto de entrenamiento del Algoritmo se corresponderia con:

x
N
1

(S G U U G

También se implementara una funcion de coste J que serad la siguiente:

©;: = 6j— a 1/2m }i2 (he(x®) — y®) xj®)

Dicha funcidon nos permitird comprobar la efectividad del algoritmo, ya que
mediante su grafica podremos visualizar que realmente se produce el descenso del coste
de dicha funcién.

Los resultados binarios de cada actividad vendran dados por 1 que indicara que se
ha realizado la actividad y 0 que serd lo contrario.
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Observamos un ejemplo de conjunto de entrenamiento en la Tabla 14. Conjunto de
entrenamiento del Algoritmo con numero de variables n =5, y nimero de entradas m =
3, donde podemos observar las variables nombradas con X, el resultado con y, ademas
del verbo de las actividades y un cddigo binario con 1 como realizado y 0 como no

realizado.
X1 X2 X3 Xa Xs y
Leer texto | Vervideo | Actividad1 | Actividad2 | Actividad 3 Resultado
1 0 0 0 1 4
1 1 1 1 1 8
0 0 0 1 1 1

Tabla 14. Conjunto de entrenamiento del Algoritmo

Para implementar la funcidn en Python trabajaremos con vectores y matrices
utilizando el siguiente método:

Implementar el algoritmo y la funcién de coste para cada parametro © con un bucle
por cada iteraciéon (el niumero de iteraciones serd configurado de forma predeterminada
en 10000) de la siguiente manera:

Por convencién xo = 1 por lo que:
©0: = B0~ a 1/m * ((he (x M) —y W) xo) + (he (x @) — y @) xo) + (he (x ) -y ¥)) xo®)))
61:= 81— a 1/m * ((he (x M) -y ¥) xa™) + (he (x @) — y @) 1) + (he (x ) —y ®) xs)
82:= 8- a 1/m * ((he (x 1)) -y ™) x2) + (he (x ®) - y ) ) + (he (x ) -y ¥)) x,B)))
©3.= @3- a 1/m * ((ho (x ") —y M) x5 + (he (x ) - y @) xs) + (ho (x ) - y ) x3))
©4:= @4—a 1/m * ((ho (x ") —y M) xa®) + (he (x ) - y @) xs®) + (ho (x ) - y ) xs®))

©5:= 85— a 1/m * ((he (x ) =y ) xs) + (he (x?) =y ) x5) + (ho (x ) =y &) x5))
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Sustituyendo he(x):

©0: = 80— a 1/m * (87 ) - (y ™)) xo™ + (8% ?) = (y ) xo + (87 )}y ) o)
©1:= 81— a 1/m * (6™ ) - (y ™)) xa + (8% ?) = [y ) xs + (87 )}y &) 1)
©2:= 82— a 1/m * (8™ ) - (y M) xat®) + (6% ) = [y @) xo + (67X )y &) x21%)
©3:= 83— a 1/m * (8™ ) - (y ™)) xs)+ (87X ) - (y 2)) x5 + (87 )}y &) x51)
©1:= 84— 1/m * (8™ ) - (y ™)) xal®)+ (687X ) - (y 2)) xa + (87 )}y &) x4®)

©5.= 85— a 1/m * (((67 M) - [y M) xs®) + (87 ) - (y @) x5 + (67X )y 1)) xst%)

Una vez calculado todas las incognitas © calcularemos he(x) = ©oxo + ©1X1 + ©2x2 +
... + OnXy sustituyendo los valores © obtenidos anteriormente y los pardmetros x» que
se compondran con la lista binaria de actividades realizadas por el alumno seleccionado.

El resultado final serd una nota numérica.

Paralelamente y en cada iteracion se implementa la funcién de coste, cuyo resultado
se ird guardando en un vector con el que dibujaremos la gréfica posterior, donde
comprobaremos la efectividad del algoritmo.

En definitiva, el algoritmo presentado busca un patrén dentro del conjunto de
entrenamiento semejante al patrén del usuario seleccionado, mostrandonos la nota
probable que obtendria con las interacciones que ha realizado con el sistema.

