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RESUMEN

Ante la masividad de los datos que se generan en la educacion, se han tenido que cambiar los métodos
tradicionales para el descubrimiento de conocimientos. Uno de los algoritmos es el Bayesian
Knowledge Tracing (BKT) que permite Estimar Conocimiento Latente (ECL). La ECL no es mas que la
forma de medir el conocimiento de un estudiante sobre habilidades y conceptos especificos, que es
evaluada por sus patrones de correccion sobre esas habilidades. Dicho algoritmo esta disefiado para
ser utilizado en volumenes de datos pequefios, afectdndose su rendimiento ante la presencia de
grandes volumenes de datos. Para dar solucion al problema se presentara como resultado la
transformacién del algoritmo BKT teniendo en cuenta la programacion paralela y distribuida; ademas,
se utilizaron herramientas de procesamiento en paralelo como el marco de trabajo Apache Spark en un
entorno de minado. Se valida la propuesta de solucion mediante pruebas para medir rendimiento y
eficacia, usando métricas como speedup, eficiencia, error medio cuadratico del diferencial de
probabilidades y error medio cuadratico del diferencial del area bajo la curva ROC; para las pruebas

fueron empleadas bases de datos educacionales.

Palabras clave: Estimacion del Conocimiento Latente (ECL), Mineria de Datos Educacionales (MDE),

Rastreo del Conocimiento Bayesiano (BKT).

ABSTRACT

Faced with the massive amount of data generated in education, the traditional methods of discovering
knowledge had to be changed. One of the algorithms is the Bayesian Knowledge Tracing (BKT) that
allows to Estimate Latent Knowledge (ELK). The ELK is no more than the way to measure a student's
knowledge about specific skills and concepts, which is evaluated by their correction patterns about those
skills. This algorithm is designed to be used in small volumes of data, affecting their performance in the
presence of large volumes of data. In order to solve the problem, the transformation of the BKT algorithm
will be presented as a result, taking into account parallel and distributed programming; in addition,
parallel processing tools such as the Apache Spark framework were used in a mining environment. The
solution proposal is validated through tests to measure performance and effectiveness, using metrics
such as speedup, efficiency, mean quadratic error of the probability differential and mean quadratic error

of the differential of the area under the ROC curve; educational databases were used for the tests.

Keywords: Latent Knowledge Estimation (ELK), Educational Data Mining (EDM), Bayesian Knowledge
Tracking (BKT).
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Introduccion

La proliferacion y el constante desarrollo de plataformas educativas con la utilizacion de internet, han
abierto nuevas posibilidades de analisis debido al gran volumen de datos que se generan y almacenan
en servidores. Esta masividad de los datos se debe a las trazas que se van originando a partir de las
interacciones con las actividades que proponen las plataformas educativas. Esta informacion
almacenada con datos potenciales de mdltiples fuentes procedentes de diferentes formatos y a
diferentes niveles de granularidad se caracteriza por ser abundante y accesible. Por lo que, se hace
necesario un analisis previo que transforme los datos almacenados en conocimiento Util que permita

mejorar el proceso de ensefianza- aprendizaje en dichas plataformas educativas.

La aplicacién de la mineria de datos en la educacion es un campo de investigacion interdisciplinario
emergente, también conocido como mineria de datos [1]. Al analisis y exploraciéon de grandes
volimenes de datos en el contexto educativo es llamado Mineria de Datos Educacional (MDE)[2], que
tiene como objetivo promover nuevos descubrimientos y avances en el terreno educativo mediante el
uso de la informacién almacenadas en las plataformas educativas. Trata de desarrollar métodos para
explorar los tipos Unicos de datos que provienen de los entornos educativos. Su objetivo es comprender
mejor cdmo aprenden los estudiantes e identificar los entornos en los que aprenden para mejorar los
resultados educativos y comprender y explicar los fendmenos educativos [1]. La MDE es un proceso
utilizado para extraer informacion Util y patrones de una enorme base de datos educativa. Esta
informacion util y los patrones pueden ser utilizados para predecir el desempefio de los estudiantes, lo
que ayudaria a los educadores a proporcionar un enfoque de ensefianza eficaz. Los estudiantes
podrian mejorar sus actividades de aprendizaje, permitiendo a la administracion mejorar el rendimiento

de los sistemas [3].

En [1],[4], [5] v [6] la definen como una disciplina emergente, preocupada por el desarrollo de métodos
para explorar los tipos Unicos de datos que provienen de entornos educativos y utilizan esos métodos
para comprender mejor a los estudiantes y los entornos en los que aprenden. Otros autores reconocidos
en el area [7] lo definen como un campo que explota algoritmos estadisticos, de aprendizaje de maquina
y de mineria de datos sobre los diferentes tipos de datos educativos. MDE busca utilizar estos
repositorios de datos para entender mejor a los estudiantes y al aprendizaje, y a desarrollar enfoques
computacionales que combinan datos y teoria para transformar la préctica en beneficio para los
aprendices. Un andlisis realizado en el area, arroja que el nimero de publicaciones en la MDE ha
aumentado exponencialmente desde el 2005, siendo el mayor pico en el 2014 [8], manteniéndose los
avances de investigacion hasta la fecha. Especificamente se ha dedicado un gran namero de las

investigaciones hacia la prediccion, el cual permite predecir el rendimiento de un estudiante [7].



Dentro de la MDE, se utilizan diferentes técnicas de mineria de datos, de ellas estan las predictivas que
tienen como objetivo predecir comportamiento de un aspecto de los datos [9]. Las técnicas predictivas
se basan esencialmente en regresiones y clasificaciones supervisadas. Estas técnicas se han
empleado con éxito para crear modelos de prediccion del rendimiento de los estudiantes, en el que se
han obtenido resultados prometedores que demuestran cémo determinadas caracteristicas
socioldgicas, econdmicas y educativas de los alumnos pueden afectar en el rendimiento académico
[10]. Normalmente estas técnicas se aplican para predecir el rendimiento académico de los alumnos.
Por ejemplo, establecer modelos predictores sobre el indice de aprobados de un curso, sobre su hota
media, o0 predecir el tiempo que un estudiante tardard en completar una tarea. También pueden
utilizarse para predecir si el alumno posee una determinada competencia sobre una habilidad. A esto
ultimo es lo que se conoce como Estimacién de Conocimiento Latente (ECL), llamado asi porque el

conocimiento no es una variable directamente observable [2].

El area de la ECL es de particular importancia dentro de la MDE, debido a que aumentar el conocimiento
de los estudiantes es la meta primaria de la educacién. Por tanto, si el conocimiento puede ser medido,
puedes saber dénde los estas haciendo mejor, puedes informar a los instructores (o cualquier otro
interesado en el proceso) sobre el mismo y ademas puedes realizar decisiones pedagodgicas

automaticas[11] [9].

Inferir el conocimiento de los estudiantes puede ser Util para varios objetivos, por ejemplo, puede ser
una entrada significativa para otros tipos de andlisis [7], puede ser (til para decidir cuando avanzar un
estudiante en el curriculo o intervenir en otras vias [12], y ademas puede constituir informacion Util para

los instructores [13].

Existen diferentes métodos que permiten ECL que surgen en el ambiente de la MDE [13], entre los que

se encuentran Analisis de los Factores de Rendimiento (PFA, Performance Factors Analysis), Teoria

de Respuesta al item (IRT, Item Response Theory) y el Rastreo del Conocimiento Bayesiano (BKT,

Bayesian Knowledge Tracing). Cada uno de los algoritmos trata la capacidad de estimar el

conocimiento latente de diferentes maneras [9] y [14]. En el caso del IRT, predice la respuesta de una
persona ante un item determinado, en cambio el PFA no es una expresion directa de la cantidad de
habilidad latente, excepto por la probabilidad de responder correctamente y el BKT expresa la
probabilidad de que el estudiante domine la habilidad latente, y ademas muestra la probabilidad de que
el estudiante responda correctamente la proxima vez que enfrente un problema donde deba aplicar
dicha habilidad. Por lo que se diferencian en la manera de ECL, siendo el BKT el Gnico algoritmo que

puede determinar la probabilidad de dominio sobre una habilidad.

El BKT determina en qué medida un estudiante conoce una determinada aptitud o habilidad a partir de

su rendimiento pasado con esa habilidad. Proporciona un conocimiento sobre habilidades de un
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sistema y predice comportamientos futuros sobre dichas habilidades, en pos de mejorar los sistemas
de ensefianza- aprendizaje[15]. Esta informacion resulta de gran utilidad para determinar en qué
medida una plataforma educativa cumple con su objetivo, para informar a los profesores o incluso para

realizar acciones correctoras pedagoégicas de manera automética [2].

Dicho algoritmo esta disefiado para ser utilizado en volimenes de datos pequefios, afectdndose su
rendimiento ante la presencia de grandes volumenes de datos [10], [16], [17] teniendo como

limitaciones que:

e Los tiempos de céalculo para estimar conocimiento latente son elevados debido al gran cumulo
de informacién que generan las plataformas.

e El rendimiento del proceso de inferencia de conocimiento estaria condicionado por el volumen
de estos datos, por lo que se requeriria de una gran cantidad de recursos de cOmputo.

o Al ser el origen de los datos muy diversos, se hace engorrosa la aplicacion del algoritmo debido
a que hay que adecuar los datos a los parametros que necesita el algoritmo ya que esta pensado
para tratar con datos dicotomicos, o sea, resultados absolutos.

o Al estar los datos dispersos en diferentes bases de datos y no tener el mismo formato trae
consigo que no se ejecute correctamente el algoritmo, porque por cada formato por separado

habra que estructurar el algoritmo para su utilizacion.

Por lo que, la utilizacién de dicho algoritmo en el contexto de grandes volumenes de datos en la
educacion constituye un proceso complejo y engorroso porque actualmente si se toma en cuenta que
es necesario aplicar nuevos mecanismos que permitan procesar de forma distribuida un algoritmo que

no esta disefiado para ello.
A partir de esta situacion descrita se identifica el siguiente problema de investigacion:

¢Como lograr que el algoritmo Bayesian Knowledge Tracing mejore los tiempos de célculo

manteniendo la eficacia en los resultados obtenidos en datos educacionales masivos?

Se presenta como objeto de estudio algoritmos para la estimacion del conocimiento latente en datos
educacionales masivo y como campo de accién algoritmo de estimacion del conocimiento latente de

forma paralela y distribuida en datos educacionales masivos.

El objetivo de la investigacién es adaptar el algoritmo Bayesian Knowledge Tracing utilizando
técnicas de programacion paralela y distribuida para disminuir los tiempos de ejecucién manteniendo

la eficacia en la estimacién del conocimiento latente en datos educacionales masivos.



El objetivo general se desglosa en los siguientes objetivos especificos:

1. Establecer los fundamentos tedricos y metodolégicos relacionados con la estimacién del
conocimiento latente y la mineria de datos educativos en el contexto de grandes voliumenes de
datos.

2. Adaptar el algoritmo Bayesian Knowledge Tracing para estimar el conocimiento latente en
presencia de datos educacionales masivos.

3. Validar la propuesta desarrollada utilizando métodos cientificos.
Por lo que se plantea la siguiente hipétesis investigativa:

Con la adaptacion del algoritmo Bayesian Knowledge Tracing al contexto de grandes volimenes de

datos educativos de forma paralela y distribuida, se mejoran los tiempos de célculo manteniendo la

eficacia en los resultados obtenidos.

Operacionalizacion de las variables dependientes e independientes

Variable independiente:

¢ Nivel de distribucidn y paralelismo.

Variables dependientes:

o Tiempo requerido para estimar el conocimiento latente.

e Eficacia de la estimacién del conocimiento latente.

_ : _ _ » _ Unidades de
Variable independiente Dimension Indicadores _
medida
Presencia de distribucion | Distribucién y Presencia de paralelismo y .
. . o Valor dicotémico
y paralelismo paralelismo distribucién
_ : _ » _ Unidades de
Variable dependiente Dimension Indicadores _
medida
Cantidad de segundos Valor numeérico
(Milisegundos) continuo
. _ » _ . Valor numérico
Tiempo de ejecucion Ejecucion Speedup )
continuo
o Valor numérico
Eficiencia )
continuo




Conocimiento latente estimado Valor numérico

o _ _ (Valor de probabilidad continuo
Eficacia de la estimacion o
o Eficacia calculado)
del conocimiento latente

Valor numérico
AUC! .
continuo

Métodos de investigacion:

Analitico-Sintético: Permite descomponer el problema de investigacion en varios elementos; de esta
forma fue mas sencillo profundizar en la caracterizacion de cada elemento, para que luego fueran

sintetizados en la solucion de la propuesta.

Historico-Légico: El empleo de este método permite llevar a cabo la caracterizacion critica del proceso
de estimacion del conocimiento latente, ademas permiti6 constatar tedricamente como han

evolucionado los algoritmos para la estimacién del conocimiento latente.
Inductivo-deductivo: Se emplea para identificar la técnica con que se desarrollara el algoritmo.

Experimento: Sera utilizado para la verificacion de la hip6tesis.

Aporte y novedad de la investigacion:

A partir de la presente investigacibn se contara con un algoritmo que podra ser
empleado por los sistemas e-learning (LMS, MOOCSs), que generen grandes volimenes de datos para
ECL de sus estudiantes.

Lo novedoso de la investigacion esta reflejado en el empleo de técnicas de procesamiento de datos
propio del Big Data para adaptar un algoritmo secuencial para que se comporte de una forma distribuida
y paralela. Otro aspecto que constituye novedad es el empleo de un sistema distribuido sobre HDFS?
de Hadoop y Spark para la ejecucion del algoritmo disefiado. Contara con el pre-procesamiento de los

datos y la visualizacién de los mismos como pasos del descubrimiento de conocimiento en los datos.

1 AUC, siglas en inglés para Area debajo de la Curva.
2 HDFS, Hadoop Distributed File System (HDFS) es un sistema de archivos distribuido, escalable y portatil escrito
en Java para el framework Hadoop
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Capitulo 1. Preliminares

Elevar el conocimiento es unos de los principales objetivos de la educacién, por tanto, si se predice el
comportamiento del aprendizaje de los estudiantes, permitiria descubrir informacién relevante para que
los profesores ajusten sus métodos para lograr el éxito. En este capitulo se brinda una panoramica
sobre la estimacion del conocimiento latente, asi como los principales algoritmos empleados para dicha
actividad. Se realiza una comparacion de los algoritmos para estimar conocimiento latente y se define

las herramientas a utilizar para adaptar el algoritmo escogido.

1.1 Fundamentos sobre Estimacion del Conocimiento Latente

La ECL es una de las tareas predictivas de la MDE. Este tipo de tarea es también conocida como

Inferencia del Conocimiento® (IC) o como Seguimiento del Conocimiento*(SC) [18], [19].

En [20] lo definen como la evaluacion del conocimiento o habilidades que posee un estudiante. Para
[21] en la ECL el conocimiento de los estudiantes sobre habilidades especificas es evaluado mediante

sus patrones de exactitud en esas habilidades (y en ocasiones también otras habilidades). Segun [19]

el SC modela la comprension del estudiante mediante una coleccién de componentes de conocimiento

lo que permite estimar el conocimiento latente que posee.

Por lo que, se puede concluir segun las definiciones dadas por autores que la ECL es: La técnica
utilizada para determinar en qué medida un estudiante domina un(os) conocimiento(s) o habilidad(es)

determinada(s) en un momento dado.
Los principales objetivos de la inferencia de conocimiento en este contexto son [19]:
e Medir que sabe un estudiante en un momento especifico.

e Medir que componentes de conocimientos relevantes un estudiante domina en un momento
especifico.

Los modelos usados para la ECL en MDE vienen de dos fuentes fundamentales: las tomadas de los
acercamientos psicométricos tradicionales y las investigaciones en el modelado de usuario (en la
inteligencia artificial) [9].

Existen un amplio rango de algoritmos para la ECL; los dos mas usados actualmente son el Bayesian
Knowledge Tracing [22] y Performance Factors Analysis [23] (cada uno con sus respectivas variantes

ylo actualizaciones de mejora, por ejemplo [23]-[26] ) se ha comprobado que ambos tienen

rendimientos equiparables en un nimero de andlisis [16].

8 En inglés Knowledge Inference
4 En inglés Knowledge Tracing



Otro método que permite estimar el conocimiento que posee un estudiante es conocido por Item

Response Theory [27].

