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Resumen

La mineria de datos es un campo emergente, que puede ayudar a la obtencion de data de una
organizacion determinada. El presente articulo busca determinar la capacidad de almacenamiento
y la cantidad de datos creados en la plataforma virtual de la Universidad Técnica de Machala, que
fueron generados en los afios 2016, 2017 y 2018. Asi también se propone determinar qué tipo de
documentos se generan y en qué formato. La investigacion se basa en cuatro pasos: seleccién de
datos, pre-procesamiento de datos, mineria de datos y analisis de resultados. La seleccidn de datos
consistio en recuperar la informacion de los respaldos de la base de datos Postgres mediante
Navicat, el pre-procesamiento se ejecutd mediante el software Open Refine, realizando una
depuracion de los datos, para la aplicacion de la mineria se utilizé el software Weka empleando
técnicas de clasificacion y cluster: arbol de decisiones y K-means. Finalmente, en el analisis de
resultados se derivé como principal conclusion lo que sigue a continuacion: mediante el uso de un
modelo matematico podemos obtener una mejor precision en la prediccion del almacenamiento de

las aulas virtuales de la Universidad Técnica de Machala.
Palabras clave: Aula virtual; mineria de datos; base de datos; plataforma virtual; universidad.

Abstract

Data mining is an emerging field, which can help to obtain data from a particular organization.
This article seeks to determine the storage capacity and the amount of data created in the virtual
platform of the Technical University of Machala, which were generated in 2016, 2017 and 2018.
Thus, it is also proposed to determine what type of documents are generated and in what format
The research is based on four steps: data selection, data pre-processing, data mining and analysis
of results. The data selection consisted of recovering the information of the backups of the Postgres
database through Navicat, the pre-processing was executed through the Open Refine software,
performing a data purification, for the mining application the software was used Weka using
classification and cluster techniques: decision tree and K-means. Finally, the following conclusion
was derived in the analysis of results as follows: through the use of a mathematical model we can
obtain a better precision in the prediction of the storage of virtual classrooms of the Technical

University of Machala.

Keywords: Virtual classroom; data mining; database; virtual platform; college
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Resumo

A mineracdo de dados é um campo emergente, que pode ajudar a obter dados de uma organizagao
especifica. Este artigo procura determinar a capacidade de armazenamento e a quantidade de dados
criados na plataforma virtual da Universidade Técnica de Machala, gerados em 2016, 2017 e 2018.
Assim, propGe-se também determinar que tipo de documentos sdo gerados e em que formato A
pesquisa se baseia em quatro etapas: selecdo de dados, pré-processamento de dados, mineragéo de
dados e analise de resultados. A selecdo dos dados consistiu em recuperar as informacdes dos
backups do banco de dados Postgres através do Navicat, o pré-processamento foi executado através
do software Open Refine, realizando uma purificacdo de dados, para o aplicativo de mineracéo o
software foi utilizado Weka usando técnicas de classificacao e cluster: arvore de decisdo e meios
K. Finalmente, a seguinte conclusdo foi derivada na analise dos resultados da seguinte forma:
através do uso de um modelo matematico, podemos obter uma melhor precisdo na previsao do

armazenamento de salas de aula virtuais da Universidade Técnica de Machala.

Palavras-chave: Sala de aula virtual; mineracdo de dados; banco de dados; plataforma virtual,

faculdade

Introduccion

La incorporacion y el uso de la web en el proceso ensefianza — aprendizaje comporta hoy por hoy
un complemento para el desarrollo de las actividades académicas, en cuyo contexto la interaccion
del profesor y el alumno se establece mediante una comunicacion sincronica y asincrénica
respectivamente. La manera en que los estudiantes y profesores se comunican entre si, en la
ensefianza virtual o e-learning, favorece un intercambio de conocimientos y permite que puedan
aprovechar diferentes recursos y medios, para involucrarse en una combinacion de actividades, y
al mismo tiempo, propiciar la construccion de aprendizajes colaborativos de manera rapida,

efectiva, actualizada y oportuna. (Chen, Xu, Tang, & Chen, 2017).

Independientemente del lugar o coincidir en el tiempo, un alumno puede interactuar y requerir un
recurso compartido con otros compaiieros, revisar un material propuesto por el profesor e incluso
hallar nuevas formas de establecer relaciones sociales. En ese orden, la Universidad Técnica de
Machala (UTMACH) ha implementado un entorno virtual de aprendizaje (EVA), usando la

plataforma Moodle como mecanismo de ayuda para la docencia en modalidad presencial, cuya
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caracteristica primordial sea la cercania y cohesién del grupo, que genere un entorno socio-

afectivo propicio para el proceso de aprendizaje.