6.4 Arquitectura final

El resultado de la implementacién es una arquitectura como la reflejada en la Figura 16.
Arquitectura completa donde confirmamos graficamente que el servidor distribuye el
trafico proveniente del LMS y del tutor entre el LRS y el médulo Analytics que ademas
tiene acceso a los datos almacenados en el LRS.
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Tutor

LRS Analytich

Figura 16. Arquitectura completa

6.5 Conclusiones

En conclusidn, el proyecto desarrollado para mejorar la eficiencia del aprendizaje en
los usuarios de plataformas de aprendizaje interactivo nos permitira recopilar,
almacenar y analizar todos los datos recibidos de dichas plataformas, obteniendo
resultados analiticos que nos posibilita modificar y solucionar problemas con el
aprendizaje individual y generalmente. Asi mismo, nos ha permitido utilizar diversas
tecnologias e integrarlas en un Unico sistema completamente funcional creando una
arquitectura simple.
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7. Pruebas

7.1 Introduccion

Se realizan pruebas a todos los subsistemas individualmente para determinar el
grado de funcionalidad. A continuacidn, las pruebas de integracidn nos permitiran medir
la compatibilidad entre sistemas, rendimiento de la arquitectura, portabilidad vy
escalabilidad. Las pruebas de validacion consolidaran el diseno conforme a los
resultados obtenidos.

7.2 Pruebas Unitarias

Primero corroboramos que las imdagenes se crean sin ningun tipo de problema, asi
como la implementacidn de los contenedores y su puesta en marcha.

Se realizan pruebas a los diferentes subsistemas, una vez creadas las imagenes y el
contenedor correspondiente a cada servicio por separado, comprobando que cada
unidad funciona como se espera antes de la integracion. Se desarrollan pruebas de
accesibilidad, rendimiento y funcionalidad. Las pruebas de accesibilidad nos permitiran
comprobar que podemos acceder a cada subsistema y realizar cambios en los archivos.
Las pruebas de rendimiento nos mostraran hasta qué punto el sistema es estable. Las
pruebas de funcionalidad permitiran ratificar que el sistema funciona adecuadamente.

Las pruebas se realizan en un Pc doméstico con las siguientes caracteristicas:

- Procesador: AMD Ryzen 5 3500X 6-Core

- Memoria RAM: 16 GB

- Disco duro: SSD 512 GB

- Sistemas operativos Windows 11 y Linux Mint

7.2.1 Nginx

- Prueba de accesibilidad: se realiza una prueba de accesibilidad al sistema,
iniciando el contenedor con VSC y accediendo via consola a los archivos del
sistema, modificando, copiando o eliminando archivos. El resultado es correcto
y satisfactorio permitiendo acceder al sistema y ejecutar comandos por consola
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dentro del contenedor. También accedemos a los logs del sistema, verificando
que no existen errores.

Prueba de funcionalidad: comprobamos el acceso al servidor a través del
navegador y la direccién configurada con un resultado correcto.

Prueba de rendimiento: ejecutamos varias pruebas de carga online con el
software loader (SendGrid, 2022).

La primera prueba sera la de mantener 250 clientes simultaneos. Podemos
observar en la Figura 17. Prueba de carga del servidor 250 usuarios que el tiempo
de respuesta se mantiene estable en 100 ms aun cuando tenemos 250
conexiones simultaneas.

P Watch simulation
Details Bandwidth Distribution

00:10 0020 0030 0040 00:50 01:00

Clients — Awverage Time

Figura 17. Prueba de carga del servidor 250 usuarios

Realizamos otra segunda prueba de carga con 500 conexiones simultaneas
donde podemos comprobar que oscila entre un rango de 100 ms - 125 ms de
tiempo de respuesta, mdas que suficiente para el propdsito del proyecto. Se
representa el resultado en la Figura 18. Prueba de carga del servidor 500
usuarios.
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Times

§ . . P Wwatch simulation
Details Bandwidth Distribution

o0:10 00:20 00:30 00:40 00:50

Clients — Average Time

Figura 18. Prueba de carga del servidor 500 usuarios

7.2.2 LRS

Pruebas de accesibilidad: como en el caso anterior realizamos las pruebas de
accesibilidad sobre todos los contenedores que conforman el LRS. Accedemos a
cada contenedor individualmente verificando que podemos ejecutar comandos
por consola. También comprobamos los logs de cada sistema cerciorandonos de
la ausencia de errores.