1.1.1 Algoritmos para la estimacion del conocimiento latente
En este epigrafe se brindara una breve descripcién de 3 métodos principales para la ECL. Se describira
los parametros que utiliza, el método de ajuste para obtener los parAmetros y las formulas para estimar

el conocimiento latente.
1.1.1.1 Modelo de Rastreo del Conocimiento

El modelo de Rastreo o Seguimiento del Conocimiento (SC) es una técnica de modelado de estudiantes
ampliamente usada (Figura 1). Estd basada en una red Bayesiana dinamica de dos estados, donde el
rendimiento del estudiante es la variable observable y el conocimiento de los estudiantes es la variable
latente. El modelo toma el rendimiento del estudiante y lo usa para estimar los niveles de conocimiento
del estudiante. Como parte del entrenamiento del modelo dos parametros de rendimiento son

estimados: cometer un desliz y adivinar, los cuales median entre el conocimiento del estudiante y el

rendimiento del mismo [28].

Aprendizaje

Conocimiento
inicial A p BRI ol o A . Bl R s o .
> Conocimiento ' » Conocimiento " + Conocimiento
. del Estudiante (K)) . del Estudiante (K,) :_>: del Estudiante (K, )

Adivinar/Desliz

Rendimiento Rendimiento Rendimiento
del Estudiante (C)) del Estudiante (C,) del Estudiante (C)

Figura 1 Modelo de Seguimiento del Conocimiento. Fuente: [28].

El algoritmo que implementa este modelo es conocido como Rastreo Bayesiano del Conocimiento (mas

conocido por Bayesian Knowledge Tracing, o BKT por sus siglas en inglés).

El algoritmo BKT es el método clasico para medir con exactitud las habilidades definidas en un entorno
de aprendizaje en linea. Fue propuesto inicialmente por Richard Atkinson en los 60s, pero ha sido mas

estudiado y articulado por Albert Corbett y John Anderson a partir de 1995 [19].

El objetivo principal es medir en qué medida un estudiante conoce o domina una habilidad o
componente de conocimiento (KC, por sus siglas en inglés) en un momento especifico, basado en su

historial de rendimiento con esa habilidad o KC.



Segun [29] este modelo viene en dos formas diferentes. La primera forma en la que aparece BKT es
usando un Modelo Oculto de Markov [30] el cual predice la probabilidad de aplicar correctamente una
habilidad como la funcién de un nimero previo de oportunidades para aplicar esa habilidad y en los
pardmetros del modelo. La segunda forma es un algoritmo de Seguimiento del Conocimiento (SC) el
cual usa el rendimiento del estudiante en cada oportunidad de aplicar una habilidad y actualiza la
probabilidad condicional que el estudiante ha aprendido esa habilidad.

No Aprendido

1-p(S)

Correcto Correcto

Figura 2 Modelo Oculto de Markov adaptado a BKT. Fuente: [19].
Las asunciones principales para este algoritmo son [19]:
¢ Cada elemento debe involucrar solamente una caracteristica o habilidad latente.

e Cada habilidad tiene cuatro parametros. Desde esos parametros, y el patrén de éxitos y fallos
que el estudiante ha tenido en cada habilidad relevante hasta el momento se puede computar
el conocimiento latente P(L;) y la probabilidad de que el estudiante responda correctamente el

elemento P(C;).

e Es modelo de dos estados (cada habilidad esta aprendida o no).

e En la solucién de problemas el estudiante puede aprender la habilidad en cada oportunidad de

aplicarla.
¢ El estudiante no olvida una habilidad una vez que la ha aprendido.
Modelo Oculto de Markov
El modelo para BKT tiene cuatro parametros [29]:

e P(Ly) - Es la probabilidad inicial de que el estudiante conoce una habilidad particular.



e P(G) - Es la probabilidad de que adivine (guess) correctamente, si el estudiante no conoce la
habilidad.

e P(S) - Es la probabilidad de que cometa un desliz (slip), si el estudiante conoce la habilidad.

e P(T) - Es la probabilidad de aprender la habilidad si el estudiante no conoce la habilidad. Se

asume que esta probabilidad es constante en el tiempo.

Se define el paso j como la j-ésima oportunidad para un estudiante de aplicar una habilidad dada. Sea
P(L;) la probabilidad de que un estudiante domine la habilidad en el paso j. De acuerdo al modelo,

P(L;) puede ser determinado de la previa oportunidad por:
P(L;) = P(Lj—1) + P(T)P(1 — P(Lj_1 )) (1)
En este modelo la probabilidad de que el estudiante responda correctamente la oportunidad es:
P(G;) = P(6) (1= P(L)) + (1= P(S))P(L) (2

En las ecuaciones (1) y (2) se define el modelo oculto de Markov, donde P(L;) es la variable “oculta”.

Luego de realizar varias transformaciones la expresiéon (2) puede ser reescrita como:
P(C)=1-P(S)—AePI (3)

Donde A = (1 — P(S) — P(G))(1 — P(Ly)) y B = —log(1 — P(T)).

Como se puede apreciar en Figura 3 la funcion que describe P(C;) es exponencial con tres parametros,

acotada superiormente por 1 — P(S).

P(C))
L.O[

081
0.6]
04/

021

Figura 3 Grafico de la funcion P(C;). Fuente: [29].



Algoritmo BKT

Para predecir P(Lj) para un estudiante individual se puede emplear el algoritmo de SC. En este caso
se busca P(L;|0;), la probabilidad de que el estudiante ha aprendido la habilidad justamente luego de
completar el paso j dado el rendimiento del estudiante O; en los pasos previos, donde 0; =
{ 01,02,...,0; } es el rendimiento del estudiante en las primeras j oportunidades y o; puede ser correcto

o incorrecto [29]. Estas probabilidades condicionales responden a la recurrencia:

3 P(Lj_l‘Oj_l)(l—P(S))
P(Ly-1|0) = P(Lj—1|0j—1)(1-P(8))+[1-P(Lj-1|0j—1 )|P(6)’

0; = correcto 4)

_ P(Lj-1]0j-1)P() - c
P(Lj-1|0;) = P(Lj—1|0j-1)P(s)+[1-P(Lj_1|0j—1)|(1-P(®))’ 0; = incorrecto (5)

P(L1]0) = P(L;-1]0;) + [1 = P(L;-1[0))]P(T) (6)
Existen una variedad de algoritmos que permiten realizar el ajuste de los parametros necesarios para
realizar la estimacion del conocimiento latente del algoritmo BKT. Entre estos algoritmos se encuentran:
e Maximizar la Expectacion (EM, por sus siglas en inglés)[31],[29].
e Fuerza Bruta (BF, por sus siglas en inglés) [25], [32].
e Probabilidad Empirica (EP, por sus siglas en inglés) [33].
e Ajuste Aleatorio (RF, por sus siglas en inglés).
o Recocido Simulado (SAF, por sus siglas en inglés)[34].

¢ Baum-Welch (BW, por sus siglas en inglés)[35].

En EM se procesa el rendimiento de un estudiante como una pieza de evidencia con un orden temporal,
y usa esta evidencia para la etapa de expectativa donde se calcula la probabilidad esperada; entonces
se computa los parametros que maximizan esta probabilidad y se ejecutan estos dos pasos de forma

iterativa hasta que finalmente encuentra el mejor ajuste para estos parametros. Este método no

garantiza encontrar un global, dado que puede quedar en un maximo local [28].

En el enfoque por BF, por otro lado, intenta minimizar la Suma del Error Cuadrado (SSE). Como
originalmente los parametros para BKT son continuos, no existe forma de componer un espacio de
busqueda finito, lo que es necesario para realizar una busqueda exhaustiva. Para mitigar esta dificultad
se limita el espacio de busqueda considerando solamente dos lugares decimales de precision, y de
esta forma se reduce el espacio de blusqueda de infinito a 99* conjuntos de pardmetros posibles para

cada habilidad. En el algoritmo cada parametro comienza en 0.01 y se incrementa en 0.01 en cada
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iteracion. Finalmente para cada iteracion se encuentra el conjunto de parametros que resulte en la

menor SSE [28].

En EP se ajustan los parametros al estimar el punto mas probable en que cada alumno aprendio la
habilidad, lo que evita problemas presentes en otros métodos de ajuste como son: multiples conjuntos
de parametros muy diferentes que predicen los datos igualmente bien (identificar), minimos locales,
parametros degenerados y costo computacional durante la adaptacion. Este método logra una precision
predictiva similar mientras evita los problemas anteriores. Es un proceso de dos pasos que implica
anotar los datos de rendimiento con conocimiento y luego usar esa informacién para calcular los
parametros de BKT [33].

El algoritmo SAF es una variacién del algoritmo de Fuerza Bruta propuesto por Baker en [25], en esta
version se implementa el ajuste a través del algoritmo de Recocido Simulado. En este algoritmo los
parametros son inicializados con valores aleatorios. Un valor inicial de RMSE® es calculado al usar ese
conjunto de parametros para predecir el rendimiento del estudiante via BKT. Para cada paso en el
proceso, uno al azar de estos valores se incrementa o disminuye en una cantidad aleatoria entre 0 y

0.05, y se calcula un nuevo valor de RMSE [34].

En el método BW es una variacion del método EM, que permite estimar los parAmetros de un modelo
que hacen méxima la probabilidad de una secuencia de observables. Del método se calcula 3 matrices
fundamentales, una que es la distribucion de probabilidad de la transicion del estado, el simbolo de la
distribucion — observacién de la probabilidad del estado y la distribucion del estado inicial. A partir de

los calculos entonces se obtiene los 4 pardmetros fundamentales del algoritmo BKT [35].

El RF consiste en otorgar de forma aleatoria un valor entre 0 y 1 a cada uno de las cuatro variables que

componen el modelo BKT.

Para decidir cual de los algoritmos es el mas adecuado para efectuar el ajuste de parametros, se realizé
un experimento donde se ejecutaron estos algoritmos para diferentes conjuntos de datos extraidos de
“LearnLab DataShop®”. Se calcul6 el tiempo medio para el ajuste, asi como el area debajo de la curva
ROC [36].

En dicho experimento se utilizaron 4 bases de datos que fueron Chinese_tonestudy,
FractionStudy2012, Handwriting2/Examples Spring 2007 y Geometry Area (1996-97), donde se obtuvo

los siguientes resultados:

5 RMSE — Raiz del error medio cuadratico.

6 https://pslcdatashop.web.cmu.edu, repositorio de datos para investigadores en la ciencia de aprendizaje.
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Como se puede observar en la Tabla 1, los mejores algoritmos respecto al AUC son el de Fuerza Bruta
y el de Probabilidades Empiricas, sin embargo la diferencia en cuanto tiempo de ejecucion entre estos

algoritmos es evidente.

Tabla 1 Resultados del experimento sobre ajuste de parametros.

Método AUC Tiempo
Random Fitting 0,418312214| 1,2368
Simulated Annealing Fitting 0,922519486| 86,181
Empirical Probabilities 0,999978001| 1,4012
Baum Welch 3,71065E-05| 1,5892
Brute Force 1 308,0394
Expectation Maximization 0,809759778| 1,5706

Como se puede apreciar en la tabla anterior, el algoritmo Probabilidades Empiricas muestra los mejores
resultados para los experimentos realizados. Es el mejor respecto al AUC y el tiempo de ejecucion es
solamente superado por el algoritmo de Ajuste Aleatorio, pero este Ultimo, muestra peores resultados

respecto al estadistico utilizado.

Por tanto, el método que se utilizard para realizar el ajuste de parametros al algoritmo BKT es

Probabilidades Empiricas por dar los mejores resultados en cuanto al AUC y tiempo de respuesta.
1.1.1.2 Analisis de los factores de rendimiento

Otro método que permite ECL es el andlisis de los factores de aprendizaje. Este modelo constituye una
alternativa a BKT, trabajando en direccién de algunas limitaciones de este algoritmo; pero no alcanza
todas las buenas caracteristicas de BKT. Fue propuesto en 2009 por Pavlik, Cen y Koedinger en [37].
Surge a partir de la reconfiguracion del algoritmo de Analisis de los factores de aprendizaje (LFA, por
sus siglas en inglés) y es mayormente conocido por el nombre en inglés Performance Factors Analysis
(PFA) [28].

Mide cuanta habilidad latente tiene un estudiante mientras esta aprendiendo. Pero la expresa en

términos de exactitud la préxima vez que la habilidad es encontrada. No es una expresion directa de la

cantidad de habilidad latente, excepto por esta probabilidad de responder correctamente [19].

Este modelo ha sido mas ampliamente investigado como una solucion al problema de mdltiples
rendimientos en los componentes de conocimiento. Modelos como este han sido empleados
frecuentemente para predecir la duracion de cada accion, dado que produce un valor estimado real de

la fuerza para cada KC [37].

Este algoritmo puede ser usado en contextos donde [19]:

12



e Es necesario estimar el conocimiento de un estudiante en un topico X.

e Donde los estudiantes pueden aprender en cada elemento (debido a la ayuda, a la

retroalimentacion, etc.).

e Cuando existen una secuencia de elementos que son puntuados de forma dicotomica (por

ejemplo, el estudiante adquiere una nota de 0 0 1 en cada elemento).

Este modelo asume que el “rendimiento” es indicativo del aprendizaje de los estudiantes por dos
razones. La primera, respuestas correctas son un fuerte indicativo de que la fortaleza actual ya es alta,
por tanto, dar una respuesta correcta va a ayudar al modelo a incrementar la fuerza estimada. Y en
segundo lugar, las respuestas correctas puede llevar a mayor aprendizaje que las respuestas
incorrectas [37]. La sensibilidad a las respuestas incorrectas permite actuar como indicador y estimar

el aprendizaje en el sentido inverso.

Los parametros principales de este método son [19], [37] :

e Cada elemento puede tener multiples habilidades latentes o componentes de conocimiento
(representado por KC).

e Cada habilidad tiene un indice de aprendizaje exitoso y y un indice de fallo en el aprendizaje p.
e El pardmetro g indica la dificultad para los KCs.

A partir de estos parametros, y del nimero de éxitos y fallos que el estudiante ha tenido en cada
habilidad relevante hasta el momento, se puede computar la probabilidad P(m) de que el estudiante

responderd correctamente el item:

m(i, jeKCs,s, f) =B + 2 YjSij + pifij @)
JEKCs
1
- C))
P(m) 1+e™™

Donde s es el seguimiento de éxitos anteriores para el KC para el estudiante, y f es el seguimiento de

los fallos anteriores para el KC.
El parametro g se propone en [37] para tres elementos diferentes:

e [tem.
e Tipos de item.

e Habilidades.
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Los métodos usados para ajustar los parametros son EM y fuerza bruta [28]. Pero a diferencia de BKT

la familia de modelos logisticos de descomposicién del aprendizaje estd basado en la forma de la
regresion logistica estandar, por lo que se asegura que el procedimiento ajuste alcance un maximo

global, por tanto, existe un Unico ajuste 6ptimo de los parametros.
1.1.1.3 Teoria de respuesta al item

La Teoria de Respuesta al item (mas cominmente conocido por Item Response Theory, IRT) es una

de las teorias de prueba que pueden ser aplicada para evaluar datos para describir como estimar, inferir

y predecir una caracteristica, rasgo o habilidad particular que una persona pueda hacer a partir de las

respuestas a los items de un examen [27].

Los modelos IRT involucran una clase de modelos matematicos que pueden ser usados para predecir
las respuestas de una persona para cada item de un examen mediante el uso de las caracteristicas de
la persona y las caracteristicas de los items. Las caracteristicas de la persona refleja uno o mas
constructos latentes siendo medidos por un instrumento (examen, encuesta o escala), y el nivel o

estatus particular de la persona en cada constructo siendo medido es asumido para afectar el

desempefio de la prueba [27].

El objetivo principal de IRT es saber en qué medida una persona posee alguna caracteristica latente.

Y es tipicamente usada para medir el conocimiento actual de un estudiante sobre un tépico determinado

[19].

Para predecir o modelar las respuestas a los items, los modelos IRT consisten en uno o mas
parametros latentes de la persona y uno o mas parametros del item. Estos parametros, en conjuncion
con una funcién matemética, como la distribucién normal o funcién logistica (caso general de la funcion
sigmoide), puede ser usada para modelar la probabilidad de una respuesta u; al item j. Esta respuesta
puede ser, por ejemplo, correcta o incorrecta, o la aceptacion de una opcion particular de respuesta.

Una expresion general para la clase de modelos IRT es la siguiente:
Pi(Ujlw;, 6) 9)

Donde 6 es un vector de caracteristicas de la persona reflejando diferentes atributos siendo medidos,
y w; es un vector de parametros de rasgos caracteristicos para el item j que se asume que afecta el

rendimiento.

El modelo IRT para un item puntuado de forma dicotomica (0,1; incorrecto, correcto; No, Si) es
mostrado tipicamente usando una curva de respuesta al item o curva caracteristica del item (ICC, por
sus siglas en inglés). En la Figura 4 se muestra una ICC para un item puntuado de forma dicotémica,

donde P(U; = 1|w;,8) es la funcién de respuesta del item con una habilidad latente asumida para
14



determinar el rendimiento del item. En la Figura 4, el eje x corresponde con la habilidad latente (8)
siendo medida, y el eje y se corresponde con la probabilidad de contestar correctamente el item. Como
se puede apreciar la funcion matematica refleja una relacion mondétona creciente entre la probabilidad

de respuesta y el estatus o nivel de la habilidad siendo medida [27].