El EVA es un sistema de ensefianza aprendizaje virtual que esté clasificado por categorias, las
cuales corresponden en primer orden a las facultades, luego a las carreras, a su vez en los periodos
académicos y finalmente en las catedras. Cada aula virtual puede restringir el uso publico, es decir
solo tendran acceso estudiantes y profesores de la universidad, en correspondencia con el manejo

de usuarios y claves en cada una de las cuentas de los profesores y estudiantes.

Desde ese escenario, cabe resaltar que grandes sistemas informaticos generan volumenes de
informacion, que con un buen tratamiento se pueden convertir en conocimiento para la ayuda en
la toma de decisiones tanto académicas como organizativas y gerenciales (Ochoa, L. L., Paredes,
K. R., Araya, C. B., Santa, U. C. De, Ochoa, L. L., Paredes, K. R., & Araya, C. B. (2017). Es por
eso, que, al utilizar la herramienta que permite compilar una mineria de data, se trata de
transformar esos datos crudos en informacion valida. En ese orden y segun, (Martinez-abad &
Hernandez-Ramos, 2018), la mineria de datos, se configura en un conjunto de procedimientos
estadisticos, que intenta descubrir patrones en grandes volimenes de datos para la toma de
decisiones, mediante la analitica predictiva. Asimismo, utiliza un sistema de base de datos,

inteligencia artificial y aprendizaje automatico.

Las técnicas de mineria de datos provienen de una suerte de fusion realizada entre la denominada
inteligencia artificial y la estadistica, ésta se basa en el uso de algoritmos que devuelven resultados
de un conjunto de datos, ( Emilio, H., Ludovico, J., Martin, H., Romina, L., Victoria, C., Mirta,
E., Hernan, F. (2016).). En el marco de lo cual, existe muchas técnicas que se pueden utilizar,

entre ellas la clasificacion, asociacion, y el agrupamiento, entre otras.

Por su parte, el algoritmo de arbol de decision corresponde a una técnica de la mineria de datos
utilizada para la clasificacion y prediccion de una variable objetivo, si esta variable es discreta se
elabora un arbol de clasificacion y el resultado a predecir es una clase discreta, por el contrario, si
es continua se obtiene un arbol de regresién y el resultado a predecir es un valor numérico (Ofia,
R. De, Garrido, C., De, J., Ofia, R. De, & Garrido, C. (2017)).

Un ejemplo de ello lo comporta el algoritmo Random Forest (Luis & Ortiz, 2017), es un algoritmo

de clasificacion y regresion que consiste en una combinacion de arboles predictores, de esta
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manera, cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio de un nimero de casos. Esta
muestra sera el conjunto de entrenamiento para construir el arbol. El disefio permite el
entrenamiento de los datos usando una mezcla de variables. Cada arbol crece de forma extensa sin

ningun tipo de poda.

El algoritmo M5P, segln (Sihag, Tiwari, & Ranjan, 2018), es un modelo de arbol de decision
binario que construye segmentos (nodos) basados en la medida de desviacion estandar de los
valores de clase de la base de datos, que puede predecir valores continuos, minimizando la
variacion de los elementos agrupados bajo cada nuevo nodo generado. EI M5P genera modelos

que son compactos, asi como faciles de comprender.

Existen estudios de mineria de datos que permiten transformar los datos no relacionados en
conocimiento, y asi, realizar predicciones mas efectivas. Una investigacion realizada en el afio
2019 sobre mineria de datos educativos, para identificar la relacion entre cociente intelectual,
estilos de aprendizaje, inteligencia emocional e inteligencias multiples de estudiantes de
ingenieria, fue aplicada a 282 estudiantes utilizando técnicas de asociacion y agrupamiento, cuyos
resultados permitieron establecer la relacion entre estas variables Arevalo-Marin, P., Cabrera-
Piedra, Y., Cabrera-Sarango, M., Caicedo-Rodriguez, J., Camacho-Veliz, A., Cartuche-Morocho,
S., ... others. (2019).

Otra investigacion realizada en el afio 2017, se trae a colacién en este estudio, dado que la misma
dio cuenta de la realizacién de una implementacion de mineria de datos en el proceso educativo,
en la gestion académica de las instituciones de educacion superior, cuyo objetivo general radic
en mejorar la calidad en el desempefio educativo de manera inclusiva. (Teran, Saltos, de la Plata,
& Terén, 2017).

