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Uso del Método Bietapico en el estudio de los procesos de ensefianza y
aprendizaje musical a través de Moodle

Use of the Two-Stage Method in the study of the processes of musical teaching and
learning through Moodle.
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RESUMEN: Este estudio presenta la aplicacién de las técnicas del Big Data en procesos de
ensenanza-aprendizaje musical, mediados por plataformas telemdticas. Se basa en la
aplicacién de los principios del aprendizaje virtual, la educacién personalizada, el uso de
Internet y la aplicacién de las técnicas del Big Data a partir de la informacion recogida en
sistemas de gestion del conocimiento. En concreto, se plantea la aplicacion de dichas técnicas a
los test de evaluacion inicial, que el alumnado realiza a principio de curso, para medir su nivel
de conocimientos previos en la materia. El andlisis de la informacién se efectiia a partir de los
datos recogidos en una herramienta para la elaboracién de cursos online, Moodle. A partir de
dichos datos, se halla un modelo, denominado Bietdpico, que permite clasificar los diferentes
niveles de conocimientos musicales. Esta técnica posibilita la division de la informacién en
clusters o conglomerados, a través de procesos de andlisis programados y automatizados.

En definitiva, el modelo bietapico ofrece una manera vdlida y fiable de gestionar datos masivos
en linea en procesos de aprendizaje musical, clasificar la informacion recogida en las bases de
datos y establecer perfiles de alumnado facilitando su monitorizacion y seguimiento educativos.
Palabras clave: TIC; Big Data; educacion musical; software educativo.

ABSTRACT: This study presents the application of the techniques of Big Data in music teaching
and learning processes, using telematic platforms. It is based on the application of the
principles of virtual learning, personalized education, Internet using and application of the
techniques of Big Data from the information in knowledge management systems. Specifically,
the application of such techniques to test initial assessment arises, the students performed in
the early going, to measure their level of prior knowledge on the subject. The data analysis is
carried out from data collected in a tool for making online courses, Moodle. From these data, a
model, called Bietapic model, which classifies the different levels of musical knowledge. This
technique allows the division of the information in clusters or conglomerates, through processes
programmed and automated analysis. In short, the Bietapic model provides a valid and reliable
way to manage massive data online in music learning processes, classify the information
collected in databases and profiling of students by facilitating their educational monitoring.
Keywords: ICT; Big Data; music education; educational software.
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INTRODUCCION

En la actualidad, en el campo de la telematica aplicada a la Educaciéon Musical, en
concreto en Educacion Secundaria, se encuentran multitud de herramientas que
presentan cada vez un mayor grado de implantacion en la tecnologia educativa y
que, gracias a sus prestaciones, ofrecen la posibilidad de obtener un elevado nivel
de control del proceso de ensefianza-aprendizaje del alumnado y todas sus
variables en el marco de inclusion de las Tecnologias de la Informacion y la
Comunicacién (TIC, en adelante) en instituciones educativas (Oliveira, 2014).

En esta experiencia de investigacion musical, se emplea una plataforma de
teleformaciéon denominada Moodle4. Moodle es el acrénimo de Modular Object
Oriented Dynamic Learning Environment, un software usado cada dia con mas
frecuencia en educaciéon (Montgomery et. al., 2015). Es un proyecto desarrollado
para su libre distribucién y para apoyar el constructivismo social dentro del
marco educativo.

Como objetivo de este estudio se marca el demostrar la utilidad de las técnicas
procedentes del Big Data, para el analisis de datos educativos musicales en cursos
masivos en linea. En concreto, se tienen en cuenta los datos referidos a las
evaluaciones iniciales que el alumnado realiza a principios de curso.

Las ventajas de Moodle han sido ampliamente estudiadas. Aydin y Tirkes
(2010), Kop (2011) y Kearney y Levine (2015) destacan que apoya la pedagogia
social constructivista (colaboracién, actividades de aprendizaje, reflexiéon critica,
etc.), es apropiada la educacién presencial y a distancia, facil de instalar en la
mayoria de las plataformas (incluidos smartphones o tabletas), de facil
administracion en el entorno de la Web 2.0 (el alumnado puede crear sus propias
cuentas, un perfil en linea incluyendo sus fotos y su descripcién, intereses, gustos
y motivaciones, elegir el formato del curso por semana, por tema o por tema de
discusién basado en un formato social que potencia la comunicacion y el
intercambio de informacién en procesos de ensefianza-aprendizaje musical), etc.