Response Probability
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Figura 4 Ejemplo de una ICC para un item puntuado de forma dicotomica. Fuente: [27].

EnlaICC, el conjunto de parametros del item (w;) para el modelo especifico de IRT determina la forma
de la funcion. El pardmetro pendiente (slope) para ICC es usado para describir cuan rapido la
probabilidad de respuesta cambia (sensibilidad) como una funciéon de cambios en el rasgo latente 6
(Figura 5). Un segundo parametro es el umbral (threshold), esta en la misma escala que la habilidad
latente 8 y describe donde la funcion de respuesta esta centrada en la escala de 0 (Figura 6). La asintota

inferior (lower asymptote) puede también ser incluida para modelar la probabilidad de la respuesta de

los estudiantes con bajo 6. En el contexto educacional, estos tres parametros (pendiente, umbral y
asintota inferior) son a menudo referidos como parametros de discriminacion, dificultad y adivinacion
[27].

Probability

——————————— ltem =--- 1

Figura 5 items con diferentes parametro a. El item 1 es mas discriminante que 2. Fuente: [38].
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Probability

-------------- ltem --- 1
— 2
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Figura 6 items con diferentes parametros b. El item 1 es més dificil que el 2. Fuente: [38].

Para respuestas puntuadas de forma dicotomica generalmente se utilizan tres modelos IRT: Modelos
de 1, 2 y 3 pardmetros. En la forma general para estos tres modelos, la probabilidad de que un
estudiante reciba una respuesta (1 = correcta como contraria a 0 = Incorrecta) para el item j-ésimo es

comunmente modelado por una funcién logistica:

e?

, = P.AU:|w: = ) = c. —_ ) — 10

P;(6) = P;(Uj|w;, 0) = ¥(z;) = ¢; + (1 —¢)) 1+ e? (10)
Donde ¥(z;) es la funcion logistica acumulativa y z; = Da;(6 — b;) es una desviacion logistica;
D es la constante de escalado (comunmente se utiliza los valores 1 y 1.702 de manera
indistinta); 6 referencia al parametro de la persona (la habilidad examinada); y w; referencia el

vector de posibles parametros de item para el item j, y es la asintota inferior para el parametro

j [27], [38].

El modelo de 3 parametros (3PL) incluye los tres parametros del item (a;, b; y ¢;) y se aplica la
férmula expresada en (10) para calcular la probabilidad de responder correctamente el item

[19], [27], [38].

El ajuste de parametros para este algoritmo puede ser logrado mediante la Maximizacion de

la Expectacion [19].

1.1.2 Comparacion entre los diferentes algoritmos
Para la evaluacion de los algoritmos se decide basarse en los criterios siguientes atendiendo a sus
caracteristicas [9], [14], [17]:

¢ Capacidad de estimar el conocimiento latente.
e Cantidad de habilidades por item.
e Métodos de ajuste de parametros del modelo.

e Meétricas para la medicion de resultados.
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En la Tabla 2 se muestra un resumen comparativo de los tres algoritmos estudiados respecto a los
criterios escogidos. Como se puede apreciar todos estos algoritmos comparten caracteristicas
comunes como son el uso de métricas similares como Area debajo de la curva (AUC), Error Cuadratico
Medio (RMSE).

Un elemento que los diferencia concretamente es la capacidad de estimacion del conocimiento latente,
siendo Unicamente el algoritmo BKT quien calcula un estimado de la habilidad latente, asi como la
probabilidad de responder correctamente al préximo item con la presencia de dicha habilidad; el resto
solamente calcula un estimado de la posibilidad de que se conteste correctamente el item asumiendo

gque es una medida de la posesién de la habilidad asociada con ese item.

Por otro lado, el algoritmo BKT posee un método de ajuste de parametros (Probabilidad Empirica) que
en [33] demostro tener probabilidad predictiva similar a EM, pero que evita los modelos degenerados y
trabaja considerablemente mas rapido que el EM.
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Tabla 2 Comparativa entre los diferentes algoritmos: Fuente: Elaboracion propia.

Criterio

Bayesian Knowledge Tracing

Performance Factors Analysis

Item Response Theory

Capacidad de estimar el
conocimiento latente

Expresa la probabilidad de que el
estudiante domine la habilidad
latente, y ademés muestra la
probabilidad de que el estudiante
responda correctamente la
préxima vez que enfrente un
problema donde deba aplicar
dicha habilidad.

No es una expresion directa de la
cantidad de habilidad latente,
excepto por la probabilidad de
responder correctamente.

Predice la respuesta de una
persona ante un item
determinado.

Cantidad de habilidades por
item

Una habilidad por item.

Multiples habilidades por item.

Una habilidad por item.

Métodos de ajuste de
paradmetros del modelo

e Maximizacion de la
expectacion.

e Fuerza Bruta.

e Probabilidad Empirica.

e Ajuste Aleatorio.

e Recocido Simulado.

e Baum-Welch.

e Maximizacion de la
expectacion.
e [uerza Bruta.

e Maximizacion de la
expectacion.
e Estimadores bayesianos.

Métricas para la medicion de
resultados

e Media del error absoluto

(MAE).

e Error Cuadréatico Medio
(RMSE).

e Area debajo de la Curva
(AUC).

e Error Cuadréatico Medio
(RMSE).

e Areadebajo de la curva
(AUC).

e Curva Caracteristica del

item.

e Error Cuadréatico Medio
(RMSE).

e Area debajo de la curva
(AUC).

Observaciones

Existe un Unico ajuste 6ptimo de
los pardmetros[28].

No es utilizado a menudo en el
aprendizaje en linea donde el
conocimiento de los estudiantes
esta cambiando a medida que es
evaluado[19].
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En [39] se muestra que no existen diferencias significativas respecto a la exactitud de las predicciones

entre los modelos BKT y PFA.

Por otro lado, como se muestra en las observaciones del cuadro comparativo el algoritmo IRT no es
utilizado a menudo en el aprendizaje en linea [19], el cual constituye una de las tendencias actuales en

los sistemas e-learning.

Por lo todo lo anterior, se evidencia que el algoritmo BKT es el Unico algoritmo que mide en si, la
probabilidad de que un estudiante domina una habilidad.

1.1.3 Caracteristicas del algoritmo Bayesian Knowledge Tracing

Como se detall6 en el epigrafe 1.1.1 el algoritmo BKT esté regido por la expresiones (4) y (5). Estas
expresiones en su forma funcional se pueden apreciar en la Figura 7. En la misma la linea puntuada
representa la frontera entre soluciones crecientes y decrecientes. Desde que la curva “step j correct”
esta por encima de la linea puntuada, la ecuacién (4) provoca que la secuencia converge al punto fijo
en 1. De igual manera, desde que la curva “step j incorrect” esta por debajo de la linea, la ecuacion (5)

causa que la secuencia {P(L;|0;)} converge al punto fijo menor.

P(L;|0))

1.0
0.8
0.6
0.4

0.2}

S TS NS S S S S AR P(Lj—ll(-)j—l)
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 7 Grafico de la relacién de recurrencia para el algoritmo BKT, de las ecuaciones (4) y (5). Los parametros de este
modelo son P(S)=0.5, P(G)=0.3, P(T)=0.1y P(LO) = 0.36. Fuente: [29].

Esta relacion recurrencia (ecuaciones (4) y (5)) no puede ser resuelta analiticamente, se puede

aprender mucho de sus soluciones mediante la realizacién de un andlisis de punto fijo [29]. El objetivo

de un andlisis de punto fijo es determinar la calidad del comportamiento de la secuencia {P(Lj|0j)};1=0

como una funcién de j. Si P(L;|0;) > P(L;_,|0;-1), entonces se puede decir que crece con j. Por otro

lado, si P(Lj|0j) < P(L;j—1|0j-1), entonces se puede decir que decrece con j. Por lo que, la frontera
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entre soluciones crecientes y decrecientes es P(Lj|0j) = P(Lj-1]0j-1), mostrada como la linea
punteada en la Figura 7. Un punto fijo es un valor de P(L;|0;) tal que la relacion de recurrencia obedece
P(L;]0;) = P(Lj-110j-1).

En [29] también se definen dos tipos de puntos fijos :

e Punto fijo estable: Si P(L;|0;) esta cerca del punto fijo, entonces P(L;|0;) converge al punto fijo
mientras j se incrementa.
 Punto fijo inestable: Si P(L;|0;) esta cerca del punto fijo, entonces P(L;|0;) se aleja del punto

fijo al incrementarse j.

Aplicando estas ideas en las ecuaciones (4) y (5). En la ecuacion (4) se encuentra un punto fijo estable

en 1y un punto fijo inestable en:

P(G)P(T)
1-P(G)-P(S)

(11)

Similarmente, la ecuacion (5) tiene un punto fijo inestable en 1 y un punto fijo estable en:

(1= P(G))P(T)

(12)
1—P(S) — P(G)

Para que P(L]-|0j) permanezca en el intervalo [0,1] para cualquier valor inicial de P(Ly) € [0,1] Y
cualquier secuencia de pasos 0; correctos/incorrectos, necesitamos que el punto fijo (12) esté en el

intervalo [0,1] y el punto inestable (11) se mantenga negativo. Esto nos da las siguientes restricciones

en los valores permitidos para el modelo de los parametros [23]:

P(G)+PS) <1 (13)
O<P(T)<1—1f(—lf()6) (14)

Otras restricciones propuestas para este modelo son:
e P(8§)<05yP(G)<0.5][25]
e P(5)<0.1yP(G)<03][22]
La idea conceptual detras de este algoritmo es:
e Dominar una habilidad generalmente conlleva a un rendimiento correcto.

e Un buen rendimiento implica que un estudiante domina la habilidad relevante.
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Por tanto, mediante la busqueda de donde el estudiante muestra un buen rendimiento se puede inferir

gue domina la habilidad [19].

1.2 Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos

La mineria de datos es una disciplina que ha surgido principalmente por el crecimiento de grandes
bases de datos. El estimulo motivador basico detras de la mineria de datos es encontrar informacion
de valor para la obtencion de conocimiento, pero esta informacion estéd oculta dentro de la masa de
datos sin interés y que aun no ha sido descubierta. Es decir, se busca informacion sorprendente,

novedosa, inesperada o valiosa, y el objetivo es extraer esta informacion.

La mineria de datos es la extraccion, o "mineria", del conocimiento a partir de una gran cantidad de
datos. Por lo tanto, es un campo interdisciplinario que emplea el uso de herramientas de analisis de
modelos estadisticos, algoritmos matematicos y métodos de aprendizaje de maquinas para descubrir
patrones y relaciones validos y desconocidos en grandes conjuntos de datos. En [40], se definen como
"un paso en el proceso de descubrimiento de conocimiento conocido como KDD, que consiste en
aplicar andlisis de datos y algoritmos de descubrimiento. Si bien los términos mineria de datos y
descubrimiento de conocimiento en bases de datos son usados como sinénimos, el término KDD
describe el proceso completo de extraccion de conocimiento a partir de los datos. Mientras que MD, se
refiere exclusivamente a una fase del descubrimiento de un proceso general KDD [41].

El KDD es un proceso iterativo de extraccion de informacién de los datos que consta de los siguientes
pasos (Figura 8) [42]:

e Limpiezade datos: Este paso comienza con la carga de los datos que se necesita procesar.
A partir de ahi, incluye eliminar ruido y datos inconsistentes. Incluye limpieza,
transformacion, integracion y reduccion de datos. Este paso es de gran importancia porque
mejora la calidad de los datos obtenidos, a la vez que disminuye el tiempo requerido por el
algoritmo que se aplique posteriormente.

e Integracidon de datos: En este paso se pueden combinar multiples fuentes de datos.

e Seleccion y transformacion de los datos: Los datos relevantes para el analista son
recuperados de la base de datos y de ahi, se transfieren o se consolidan en una estructura
apropiada para la mineria al realizar operaciones de resumen o agregacion.

e Mineria de datos: Este es el paso fundamental del proceso, donde se aplican algoritmos
para extraer patrones de datos.

e Evaluacion de patrones: Se utiliza para identificar los patrones realmente interesantes que
representan el conocimiento basado en algunas medidas de interés.

e Obtencion del conocimiento: En este paso se utilizan técnicas de visualizacion y

representacion del conocimiento para representar el conocimiento minado al usuario.
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Figura 8 Pasos del proceso KDD. Fuente: [42].

Por lo que, la mineria de datos integra numerosas técnicas de andlisis de datos y extraccién de
modelos, capaz de obtener patrones, describir tendencias y regularidades. Ademas, permite predecir
comportamientos y explorar informacion computarizada, proveniente de fuentes heterogéneas y de
grandes volimenes de datos, permitiendo a los individuos y a las organizaciones comprender y modelar
de una manera mas eficiente y precisa el contexto en que deben actuar y tomar decisiones inteligentes

[41]. Este proceso es utilizado en diferentes ramas de la ciencia, como por ejemplo en la educacion.

1.3 Mineria de Datos Educacional

La aplicacion de la mineria de datos con el avance de las tecnologias abarca numerosos campos como
el comercio, la bioinformatica, la educacion, entre otros. En el area de la educacion ha incrementado el
interés en utilizar la mineria de datos en el estudio educacional, centrandose en el desarrollo de
métodos de descubrimiento que utilicen los datos de plataformas educacionales y en el uso de esos
métodos para comprender mejor a los estudiantes y el entorno en el que aprenden. Esta area de la
mineria de datos es conocida como Mineria de Datos Educacional (MDE). Es definida como la
aplicacion de técnicas de mineria de datos a este tipo especifico de conjunto de datos que provienen

de la educacion [1].

La MDE se puede modelar como la combinacién de tres areas principales informética, educacion y
estadistica como se muestra en la siguiente Figura 9. La interseccién de estas tres areas también forma
otras subareas estrechamente relacionadas con la MDE, tales como la educacion basada en
computadora, el aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) y el andlisis de aprendizaje (Learning
Analytics, LA).
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Mineria de Datos
Educacional

(MDE)

Educacion basada
en computadora

Aprendizaje
automatico

Andlisis de
aprendizaje

Estadistica

Figura 9 Principales areas de la Mineria de Datos Educativos. Fuente: [4].
Constantemente usuarios tales como: instructores, estudiantes, administradores de cursos entre otros,
interactlien con sistemas educativos informatizados como son las aulas inteligentes, sistemas e-

learning, LMS’ (Learning Management System) y MOOCSs?, los cuales generan un gran cumulo de

informacion, como son los componentes de informacion, el rendimiento de usuarios y sus
transacciones, registrados en bases de datos educacionales. La creacion de repositorios publicos de
datos educacionales ha creado una base que hace posible la utilizacion de mineria de datos
educacionales. Los datos de estos repositorios son totalmente validos (ya que son datos reales sobre
el rendimiento y aprendizaje de estudiantes reales, en ambientes educacionales, tomados en tareas de
aprendizaje), y cada vez mas facilmente accesibles para su utilizacién. A partir de la generaciéon de
estas bases de datos son aplicadas las técnicas de mineria de datos, las cuales funcionan a través de
algoritmos de inteligencia artificial, haciendo posible la identificacién de patrones de comportamiento

para la estimacién del conocimiento latente. La Figura 10 muestra un esquema general de lo antes

descrito [43].
Sistemas educativos
(aulas tradicionales, sistemas e-learning,
LMSs, ITS,
Sistemas Adaptativos, MOOCSs)

Datos educacionales

I_.
:tﬂ [,,,,ﬁ_ﬂ%;

“f««_., —— ]
Usuarios —— W
(instructores, estudiantes, Componentes de conocimiento
administradores de cursos, Transacciones de usuarios
investigadores académicos, Ficheros de registros (logs)
educadores) Rendimiento de usuarios

l Técnicas de mineria de datos Datos tipo de identificacion

Figura 10. Proceso para la aplicacion de la mineria de datos en el contexto educativo. Fuente: [43].

7 LMS: Sistema de Gestion de Aprendizaje, es un término global para un sistema informatico desarrollado
especificamente para la gestién de cursos en linea.
8 MOOCs: Cursos masivos abiertos en linea.
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De esta manera en la MDE, se propone un proceso iterativo de descubrimiento de conocimiento en los
datos que provienen de entornos educacionales. Autores como Sachin y Vijay [44], Romero y Ventura
en [1], [4] o Ballestero et al.[15] proponen un proceso de aplicar la MDE cercana al de KDD (Knowledge
discovery in databases) u otros procesos de aplicacion de mineria de datos Figura 11. Este proceso
comienza con la recoleccién o eleccion de los datos que se van a estudiar de la base de datos entorno
educativo. Los datos brutos obtenidos requieren limpieza y pre-procesamiento (fusion de datos
heterogéneos, tratamiento de valores perdidos e incorrectos), conversion de los datos a un formulario
apropiado, seleccion de caracteristicas, etc.). Una vez pre-procesados los datos, se aplica el
método/técnica de mineria de datos en la educacion. Finalmente, el Ultimo paso es la interpretacion y

la evaluacién de los resultados obtenidos [45].