Poseer datos y desconocer su utilidad, puede significar la diferencia que existe entre las empresas.
La UTMACH por su parte, posee una deficiente capacidad de almacenamiento de archivos de las
aulas virtuales y cada periodo se elimina informacion de aulas que reposan en los servidores. Como

consecuencia, la plataforma colapsa y restringe la capacidad de almacenamiento de informacion.

El anélisis predictivo es una herramienta que forma parte de un conjunto de técnicas, capaz de
detectar patrones, donde la entrada de datos y una situacion permiten que se comparen con un

modelo, que incluye combinar los datos requeridos con la informacion de antecedentes, para que
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el sistema realice una apreciacion. La importancia de un modelo predictivo de almacenamiento de
informacion en las aulas virtuales permitird optimizar los recursos tecnolégicos. Por lo tanto, el
objetivo de esta investigacion es establecer un modelo que permita predecir la capacidad de

almacenamiento en las aulas virtuales de la UTMACH.

El presente articulo, se encuentra organizado de la siguiente manera: se presentan y comentan
trabajos relacionados con el estudio, la metodologia utilizada, los resultados obtenidos, las

conclusiones y finalmente el aporte de la investigacion.
Materiales y Métodos

Resefia referencial de algunos estudios previos como antecedentes de este trabajo

Se presenta en primera instancia, el trabajo de Mejia, (2019) en el cual se indica que la técnica de
regresion logistica de la mineria de datos en el proceso de descubrimiento de conocimiento (KDD),
de las bases de datos operativas o transaccionales permiten encontrar informacion relevante a partir
de datos “ocultos”. Su finalidad, es mostrar el proceso de obtencion de conocimiento a partir de

bases de datos para el soporte de toma de decisiones en las empresas.

Por su parte, también se presenta la investigacion de Retamar, S., De Battista, A., Ramos, L.,
Nufiez, J. P., Savoy, F., & De Gracia, L. (2019).) sobre mineria de datos, para la deteccién de
factores de influencia en el test Apgar en los nacimientos ocurridos entre los afios 2009 y 2017, el
cual muestra, que estos autores usaron técnicas de seleccion de atributos y se aplicaron tres
modelos de clasificacion de arboles de decision: J48, REP Tree y RamdonTree. Los autores
concluyeron que la técnica de arbol de decision permite analizar decisiones para que los modelos

generados sean comprensibles para los usuarios finales.

(Retamar et al., 2019) presentan un estudio sobre innovacion en mineria de datos para el
tratamiento de iméagenes, utilizando el método de agrupacion K-media para conjuntos de datos
aplicados en la agroindustria. Los autores presentan una modificacion del método utilizado, que
permite mayor flexibilidad en casos de agricultura, a traves de ejemplos numéricos para el

agrupamiento o clustering sobre imagenes.

Asimismo, en el afio 2018 se presentd una investigacion sobre la aplicacion de mineria de datos

para la clasificacion de programas universitarios de ingenieria industrial, acreditados en alta
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calidad en Colombia, utilizando andlisis de componentes principales (PCA) y cllster. La
investigacion les permitio clasificar tres grandes componentes principales y perfiles de programas

acreditados (Fontalvo-Herrera, Delahoz, & Mendoza-Mendoza, 2018).

Aunado a los anteriores, también se toma el trabajo realizado en el afio 2018 sobre anélisis del
desempefio del profesorado universitario en el uso de Moodle, a través de técnicas de mineria de
datos: propuestas de necesidades formativas, donde se analizo6 el desempefio de 484 profesores de
la Universidad Auténomo de Yucatan para identificar patrones de comportamiento. Los autores
concluyen que el modelo obtenido tuvo una efectividad del 90% (Herrera, Dominguez, Gonzalez,
& Chacon, 2018).

Ademas de los anteriores, se reconoce en estudio realizado en el afio 2017 sobre el anélisis de la
desercion de estudiantes universitarios mediante técnicas de mineria de datos, utilizando arboles
de decisiones, aplicados a la Universidad Catolica del Norte en Antofagasta y Coquimbo, donde
se obtuvo como resultado un 78,3% de desercién. Los autores concluyen la curva ROC de 76%,
75% y 83% de acierto para lo clasificadores de red bayesiana, arbol de decision y red neuronal

respectivamente. (Miranda & Guzman, 2017).