Por otro lado, desde la usabilidad de las técnicas del Big Data, campo que
supone el uso de modelos estadisticos a partir de grandes volumenes de
informacién (como los que se generan hoy en dia con los cursos masivos en linea,
los llamados MOOC, en inglés MOOCs, Masive Open Online Courses), aporta

4 Pagina web: www.moodle.org
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importante informacién y muy detallada sobre el funcionamiento de los
agentes educativos intervinientes (participacion de padres, madres,
profesorado, alumnado e instituciones educativas) y de los objetos de
aprendizaje (herramientas de comunicacién como chats, foros, test
de autoevaluaciéony actividades colaborativas) y de las plataformas de
teleformacién o sistemas de gestion virtual de los aprendizajes (LMS o
learning management systems) (Santos y Carvalho, 2014).

Asi, la aplicacién de las técnicas del Big Data en la plataforma telematica
Moodle para el aprendizaje musical virtual, permite obtener los perfiles de los
usuarios y otra informacién sobre los agentes del proceso y prepara el terreno para
una adecuada educacién personalizada (Calderero, Aguirre, Castellanos, Peris y
Perochena, 2014). Este modelo de trabajo tiene multiples ventajas, si bien las mas
destacables estan en la capacidad de poder gestionar la totalidad de los datos
registrados sobre aprendizaje y establecer perfiles del alumnado mediante pruebas
de diagnéstico o evaluaciones iniciales, realizadas al principio del curso académico
por parte de todos los centros educativos (Oliveira, 2014).

El hecho de atender a la educacién personalizada supone, desde el principio
del proceso de enseflanza-aprendizaje atender a los intereses y motivaciones del
alumnado. Teniendo, de esta forma, en cuenta las caracteristicas individuales de
cada uno de ellos, monitorizando su trabajo y orientando toda de su labor de forma
correcta.

La educaciéon personalizada ha sido y es, probablemente, uno de los mas
importantes retos de la educaciéon. Las TIC no han hecho mas que dar un nuevo
impulso a este deseo de responder a las personas en sus procesos educativos
(Calderero, Aguirre, Castellanos, Peris y Perochena, 2014), algo que no va en
contradiccién con la atencién a los grupos o a la comunidad (Sandler, 2012), sino
que, por el contrario, esta manera de ver la educacién personalizada contribuye a
la posibilidad de atencién a los grupos de forma eficaz (RAND Corporation, 2014;
Redding, 2014a, 2014b y 2014c).

Por otro lado, la educacion personalizada atna factores como la socializacién y
la individualizaciéon educativas y constituye el tipo de educaciéon mas apropiada
para la sociedad digital en la que estamos inmersos (Sadovaya, Korshunova y
Nauruzbay, 2016). Ademas, potencia la adquisicién de las competencias (Twyman,
2014) de forma que nos encaminemos de manera libre y responsable hacia el
control de nuestras propias vidas, el desarrollo de la autonomia personal y el
autoaprendizaje.

En relacion a las técnicas de analisis empleadas para el analisis de la
informacién educativa recogida, se aplica el denominado modelo bietdpico, que
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agrupa conjuntos de datos en grupos distintos o conglomerados (Yin, 2009; Santos
y Carvalho, 2014).

Este método define un ntimero fijo de conglomerados, de forma iterativa asigna
registros a los conglomerados y ajusta los centros de los conglomerados hasta que
no se pueda mejorar el modelo (Bryk y Raudenbush, 2002). Los modelos
bietapicos utilizan un proceso conocido como aprendizaje no supervisado para
revelar los patrones del conjunto de campos de entrada. Segun Irigoien y Arenas
(2006: 261) el analisis cluster o clustering “es una colecciéon de métodos estadisticos
que permiten agrupar casos sobre los cuales se miden variables o caracteristicas”.

En investigacion, el clasificar objetos es una necesidad y algo muy habitual, ya
que permite ordenar y agrupar para conocer las categorias en las que se puede
constituir la propia realidad o los objetos estudiados. Los clusters o grupos que se
forman a través del analisis bietapico, tienen la peculiaridad de basarse en que no
contamos con informacién previa y se sugieren a partir de la propia esencia de los
datos (Bryk y Raudenbush, 2002). Para la elaboraciéon de modelos tipo cluster
existen una gran cantidad de técnicas, algunas de ellas muy complejas.