‘ Entorno educativo ‘ -

Refinacion
Il(> Datos brutos
IT_-"> ‘ Pre-procesamiento ‘

ll:> Datos modificados
I——L:> Métodos de MDE

e

E> Evaluacion/Interpretacion

Figura 11 El proceso de aplicacion de la mineria de datos en la mineria de datos educativos. Fuente: [45].

Este proceso es muy similar a los pasos que se plantean en KDD, pero tienen una particularidad y es
que trabaja con datos que se generan en entornos educativos. Esto propicia que se empleen técnicas
de mineria de datos propias para este contexto. Por lo que las técnicas de mineria de datos que se
puede emplear son: prediccion (aqui se incluye la estimacion del conocimiento latente), agrupamiento,
mineria de relaciones, inferencia a través de modelos, y destilacion de datos para la interpretacion por
parte de un ser humano. Las tres primeras categorias son universales para distintos tipos de mineria
de datos (aunque en algunos casos con distintos nombres), pero con datos que se obtienen del contexto
educacional. Las categorias cuarta y quinta consiguen una particular importancia dentro de la mineria

de datos educacionales [46].

Pasos como el pre-procesamiento es de gran importancia en el &mbito educativo, es importante adquirir
conjuntos de datos adecuados y hacer un esfuerzo adicional para recopilar y preparar los datos a fin
de incluir toda la informacién potencialmente Util. Las tareas u operaciones realizadas en un proceso

de pre-procesamiento pueden reducirse a dos familias principales de técnicas: Técnicas de deteccidn
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para encontrar imperfecciones en los conjuntos de datos y técnicas de transformacion orientadas a

obtener conjuntos de datos mas manejables.

El pre-procesamiento de datos educativos en general es muy similar a la tarea de pre-procesamiento
en otros dominios. Sin embargo, es importante sefialar que con los datos educativos tiene ciertas
caracteristicas que lo diferencian del pretratamiento de datos en otros ambitos especificos, como el
hecho de que [45]:

e Los sistemas educativos proporcionan una gran cantidad de informacién generada por los
estudiantes diariamente a partir de diferentes fuentes de informacién, aunque no todos los
estudiantes completan todas las actividades, ejercicios, etc. En consecuencia, a menudo faltan
datos y éstos son incompletos.

e Por lo general, hay un gran nimero de atributos disponibles sobre los estudiantes y en muchos
casos en diferentes niveles de granularidad. Por lo tanto, es necesario utilizar seleccién de
atributos y tareas de filtrado para seleccionar los mas representativos atributos e instancias que

pueden ayudar a abordar un problema educativo especifico.

Otro paso importante es la visualizacién de los datos para una mayor comprension de los mismos, y
asi permitir a las instituciones de ensefianza tomar mejores decisiones, proporcionar una planificacion
mas avanzada en direccion a los estudiantes, predecir tendencias futuras y comportamientos

individuales con mayor precision.

De manera general, los procesos que expresa KDD en la MDE son de gran relevancia para aplicarse

en soluciones que utilicen datos que se generan en los entornos educativos.

1.4 Mineria de datos en entornos distribuido

El aumento de informacion en las grandes bases de datos, ha traido consigo que cambie la forma de
manejo de los datos haciendo uso de la mineria de datos, por lo que, la mineria con grandes cantidades
de datos se ha convertido en un area de investigacion activa. Es dificil utilizar las metodologias
tradicionales y las herramientas de software de mineria de datos para que una sola computadora
personal pueda manejar eficientemente conjuntos de datos muy grandes, ya que requiere costos
computacionales muy elevados. En el enfoque tradicional de mineria de datos, los datos suelen estar
centralizados y se elige un algoritmo especifico para procesar y analizar los datos bajo una Unica
plataforma informatica, que trae consigo que el procesamiento sea mas lento e ineficiente. Por lo que,
es necesario utilizar entornos informaticos mas potentes para procesar y analizar eficazmente los datos

de gran tamario.

Las plataformas de computacién en paralelo y distribuida se considera una de la mejor solucion para

la mineria de datos de gran tamafio. El concepto de computacién en paralelo se basa en dividir un
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problema grande en problemas més pequefios y cada uno de ellos es llevado a cabo por un solo
procesador individualmente. Ademas, estos procesos se realizan simultdneamente de forma distribuida

y paralela [47].

La computacion distribuida puede referirse al uso de sistemas distribuidos para resolver problemas
computacionales. En particular, un problema se divide en muchas tareas, cada una de las cuales es
resuelta por uno o mas ordenadores (0 procesadores) que funcionan simultdneamente en paralelo.

Ademas, cada uno puede comunicarse entre si mediante el paso de mensajes.

Origen de los
datos

Origen de los Origen de los
datos datos

Figura 12 Ejemplo de marco de trabajo de la mineria de datos distribuida. Fuente: [47].

En términos generales, el objetivo de la mineria de datos en un entorno distribuido se ocupa
fundamentalmente de la aplicacion del procedimiento clasico de la mineria de datos en un entorno
informatico distribuido que intenta aprovechar al maximo recursos disponibles ya sean redes de
comunicacion, unidades de computo y bases de datos. La Figura 12 muestra un marco de trabajo de
mineria de datos distribuida, donde las diferentes fuentes de datos pueden ser homogéneas y/o
heterogéneas. Cada el algoritmo de mineria de datos maneja su correspondiente fuente de datos bajo
una sola computacion que conduce a un modelo local. Luego, estos modelos locales se agregan con

el fin de generar el modelo final [47].

1.4.1 Entorno de minado distribuido

En la facultad 4 de la Universidad de las Ciencias Informaticas se ha desarrollado un modelo capaz de
estimar conocimiento latente del estudiante en datos educacionales masivos. Dicho modelo sera
aplicado teniendo en cuenta el contexto de la educacion cubana y los proyectos que se realizan con el
fin de la informatizacion de nuestro pais. La estructura que sigue dicho modelo, se muestra en la Figura

13 que se muestra a continuacion[48].
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Figura 13 Modelo para la estimacion de conocimiento latente en datos educacionales masivos. Fuente: [49].

El modelo estd compuesto por cuatro mddulos, dando inicio a través de las diversas fuentes de
informacién educacionales. Los datos educacionales almacenados son agrupados para formar un gran
conjunto, el cual es tratado en el primer proceso que conforma el modelo de la Figura 13, que describe
el proceso de gestion de conjunto de datos masivos. Posteriormente los datos obtenidos, se trasladan
hacia el segundo proceso, denominado plataforma para el minado de datos masivos, la cual interactia
directamente con los algoritmos de mineria de datos a utilizarse, en la que los resultados del
procesamiento son trasladados al sistema de visualizacion. De esta manera a través de técnicas

predictivas es obtenida la estimacion de conocimiento.

La plataforma para el minado de datos masivos, ocupa gran relevancia dentro del modelo. Esta
plataforma, es la encargada de recibir los datos del proceso anterior y realizar el agrupamiento de
dichos datos. Posteriormente, se aplican dentro de la plataforma los algoritmos, en este caso el BKT,
asegurando a su vez que los mismos se ejecuten de forma eficiente teniendo en cuenta el hardware
disponible. Finalmente, es obtenida la estimacion del conocimiento, la cual es visualizada en el
siguiente proceso del modelo descrito anteriormente. Debido a la importancia que ocupa la plataforma
para el minado de datos masivos dentro del modelo desarrollado y la importancia que se le confiere a
la velocidad de procesamiento de los datos dentro de la misma, se genera la necesidad de la presente
investigacion, de conformar un entorno distribuido para contribuir al uso de técnicas de mineria de datos
distribuida de forma eficiente en modelos de estimacion del conocimiento latente aplicados a datos

educacionales masivos.

En la propuesta de solucion [48] se ejecutara el algoritmo adaptado BKT. La plataforma de minado de
datos educacionales masivos esta compuesta por una arquitectura que tiene en cuenta la mineria de
datos distribuida, la cual se convierte en un punto clave de la investigacion. A partir de la misma crear
un entorno que propicie la aplicacion de diversos algoritmos que utilicen mineria de datos educacional.
La aplicacion de la Mineria de Datos Distribuida (MDD) ofrece diversas ventajas, como es el caso de
utilizar una estrategia descentralizada haciendo posible que el sistema de trabajo sea completamente
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escalable. De manera tal que se distribuya la carga de trabajo entre diversas estaciones de forma
heterogénea. Como valor agregado, esta estrategia posibilita la reduccion de costos que presupone la
utilizacién de grandes servidores dedicados a la extraccion y procesamiento de los datos.

A partir de la utilizacion de la mineria de datos distribuida en el desarrollo del entorno, se establecio
una arquitectura que es capaz de sostener las bases por la cual se aplica esta técnica en la propuesta
de solucion. Dicha arquitectura sienta sus bases en los elementos basicos que compone todo enfoque
basado en la MDD y estd compuesta por cuatro niveles (ver Figura 14) [48].

/1 O\

Herramientas Herramientas ess Herramientas
de MD de MD de MD
Fuente de
/ datos
Fuente de Fuente de [ N ] Fuente de
datos datos datos

Figura 14 Arquitectura generada para el entorno distribuido para el minado de datos en ambientes educacionales masivos.
Fuente: [48].

—

Quedando de esta forma la propuesta del entorno distribuido para que el algoritmo adaptado se ejecute
siguiendo el paradigma de la programacion paralela y distribuida.

1.4.2 Programacién distribuida y paralela
Con la utilizacion de MDD, se ha tenido que utilizar técnicas de la programacion distribuida y paralela.

Existen varias definiciones de programacion distribuida y programacion paralela.

Segun [50] un sistema distribuido es una coleccion de computadoras independientes que parecen a
Sus usuarios como un sistema coherente Unico. Otra definicién de sistemas distribuido es la brindada
en [51] donde se define sistemas distribuidos como una coleccion de diversas unidades de cémputo
poco acopladas que estan geograficamente distribuidas y conectadas por una red de comunicacion.
Por otro lado en [52] se plantea que un sistema distribuido es una coleccibn de entidades
independientes que cooperan para resolver un problema que no puede ser resuelto individualmente.
De igual manera en [53] se define un sistema distribuido como la arquitectura de sistema que hace a
una coleccibn de computadoras, estaciones de trabajo, o servidores heterogéneos actuar y

comportarse como un sistema de computacion unico.
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Un sistema distribuido se puede caracterizar como una coleccién de procesadores mayormente
auténomos que se comunican a través de una red de comunicacion y que tienen las siguientes

caracteristicas [52]:

e Sin reloj fisico comun: Esta es una suposicion importante porque introduce el elemento de
"distribucién” en el sistema y da lugar a la asincronia inherente entre los procesadores.

¢ Sin memoria compartida: Esta es una caracteristica clave que requiere pasar mensajes para la
comunicacion. Esta caracteristica implica la ausencia del reloj fisico comun.

e Separacion geografica: Cuanto mas separados geograficamente estan los procesadores, mas
representativo es de un sistema distribuido.

e Autonomia y heterogeneidad: Los procesadores estan “débilmente acoplados” en que tienen
diferentes velocidades y cada uno puede estar ejecutando un sistema operativo diferente. Por
lo general, no forman parte de un sistema dedicado, sino que cooperan entre si ofreciendo

servicios o resolviendo un problema en forma conjunta.

Un sistema distribuido tipico es mostrado en la Figura 15. Cada computadora tiene una unidad de
procesamiento de memoria y estas estan conectadas mediante una red de comunicaciones. En la
Figura 16 se muestra las relaciones de los componentes de software que se ejecutan en cada una de
las computadoras y utiliza el sistema operativo local y la pila de protocolos de red para su
funcionamiento. El software distribuido también se denomina middleware. Una ejecucion distribuida es
la ejecucion de procesos en todo el sistema distribuido para lograr de manera colaborativa un objetivo

comdn.

El middleware es el software distribuido que impulsa el sistema distribuido, al tiempo que proporciona

transparencia de la heterogeneidad en el nivel de la plataforma.

EE EE P M

P procesador (es)
M banco de memorials)

Red de comunicacion
WAN/LAN

Figura 15 Un sistema distribuido conecta procesadores mediante un red de comunicaciones. Fuente: [52].
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Figura 16 Interaccién de los componentes de software en cada procesador. Fuente: [52].

El desarrollo de algoritmos es un componente critico en la solucibn de problemas usando

computadoras. Un algoritmo secuencial es esencialmente una secuencia de pasos basicos para

resolver un problema dado usando una computadora serial. Similarmente, un algoritmo paralelo es

una sucesion que nos dice como resolver un problema dado usando mdltiples procesadores [54].

La programacion paralela se enfoca en el mapeo de algoritmos para trabajar en plataformas de

computacién paralela de propésito general [55].

Los tres objetivos principales de la programacion paralela son los siguientes [56]:

1. Rendimiento.
2. Productividad.

3. Generalidad.

El nirvana de entornos de programacion paralelos, uno que ofrece rendimiento, productividad y

generalidad de clase mundial, simplemente ain no existe. Hasta que aparezca un nirvana tal, sera

necesario hacer concesiones de ingenieria entre el rendimiento, la productividad, y la generalidad [56].

Performance

Productivity

Rijesausy)

Figura 17 Capas de Software y Rendimiento, Productividad y Generalidad. Fuente: [56]

Una de estas concesiones se muestra en la Figura 17 donde se muestra como la productividad se

vuelve cada vez mas importante en las capas superiores de la pila del sistema, mientras que el
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rendimiento y la generalidad se vuelven cada vez mas importantes en las capas menores de la pila del

sistema [56].

Es importante tener en cuenta que el paralelismo no es mas que una forma de mejorar el rendimiento.

Otros enfoques conocidos para esto incluyen los siguientes, en un orden de dificultad creciente [56]:

1. Ejecutar multiples instancias de una aplicacion secuencial.
2. Hacer que la aplicacion utilice software paralelo existe.
3. Aplicar optimizacion de rendimiento a la aplicacion serial.

Con el fin de alcanzar un equilibrio entre los objetivos de la programacion paralela y distribuida se hace
uso de marcos de trabajo que faciliten dicho objetivo. En el siguiente epigrafe se dara detalles del marco

de trabajo Spark.

1.4.3 Detalles del marco de trabajo Spark

El procesamiento de datos propuesto en el entorno minado se realizara a través del marco de trabajo
Spark [48]. Por lo que, para la adaptacion del algoritmo BKT se utilizara esta herramienta potente para
el procesamiento de grandes conjuntos de datos. Tiene un amplio ecosistema de software que se
integra facilmente a otras herramientas como Hadoop. Estd concebido como un sistema de
computacién en clusteres de uso general, y se ha especializado hasta convertirse en una de las
plataformas de soporte para al andlisis de datos. Dentro de sus principales caracteristicas especifica a
un alto nivel las funciones necesarias para obtener y transformar los datos, y se encarga que dichas
funciones se ejecuten paralelamente y de manera mas eficiente posible de acuerdo a como estén
almacenados los datos en los clisteres. Spark aprovecha al maximo los recursos del cluster:
almacenamiento, procesamiento y memoria. EI mismo minimiza la latencia entre etapas de
procesamiento. Mediante el concepto de dataset distribuidos (RDD) que incluyen especificacion en
lenguaje funcional y los datos obtenidos en cada particién de los datos totales en los que se trabaja en
cada etapa del grafo de operaciones (DAG), facilita la recuperacion de fallos en forma total o parcial
[57].

La forma en que Spark puede generar tareas complejas de andlisis que involucran multiples fuentes
de datos, posibilita especificar sucesivas transformaciones y uniones sobre los datos, esto hace que
este tipo de tareas complejas puedan especificarse y ejecutarse de una sola vez en un cluster de Spark,
utilizando no solamente las capacidades de almacenamiento persistente y procesamiento de los nodos
sino también un recurso basico como la memoria para almacenar datos a medida que se van
procesando. Esto conlleva que la velocidad con que se realizan estas tareas de mdltiples

transformaciones sea muy buena en Spark.
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Spark posee un conjunto de bibliotecas y herramientas agrupada por componente en forma
independiente, y dada la amplitud y flexibilidad de las mismas conforma un amplio ecosistema de

software.

Spark Core constituye el nacleo de Spark y consiste en el motor de ejecucién de procesos de Spark,
ademas de sus utilidades como el Spark Shell en Scala y las APl en Scala, Java y Python. Spark Core

esta presente en toda implementacion de Spark [58].