Pruebas de funcionalidad: para la ejecucion de este tipo de pruebas utilizaremos
el software Postman (Postman, 2023), que nos permite enviar peticiones via web
en formato JSON y comprobar el correcto funcionamiento. Se realizan varias
pruebas (GET, POST, PUT) con el resultado esperado, corroborando la correcta
funcionalidad.

7.2.3 Mddulo de Analisis

Pruebas de accesibilidad: en este caso confirmamos que podemos acceder al
contenedor del mddulo sin ningln problema, ejecutando comandos en consola.
Pruebas de funcionalidad: evidenciamos que podemos acceder via web a través
de la pagina de confirmacion del usuario registrado y ejecutar todas las opciones
del mddulo sin problemas ni errores.
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7.3 Pruebas de integracién

Una vez iniciado el sistema con todos los contenedores funcionando y el servidor
activo, consultamos todos los logs de los diferentes subsistemas verificando que no
existen errores de ningun tipo. Se realiza la comprobacién tanto en un sistema operativo
Windows como en Linux.

También se revisa el tiempo necesario para levantar y/o detener el sistema, no
superando los 5 segundos en ningln caso.

7.4 Pruebas de validacion

Se procede a revisar el funcionamiento global del sistema, en primer lugar, utilizando
los prototipos de prueba disponibles en el sitio oficial de xAPI:

https://xapi.com/prototypes-getting-

started/?utm source=google&utm medium=natural search

Utilizaremos los 3 prototipos disponibles para verificar que las sentencias creadas
por la interaccién de los usuarios con éstos se transmiten, se almacenan y se visualizan
correctamente en el LRS. A continuacién, se detallan las pruebas con cada prototipo:

- Tetris: videojuego que consiste en encajar unas piezas sobre otras. Este recurso
ira creando sentencias conforme el usuario juega, especificando las acciones que
va realizando. Se ejecutan 3 juegos diferentes, constatando que las sentencias
llegan al LRS.

- Golf: un minicurso de golf, con una pequefia prueba de conocimientos al final.
Como en el caso anterior ejecutamos 3 pruebas, obteniendo el mismo resultado
satisfactorio.

- Localizacién: un sistema que nos permite almacenar informacidon sobre las
ubicaciones que un usuario ha visitado online. Repetimos el proceso de los dos
prototipos anteriores con los mismos resultados.

Una vez recabada la informacidn procedemos a entrar en el médulo de analisis. Aqui
ratificamos que podemos acceder a las sentencias almacenadas de cada curso, asi como
al nombre de todos los usuarios que han utilizado los prototipos.

Con respecto al andlisis el resultado es correcto, tanto en el analisis individual como
en el general.
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7.5 Conclusiones

A través de las pruebas demostramos que el sistema cumple con las especificaciones
y objetivos propuestos con la ausencia de errores.

El sistema recibe, almacena y analiza los datos conforme a las descripciones de este
proyecto.

Se recomienda el uso masivo con usuarios del LMS para realizar un seguimiento del
comportamiento del sistema, al ser las pruebas de un usuario limitadas en términos de
usabilidad, conectividad y rendimiento.

Se debe adaptar el médulo de analisis a la tipologia del recurso educativo del LMS y
no al revés. El mddulo de analisis implementado en este proyecto serd util en cursos que
cumplan con la siguiente metodologia:

- Un conjunto de recursos educativos, como lecturas, videos, actividades, etc.
- Un examen o prueba final calificado con una nota numérica.

Un ejemplo de recurso serian las asignaturas virtuales de los grados de la UNED
(implementados con el estandar xAPI), es decir compuestos por una serie de recursos y
un examen final por cuatrimestre, donde se podria aplicar perfectamente este proyecto.

Si la estructura del curso no es como la anterior, habra que adaptar el médulo de
analisis, aunque el LRS recabara la informacidn en cualquier tipo de recurso del LMS.
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8. Conclusiones vy trabajos futuros

9.1 Conclusiones

El presente proyecto nos ha permitido realizar una revisidon del Learning Analytics o
anadlisis del aprendizaje y del estandar xAPlI demostrando que, en combinacion, son
herramientas fundamentales para mejorar la calidad de la ensefianza, a través del
aprendizaje y la tutorizaciéon individual, mediante el analisis de los datos obtenidos en
los entornos de aprendizaje virtuales o plataformas de aprendizaje interactivo. Se ha
profundizado en sus conceptos y fundamentos teéricos, también en sus aplicaciones y
beneficios ofreciendo diversa biografia de proyectos e investigaciones que corroboran
esta conclusion.