El modelo bietapico tipo cluster empleado supone un analisis de
conglomerados. Dicho cluster se construye en dos etapas y estd pensado para
trabajar con grandes masas de datos (Big Data), es decir para estudios con un
numero de sujetos grande que pueden tener problemas de clasificacién con otras
técnicas de clasificacién. Se puede utilizar cuando el numero de grupos es
conocido a priori y también cuando es desconocido. Por otro lado, posibilita el
trabajo de manera conjunta con variables de tipo mixto (cualitativas y
cuantitativas).

Este estudio expone un método simplificado para el trabajo del profesorado con
esta técnica estadistica, permitiendo manejar un gran volumen de datos en tiempo
real y organizar en categorias o grupos dicha informacién para después ser
sometida a estudio y tomar decisiones educativas (Murillo, 2008).

Asi pues, el modelo bietapico supone una solucién ideal, facil y sencilla de
utilizar en las plataformas educativas, en el marco de los cursos masivos en linea
(Kay, Reimann, Diebold y Kummerfeld, 2013), gracias a sus posibilidades de
automatizacién y configuracién, siendo un método eficaz y eficiente para el
conocimiento de los perfiles del alumnado (alto, medio, bajo), asi como otras
funcionalidades (Santos y Carvalho, 2014).

A partir de su aplicacién, se pueden conocer de forma precisa sus niveles de
conocimientos musicales previos, algo de gran utilidad para la aplicacién de
programas posteriores de educacién personalizada, usados éstos de forma rigurosa
y objetiva, mediante el analisis de los datos obtenidos a partir de las pruebas de
evaluaciéon inicial. Gracias al algoritmo bietapico empleado, que conecta

Rev. Int. Investig. Cienc. Soc.
Vol. 13 n° 2, diciembre 2017.pag.187-200 ISSN (Impresa) 2225-5117. ISSN (En Linea) 2226-4000.



Espigares-Pinazo, M.J.et. al. Uso del Método Bietapico...

directamente con las bases de datos de la plataforma de aprendizaje y permite ser
programado para recibir informacion actualizada y en tiempo real de los niveles de
conocimientos musicales del alumnado, las posteriores intervenciones en los
procesos de ensefianza-aprendizaje aumentan su sentido y funcionalidad.

METODOLOGIA

La muestra del estudio en el que han participado 10 centros educativos
distintos de la provincia de Sevilla (Espana), es de 741 estudiantes de primer curso
de Educaciéon Secundaria Obligatoria con edades comprendidas entre los 12 y 13
anos.

Los instrumentos empleados para la elaboracion de este estudio son una
plataforma telematica Moodle alojada en un servidor informatico y el software de
modelizacion estadistica Clementine, en su version 11.1.

En este estudio sobre la eficiencia y utilidad del uso de las técnicas del Big
Data en los procesos de ensenanza-aprendizaje musical mediados por los MOOC,
10 centros de la provincia de Sevilla (n=10) fueron invitados a participar de forma
totalmente confidencial y anénima. La invitacién fue cursada mediante el uso del
correo electrénico de los diferentes centros educativos y los centros seleccionados
de forma aleatoria.

El test ha consistido en 7 preguntas para medir el nivel de conocimientos del
alumnado de 1° de Educacién Secundaria Obligatoria, alumnado que tiene edades
comprendidas entre 12 y 13 afos. Las preguntas especificas del test aparecen en el
anexo de este trabajo y pueden ser consultadas. Las cuestiones abordan diferentes
bloques tematicos como fundamentos del lenguaje musical, diferenciaciéon entre
signos musicales, clasificacion de instrumentos musicales, distincién entre sonidos
en diferentes claves musicales o audicién musical.
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Los datos fueron recogidos durante los dos primeros meses del curso
2014-2015. En concreto se estudian las pruebas de diagnéstico iniciales,
realizadas a comienzo del curso académico con el objetivo de medir el nivel
de conocimientos musicales previos del alumnado. Este test ha sido
respondido de forma totalmente confidencial y anénima a través de la
modalidad online. Las escuelas que han participado en el estudio han sido
elegidas de forma aleatoria y a través del correo electronico, a las mismas
se les ha solicitado la participacién en la investigacion.