Asi también, una investigacion presentada en el afio 2017 sobre mineria de datos educativos para
la deteccidn de recursos claves en la plataforma Moodle, obtuvo modelos predictivos basados en
arboles de decision. Los autores concluyen que se puede obtener informacién relevante en la base
de datos de Moodle, utilizando algoritmos de clasificacion y mejorar el rendimiento académico de
cursos sucesivos. (Galindo, E. G., Gomez, A. Z., Rodriguez, M. L., Azofra, A. A., Quesada, A.
R., & Ortiz, J. L. O. (2017).

Finalmente, en el afio 2016 se presentd una investigacion que permite aplicar mineria de datos
para descubrir rutas de aprendizaje frecuente en Moodle. En este estudio participaron 84
estudiantes universitarios, mediante el uso de la técnica de cluster relacionando las calificaciones
de los estudiantes y los Blog del aula virtual Moodle para determinar modelos de comportamiento

de los estudiantes (Bogarin Vega, Romero Morales, & Cerezo Menéndez, 2016).
Metodologia

En este trabajo de investigacion se realiza el siguiente procedimiento:
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1)
2)

3)
4)

Seleccion de datos, en esta fase definimos las fuentes de datos a utilizar.
Pre-procesamiento de datos, se corrige errores en los datos, duplicacion de registros,
registros nulos, eliminacién de datos innecesarios y transformacion de atributos.
Mineria de datos, se determina el modelo que se va a emplear.

Analisis de resultados, se analiza la informacion obtenida para que sean aporte a la

toma de decisiones.

Analisis y discusion de los Resultados

Seleccion de datos.

La informacion se obtuvo desde respaldos de Posgresqgl, que es utilizada por la plataforma virtual

Moodle y que corresponden a los afios 2016, 2017 y 2018, con un total de 3804 cursos virtuales.

Los datos se extrajeron mediante el software Navicat a un archivo de Valores Separados por Coma

(CSV). En la tabla 1 se observa la cantidad de aulas virtuales con su respetiva dependencia.

Tabla 1. Cursos virtuales UTMACH.

Nombre Czuorlsgs Cursos 2017 Cursos 2018  Total
Centro de Educacién Continua 0 1 46 47
Centro de Posgrado 0 0 1 1
Curso de Nivelacion 1 0 1 2
Facultad de Ciencias Agropecuarias 20 26 100 146
Facultad de Ciencias Empresariales 373 447 768 1588
Facultad de Ciencias Quimicas y de la Salud 202 206 576 984
Facultad de Ciencias Sociales 129 164 460 753
Facultad de Ingenieria Civil 86 97 100 283
Total 811 941 2052 3804

Fuente: Elaboracion propia 2020

Pre-procesamiento de datos

Esta fase, es la que mayor tiempo demanda. Se inicia, con la obtencion de datos sobre el uso del

aula virtual Moodle en relacion con la utilizacion de su capacidad de almacenamiento. Se

determinan las actividades y recursos mas utilizados, el tipo de archivos que almacena un

estudiante o profesor, y el tamarfio de almacenamiento del aula.
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Como los datos que se encuentran en los archivos de las bases de datos correspondientes a los afios
2016, 2017 y 2018, y las diferentes versiones de la plataforma Moodle que han actualizado la
estructura de sus tablas, con la ayuda de las herramientas Navicat y OpenRefine se procede a unir

los datos en un archivo CSV.

A continuacion, se corrigen valores duplicados, eliminacion de datos incorrectos e innecesarios
con la finalidad de poseer informacion valida. Ademas, empleamos el software OpenRefine para
mejorar la estructura de los datos recabados. Los parametros identificados son: cantidad de
estudiantes, tareas, recursos, carpetas, foros, cuestionarios, URL, tamafio de almacenamiento,

archivos, tipos de archivos y cantidad de aulas virtuales.
Mineria de datos

Con respecto a esta fase, se determina la técnica a utilizar, se ejecutan varios experimentos y
seleccionamos el que mejor resultado nos proporcion6. Utilizamos el software Weka 3.8 (libreria
java), que puede resolver una amplia variedad de tareas de machine learning para la clasificacion,
regresion y clustering. El uso de los algoritmos de M5P, es un método de aprendizaje mediante
arboles de decision, donde cada hoja tiene asociada una clase que permite calcular el valor
estimado de la instancia mediante regresion lineal y K-means como método de agrupamiento o
clustering para establecer si los datos tienen caracteristicas similares o diferentes, buscando
patrones. Estos algoritmos otorgan alta eficiencia de prediccion de modelos y refinamiento

iterativo.
Analisis de resultados

Algunos puntos importantes que influyen en el crecimiento del aula virtual y su almacenamiento,
mediante el algoritmo M5P permite determinar el tamafio de almacenamiento de un aula virtual

con base en su estructura, cuyo resultado se muestra en la figura 1, que a continuacion se interpone:
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Figura 1. Reglas de clasificacion con base en la estructura del aula virtual.