En primer lugar, se han explorado las posibilidades del Learning Analytics y que
soluciones puede aportar a los problemas del aprendizaje, utilizando el BigData o las
grandes concentraciones de datos que podemos recopilar de la interaccion de todos los
usuarios, no solo de las citadas plataformas de aprendizaje sino también de juegos o
simuladores. Se ha indagado sobre los tipos de datos de los que podemos extraer
informacidn util y de los andlisis que podemos realizar dependiendo de las necesidades
del recurso educativo en cuestidn, permitiendo su correccidn o mejora a partir de las
interacciones de los usuarios y su aprendizaje.

Posteriormente se estudia y se profundiza en el estandar xAPI, que nos ha permitido
recabar todos esos datos necesarios en el Learning Analytics. Un estdndar de datos que
nace de la necesidad de estructurar el BigData educacional y dotarle de mejores
caracteristicas que sus antecesores como por ejemplo la mejora de las métricas de
seguimiento, la posibilidad de registrar cualquier actividad y la desvinculacién de una
plataforma de aprendizaje en particular entre otras. A través del estudio de este
estdndar podemos afirmar y demostrar que actualmente es una herramienta
indispensable como componente del Learning Analytics para obtener datos masivos y
de calidad.

Una vez comentadas las caracteristicas, objetivos y ventajas del Learning Analytics y
del estdndar xAPI se realiza un estudio y andlisis sobre la integracién y explotacién de
ambos recursos con el objetivo de crear una arquitectura capaz de obtener datos de un
LMS y ofrecer un analisis que nos permita mejorar el recurso educativo alojado en el
LMS. Se analizan diversas tecnologias sobre servidores, LRSs y bases de datos, ademas
de un estudio sobre inteligencia artificial y conceptos estadisticos, ofreciendo un
arquitectura sencilla, portable y escalable que nos permite cumplir con los objetivos y
demostrando como aplicando la tecnologia disponible al servicio del Learning Analytics
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podemos demostrar los beneficios de esta ciencia y el impacto significativo que puede
tener en la calidad y efectividad de la educacién.

Podemos concluir, con la finalizacién de este proyecto, que disponemos de las
herramientas necesarias para influir en el aprendizaje, adaptdndolo y mejorandolo
general e individualmente, ofreciendo una metodologia y unos recursos especificos al
tipo de estudiante que accede al conocimiento facilitando asi el aprendizaje y
asegurando una educacidn de calidad, cumpliendo asi con el objetivo ultimo de la
ensefianza y de sus profesionales: que los alumnos aprendan lo que deben y necesitan
aprender.

9.2 Trabajos futuros

En este trabajo se ha explorado como el Learning Analytics en combinacién con xAPI
facilita y personaliza el aprendizaje asegurando un incremento de la calidad de la
educacion, pero aun quedan areas o campos que valdria la pena investigar en el futuro
como:

- La integracion del estandar xAPI en otros sistemas y herramientas como en
plataformas de redes sociales donde analizar toda la informacidn de los usuarios
con fines estadisticos psicoldgicos, plataformas de comercio con un objetivo
financiero o comercial, etc.....

- Implementar los analisis en tiempo real, para obtener resultados instantaneos y
anticipar medidas a los problemas surgidos instantdaneamente.

- Avanzar en el estudio de datos cualitativos e investigar el tipo de analisis que
pueden realizarse con este tipo de datos y las soluciones que pueden aportar
como por ejemplo comentarios de los estudiantes o discusiones en las redes
sociales.

- Analizar la manera de avanzar en la proteccién y privacidad de los datos y la
seguridad de los estudiantes a medida que se recopilan mds y mas datos.

Estas son algunos de los trabajos futuros que podrian realizarse en linea con este
proyecto, pero también se podrian realizar mejoras en los diferentes subsistemas
gue entran o pueden entrar a formar parte del proyecto como, por ejemplo:

- La implementacidon de mas métodos de andlisis que nos permitan aprovechar
toda la capacidad de analisis de los datos obtenidos con mas tipos de analisis y
métricas.