RESULTADOS

Para el analisis de los datos se ha empleado el programa SPSS Clementine
11.1, programa especializado en el analisis de grandes volumenes de datos
(mediante técnicas del Big Data) y la elaboracion de modelos estadisticos. Dicho
software fue conectado a la base de datos de la plataforma telematica Moodle, lo
que permitié la monitorizacion de los test y la obtencion de informes detallados
sobre la realizaciéon del mismo. Hemos elaborado un proyecto de mineria de
datos y esto nos ha permitido automatizar tareas de analisis como la
obtencién de informacion y la exportaciéon de resultados al sistema utilizado
para trabajar, la plataforma de teleformacion Moodle y su base de datos.

Los analisis se basaron en una metodologia con tres partes perfectamente
delimitadas. En primer lugar, cuando trabajamos con técnicas del Big Data se
somete a los datos a una limpieza y seleccion de la informacién. En concreto, se
seleccionan las variables o variable objeto de estudio, en concreto las puntuaciones
de los test de evaluacion inicial y eliminamos los valores nulos, que no sirven para
la obtencién del modelo tipo cluster. A continuacioén, en una segunda fase se aplica
la técnica del bietapico y se selecciona el nimero de conglomerados que queremos
obtener. Al dividir los grupos del alumnado en tres niveles de conocimientos
previos (alto, medio y bajo), el numero de clusters que seleccionamos es 3. De esta
forma el espacio de cada conglomerado aparecera delimitado por este criterio de
clasificacién y mostrara un indice de distancia con respecto al centroide o el valor
en torno al cual se van agrupar los datos de cada grupo (como veremos en la
grafica mas adelante). En tercer, para esclarecer y comprender mejor el modelo
obtenido se presentan en una grafica los tres conglomerados obtenidos y
agrupados por el algoritmo informatico bietapico empleado. A continuacién, se
desglosan cada uno de estos tres apartados de limpieza, seleccion, elaboracion del
modelo y visualizacién.
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La siguiente imagen (Figura 1) muestra, de forma general, el proyecto de
mineria de datos o Big Data elaborado para la obtencién del modelo bietapico en
este estudio. Se observa la posibilidad de programar de forma grafica, algoritmos
que permiten la automatizacién de los procesos de analisis. Los datos se pueden
particionar, algo interesante sobre todo cuando se manejan grandes volimenes de
informacién, registros y variables, e incluso emplear técnicas de muestreo con
datos escogidos de forma aleatoria y entrenar el modelo para que sea lo mas
preciso posible. Una vez entrenado el modelo, podria aplicarse al total de la
muestra y de forma automatica y en tiempo real obtener los resultados de los
analisis a partir de los datos de la base de datos de la aplicacién informatica que se
utiliza para la recogida de la informacion.

>
__,-—-""Q H@ — [

Tipo

Descartar n Tahla
.mdl_grade_grdJes

N

2 rawgrade v. $T-Biets .

Bietapico
Bietapico

Zx
n

Estadisticos modelo

Figura 1. Proyecto de analisis de datos basado en las técnicas del Big Data.

Tras observar como seria un proyecto de mineria de datos se muestra una
tabla (Figura 2) con los estadisticos bdsicos y la distribucion de la muestra. La
tabla muestra un recuento de registros validos de 741 en total, es decir que dicho
numero se corresponde con los alumnos y alumnas identificados con un "id", es
decir, un numero identificador tnico que se vincula con su nombre y datos
personales de la base de datos del sistema, que permite conocer en todo momento
de qué alumnos estamos hablando y monitorizar su trabajo, asi como hacer el
seguimiento de su proceso de ensenanza-aprendizaje.

La media de las puntuaciones de los test de evaluacion inicial para medir el
nivel de conocimientos musicales previos es 79,032 en una escala de 0 a 100. El
minimo es O y el maximo 100. La varianza 380,128 y la desviacion tipica 19,497.
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La mediana 80,000 y la moda 100.