La figura 1, presenta la técnica de clasificacion realizada y obtenida con el algoritmo M5P, el cual

permite mostrar los atributos que influyen en el tamafio del aula virtual. El resultado proporciona

13 reglas, determi

nadas por los valores que se muestran en la tabla 2.
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Tabla 2. Modelo de valoracién del tamafio de un curso virtual.

Vest Vtar vrec vear vfor vcue VURL vval
LM1 0.37788 -0.3707  9.0861  0.8622 -0.6198  -0.0129 0 40.639
LM2 17.0405 0.4734 11.7074 4.6558  -22.0171 -2.5271 0 27.7535
LM3 3.8395 1.0437 24044 19.4341 -0.6198 -7.2275 0 296.5278
LM4 3.8395 1.0437 24044 41.4617 -0.6198 -7.2275 0 264.7167
LM5 3.8395 1.0437 24044 46.5248 -0.6198 -7.2275 0 368.9685
LM6 0.4919 0.345 21482 14799 -14.9372 106.1797 4.4343  366.2707
LM7 0.4919 0.345  1.7064 1.4799 -37.7348 64.4172 104.6354 661.2308
LMm8 0.4919 0.345 223547 1.4799 -141.6438 904.2273 7.3344  598.4152
LM9 0.4919 0.345 -23.5761 1.4799 -190.6302 214.7722 7.3344 1621.7443

LM10 -90.1426 0.345 -76.0614 1.4799 381.6545 314.6853 7.3344 6223.5014
LM11 6223.5014 0.345 -51.8926 1.4799 -381.6545 314.6853 7.3344 6167.9169
LM12 10.1504 11.4454 8.3305 30.8221 -1.4724  -15.9169 0 341.026
LM13 12.4877 15.7795 23.4939 70.9225 -115.2747 0.884 0 330.059

Fuente: Elaboracion propia

Estos valores del modelo establecido por el algoritmo permiten predecir el tamafio de un aula

virtual, basado en su estructura y se expresa en la siguiente ecuacion, a saber:

tamafioMb = (nEstudiantes * vest) + (nTareas * vtar) + (nRecursos * vrec)
+ (nCarpetas * vcar) + (nForo * vfor) + (nCuestionario * vcue) + (nUrl * vurl)
+ vval

Asi como también, en las aulas virtuales se determing el siguiente modelo utilizando el algoritmo

M4P, como se muestra en la figura 2.

01-2018

/N

=73 =73

/N

Ll 1 (51 5.5?4%}| Lkt 2 {3153.8??%}|

Figura 2. Reglas de clasificacion para la cantidad de aulas virtuales.

Pol. Con. (Edicion nim. 41) Vol. 5, No 01, enero 2020, pp. 48-68, ISSN: 2550 - 682X




Karina Elizabeth Garcia Galarza, Javier Bernardo Cabrera Mejia

En la figura 2, se muestran las reglas de clasificacion para la determinacion de las aulas virtuales
por departamentos, lo cual consiste en utilizar dos reglas analizando la cantidad de aulas del dltimo
periodo por departamento que permite la obtencidn de la data, de ello se presenta la valoracion de

la cantidad de aulas por departamento, como se presenta en la Tabla 3, inserta a renglén seguido:

Tabla 3. Valoracion de la cantidad de aulas por departamento.

vPeriodo Valor
LM1 1.0405 56.4404
LM2 1.1561 22.7116

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 3, se muestra la valoracién resultante del modelo, que permite predecir la cantidad de

aulas virtuales por periodo dado por los datos histéricos.
cAulas=(vPeriodo*nAulas)+valor

Los atributos establecidos determinan el espacio de almacenamiento que puede ocupar un usuario
en la plataforma virtual. En total se obtuvo la siguiente cifra a saber: 28769 registros entre los afios

2016, 2017 y 2018 como se muestra en la tabla 4, que a continuacion se inserta:

Tabla 4. Atributos de espacio de almacenamiento por usuario.