- Generalizar mas el médulo de andlisis para adaptarse a la estructura de los
recursos educativos de mas LMS.
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- Implementar una capa de seguridad en el servidor cifrando la conexién para
asegurar la privacidad y no queden expuestos a terceros los datos.

- Mejorar la interfaz de usuario para que resulte mas profesional, incluyendo
graficos que mejoren la legibilidad de los resultados.
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Glosario

A

ADL
(Advanced Distributed Learning) es una iniciativa del Departamento de Defensa (DoD) de los Estados Unidos para
implementar y desarrollar herramientas y tecnologias de aprendizaje, 16
Arquitectura asincrona
Procesamiento de datos que permite que otros procesos continten antes de que una transmision finalice., 23

Base de datos
Programa capaz de almacenar gran cantidad de datos, relacionados y estructurados, que pueden ser consultados
rapidamente de acuerdo con las caracteristicas selectivas que se deseen, 20
Big Data
Término empleado para defiinir un gran volumen de datos, 13
Bootstrap
Framework front-end utilizado para desarrollar aplicaciones web, 36

D

Desviacion tipica
Medida que ofrece informacidn sobre la dispersién media de una variable, 32
Diagrama de casos de uso
Descripcion de las actividades que debera realizar alguien o algo para llevar a cabo algun proceso, 21
Docker
Docker es una plataforma de software que le permite crear, probar e implementar aplicaciones radpidamente, 25
Dockerfile
Archivo de texto que contiene las instrucciones necesarias para crear una nueva imagen del contenedor, 34

H

Handlebars
Procesador de plantillas, 36
HTML5
Estandar que sirve como referencia del software que conecta con la elaboracién de paginas web en sus diferentes
versiones, 14

indice de aprendizaje
Ndamero por el que se multiplicaran los parametros de la recta para realizar pequefias aproximaciones de la recta
al punto, 42

JavaScript
Lenguaje de programacién que los desarrolladores utilizan para hacer paginas web interactivas, 14
JSON
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Formatacion usada para estructurar datos en forma de texto y transmitirlos de un sistema a otro, como en
aplicaciones cliente-servidor o en aplicaciones maviles, 19

L

Latencia
Muestra el tiempo que tardan los datos en transferirse a través de la red, 24
Learning Analytics
Término que simboliza el analisis del aprendizaje, 13
LMS
(Learning Manager System), plataformas de aprendizaje interactivo, 13
LRS
(Learning Record System) , contenedor de datos que sirve como repositorio para registros generados en
actividades de aprendizaje creadas con el estandar Tin Can API, 19

M
Media
Suma de un conjunto de valores dividida entre el nimero total de sumandos, 32
Mediana

Numero intermedio de un grupo de nimeros, 32
Memoria caché
Area de almacenamiento dedicada a los datos usados o solicitados con mas frecuencia para su recuperacién a gran
velocidad, 20
Microservicios
Enfoque arquitectdnico y organizativo para el desarrollo de software donde el software estd compuesto por
pequenios servicios independientes que se comunican a través de API bien definidas, 25
Moda
Valor que aparece con mayor frecuencia en un conjunto de datos, 32
Modelo de dominio
Un modelo de dominio describe los tipos de dominio que admite una organizacidn y sus restricciones, 20
MongoDB
Base de datos de documentos que ofrece una gran escalabilidad y flexibilidad, asi como un modelo de consultas e
indexacion avanzado, 24
MOOC
(Massive Online Open Courses), cursos online masivos o abiertos, 13
Moodle
Plataforma de aprendizaje gratuita, disefiada para crear contenidos educativos, 13

N
Nginx
Servidor web de cddigo abierto, 23
Nodejs
Entorno de tiempo de ejecucion de JavaScript, 35
P

Python
Lenguaje de programacion ampliamente utilizado en las aplicaciones web, el desarrollo de software, la ciencia de
datos y el machine learning (ML, 14

Redis
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(Remote Dictionary Server), es un rapido almacén de datos clave-valor en memoria de cédigo abierto, 24
Regresion Lineal
Técnica de analisis de datos que predice el valor de datos desconocidos mediante el uso de otro valor de datos
relacionado y conocido, 14