Ecosistema de Apache Spark

Spark MLIib GraphX SparkR
Spark SQL Streaming (Machine (Graph (R o:s S
(Streaming) Learning) Computation) L
R ) sQL \ Python Scala ! Java

Figura 18 Ecosistema de Apache Spark. Fuente: [58].

Spark SQL es un conjunto de biblioteca que se ejecutan sobre Spark y que proveen lo necesario para
realizar consultas SQL sobre grandes volimenes de datos no estructurados. Spark SQL es la
herramienta mas rapidamente adoptada por analistas de datos y cientificos de datos para la realizacion
de consultas adhoc para resolver preguntas del dominio especifico donde se cuenta con Spark para

proveer soporte a estas tareas.

Spark MLIib provee bibliotecas con algoritmos de Machine Learning implementados en Spark y permite
ejecutar analisis de regresiones y otros tipos de procesamiento de datos iterativos en un cllster Spark.
Esto es muy utilizando en la denominada ciencia de datos para identificar patrones en los datos de

forma automatizada entre otras tareas que se pueden realizar en Spark.

GraphXy Spark R son herramientas especificas de Spark que permiten, la primera analizar datos de
relaciones que se pueden representar como grafos, donde los procesamientos de datos convencionales
no pueden ser ejecutados y la segunda provee una interface con el lenguaje de andlisis estadistico R
muy utilizando en el ambiente de la ciencia de datos donde Spark se esta volviendo cada vez mas

popular.

Almacenamiento de datos: Spark utiliza el sistema de archivos HDFS para el almacenamiento de
datos. Funciona con cualquier fuente de datos compatible con Hadoop, incluidos HDFS, HBase,

Cassandra, Mesos y Kurbenete [58].
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Administracion de recursos: Spark se puede implementar como un servidor independiente o en un
marco de computacion distribuida como Mesos o YARN. Las operaciones de accion evallan y
devuelven un nuevo valor. Cuando se invoca una funcién de accién en un objeto RDD, todas las

consultas de procesamiento de datos se calculan en ese momento y se devuelve el valor resultante.

Algunas de las operaciones de accion son: reduce, collect, count, first, take, countByKey, join and

foreach.

1.5 Visualizacion de los datos

Tanto en el ambito cientifico o didactico, la informacién basada en datos, numérica o estadistica suele
resultar dificil de asimilar. Los diferentes tipos de graficos y diagramas contribuyen a facilitar su
interpretacion de una manera mucho mas rapida y visual. Se representa la relacién entre los elementos
de un conjunto, haciendo destacar los patrones y tendencias que aportan informacién relevante.
Incorporar estos elementos gréaficos resulta muy util, ya que aportan informacién de valor para tomar

futuras decisiones 0 mejorar procesos.

La visualizacién clasica de la mineria de datos educacionales es la curva de aprendizaje, que
representa el numero de oportunidades de practicar una habilidad en el eje X, y muestra el rendimiento
(como el porcentaje de aciertos o tiempo tomado para responder) en el eje Y como muestra la Figura
19 [2], [59]. Para este tipo de visualizacién es recomendable utilizar un grafico de dispersion.

YA

Rendimiento

Habilidad

Figura 19 Curva de aprendizaje. Fuente: [59].

Otras de las visualizaciones que se realiza es mostrar el comportamiento de las habilidades de los

estudiantes a través de un gréfico de radar (ver Figura 20) [19].

33



Ve
y K

Figura 20 Gréfico de radar. Fuente: [19]

Por otra parte, se utiliza grafico de burbuja para mostrar el tamafio de incidencia sobre una habilidad
por varios estudiantes, este tipo de gréafico recoge varios pardmetros que inciden directamente sobre
las habilidades de los estudiantes [19].

Para la visualizacion de los datos utilizando el lenguaje de programacién Java se pueden usar las

bibliotecas como JFreechart® y JavaFX Charts'® [60], [61] las mismas proveen graficos como:

o Grafico de burbuja: Un gréfico de burbujas es un gréfico de mdaltiples variables que supone un
cruce entre un diagrama de dispersién y un gréafico de area proporcional. Como un diagrama de
dispersidn, las burbujas utilizan un sistema de coordenadas cartesianas para trazar puntos a lo
largo de una cuadricula en los ejes X e Y con variables independientes, pero a diferencia de un
diagrama de dispersion, a cada punto se le asigha una etiqueta o categoria que puede estar
asociada con una leyenda. Cada punto representado a continuacion representa una tercera
variable por la zona de su circulo. Los colores también se pueden utilizar para distinguir entre
categorias o ser utilizados para representar una variable de datos adicional. El tiempo puede
mostrarse como variable sobre uno de los ejes o por la animacién de las variables de datos
cambiantes [62],[61].

e Gréafico de dispersion: Los diagramas de dispersion utilizan una coleccion de puntos
colocados mediante coordenadas cartesianas para mostrar los valores de dos variables. Al
mostrar una variable en cada eje, se puede detectar si existe una relacién o correlacion entre
las dos variables [62], [61].

En el caso de JFreeChart ademas tiene el gréfico de radar:

e Gréfico radial o arafia: Los graficos radiales son una manera de comparar maltiples variables
cuantitativas. Esto los hace Utiles para ver qué variables tienen valores similares o si hay valores

extremos entre cada variable. Los gréficos radiales son utiles también para ver de qué variables

9 http://lwww.jfree.org/jfreechart/index.html
10 https://docs.oracle.com/javase/8/javafx/user-interface-tutorial/charts.htm
34



estan resultando altas o bajas dentro de un conjunto de datos, lo que es ideal para la

visualizacién del rendimiento [61].

Para la representacion de los graficos se hara a través de la biblioteca de JFreeChart que es una
biblioteca de gréficos 100% de Java gratuita, que facilita a los desarrolladores la visualizacién de
gréficos de calidad profesional en sus aplicaciones. EI amplio conjunto de funciones de JFreeChart
incluye: una API consistente y bien documentada, que soporta una amplia gama de tipos de graficos.
Tiene un disefo flexible que es facil de ampliar y se dirige tanto a aplicaciones del lado del servidor
como del lado del cliente. Soporte para muchos tipos de salida, incluyendo componentes Swing y
JavaFX, archivos de imagen (incluyendo PNG y JPEG), y formatos de archivos de gréficos vectoriales
(incluyendo PDF, EPS y SVG). JFreeChart es de codigo abierto o, mas especificamente, software libre
[61].

JFreeChart es compatible con una serie de gréficas diferentes, incluyendo cuadros combinados. Dentro
de los tipos de gréficos que se pueden obtener estan [61]:

o Gréficos XY (linea, spline y dispersion). Es posible usar un eje del tiempo.

e Gréfico circular.

e Diagrama de Gantt.

e Graficos de barras (horizontales y verticales, apiladas e independientes). También tiene
incorporado un dibujador de histogramas.

¢ Valor individual (termdmetro, brdjula, indicador de velocidad) que luego se pueden colocar sobre
el mapa.

e Varias gréficas especificas (tabla de viento, grafica polar, burbujas de diferentes tamafios, etc.).

Dibuja automaticamente las escalas de los ejes y leyendas. Con el ratén informatico se puede hacer
zoom en la interfaz de la grafica automaticamente y cambiar algunos ajustes a través del menu local.
Las tablas existentes pueden actualizarse facilmente a través de los oyentes (listeners) que la biblioteca

tiene en sus colecciones de datos [61].

1.6 Conclusiones del capitulo
e Con la caracterizacién de los diferentes algoritmos para estimar conocimiento latente, se pudo
evidenciar que el método BKT permite determinar la probabilidad de que un estudiante domine
la habilidad latente. Definiéndose los elementos esenciales del algoritmo secuencial.
e Con el experimento realizado con los métodos para ajustar parametros que utiliza el algoritmo
BKT, se determind utilizar para el algoritmo el de Probabilidad Empirica, por arrojar los mejores

valores en el célculo del AUC y el tiempo de respuesta.
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El analisis de KDD permitié definir pasos esenciales para la transformacion del algoritmo BKT
como son la limpieza de los datos y la visualizacion, ademas del paso fundamental que es la
utilizacién de un método de mineria de datos en el contexto educativo.

Se definié la herramienta Apache Spark para el procesamiento de datos masivos debido a los
mecanismos de tolerancia a fallo y su velocidad de procesamiento, también por integrarse con
el sistema de archivo que proporciona Hadoop.

La visualizacién de los datos mostrara la informacién de manera intuitiva para que sean
comprendidos correctamente. Para ellos, se determind representar la informacion de las
habilidades mediante un gréafico de burbuja, los datos de habilidades por estudiante a través de
un grafico radial y, por ultimo, la curva de aprendizaje del estudiante mediante un gréfico de

dispersién haciendo uso de la biblioteca JFreeChart.
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Capitulo 2. Propuesta de solucién

En el presente capitulo se realiza la propuesta de un algoritmo que adapte al Bayesian Knowledge

Tracing para ser utilizado en el contexto de grandes volumenes de datos. Esta propuesta esta
sustentada en la modificacion de varias de las caracteristicas del algoritmo adaptado, en el uso de
métodos de programacion distribuida y paralela, especificamente en la utilizacion del marco de trabajo
Apache Spark. Se formaliza el problema a resolver y se describe el algoritmo que permite la solucién a
dicho problema.

2.1 Modelacion del problema

Para modelar el problema se asumen las siguientes premisas:

e Cada estudiante e, posee una cantidad n de habilidades o componentes (KC) de conocimiento
que él debe dominar.

¢ Se denota la cantidad de estudiantes a analizar como [. El conjunto de estudiantes es denotado
porE = {ex|1 <k <}

¢ Las habilidades o componentes de conocimiento que debe dominar un estudiante estaran
denotadas por L. El conjunto de habilidades o KC que posee un estudiante e, estara denotado
por Ay, = {Ly|1 < i<n}

e La probabilidad del dominio de dicha habilidad o KC i para un estudiante k es representada por
P(Ly,1)-

e Cada problema a resolver esta relacionado directamente a una habilidad.

e Cada estudiante k realiza m intentos de resolver problemas que tributen a la habilidad i. La
secuencia Oy ; = {04,0,, ...,0p,} denota las respuestas del estudiante k a las preguntas sobre la
habilidad i. En cada intento para resolver un problema, la respuesta puede ser correcta o
incorrecta, por lo que o; € {0,1}.

e Existe la posibilidad de que el estudiante adivine la respuesta (denotado por P(G) ) si no domina
la habilidad y de que se equivoque (denotado por P(S)) si conoce la respuesta.

e SeaTy;(0,;) el tiempo requerido para calcular P(Ly ;).

e El tiempo total requerido para calcular la probabilidad de todas las habilidades de todos los

estudiantes estaria dada por la expresion:

7= ) > TiiOr) (15)

ex€EE i€Ay

Una vez establecido lo anterior se puede plantear como formulacién del problema:
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¢ Cémo obtener un método para calcular la probabilidad de todas las habilidades de los estudiantes

en un tiempo TT’ tal que se cumplaque TT' <TT?

2.2 Estructura general de la propuesta

Como bien se hacia referencia en el capitulo 1, la propuesta de solucion se ejecutara sobre un entorno
minado propuesto en la tesis de investigacion [48] como parte del grupo de investigacion Mineria de
Datos Educativos Masivos de la facultad 4. En [49] se propone un modelo para ECL basada en el
empleo de la programacion distribuida y paralela a través del marco de trabajo Apache Spark para
adaptar el algoritmo BKT al contexto de grandes volimenes de informacion (Figura 21).

Tipo de ajuste

o

Origen de datos Fy Entorno de minado distribuido by
: :
S S =1,
] 4 - ]
. Apache Spark \‘. '
- '
i 'l
Conjunto de datos : . - Estimaciones del
g Algoritmo para calcular la i + |conocimiento lantente
i Estimacion del Conocimiento B por estudiante
e Latente adaptado L
: :
s ! : :
: o
Y y g

...............................

Figura 21 Esquema general para ejecutar los algoritmos. Fuente: [49].

El algoritmo propuesto posee la siguiente estructura general:

e El algoritmo propuesto debe integrarse en un entorno de minado distribuido y estara basado en
el marco de trabajo Apache Spark.

e Para su funcionamiento debe recibir un conjunto de datos que detalla los intentos a cada
habilidad de cada estudiante.

e Al aplicar una adaptacion del algoritmo BKT se debe obtener como resultado un mapeo con la
probabilidad de dominio de cada habilidad a cada estudiante.

2.3 Estructura del algoritmo propuesto

El algoritmo estard compuesto por 5 pasos fundamentales siguiendo el proceso de KDD en la MDE,
pero adaptado a la necesidad de calculo del algoritmo. De forma general el algoritmo parte de la
modificacion del BKT adaptandolo a las condiciones propias del problema planteado. Todos los pasos
del algoritmo sufren modificaciones respecto al algoritmo original. En la Figura 22 se esbhozan estos

pasos que posteriormente seran definidos.

2.3.1 Elementos principales del algoritmo propuesto

El algoritmo propuesto utiliza los siguientes elementos para su funcionamiento:
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Figura 22 Pasos ldgicos para la construccion del algoritmo. Fuente: Elaboracion propia.

1. Carga de datos: En este paso se realiza la carga de datos desde las diferentes fuentes que
proporcionan datos.

2. Pre-procesar los datos: Se encarga de modificar el conjunto de datos para que estos estén listos
para la ejecucion del algoritmo propuesto.

3. Ajustar parametros del algoritmo. El algoritmo propuesto utiliza un grupo de parametros para su
funcionamiento que necesitan ser ajustados antes de poder aplicarlos.

4. Ejecutar estimacion en paralelo: Se realiza la estimacién para todos los estudiantes en el
conjunto de datos de forma paralela.

5. Visualizar resultados: Se visualizan y salvan los resultados obtenidos.

2.3.2 Precondiciones
Para el correcto funcionamiento del algoritmo propuesto es necesario tener definido los siguientes

aspectos:

1. Conjunto de estudiantes a los que se le realizara la estimacién de su conocimiento.

2. Conjunto de datos con las acciones realizadas por los estudiantes para cada habilidad latente
a ser estimada.
Parametros definidos para la plataforma de minado a ser utilizada.

Tipo de ajuste de parametros.

2.3.3 Entradas y salidas del algoritmo propuesto

Las entradas del algoritmo propuesto son el conjunto de estudiantes a ser procesado, un conjunto de
habilidades por estudiantes a ser estimada y un conjunto de acciones realizada por cada estudiante en
cada habilidad a ser estimada. Otra entrada debe ser cudl seré el origen de datos (HDFS y archivos

CSV o TSV). Por ultimo, como realizar el procesamiento para el ajuste de parametros.

Por su parte la salida del algoritmo sera un conjunto que representa un mapeo de habilidad-estimacién

(grado de dominio de la habilidad) por cada estudiante.

2.4 Definicion formal del algoritmo
En el presente epigrafe se definirdn formalmente los pasos que componen el algoritmo propuesto. Se
considera que se estara utilizando el marco de trabajo (framework) Apache Spark. Por lo que el

algoritmo sera descrito tomando en cuenta consideraciones propias de este framework.
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2.4.1 Paso 1 Cargade datos

Para comenzar el algoritmo es necesario cargar desde una de las fuentes de datos posibles (Figura
23) disponibles para Spark SQL.

.
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. Local File . i | Oracle DB DB2 sqLServer | | i
Systems F §
Parquet ElasticSearch
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\ Databases
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< > Spark « >
csv I Redis
. NoSQL - l
JSON ot - Solr
- Data HBase MongoDB b ]
Sources '
Zip Couchbase Cassandra Neo4) Power BI

Figura 23 Origen de datos para Spark. Fuentes: [63]

En este caso, se tiene como opciones de origenes de datos a:

e Archivos CSV o TSV.
¢ Hadoop Distributed File System (HDFS).

Por tanto, este procedimiento recibe como entrada el tipo de origen de los datos y los datos necesarios

para cargarlo y consta de los siguientes pasos (ver Figura 24):

Configuracion del SparkSession a través del objeto SparkConf.
2. A partir del SparkSession y del origen de datos, se obtiene el conjunto de datos (dataset) a
utilizar.

3. El dataset obtenido es devuelto a la ejecucion central del algoritmo.
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Figura 24 Paso cargar los datos. Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 3 se muestra como quedaria en cédigo los pasos anteriores para el caso en que se cargan

los datos desde un archivo CSV desde el sistema de archivo.

Tabla 3 Pasos para la carga del conjunto de datos.

Entrada Origen de datos (HDFS o CSV).

Salida Conjunto de datos

1. Creacion de la sesion de Spark.

2. Configurar pardmetros de entrada con el origen de datos.

3. Invocar al método para la carga de dato segun el tipo de origen de datos.
4

Asignarle al algoritmo BKT adaptado el conjunto de dato obtenido.