EF-rawnrade
H-Estadisticos
- [Recuenta 741
Media Te.032
Suma 58562 500
Min 0.0an
P Max 100.000
‘| Rango 100.000
Yarianza 280128
Desviacidn tipica 19.497
Error tipico de la media 0.716
Mediana 20.000
Moda 100.000

Figura 2. Estadisticos basicos del modelo bietapico (recuento, media, suma, minimo y maximo, mediana y
moda, entre otros).

A continuacién, se muestra la elaboracién del modelo bietdpico paso a paso y
las imagenes de la configuracion del modelo y los resultados obtenidos.

En la elaboracién del modelo bietapico se observan algunos datos significativos
como el nimero de conglomerados obtenidos que han sido 3, que establecen los
perfiles alto, medio y bajo de nivel de conocimientos previos. Estos datos se
obtienen a partir de las puntuaciones obtenidas en la realizaciéon del test online
para medir el dicho nivel a través de las evaluaciones iniciales, efectuadas a
principios de curso.

Por otro lado, se refleja el tiempo invertido para la obtencién del modelo. El
procesamiento de la informaciéon de los tests es de O horas, 0 minutos y 4
segundos, como se observa al final de la figura siguiente (Figura 3). El tiempo total,
invertido para la elaboracion del modelo bietapico, 6ptimo, fiable y definitivo,
depende de la reduccién del margen de error del modelo, a través de un algoritmo
informatico que va haciendo iteraciones, hasta que el valor de los datos de salida
sean 0,0 tal y como se observa en la siguiente tabla.
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- Milizar los datos en pariciones: falso
~-Esgtandarizar campos numericos: verdadero
~Excluirvalores atipicos: falso
~Etiqueta de conglomerado: Cadena
~Prefijo de etigueta: conglomerado
~-Caleular automaticamente ndmero de conglomerados: verdadero
—MQmero maximo de conglomerados: 15
~=Mm. minimo de conglomerados: 2
B Resumen de entrenamienta
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- Ruta: ClllsersiguitanDeskiopiMATERIALES AMALISIS DE DATOS modelo hietapico.str
- lguario; guitar
~Fecha de creacion: 28/02M6 16:30
~Aplicacidn: Clernentineg 11.1
~Tiempo transcurrido para la generacidn del modelo: 0 horas, 0 minotos, 0 segundos

Figura 3. Resumen del modelo bietapico (nimero de iteraciones, particiones y tiempo para la generacion
del modelo).

En el siguiente modelo se pueden ver 3 bloques, conglomerados o clusters.
Cada uno de estos clusters presenta niveles de conocimientos musicales previos,
obtenidos a partir de las evaluaciones iniciales:

1. El conglomerado 1 presenta una muestra de 315 registros. La media es 96,893
en una escala de 0 a 100. La desviacion tipica es de 3,874. Este cluster aparece
definido por el grupo formado por un alumnado con un nivel alto de conocimientos
musicales previos.

2. El conglomerado 2 refleja una muestra de 321 registros. La media es 72,761 en
una escala de O a 100. La desviacién tipica es 7,414. El cluster 2 representa al
alumnado con un nivel medio de conocimientos musicales previos.

3. El conglomerado 3 arroja un total de 105 registros. La media es 44,619 en una
escala de 0 a 100. La desviacién tipica es 14,389. El indice de proximidad del con
respecto al cluster 1 es 0,28857 y el cluster 2 0,417038. El cluster 3 representa al
alumnado con un nivel bajo de conocimientos musicales previos.
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Figura.Modelo bietapico generado (medias, recuento de registros, desviaciéon tipica e indices de
proximidad).

I

Seguidamente se presenta el modelo bietapico de forma grafica (Figura
4), con un alto grado de fiabilidad y que arroja como valor 1,00. También
se observa el grafico de sectores y de barras la distribucién de la muestra
del modelo expuesto con los conglomerados que establecen los niveles de
conocimientos musicales previos.

Bietapico
Twa Step

conglomerado-2 | conglomerado-1 | eonglomerada-3 Importancia

.f/ Ve & =005
| ! »=0 00
4 IS GltE
\-__ _ _ Desconocido
Irmportartes
rawgrade |:| '.
|:| 1,00

Figura 4. Modelo bietapico generado que representa la alta fiabilidad del modelo obtenido y las graficas de
sectores y barras con la distribucion de la muestra en los niveles de conocimientos previos:
alto, medio y bajo.