SCORM
(Sharable Content Object Referenfe Model),trata de la creacién de unidades de entrenamiento online que puedes
compartir entre sistemas, 16
Servidor
Aparato informéatico que almacena, distribuye y suministra informacion, 20
Sistema operativo
Un sistema operativo es el software o programa mds importante que se ejecuta en un computador, nos permite
usarlo y darle 6rdenes para que haga lo que necesitamos, 25

T

Tecnologia de virtualizacion
El concepto de virtualizacidon hace referencia a una tecnologia que permite la ejecucion de varias maquinas
virtuales sobre una maquina fisica con el objetivo de aprovechar al maximo los recursos de un sistema y que su
rendimiento sea mayor, 25
Tin Can
Estandar para las aplicaciones (software) de e-learning que estructura y permite almacenar las interacciones de
una persona ante distintas actividades de aprendizaje en linea, 16

X

XAPI
Especificacion de software de aprendizaje electrénico que permite que el contenido de aprendizaje y los sistemas
de aprendizaje se comuniquen entre si de manera que se registra y se hace el seguimiento de toda clase de
experiencias de aprendizaje, 14
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Manual de la aplicacion

I.I Requisitos de LMS para su uso y compatibilidad con el médulo de andlisis

La arquitectura del mdédulo de analisis esta disefiada para obtener los datos
gue proporciona el LMS sobre un recurso o curso determinado. Partimos de
la idea de un curso con una serie de actividades, como ver un video, leer un
texto, realizar alguna actividad..., y un examen o control final. Dicha prueba
se debera puntuar numéricamente. Si la estructura del curso cambiara se
debera modificar el cddigo del sistema para adaptarlo al LMS en concreto. Se
ha probado y disefiado el sistema para un tipo de curso como el del prototipo
proporcionado en la pagina oficial de xAPI https://xapi.com/download-
prototypes/, en concreto un minicurso de golf, con un examen final tipo test.
Learninglocker funcionara con cualquier tipo de LMS que cumpla con el
estandar xAPI, pero el médulo andlisis habra que adaptarlo conforme a la
estructura del curso, por lo que habra que conocer la estructura del curso y
el tipo de sentencias que enviara al LRS.

Un buen ejemplo de uso seria con los cursos virtuales de las asignaturas de
los grados de la UNED, constituidos por una serie de recursos, actividades y
practicas, finalizando con un examen final del cuatrimestre.

Il Requisitos del sistema

Para poder crear todos los componentes de la arquitectura e iniciarla

necesitamos:

Una conexion de internet.

Tener instalado el cliente Docker en el sistema, se podra descargar e instalar
de la pagina oficial de Docker https://docs.docker.com/engine/install/ donde
se encuentra disponible para varios sistemas operativos.

Trabajaremos con Visual Studio Code (VSC) para el control, administracion y
creacién del sistema, para instalar VSC se podrd descargar de su pagina
oficial: https://code.visualstudio.com/download

El siguiente paso sera instalar la extensién Docker en VSC.
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Il Creacion de las imagenes

- Una vez iniciado el cliente Docker, descargamos y descomprimimos la
carpeta del proyecto LRS-ANALYTICS.zip.

- Procedemos a abrir la carpeta descomprimida con VSC, donde nos
apareceran las 7 subcarpetas del proyecto como se nos muestra en la Figura
19. Subcarpetas del proyecto.

- Cada servicio consta de sus respectivos archivos de configuracion, si se
desean modificar se recomienda visitar la pagina web oficial de cada uno.

- Dentro de cada carpeta dispondremos del archivo Dockerfile
correspondiente que nos permitird crear las imagenes de cada servicio. Para
crear la imagen presionamos con el botén derecho en cada archivo y
seleccionamos Build Image, las imdgenes tardaran un tiempo en crearse
dependiendo de la capacidad del equipo. El nombre de las imdgenes debe
coincidir con los del archivo Docker-Compose, seran:

analytics: an:1.0

learninglocker: 11:1.0

mongo: mongo:1.0

nginx: nginx:1.0

redis: redis:1.0

o
o
o
o
o
O Xapi: xapi:1.0

File Edit Selection View Go Run Terminal Help

@ EXPLORER

~ LRS-ANALYTICS

analytics
docker-compose
learninglocker
mongo

i nginx

dis

Figura 19. Subcarpetas del proyecto
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- Una vez creadas las imagenes, podremos levantar el sistema con el archivo
dockercompose (dentro de la carpeta docker-compose), no funcionara si los
nombres no coinciden con los del archivo docker-compose.yml. Para el inicio del
sistema seleccionaremos el archivo docker-compose.yml con el botén derecho y
presionamos sobre la opcidn Compose Up, se crearan los contenedores
establecidos y el sistema comenzara a funcionar. Podremos visualizar los
contenedores activos como vemos en la Figura 20. Contenedores activos.