2.4.2 Paso 2 Pre-procesar los datos

Para el correcto funcionamiento del algoritmo es necesario que el conjunto de datos posea la
informacion referente al estudiante, el problema, la habilidad y el valor observado de respuesta a dicho
problema. Por tanto, es preciso transformar el conjunto de datos obtenido en el paso anterior para
obtener uno que tenga la estructura adecuada (Tabla 4). Para ello se seguirdn una series de pasos
para el pre-procesamiento de los datos (ver Figura 25).

D Pre- procesar los datos

Dataset Dataset pré-procesado
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. (Seleccionar atributos Tratar Eliminar cabecera del Transformar mediante ’
i datos faltantes conjunto de datos agrupacion

Figura 25 Pre-procesamiento de los datos. Fuente: Elaboracion propia.
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Este proceso de transformacion el conjunto de datos debe tener el siguiente formato[64]:

Tabla 4 Estructura conjunto de datos para BKT.

Observacion | ID Estudiante | Problema | Habilidad

id_observacion | id_estudiante | id_problema | id_habilidad

Donde

e id_observaciéon — Observacion de la respuesta (correcto, incorrecto).

e id_estudiante — Identificacion del estudiante.

e id_problema — Concatenacion de jerarquia del problema — nombre del problema — nombre del
paso.

¢ id_habilidad — Habilidad o componente de conocimiento a medir.

Para lograr esto es preciso realizar transformaciones al conjunto de datos con el fin de dejar el mismo

con solamente estas columnas. El conjunto de transformaciones que se le pueden realizar a un dataset

son:
Tabla 5 Pre-procesamiento de datos.
Entrada Conjunto de datos cargado
Salida Conjunto de datos pre-procesado

1. Seleccionar atributos necesarios:
Si la cantidad de atributos en el dataset es mayor o igual que 4 entonces
— Comprobar gue tiene las columnas que son necesarias (Tabla 5)
— Seleccionar del conjunto de datos las 4 columnas a utilizar.
Sino
— Retornar fallo (el conjunto de datos no es adecuado).

2. Tratamiento de datos faltantes:
Filtrar del conjunto de datos original aquellas tuplas que tengan todos sus datos disponibles;
eliminando aquellas donde falten datos en alguna de sus columnas.
3. Eliminar cabecera del conjunto de datos:
Eliminar de conjunto de datos la primera tupla que posee las cabeceras del conjunto de datos.
4. Transformacién del conjunto de datos:
Agrupar los elementos usando como llave el par (estudiante, habilidad) y concatenando las
observaciones del estudiante para esa habilidad de modo que quede una secuencia
([estudiante,habilidad]->secuencia observaciones)
5. Retornar conjunto de datos.

Una vez terminado el pre-procesamiento de los datos, estos estan listos para realizar el ajuste de los

parametros necesarios para el calculo de la estimacion del conocimiento de cada estudiante.

2.4.3 Paso 3 Ajustar parametros del algoritmo

Para este proceso se hara el ajuste de parametro con el par estudiante habilidad, donde se ejecutara

en paralelo el proceso (ver Figura 26).

42



Ajustar Parametros del algoritmo
D.entrad.a,> (Separar conjunto de datos por estudiante habilidacD

Dataset
Pre-procesado [ J

Ajustar parametro para el Ajustar parametro para el
estudiante habilidad 1 estudiante _habilidad N

Retornar conjunto de parametros ajustados Salida i
por estudiante_habilidad ~ Jrrrrrre

Dataset Ajustado ;

Figura 26 Ajuste de parametro en paralelo. Fuente: Elaboracién propia.

Este algoritmo es un proceso de dos pasos que involucra anotar los datos del rendimiento con
conocimiento y usar esta informacion para computar los parametros de BKT [33].

Anotar el conocimiento: el primer paso de este algoritmo es anotar los datos de rendimiento para
cada estudiante en cada habilidad y estimar cuando el estudiante ha aprendido la habilidad. Se asume
gque solamente existen dos estados del conocimiento, aprendido (1) y no aprendido (0), y no se permite
el olvidar (0 sea un estado de aprendido no puede estar seguido por un estado de olvidado) [33].

Es usada una heuristica simple para determinar cuando un estudiante aprende una habilidad: se
escoge la secuencia de conocimiento que mejor se ajuste a su rendimiento. Se considera que un estado
de aprendido coincide con una respuesta correcta y un estado de no aprendido coincide con una

respuesta incorrecta [33].

Por ejemplo, si el rendimiento de un estudiante es la secuencia (correct, incorrect, incorrect, correct,
correct), entonces la secuencia de conocimiento que mejor coincide con esta es (unknown, unknown,
unknown, known, known), dado que esta coincide con cuatro de los cinco elementos de rendimiento, y

es mejor que cualquier otra posible secuencia [33].

En la Figura 27 se muestra un ejemplo de dicha anotacion. Este es un ejemplo de algunos casos donde
dos secuencias de conocimiento coinciden con la secuencia del rendimiento del estudiante, en estos
casos como tomamos el estado de aprendido como 1y el estado de no aprendido como 0, se realiza

un promedio de estas dos secuencias de aprendizaje (0.5, 0.5, 1, 1, 1) [33].
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Student - Normally, EP simply takes the
Responses; { X { V ¥ knowledge sequence that beft
Accu racy: matches the student’s
x 20% performance. In this case,
however, there are two.
. % x
Possible § (_ :: 40% Therefore, we take the average.
Knowledge | 60%
Sequences: « X ¥ ¥« 80% ) 0,0,1,1,1
Y 60% 1,1,1,1,1
4 V)
‘/ f 4 (‘ 80% 05,05;1,1,1

Figura 27 Ejemplo de anotacion de conocimiento. Fuente:[33]

Calcular las probabilidades: Usando el conocimiento estimado, es posible calcular los cuatro

parametros del BKT empiricamente para cada habilidad de los datos.

El primero de estos parametros es P(L,), la probabilidad de que el estudiante conociera la habilidad
antes de interactuar con el sistema. Se puede calcular empiricamente tomando el promedio del valor

del conocimiento del estudiante en la primera oportunidad [33].

2 Ko
P(Ly) =Z— (15)
O K,
Usando K; y C; como conocimiento y correctitud en el problema i respectivamente, las siguientes

ecuaciones son usadas para computar los otros tres parametros de BKT [33].

_ Zizo(1 — K;_1)K; (16)
P(T) = Dizo(1 — ki)
_LiG(1-Ky) (17)
PO =S a-xon
P(S)ZZ(Z.K.) (18)

A continuacién, se muestra el seudocddigo de la propuesta para este método adaptada al entorno

donde se desarrolla la propuesta.
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Tabla 6 Codigo de implementacion del método de ajuste Probabilidades Empiricas.

Entrada Conjunto de datos pre-procesados
Salida Conjunto de datos de parametros ajustados
1. Crear acumulador para los pardmetros a calcular
2. Registrar el acumulador en la sesién de Spark.
3. Para cada tupla (par estudiante-habilidad) hacer (de forma distribuida y paralela)
a. Obtener los datos del par estudiante-habilidad (estudiante, habilidad, secuencia de
observaciones)
b. Crear un objeto de la clase del método de ajuste (EmpiricalProbabilitiesFitting)
c. Ejecutar el método de ajuste
d. Acumular los datos resultantes del ajuste
4. Crear un conjunto de datos a partir de los datos acumulados
5. Retornar el conjunto de datos obtenido.

Como resultado de este proceso se obtendran los parametros del algoritmo BKT ajustados para cada
estudiante-habilidad presente en el conjunto de datos. En la siguiente tabla se muestra el método que

permite este ajuste y se obtiene como resultado los parametros ajustados por estudiante- habilidad.

Tabla 7 Método que permite el ajuste de parametros.

Entrada Secuencia de observaciones del estudiante para la habilidad
Salida Valores de los parametros ajustados.

1. Anotar el conocimiento (Tabla 8) obteniendo los valores de K

2. Calcular el valor de P(Ly) a partir de:

P(Ly) =

3. Calcular el valor P(T), P(G) y P(S) a partir de:
izo(1 — Ki_1)K;

X Ko
1Kol

P = Feol1 =k
PO=Fa-xn
i(1 = CK;

e - 2=

4. Retornar el valor calculado para los parametros.

A continuacioén, se muestra el seudocodigo del método para anotar el conocimiento.

Tabla 8 Método para anotar el conocimiento.

Entrada Secuencia de observaciones del estudiante para la habilidad
Salida Valores de la secuencia de anotacién del conocimiento
1. Generar secuencias de anotaciones
2. Determinar las secuencias de anotaciones que mas se ajustan a las secuencias de
observaciones.
3. Si hay més de una secuencia de anotaciones que se ajusta a las observaciones entonces:
a. Promediar dichas anotaciones para obtener solo una
Sino
b. Obtener la anotacién que mas se ajusta a la secuencia de observaciones
4. Retornar las anotaciones obtenidas.
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2.4.4 Paso 4 Ejecutar estimacion en paralelo

Una vez terminado el paso anterior del algoritmo, por cada par estudiante-habilidad se posee cuales

parametros se deben usar para calcular el conocimiento latente que posee el estudiante para cada

habilidad. En el siguiente grafico se muestra como se comportara el flujo de los datos en este método.

: Dataset
i Ajustado

ngntraq_a_ 55 (Separar el conjunto de datos por estudiante-habilidad)

Ejecutar estimacion en paralelo

(

Estimar el conocimiento Iatente stimar el conocimiento latente
estudiante-habilidad N estudiante-habilidad N

Retornar probabilidades del conocimiento latente Sld ﬁ
estudiante-habilidad e
Dataset

Esnmado

Figura 28 Estimacion del conocimiento por estudiante. Fuente: Elaboracién propia.

Este paso del algoritmo recibe un conjunto de datos con las transacciones de todos los estudiantes-

habilidades (estudiante, habilidad, secuencia de observaciones, pardmetros con sus valores

ajustados). De forma paralela y distribuida se calcula para cada par estudiante-habilidad cual es el valor

de la probabilidad de que se domine dicha habilidad por el estudiante.

Tabla 9 Calculo de la probabilidad de dominio de las habilidades.

Entrada

Conjunto de datos con los parametros ajustados.

Salida

Conjunto de datos con los valores de probabilidad de dominio de las habilidades.

1. Crear un acumulador para los valores de probabilidad a calcular.
2. Registrar el acumulador en la sesién de Spark.
3. Para cada par estudiante-habilidad hacer (de forma paralela y distribuida)
a. Obtener los datos de la tupla actual (estudiante, habilidad, secuencia de

b.
c. Acumular el valor resultante de la ejecucion del algoritmo BKT.

4. Crear un conjunto de datos a partir de los valores acumulados.
5. Retornar el conjunto de datos obtenido.

observaciones, parametros ajustados)
Invocar el algoritmo BKT para los parametros ajustados y secuencia de observaciones
actuales.

En la Tabla 10 se muestra el seudocédigo del célculo de la probabilidad siguiendo el algoritmo BKT.
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Tabla 10 Seudocddigo del algoritmo BKT

Entrada Secuencia de observaciones
Valores de los parametros del algoritmo (P(Ly), P(T), P(G) y P((S))
Salida Probabilidad de dominio de la habilidad

1. Crear arreglo de las probabilidades de dominio de la habilidad L
2. Para cada observacion hacer
a. Siobservacion actual es correcta hacer

) P(L;_410;_1)(1 = P(S))
P(Lj-1|0) = P(L;_1]0;_1)(1 = P($)) + [1 = P(L;_1|0;_1)]P(G)

Sino
P(Lj-1|0;) =

b. Calcular
P(Lj|0;) = P(Lj-1|0;) + [1 = P(L;—1|0;)]P(T)
3. Retornar el dltimo valor de probabilidad calculado.

P(Lj-1]|0;-1)P(S)
P(Lj-1]0;-1)P(S) + [1 — P(Lj-1]0;-1)](1 — P(®))

Una vez terminado este paso se tiene un conjunto de datos con llave estudiante-habilidad donde se

posee el valor de la probabilidad de que el estudiante domine dicha habilidad.

2.4.5 Paso 5 Visualizar resultados
Este paso se encarga de visualizar los resultados derivados del paso anterior. La informacion se
representara en diferentes tipos de graficos representando conocimientos diversos. Para la

visualizacién se utilizara la biblioteca gréfica JFreeChart!?.

Unos de los graficos representados es el de habilidades a través de un grafico de burbuja. En el mismo
se visualizara por habilidad la cantidad de estudiantes, la cantidad de problemas y el promedio de
dominio de la habilidad para todos los estudiantes (radio de la burbuja).

Para poder realizar los graficos es necesario procesar la informacién obtenida para adecuarla a su
representacion visual. En el caso del grafico de habilidades se obtendran los parametros habilidad,
cantidad de problemas, cantidad de estudiante y el promedio de habilidad (ver Figura 29, solamente se
representan en la imagen los primeros 20 resultados). En la Tabla 11 se presenta el seudocodigo para

obtener esta informacion.

Tabla 11 Seudocddigo para obtener los datos para visualizar grafico de burbuja.

Entrada Conjunto de datos de las probabilidades de dominio por par estudiante-habilidad.
Salida Conjunto de datos listo para visualizar (Figura 29)
1. Agrupar el conjunto de datos por la llave habilidad agregando un conteo de los estudiantes,
y el promedio de las probabilidades para esa habilidad.
2. Agrupar el conjunto de datos inicial (salida del algoritmo en Tabla 3) por la llave habilidad
agregando un conteo de la cantidad de problemas.
3. Juntar (join) los conjuntos de datos obtenidos en los pasos 1y 2, por la llave habilidad

11 http://www.jfree.org/jfreechart/
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4. Retornar conjunto de datos resultante.

o o —— o — o m +
1 hakilidad| count_ preokblem| count estudiantel avg_ prob|
o o —— o — o m +
1 ALT:TRIANGLE-SIDE| 154 EF110- 24€5541 |
IALT: PARALLETL.OGRAM . _ _ | 208 | 4510 .97 S4=21011
1 ALT:CIRCLE-RADIUS| 253 | ES510- 7254458 |

IALT: PARALLETL.OGRAM . _ _ | 1=2s| 2210

1 ALT : FENTASON-RRER| 1=al 35| 0.504085€10&
1 ALT:CIRCLE-ZREAI| sSE2 | 2910_970807 7508660576 |
1 ALT: TRIANGLE-RARER]| 3781 371 O.5ESS5360£423201&]
| ALT : COMPOSE-BY—AD_ _ _ | €5E | 4410.94451309639237194
|ALT : CIRCLE—CIRCUM . _ _ | z71] S510.57T774420112TE€05 |
| ALT:CIRCLE-DIAMETERI zeal 3S510.8730€10871881

| ALT:TRAPEZOID-AREAI] 1s01 3710.77S1070824432

1 ALT: FENTAGON-SIDEI 3611 3410.908370162547702& |
| ALT:TRAPEZOID-BASEI 1471 3510.751l87282E2555418 |
| ALT : COMPOSE-BY MU _ _ _ | s00| 3410.9€149939952246082 |
| ALT : TRAPEZOID—HEILCHT | 1s1] 3510.83T702Z176€E836587 |
= - o o +

Figura 29 Datos para representar en el grafico de burbuja. Fuente: Elaboracion propia.
Una vez obtenido los datos a representar, entonces se visualiza el gréfico de burbuja siguiendo el
procedimiento seguido en la Tabla 12. En el mismo se muestra en cada burbuja la etiqueta que
representa la informacion sobre la cantidad de problema, la cantidad de estudiantes y el promedio de
probabilidad (ver Figura 30).

Habilities (count_problem x count_estudiante x avg_prob)
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® ALT:TRIANGLE-SIDE ® ALT:PARALLELOGRAM-AREA @ ALT:CIRCLE-RADIUS © ALT:PARALLELOGRAM-SIDE O ALT:PENTAGON-AREA ® ALT:CIRCLE-AREA
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® ALT:TRAPEZOID-BASE @ ALT:COMPOSE-BY-MULTIPLICATION ® ALT:TRAPEZOID-HEIGHT

Figura 30 Ejemplo de un grafico de burbuja de las habilidades. Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 12 Seudocédigo para obtener el gréafico a representar.

Entrada Conjunto de datos a visualizar
Salida Gréfico de JFreeChart
1. Crear conjunto de datos para el grafico
2. Recolectar los datos presentes en el conjunto de datos.
3. Para cada tupla del conjunto de datos para el gréfico hacer
a. Obtener valores de la tupla actual (habilidad, cantidad de estudiantes, cantidad de
problemas, promedio de la probabilidad de dominio para cada habilidad).
b. Afadir los valores de la tupla a conjunto de datos del gréfico.
4. Crear grafico de JFreeChart a partir del conjunto de datos para el grafico.
5. Retornar el grafico
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Otras de las gréficas a visualizar es las probabilidades de dominio del estudiante por cada habilidad.
La misma se muestra a través de un gréafico de radar. Para obtener el gréfico se siguen procedimientos
similares a los vistos para el gréfico anterior (Tabla 12). En este caso sera de tipo radar quedando de
la siguiente manera (Figura 31):

Student’'s habilities

ALT:COMPOSE-BY-MULTIPLICATION

ALTTRIANGLE-AREA ALT:CIRCLE-DIAMETER

ALT-PENTAGON-AREA ALT:CIRCLE-AREA

® 5tu_1d6b91d4b593d7e4f5622275b3295663

Figura 31 Graéfico de radar por habilidades del estudiante. Fuente: Elaboracién propia.