Posteriormente, aparece la grafica (Figura 5) con el modelo correspondiente a
las puntuaciones obtenidas y los diferentes conglomerados. En la imagen se
muestra con claridad los tres niveles que planteamos en nuestro marco teoérico:
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alto, medio y bajo. Dichos niveles seran los niveles de conocimientos previos del
alumnado que participa de forma anénima en el estudio.

w °
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Figura 5. Modelo bietapico obtenido con los tres niveles de conocimientos previos del alumnado: alto,
medio y bajo, obtenidos a partir de los test de evaluacién inicial.

CONCLUSIONES

Los resultados que se obtienen en el siguiente articulo son:

1. En primer lugar, mediante las técnicas del Big Data aplicadas al ambito
educativo se pueden monitorizar y establecer niveles de aprendizaje musical. En
concreto, en nuestro estudio el Modelo bietapico permite delimitar un nivel de
conocimientos musicales altos, medios y bajos. Esto posibilita potenciar la
educacién personalizada en la escuela y atender a la diversidad educativa en el
aula de forma util y eficaz. Los clusters o agrupamientos obtenidos (segin los
niveles establecidos a partir de las puntuaciones del test de evaluacion), muestran
un alto indice de alumnado (cantidad de alumnos y alumnas) con un nivel de
conocimientos musicales previos (cluster 1 y 2) y un bajo nimero de alumnado con
nivel de conocimientos musicales(cluster 3).

2. El establecimiento de diferentes niveles de aprendizaje permite desarrollar
actividades de aprendizaje adaptadas con diferentes niveles de dificultad y
adaptadas a las necesidades particulares, intereses y motivaciones del alumnado.
3. El estudio realizado posibilita monitorizar la realizacién de test de evaluacion
inicial, en cuanto a su cumplimentacién y realizaciéon del mismo, en cualquier
momento a lo largo de la investigacion. El empleo de las técnicas del Big Data
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aplicadas a los datos en educacién posibilita tener un alto grado de control de los
datos recogidos y hacer todo tipo de adaptaciones en tiempo real, aumentando asi
la versatilidad y la funcionalidad del programa. Dichas adaptaciones se realizan
tanto en los procesos de recogida de informacién como en su posterior analisis de
resultados obtenidos.

4. A partir de la naturaleza o tipologia de los datos recogidos, los proyectos de
andlisis de datos educativos basados en el Big Data permiten redefinir los modelos
utilizados, ya sean de exploracién, descriptivos, de clasificacién y predictivos. Se
ofrece, asi, un amplio abanico de posibilidades de analisis y monitorizacién de la
informacion.

5. El empleo del Big Data en los cursos masivos en linea, cursos destinados a un
elevado numero de estudiantes, permite de manera rapida y personalizada adaptar
los procesos de andlisis de datos educativos para tomar decisiones educativas,
adecuadas a los diferentes niveles de aprendizaje en el aula. Estableciendo
itinerarios de aprendizaje, a partir de los estilos de navegaciéon via web y las
estrategias de aprendizaje, asi como las medidas de atencidén educativa eficaces y
adaptadas a las necesidades tanto individuales como colectivas del alumnado en el
marco de un aula inclusiva.

6. Las técnicas del Big Data presentan un alto nivel de idoneidad para el trabajo con
cursos masivos en linea. Su enorme versatilidad, flexibilidad y potencia a la hora de
trabajar con grandes volimenes de datos las convierten en un recurso util y
eficiente, al servicio de la investigacion educativa y el estudio de los procesos de
ensenanza-aprendizaje online.

7. El modelo hallado, dada su fiabilidad del 100%, supone que es escalable e,
independientemente del tamafo muestral, se puede aplicar a un sistema de
analisis automatizado. Asi mismo, es reproducible y repetible, es decir, permite ser
aplicado a otros contextos de investigacion en los que haya que clasificar la
informacién del alumnado en perfiles de rendimiento académico.

En definitiva, el empleo de técnicas estadisticas avanzadas y analisis
automatizados, procedentes del Big Data (bietapico, modelos clusters o de
conglomerado) aplicadas a los procesos de ensefanza-aprendizaje musical online,
presenta una forma eficaz, util y novedosa, asi como objetiva de establecer los
niveles de aprendizaje, promoviendo la educacién personalizada y la atencion a la
diversidad del alumnado.
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