File Edi Selecion View Go Run Termnal Help

DOCKER
~ CONTAINERS
v g5 docker-compaose
B> nginc1.0 nginx - Up Less than a minute
> an:1.0 ana
> 1I:1.0

* mongo:1.0 mongo -

w ~ IMAGES

mongo

nginx

Figura 20. Contenedores activos
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[.IV Estructura del LRS

- Cadatutor tendrd una cuenta en LearningLocker donde podra obtener un LRS
por cada curso de que disponga.

- Podrd acceder a su cuenta mediante su correo electrénico y una contrasefia
seleccionada por el o por el administrador que por supuesto debera conocer.

- El administrador del sistema creara cada usuario.

- Cada usuario creara los almacenes de sentencias necesarios por curso.

- El acceso al médulo Analytics se hard con el correo electrénico de la cuenta
de cada usuario.

- Para la creacién de un nuevo usuario en el LRS, accederemos al contenedor
de LearningLocker. Una vez dentro del sistema entramos en la carpeta
analytics-app con el comando cd. Seguidamente crearemos el usuario y su
contrasefa de acceso mediante el comando:
node cli/dist/server createSiteAdmin [email] [organisation] [password]

- Toda la documentacion de LearningLocker podemos encontrarla en el
siguiente enlace:

https://learninglocker.atlassian.net/wiki/spaces/DOCS/overview?homepageld=360450

.V Mdédulo Analytics

- Elacceso al médulo de andlisis sera a través del puerto 81, del equipo donde
se encuentre instalada la aplicacidn, con la configuracidn predeterminada.

- Enla pagina principal se nos pedira introducir el e-mail, no se podra acceder
si el usuario no se encuentra en la base de datos. Podemos observar el
aspecto de esta pagina en la Figura 21. Pagina de inicio del médulo de
analisis.
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ANALYTICS

Confirme su e-mail

Username @ Server

CONFIRMAR

Figura 21. Pdgina de inicio del médulo de andlisis

- Sielusuario es correcto se nos redirigira a la siguiente vista donde podremos
pulsar sobre el nombre de usuario para acceder a los cursos., como podemos
observar en la Figura 22. Vista del usuario y en la Figura 23. Vista de los cursos

del usuario.
ANALYTICS
ORGANIZACIONES
Tutor1
(o

Figura 22. Vista del usuario
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ANALYTICS

CURSOS

Curso de Golf

‘ Declaraciones H Alumnos H Analitica ‘

Figura 23. Vista de los cursos del usuario

- Enla Figura 23. Vista de los cursos del usuario visualizamos que nos ofrecen

3 opciones:

o Declaraciones: donde se nos muestra, en otra vista, la informacion de

todas las declaraciones recibidas en ese curso.

o Alumnos: se listaran todos los alumnos pertenecientes o matriculados

€n ese curso.

o Analitica: se visualiza una nueva vista con los dos tipos de analisis,
como muestra la Figura 24. Vista de los tipos de analisis.

ANALYTICS

ANALISIS
Curso de Golf

Analisis Individual Analisis General

‘EH Datos H Historico ‘

‘EH Datos H Historico

[vorver |

Figura 24. Vista de los tipos de andlisis
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- Enla nueva vista se nos ofrecen tres opciones por el tipo de analisis:

o Info: donde se nos muestra una breve informacién sobre el tipo de
analisis.

o Histdrico: se visualizan todos los analisis realizados e informacién
sobre éstos.

o Datos: en el caso del andlisis individual podremos elegir sobre que
alumno ejecutar el andlisis como se muestra en la Figura 25. Vista de
la selecciéon de alumnos para el analisis individual . En el analisis
general podremos seleccionar un rango de fechas mediante un
calendario, el analisis solo se realizard sobre aquellas sentencias que
se hallan recibido entre esas fechas. Podemos ver un ejemplo de la
vista en la Figura 26. Vista de la seleccion del rango de fechas en el
analisis general.