Para obtener los datos de este grafico se sigue el siguiente procedimiento:

Tabla 13 Seudocédigo para obtener los datos para el grafico de radar.

Entrada Conjunto de datos de las probabilidades de dominio por par estudiante-habilidad.
El identificador del estudiante del que se va a representar la informacion.
Salida Conjunto de datos de las probabilidades por estudiante-habilidad.

1. Filtrar las tuplas del conjunto de datos por aquellas que tengan identificador del estudiante
igual al identificador recibido por parametros.
2. Retornar conjunto de datos resultante.

De igual manera otra gréfica que se representa es la curva de aprendizaje, que muestra el
comportamiento del estudiante sobre las habilidades. En este caso los datos que se visualizan son el
estudiante y las curvas de aprendizaje de cada habilidad(ver Figura 32). El procedimiento para obtener
el grafico final es similar al visto en Tabla 11. Para obtener los datos se debe seguir el siguiente

procedimiento:

Tabla 14 Seudocddigo para obtener los datos para el grafico de las curvas de aprendizaje.

Entrada Identificador del estudiante
Conjunto de datos de pardmetros ajustados
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Salida | Conjunto de datos con datos del gréfico
1. Filtrar el conjunto de datos de entrada por el campo estudiante igual al identificador de la
entrada.
2. Crear un acumulador para obtener la secuencia de probabilidades de las habilidades por cada
paso.
3. Registrar el acumulador en la sesion de Spark.
4. Para cada tupla del conjunto de datos (paso 2) hacer (de forma paralela y distribuida)
a. Obtener los valores de la tupla actual (estudiante, habilidad, secuencia de
observaciones, parametros ajustados)
b. Crear objeto de la clase BKT con los valores de parametros y observaciones.
c. Obtener a partir del objeto de BKT la secuencia de probabilidades de correctitud para
cada valor de la secuencia de observaciones.
d. Afadir los valores obtenidos al acumulador
5. Recuperar los valores del acumulador
6. Crear un conjunto de datos a partir de los valores acumulados.
7. Retornar el conjunto de datos.

Learning curves: Stu_1d6b91d4b593d7e4f5622275b3295663

1.05

1.00

2 3 a 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Steps
ALT:COMPOSE-BY-MULTIPLICATION — ALT:PENTAGON-AREA — ALT:CIRCLE-AREA  ALT:CIRCLE-CIRCUMFERENCE
ALT:CIRCLE-RADIUS — ALT:CIRCLE-DIAMETER — ALT:TRIANGLE-AREA

Figura 32 Graéfico de curva de aprendizaje. Fuente: Elaboracion propia.

2.5 Conclusiones del capitulo

Para la propuesta de solucion se tuvo en cuenta los pasos que define la MDE para el descubrimiento
de conocimiento para la correcta adaptacién del algoritmo al contexto de datos masivos en la
educacion, siendo los pasos carga de datos, pre-procesamiento, ajuste de parametros, ejecutar

algoritmo BKT y visualizacion de los resultados.

La utilizacién del marco de trabajo Apache Spark facilito la tarea de distribuir el trabajo de calculo en

varias estaciones de trabajo para que el proceso se ejecutara en paralelo.
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Con la propuesta de solucion se obtiene una transformacion del algoritmo BKT para que pueda ser
utilizado en entornos distribuidos y pueda ejecutarse en paralelo, obteniéndose la probabilidad de

dominio de las habilidades por estudiante.
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Capitulo 3. Validacion de la propuesta

En este capitulo se realizan las validaciones del Rastreo del Conocimiento Bayesiano Adaptado sobre
datos educacionales masivos. Se realiza un experimento sobre un entorno minado, calculando el
speedup y eficiencia del nuevo algoritmo; comprobando asi que el algoritmo propuesto cumple con las
mejoras propuestas. Ademas, se realiza otro experimento calculandose el AUC para ambos algoritmos
(secuencial y paralelo) y el diferencial entre los valores de probabilidad obtenidos; ambas métricas para

comprobar la eficacia en la solucion propuesta.

3.1 Solucidén propuesta

La adaptacion del algoritmo BKT para estimar conocimiento latente sobre datos educacionales masivos
se puede acceder mediante una peticion por el protocolo HTTP. Desde el clister master se realiza la
ejecucion del algoritmo donde se carga el dataset (como parte del primer paso del algoritmo). Una vez
cargado el dataset, se realiza el procesamiento en paralelo en el entorno distribuido definido, pasando
por cada uno de los pasos siguiente del algoritmo (pre-procesamiento, ajuste de parametros, estimar
BKT y visualizar los resultados), teniendo como resultado el célculo de la probabilidad de dominio de
los estudiantes por cada habilidad. Este aporte practico permite que las plataformas educativas donde
se genera grandes volumenes de datos que se pueda estimar conocimiento latente, para predecir el
rendimiento de los estudiantes sobre dichas habilidades, y poder tomar decisiones sobre el desempefio

del estudiante.

A continuacion, se presenta una vista donde se muestra el algoritmo integrado en la capa de servicio
REST, ver Figura 33:
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¢} swagger

default (v2/api-docs) v

Explore

Informacion de API REST para Mineria de Datos Educativos

APl de Servicios REST para Estimacion del Conocimiento Latente. Permite gestionar las operaciones para el minado usando
dos algoritmos BKT e IRT

Created by aavazquez@uci.cu, ogtoledano@uci.cu, Isgomez@uci.cu
Apache License Version 2.0

Principales servicios BKT : Api Controller BKT

POST

POST

POST

POST

POST

/bkt/fitParameters
/bkt/getAPrimePorEstudiante
/bkt/getAucPorEstudiante
/bkt/getProbabilities

/bkt/preProcessData

Show/Hide | List Operations = Expand Operations

Ajusta parametros a partir de un dataset

Obtener obtener estadigrafo Aprime por estudiante
Obtener obtener estadigrafo Auc por estudiante
Obtener probabilidades por estudiante

Preprocesar un dataset de entrada

Figura 33 Vista general de la propuesta de solucion. Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 34 y Figura 35 se muestra la salida del paso de pre-procesamiento.
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CIRCLE-CIRCUMFERENCE\",\ "secuenc
PARALLELOGRAM-SIDE\",\ "secuenciz
CIRCLE-DIAMETER\",\"secuencia\":
“"ALT:TRAPEZOID-AREAN" ,\"secuenciay":\
PARALLELOGRAM-AREA\",\ "secuenciz

COMPOSE-BY-ADDITION\",\"secuenci
CIRCLE-RADIUS\",\"secuencia\":\"
PENTAGON-SIDE\",\"secuencia\":\"
PARALLELOGRAM-SIDE\",\"secuenciz

Figura 34 Salida del paso pre-procesamiento en la plataforma de servicio. Fuente: Elaboracion propia.
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Response Body

n"habilidady":\"audio question~~audio answer~~true false\",\"secuencia\":\"2,2,2,2,1,1,2,1,2,2,1,2,1,2,1,2,2,2\"}
,M"habilidady" :\"audio_question~~audio_answer~~true_false\",\ "secuencia%\":%\"2,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,
A"habilidad\":\"audio_question~~audio_answer~~consolidation_picture_description\",\"secuencia\":\"1,1,1,2,2,1,2,1
LM"habilidad\":\"reading_comprehension~-english_text_answer—-text_guestion\",\"secuencia\":\"1\"}",

,W"habilidady":\"audio question~~english text answer~~c to e translation%",%\"secuencia\":\"1,1,2,2,2,1,1,1,1,2,2,2

,M"habilidad\":\"video_ comprehension~~audio_ question~-audio_answer\y",%"secuencial\":\"1\"}",

2,2,1,1.,1.1
LMn"habilidady":\"english_text_answer~~english_text guestion~~reading_comprehension\",\"secuenciay":\"1,1,1,1,2,2
,MW"habilidady" :\"audio_question~~english_text answer~~c_to_e_ translation\",%\"secuenciai":4"1,1,2,1,1,1,1,1,1,2,1
LM\"habilidad\":\"text_guestion~~reading_comprehension~~text_answer\",\"secuencia\":\"2,2,2,1,2\"}",
.A"habilidad\":\"audio_question~~english_text_answer~~listening_comp\",\"secuencia\":\"1,1,1,1,2,1,2,2,2\"}",

LMA"habilidad\":\"pinyin_answer~~audio_question~~pinyin_recognition\",\"secuencia\":\"1,2,1,2,2,1,2,2, 1,1,

Mn"habilidady":\"audio question~~pinyin_ recognition~~pinyin_answer\",\"secuencial\":\"1\"}",
LA"habilidad\":\"true_false~~audio_question~~audio_answer\",\"secuencia\":\"1\"}",
LMA"habilidad\":\"text_question~~text_answer—~culture\",\"secuencia\":\"2,1,2\"}",
M"habilidady":\"english text answer~~english text guestion~~wvideo prewview",%\"secuencia\":

,MW"habilidady":\"english_text question~~reading_ comprehension~~text_ answerh",\"secuencia\":
LM"habilidad\":\"english_text_answer--~text_question--~reading_comprehension\",\"secuencia\":
LMA"habilidady":\"audio_question~~english_text_answer~~Llistening_comp\",\"secuencia‘\":\"1,1,

MAN

[
Nl—‘l\sl\l
N e
N.;\JND—'

Figura 35 Salida del paso pre-procesamiento en la plataforma de servicio. Fuente: Elaboracion propia.

$1,1,1,1,1,2,1,1

2,2,2,1,1,2,2,2
1,1,13,1.,2,1,%,1]

Unos de los resultados del método es obtener la probabilidad de dominio de las habilidades por

estudiantes, en la Figura 36 se muestra el resultado del calculo utilizando el algoritmo en el entorno

minado (se muestra los primeros 20 resultados). Al final de la imagen se muestra el tiempo requerido

para calcular estas probabilidades (milisegundos).

Figura 36 Salida del paso ejecutar estimacion en el entorno de minado. Fuente: Elaboracion propia.
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Learning curves: Stu_ld&b91d4b593d7e4f5622275b3295663

Habilities {count_problem x count_estudiante x avg_prob)

ii Student's habditiss

Figura 37 Ejemplo de visualizacion de resultado. Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 37 se muestra ejemplos de graficos obtenidos durante la ejecucién del algoritmo adaptado.

3.2 Valoracion del costo computacional del algoritmo propuesto

El area de procesamiento paralelo se ha convertido en la clave dentro de las ciencias de la
computacion, debido al creciente interés por el desarrollo de soluciones a problemas con muy alta
demanda computacional y de almacenamiento. El desafio se centra en como aprovechar las

prestaciones obtenidas a partir de la evolucion de las arquitecturas fisicas.

Cuando se paraleliza un algoritmo debe tenerse en cuenta medir el rendimiento computacional, donde
dicho proceso sea eficiente y rapido, procesandose la mayor cantidad de datos posibles en un menor
tiempo. Dentro de estas métricas esta calcular la velocidad de procesamiento (speedup) y eficacia.
Para la propuesta de solucion se realiz6 un estudio de los diferentes enfoques que permiten calcular el
rendimiento del algoritmo, dentro de los que se encuentra la Ley de Amdalh y Ley de Gustafson. Estos
enfoques definen modelos matematicos que permiten calcular el incremento de velocidad de los
sistemas de informacion, donde una parte de estos puede ser mejorada o paralelizable, para poder ser

ejecutada por mas de una unidad de procesamiento de manera simultanea [65].
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3.2.1 Ley de Amdahl
El enfoque propuesto por Gene M. Amdahl conocido como Ley Amdahl, distingue entre las partes de

un programa que son paralelizable a,,, y las que son intrinsecamente secuenciales que nunca se

puede paralelizar denotado por as.,, de manera que se cumple que: a, g, + aseq = 1 [65].

El tiempo que demora en ejecutarse el algoritmo paralelo con P procesadores seria el siguiente:

2] 19
tp = ap‘”F + aseqtl ( )

Asumiendo que ts., = t;, representa el tiempo que demora el algoritmo secuencial en ejecutarse. Por

lo que el speedup para P procesadores se calcula:

t
speedup (P) = t_1 (20)
P

Donde t, representa el tiempo de ejecucion del algoritmo paralelo con P procesadores.

Si el nimero de elemento de procesamiento tiende a infinito (P - o), el speedup es siempre superior

dado por la proporcion a,., = 1 — a,4, de cédigo que no puede ser paralelizado. Por lo que, si el limite

1

del speedud (P) cuando P tiende a infinito nunca pasara a la razén guedando:

Asec

. (21)
] dup(P) = ———
Jim speedup(P) = 7— Doar

El incremento de velocidad de un programa utilizando mdltiples procesadores en computaciéon
distribuida esta limitada por la fraccion secuencial que no es paralelizada, ya que estas pueden formar
cuello de botella que influye en el speedup cuando se incrementa el nUumero de procesadores en la

solucion.

3.2.2 Ley de Gustafson

Por otro lado, la Ley de Gustafson nos brinda otro punto de vista de célculo del speedup. Este enfoque
propuesto no asume que el tamafio de los datos es una constante, sino que depende del nimero de
procesadores que tenga disponible. En la medida que aumentan los datos se incrementa el nUmero

de procesadores para mantener un tiempo de ejecucion constante.[65]
Para el célculo del speedup entonces se utiliza:

S(P) = Qseq + Patpgr (22)
De esta forma a medida que crece el tamarfio del problema para un a,, constante si aumenta el nimero

de procesadores aumenta la ganancia de velocidad S(P).

A partir de que las mediciones se realizaran tomando datos de tamario fijo se aplicara el enfoque que

brinda la ley de Amdhal y Gustafson. El primero permitird medir el Speedup conociendo los tiempos de
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ejecucion a posteriori del algoritmo secuencial y su solucion paralelizada. Con el Speedup obtenido se
procederd a calcular la eficiencia de la solucién y qué tanto mejora el tiempo de esta en la medida que

aumentan los procesadores como propone Gustafson.

3.3 Validacion del algoritmo propuesto

Una vez seleccionada las métricas a utilizar, se realiza la validacion experimental del mismo. Para ello,
primero se realiza un muestro de diferentes conjuntos de datos que permitirdn ejecutar el algoritmo
propuesto. Se describe el entorno de prueba, se ejecuta el algoritmo para los diferentes datasets, y

finalmente se realiza un andlisis de los resultados obtenidos.

3.3.1 Muestreo
Para el experimento se utilizaran diferentes conjuntos de datos publicos pertenecientes al repositorio
de base de datos educacionales PSLC Datashop, disponible en http://pslcdatashop.org[66]. Los datos

estaran organizados de forma tal que en cada columna se tenga la siguiente informacion:

o First attemp — Valor del resultado del primer intento del estudiante (1 — intento correcto, 0 —
intento incorrecto).

e Anon Student Id — Identificador del estudiante.

¢ Concatenacion de los campos Problem Hierarchy — Problem Name — Step Name. Identifica el
problema donde fue aplicada la habilidad.

e Knowledge Component — Habilidad a estimar.

Los conjuntos de datos cuentan con las siguientes caracteristicas:

Tabla 15 Caracteristicas de los datasets.

Numero de
. Numero de componentes |Numero de Cantidad de
Conjunto de datos . ,
estudiantes de problemas filas
conocimiento
OSU, Honors Physics:
Mechanics, Fall 2011 314 154 44 323,912
(dataset 1)
USNA Physics Fall
2006 66 250 251 345,536
(dataset 2)
ElemChinese
(dataset 3) 221 22 868 812,329
Assistments Math
2006-2007 (5046 5,046 318 1872 1,451,003
Students)
(dataset 4)
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La eleccion de estos datasets fue de forma dirigida tomando en cuenta el tamafio y cantidad de filas
gue poseen. Estos conjuntos de datos no son de gran volumen, pero su eleccion se debe a que para
poder realizar la comparacion entre los algoritmos secuencial y paralelo fue necesario utilizar aquellos
que pudieran ser ejecutados por el algoritmo secuencial. Como se puede apreciar fueron elegidos 4
datasets publicos en esta base de datos para comprobar el rendimiento y eficacia del algoritmo
adaptado.

3.3.2 Disefo de los experimentos

Para la realizacion de las pruebas se despleg6 la propuesta de solucion en un clister de computadoras
usando la herramienta Apache Spark en su version 2.2.0. Se aplicé el modo Standalone de despliegue,
donde se utilizan las funciones nativas de la herramienta. El cluster estaba conformado por una estacién
de trabajo que actué como master y dos estaciones de trabajo utilizadas como nodos trabajadores. Se
debe tener en cuenta que las pruebas fueron realizadas en un entorno no dedicado de nodos que

pertenecen a la misma subred.