Atributo Descripcion

Id_usuario Caodigo unico en el aula virtual que se asigna a un usuario.
Espacio_utilizado  Megabytes utilizados en la plataforma.
Cantidad_archivos  Cantidad de archivos generados en la plataforma.

Aulas_asignadas Numero de aulas matriculado en usuario.

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 4, se pueden observar los atributos que permiten determinar la capacidad de
almacenamiento que utiliza un usuario determinado en la plataforma. Para la obtencién de este
resultado se realizaron 4 clusteres, a los fines de determinar los datos como se muestra en la tabla

5, que se presenta a renglon seguido:

Tabla 5. Cluster de almacenamiento por usuarios.
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Full Data Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

(28769) (10468) (3847.0) (8288) (6166)
Espacio_utilizado(MB) 133.6389 12.1526 32.583 95.5416 454.1435
Cantidad_archivos 64.0577 35.7888 48.2636 65.9059 119.4197
Aulas_asignadas 4.2397 1.4514 3.0 4.8352 8.9465

Fuente: Elaboracion propia

En latabla 5, se muestra el resultado de 4 clusteres que son determinados por el espacio utilizado,
asi como la cantidad de archivos y las aulas asignadas a un usuario. Se observa que en una media
de 133.64 MB es consumido por un usuario, con un total de 4 aulas virtuales asignadas y 64

archivos.

150794.25 | Espacio Utilizado 13303 | Cantidad de Archivos

75397.1257 66527

Cclustero clusterz ! clustero clusterz
LS — clusterl clusters

Aulas asignadas

407

clusterl cluster3

Figura 3. Claster de datos de almacenamiento por usuario.

Ademas de lo anteriormente expuesto, se insertan aca los resultados de la realizacion del analisis
de cluster para determinar los grupos de archivos mas utilizados dentro de las aulas virtuales de la
UTMACH, de ello se obtuvo que existe: un total de 77009 archivos generados durante los afios
2016, 2017 y 2018, de lo que se determina lo siguiente:

Tabla 6. Clasificacion de archivos en el Moodle UTMACH.
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Full Data Cluster 0 Cluster 1 Cluster2 Cluster 3

(77009) (8604) (341) (16273) (51791)
Tipo Docx pptx moodle.backup pdf docx
Megabytes 5.40 4.64 269.06 10.46 2.18

Fuente: Elaboracion propia

Se aplica el algoritmo K-means con la informacion de los archivos generados en la plataforma
virtual de la UTMACH. En la tabla 6 se muestra cuatro clusteres con los atributos: tipo y
megabytes (espacio utilizado en la plataforma) y se destacan los documentos docx, pptx, backup
y pdf como los principales elementos manejados en el aula virtual, asi como también la relacion

con el espacio de almacenamiento.

clusterl clusterl
clusterl cluster3

Figura 4. Clustering de los archivos del Moodle UTMACH.

En esta figura 4, como se puede observar, se muestra la relacién de los datos entre el tipo de
archivo y los clusteres, de ello se obtuvo que los documentos de texto, formato office, tales como
Word, también se emplea informacion presentada en formato PDF, los cuales son los més

utilizados en la plataforma Moodle de la Universidad Técnica de Machala.
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Conclusiones

Luego de un proceso de revision bibliografica, de vinculacion de estudios previos referenciales
para este articulo y la aplicacion de la técnica de mineria de datos, se obtuvo una serie de resultados

que permiten arribar a las siguientes conclusiones, a saber:

Los principales archivos que son utilizados en la plataforma virtual son los documentos de texto,

presentacion, PDF y copias de seguridad de Moodle.

Mediante el uso de un modelo matematico podemos obtener una mejor precision en la prediccion

del almacenamiento de las aulas virtuales de la Universidad Técnica de Machala.

La Universidad Técnica de Machala dispone de un insuficiente espacio de almacenamiento para
satisfacer todas las necesidades de las aulas virtuales. Aunado a ello, los profesores y estudiantes

no utilizan todas las actividades y recursos que proporciona la plataforma.

La capacidad de almacenamiento de la informacion de los usuarios oscila entre 12 MB y 500 MB.

A su vez, se detecta un importante crecimiento de aulas virtuales cada semestre.

El tamafio del aula virtual estd determinado principalmente por el nimero de estudiantes
matriculados y las principales actividades de utilizacion son las tareas, archivos, carpetas, foros,
cuestionarios y URL.

Existe un gran consumo de almacenamiento en copias de seguridad de las aulas virtuales

influyendo considerablemente en el crecimiento estructural de las mismas.
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