ANALYTICS

DATOS DEL ANALISIS INDIVIDUAL
Curso de Golf

Debe seleccionar un alumno

Numero de Alumnos

Seleccion

o Alumno2 / alumno2@example.com

| voLVER |

Figura 25. Vista de la seleccion de alumnos para el andlisis individual
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DATOS DEL ANALISIS GENERAL
Curso de Golf

Debe seleccionar un rango de fechas

Fecha mas antigua Fecha mas reciente

23/11/2022, 12:40:27 30/11/2022, 12:29:14

|23/1172022 J30/11/2022 | continuer |

Oct 2022 Nov 2022

Su Mo Tu We Th Fr Sa Su Me Tu We Th Fr Sa

% 0 ow o oo @ % 2 = 24 25 26
23 24 5 27 28 29 3
23/11/2022 - 30M11/2022 Cancel Apply

Figura 26. Vista de la seleccion del rango de fechas en el andlisis general

- Unavez seleccionados los datos (el alumno en el andlisis individual o el rango
de fechas en el general) visualizaremos los datos que seran analizados y
podremos ejecutar el analisis, produciéndose otra vista con los resultados.
Observamos los ejemplos de resultados en la Figura 27. Vista del resultado
del analisis general y en la Figura 28. Vista del resultado del andlisis individual.

ANALYTICS

ANALISIS GENERAL
Curso de Golf

Fecha Media Mediana Moda Desviacion Tipica

24/2/2023, 7:56:29 60.857142857142854 73 izl 20.12816079881262

| voiver

Figura 27. Vista del resultado del andlisis general
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ANALYTICS
ANALISIS INDIVIDUAL
Curso de Golf
‘-VOLVER
Evolucion de la funcion de coste

5500

5000

4500

g\ — Alumno | Resultado Probable
s Alumno2 | 17.42

3500

3000

2500 L

] 2000 4000 6000 8000 10000
Numero de iteraciones
Porcentaje de las acciones realizadas por los demas alumnos
Verbo Objeto Porcentaje

resumed http://id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example 75%
experienced http://id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/Playing/RulesOfGolf 100 %
experienced http://id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/Etiquette/Course . 100 %
experienced hittp://id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/Etiquetie/Distracting 100 %
experienced http://id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/Etiquette/Play 100 %
experienced http://id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/Handicapping/Overview 100 %
experienced http://id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/Handicapping/CalculatingHandicap 100 %
experienced http//id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/Handicapping/CalculatingScore . 100 %
experienced http.//id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/gelf-example/Handicapping/Example 100 %
experienced http//id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/HavingFun/HowToHaveFun 100 %
experienced hittp:/fid tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/HavingFun/MakeFriends 100 %
experienced http://id tincanapi.com/activity/tincan-prototypes/golf-example/HavingFun/HowToBeStylish 100 %
attamntad htbne £id Himean m nran.mratatumac fnnlf_avamnla CalfAceacemant [ 1nn o

Figura 28. Vista del resultado del andlisis individual

Cdédigo Fuente

El cédigo estd organizado en carpetas, cada una correspondiente a un
microservicio y una carpeta para el archivo docker-compose.yml.

La estructura del cddigo del mdédulo de andlisis podemos visualizarla en la
Figura 29. Estructura del moédulo de analisis.
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N7z 7 7

info-individual.hbs

Figura 29. Estructura del mddulo de andlisis

-—index.js AN
v Y

- A continuacion, en la Figura 30. Estructura de las carpetas de servicios,
podemos ver la estructura de los archivos de los demds microservicios.
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‘“«-5"‘ i

/N

/ learninglocker

\xjv env N

mongoose Dockerfile [\
entrypoin.sh [\

/

mongod.conf [\

\

nginx

/N

Dockerfile [ nginx.conf [ Dockerfile [\

xapi

/

env AN

mongo Dockerfile [N\
entrypoin.sh [

N

Figura 30. Estructura de las carpetas de servicios

- En la carpeta docker-compose, Unicamente se encuentra el archivo docker-
compose.yml necesario para lanzar la aplicacion.
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