Para ejecutar el algoritmo secuencial se utilizé6 una computadora con las siguientes caracteristicas de

hardware y software.

Tabla 16 Especificaciones de hardware y software para ejecutar el algoritmo secuencial.

Estacion de trabajo usada para ejecutar el algoritmo secuencial

Tipo de procesador Cantidad de nucleos Memoria principal
Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU @
8 8 Gb DDR3 1600
3.60GHz

Tabla 17 Especificaciones de software y sistema operativo.

Sistema operativo
Ubuntu 18.04 LTS 64 bits, version del ntcleo: 4.15.0-43-generic
Software necesarios instalados
Java OpenJDK versiéon "8" Update 192
Spark 2.2.0

Para las pruebas del algoritmo adaptado se utilizé un entorno de minado que consiste de las siguientes

caracteristicas:

Tabla 18 Especificaciones de hardware del clister de computadoras empleado para las pruebas.

Estacion de trabajo master

Tipo de procesador Cantidad de nucleo Memoria principal
Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU @
8 8 Gb DDR3 1600
3.60GHz
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Estaciones de trabajo usadas como nodos trabajadores

Tipo de procesador Cantidad de nucleo Memoria principal
Intel(R) Celeron(R) CPU G1830 @
2 4 Gb DDR3
2.80GHz
Intel(R) Celeron(R) CPU G1830 @
2 4 Gb DDR3
2.80GHz

Caracteristicas de la red de datos
100 Mb/s

Tabla 19 Especificaciones de software y sistema operativo del entorno distribuido.

Sistema operativo

Ubuntu 18.04 LTS 64 bits, version del nucleo: 4.15.0-43-generic
Software necesarios instalados

Java OpenJDK version "8" Update 192
Spark 2.2.0

Para analizar si el algoritmo cumple con las expectativas de mejora requeridos, se ejecutara el mismo
para los diferentes conjuntos de datos en el entorno de minado y se analizard principalmente dos
aspectos: primeramente, que el algoritmo adaptado mejora los tiempos de ejecucion y en segundo lugar

gue la eficacia en el algoritmo se mantiene sin cambios significativos respecto al algoritmo original.

En la prueba de los algoritmos secuencial y paralelo se utilizaran 4 dataset de diferentes tamafos. Para
el algoritmo secuencial se hardn de 10 ejecuciones por cada dataset recogiéndose el tiempo de
ejecucion y obteniendo la probabilidad de dominio de la habilidad por cada estudiante y el AUC. Lo
mismos se hara con el algoritmo paralelo, pero utilizando el entorno minado, con 10 ejecuciones por
cada dataset, recogiendo el tiempo de ejecucion, la probabilidad de dominio de la habilidad por cada
habilidad y el AUC. A partir de esos valores entonces se procedera al calculo de speedup y eficiencia.
Para la eficacia, se utilizara el Error Cuadratico Medio (ECM), para verificar que no exista diferencia

significativa entre los resultados arrojados por el algoritmo secuencial y el paralelo.

3.3.3 Anaélisis de los resultados

Luego de realizadas las diferentes pruebas se obtienen los siguientes resultados:

Tiempo de ejecucion

Para el analisis de los resultados y comprobacion del mismo se plantea como hipétesis:

H,: El tiempo de ejecucién del algoritmo paralelo es mejor que el algoritmo secuencial.

H,: El tiempo de ejecucion del algoritmo paralelo es igual o peor que el algoritmo secuencial.
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Para los conjuntos de datos en la Tabla 15, se puede medir el tiempo que demora la ejecucion del
algoritmo en paralelo utilizando el entorno minado descrito anteriormente. Para cada dataset se realiza
10 ejecuciones, donde el comportamiento del speedup se encuentra en los rangos entre 10y 12. Estos
valores de aceleracion indican que el algoritmo adaptado muestra buenos niveles de aceleracion
respecto al secuencial para este entorno (que tiene un total de 12 nucleos) (Figura 38).

Las eficiencias de las pruebas ejecutadas para cada dataset oscilan entre 84 y 99 porciento. Lo que

muestra un buen aprovechamiento de la capacidad del entorno (Figura 39).

En las siguientes figuras (Figura 40 y Figura 41) se muestran los resimenes de speedup y eficiencia
para los datasets utilizados. En estas gréficas se muestran los casos minimos, maximos y promedios
de ambas métricas. Como se muestra en las figuras el speedup y eficiencia disminuye ligeramente al

aumentar el tamafio de los conjuntos de datos.

Se puede concluir que no se rechaza la hipotesis nula Hy, porque en las pruebas realizadas para el
algoritmo adaptado con los conjuntos de datos seleccionados en el entorno de minado configurado, los
valores obtenidos de aceleracion y eficiencia permiten afirmar que el algoritmo adaptado presenta una
mejora importante de tiempo de ejecucion respecto al algoritmo secuencial.

Speedup de las pruebas

12,50

12,00

1150 g p, W
11,00 S - ~ #

10,50 v

10,00

9,50
9,00

Speedup

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-—=@=Datasetl 11,44 10,58 11,41 11,05 11,79 11,23 11,03 11,69 11,70 11,86
Dataset2 10,96 11,14 11,19 10,85 11,50 10,34 10,63 11,53 11,05 10,46
Dataset3 11,23 11,15 11,09 § 11,21 11,11 10,03 10,33 11,12 11,08 10,73
Dataset4 10,93 10,95 10,96 10,50 10,15 10,78 | 10,11 | 10,02 11,19 11,04

Pruebas

==@==Datasetl Dataset2 Dataset3 Dataset4

Figura 38 Comportamiento del speedup por cada ejecucion por dataset. Fuente: Elaboracion propia.
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1,05
1,00
0,95
0,90
0,85
0,80
0,75

Eficiencias

==@==Datasetl
==@-— Dataset2
==@-Dataset3
==0==Dataset4

Eficiencia de las Pruebas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0,95 0,88 0,95 0,92 0,98 0,94 0,92 0,97 0,97 0,99
0,91 0,93 0,93 0,90 0,96 0,86 0,89 0,96 0,92 0,87
0,94 0,93 0,92 0,93 0,93 0,84 0,86 0,93 0,92 0,89
0,91 0,91 0,91 0,88 0,85 0,90 0,84 0,84 0,93 0,92

Pruebas

e=@==Dataset]l e=@==Dataset2 e=@==Dataset3 «=0==Datasetd

Figura 39 Eficiencia de las pruebas por dataset. Fuente: Elaboracién propia.

12,50
12,00
11,50
11,00
10,50
10,00

9,50

9,00

SPEEDUP

RESUMEN SPEEDUP

—4— Promedio == Minimo == Maximo

K‘ﬂ“\*f;i\t +4:23 —A 11,19

B—30,58 ——<® 10,66

ﬂ#\. +6-63 | 1002

DATASET1 DATASET?2 DATASET3 DATASET4
DATASETS

Figura 40 Resumen del speedup. Fuente: Elaboracién propia.

61



RESUMEN EFICIENCIA

=—4— Promedio Minimo Maximo
1,05
1,00 099
8,96
< 0,95 4
< N’Q-r\‘ 0,94 0,93
Z .01 - fa¥e)
w 0,90 MG vwv-'l\‘
S 0,88 0,89
o 0,85 Sy325
-84 0,84
0,80
0,75
DATASET1 DATASET?2 DATASET3 DATASET4
DATASETS

Figura 41 Resumen de la eficiencia. Fuente: Elaboracion propia.

Eficacia

Para comprobar la eficacia del algoritmo adaptado se tomara en cuenta dos métricas a medir que son
el Error Cuadratico Medio (ECM) de los valores calculados de la probabilidad de dominio de las
habilidades y la ECM del &rea bajo la curva ROC (AUC). Ambas métricas seran medidas inicialmente
por el algoritmo secuencial y luego por el paralelo.

Para calcular la ECM de la probabilidad de dominio de las habilidades se realiza el experimento
ejecutando para un dataset el algoritmo en secuencial y luego en paralelo. Ambas ejecuciones dan
como resultado la lista de estudiantes, habilidad y la probabilidad de dominio (Figura 36). Luego se
haya el ECM para esa prueba tomando las probabilidades resultantes de cada ejecucion.

n

1
ECM = EZ(ProbSecuenciali — ProbParalelo;)?

i=1

(23)

Donde n es la cantidad de tuplas de los datasets resultantes de la ejecucion del algoritmo (secuencial
y paralelo), ProbSecuencial; es la probabilidad de dominio obtenida por el algoritmo secuencial para la
tupla i,y ProbParalelo; es la probabilidad de dominio de la habilidad obtenida por el algoritmo paralelo

en latuplai.

En la Tabla 20 se muestra los calculo de este indicador para las pruebas realizadas a los diferentes
conjuntos de datos, en la misma se muestra los valores de ECM para cada prueba en cada conjunto

de datos.
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Tabla 20 Resumen del calculo de ECM de las probabilidades resultantes de las pruebas realizadas.

Ejecuciones | Datasetl Dataset2 Dataset3 Dataset4
1 0,0003 0,0012 0,00263 0,000788
2 0,0017 0,00086 0,00075 0,000665
3 0,00087 0,00045 0,00066 0,000222
4 0,00024 0,00099 0,000143 | 0,000115
5 0,00083 0,00154 0,000551 0,00552
6 0,00036 0,00241 0,00233 0,00261
7 7,50E-05 0,00017 0,00472 0,0047
8 0,00057 0,000264 | 0,000887 | 0,000444
9 0,00071 0,00167 0,000333 | 0,000768
10 0,0016 0,00201 0,00402 0,00986
AVG 0,0007255 | 0,0012564 | 0,0007646 | 0,0005452
MAX 0,0017 0,00241 0,00263 0,00081
MIN 0,000075 0,000264 0,000143 0,000115
STDEV 0,00055218 | 0,00066867 | 0,00069362 | 0,00024338

Para comprobar que para los diferentes conjuntos de datos no hubo diferencias significativas se realizé

una verificacion de varianza usando una prueba de Levene.

Tabla 21 Prueba de verificacién de varianza.

Valor-P
0,110739

Prueba
Levene's|2,15177

Los estadisticos mostrados en esta tabla evalian la hipétesis nula de que las desviaciones estandar
dentro de cada una de las 4 columnas de dataset son iguales. De particular interés es el valor-P. Puesto
gue el valor-P es mayor o igual que 0,05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre
las desviaciones estandar, con un nivel del 95,0% de confianza.
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Error Cuadratico Medio de las probabilidades de
dominio de las habilidades

0,02
0,018
0,016
0,014
0,012

0,01
0,008
0,006
0,004

Error Cuadratico Medio

0,002 W
0

Figura 42 Valores de ECM de las probabilidades para las pruebas realizadas. Fuente: Elaboracion propia.

También se realizé una prueba de Andlisis de la Varianza con las medias de los resultados de las
probabilidades de dominio de las habilidades y AUC entre el algoritmo secuencial y el paralelo. Se

plantea como hipétesis:

Hy: uy = uy = uz = uy (las medias no difieren significativamente entre los resultados de la probabilidad

de los dataset)

Hy:p; # pj para alguna i #j (las medias difieren significativamente entre los resultados de la

==@==Datasetl

probabilidad de los dataset)

Dado el estadigrafo de prueba ANOVA se muestra los siguientes resultados:

Dataset2

5 6

Pruebas

Dataset3

Dataset4

Tabla 22 Tabla ANOVA de la probabilidad de dominio de la habilidad.

10

Fuente Suma de|GIl |Cuadrado Razo6n-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|0,0000189618 3 10,00000632058 |1,83 0,1592

Intra grupos [0,000124361 36 |0,00000345446

Total (Corr.) |{0,000143322 39

Una vez obtenido el estadigrafo se calcula la region critica de la siguiente manera:

F> Fa;k—l;n—k

F > Fy05:3;36

Donde F es la Razon-F que se encuentra en la Tabla 22 y F,.;_1.,—x region critica.

Buscando en la tabla de Fisher [67] el valor de la regidn critica, queda de la siguiente forma F > 2.84,

siendo la Razon-F igual a 1.83, entonces como:




Decision estadistica:

Como el estadigrafo de prueba no cae en la region critica no rechazamos la hip6tesis nula con un nivel
de significacién de 0.05.

Puesto que el valor-P de la razon-F es mayor o igual que 0,05, no existe una diferencia estadisticamente
significativa entre las medias de las 4 variables con un nivel del 95,0% de confianza.

Decisién préctica:

No difieren significativamente las medias de las muestras, lo que significa que se mantiene los
resultados entre los dataset.

Luego se puede concluir que no existen diferencias significativas para los resultados obtenidos para
cada conjunto de datos. En cada una de las pruebas realizadas el valor del diferencial es menor que
0.005 por lo que la eficacia respecto al célculo de las probabilidades de dominio se mantiene para el

algoritmo paralelo.

Para computar el ECM para el AUC se sigue un procedimiento parecido al realizado para el de las
probabilidades de dominio. En este caso lo que varia es que previamente se debe computar el AUC
para cada estudiante, obteniéndose un conjunto de datos con los estudiantes y la métrica del AUC para
cada estudiante(Figura 43). Este célculo se realiza con los resultados del algoritmo de forma secuencial
y con los datos del algoritmo de forma paralela. Luego se sigue un procedimiento similar calculando el
ECM, segun la siguiente formula:

1% _ , (24)
ECM = EZ(AUCSecuenaali — AUCParalelo;)

=1
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Figura 43 Ejemplo de conjunto de datos con la métrica de AUC para cada estudiante. Fuente: Elaboracion propia.

Luego de ejecutadas las 10 pruebas y obtenidos los valores de AUC para los resultados obtenidos, se

obtuvo los siguientes valores del ECM para las pruebas realizadas.

Tabla 23 Resumen del calculo de ECM para el AUC de las pruebas realizadas.

Ejecuciones | Datasetl Dataset2 Dataset3 Dataset4
1 0,00147 0,00358 0,0001254 0,001525
2 0,00245 0,0017121 0,002548 | 0,00036589
3 0,00548 0,0002589 0,003659 | 0,00058793
4 0,000555 0,0003647 | 0,0006895 0,002547
5 0,0021565 0,006524 0,002587 0,0036589
6 0,00145 0,003648 0,0036547 | 0,0006698
7 0,0003365 | 0,0002413 | 0,0003487 | 0,0014755
8 0,000141 0,0008974 0,00453 0,0025478
9 0,00112 0,003698 0,000585 0,0036985
10 0,000998 0,006598 0,001486 | 0,00289678
AVG 0,0016157 | 0,00275224 | 0,00202133 | 0,00199731
MAX 0,00548 0,006598 0,00453 0,0036985
MIN 0,000141 0,0002413 | 0,0001254 | 0,00036589
STDEV 0,00154681 | 0,00245272 | 0,00159012 | 0,00124609

Estos valores pueden apreciarse en la siguiente grafica:
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Error Cuadratico Medio del AUC
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Figura 44 Valores del ECM para el AUC de las pruebas realizadas. Fuente: Elaboracién propia.

Nuevamente, para comprobar que para los diferentes conjuntos de datos no hubo diferencias

significativas se realizé una verificacion de varianza usando una prueba de Levene.

Tabla 24 Prueba de verificacion de varianza para el AUC.

Prueba |Valor-P

Levene's|2,72638 |0,0583378

Los estadisticos mostrados en esta tabla evalUan la hipétesis nula de que las desviaciones estandar
dentro de cada una de las 4 columnas son iguales. Puesto que el valor-P es mayor o igual que 0,05,
no existe una diferencia estadisticamente significativa entre las desviaciones estandar, con un nivel del

95,0% de confianza.

El Andlisis de la Varianza donde se evalla la hip6tesis nula de las medias de los resultados del AUC

entre el algoritmo secuencial y el paralelo, dio como resultado el estadigrafo de prueba ANOVA:

Tabla 25 Tabla ANOVA de AUC

Fuente Suma de Gl |Cuadrado Razon-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre 0,00000676653 |3 [0,00000225551 |0,72 0,5452

grupos

Intra grupos [0,000112407 36 (0,00000312241

Total (Corr.) |0,000119173 39

Una vez obtenido el estadigrafo se calcula la region critica de la siguiente manera:

F> Fa;k—l;n—k

F > Fy05:3;36
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Donde F es la Razén-F que se encuentra en la Tabla 25y Fj.,_1.,—, r€gion critica.

Buscando en la tabla de Fisher [67] el valor de la regién critica, queda de la siguiente forma F > 2.84,

siendo la Razon-F igual a 0.72, entonces como:

Decision estadistica:
El estadigrafo de prueba no cae en la regién critica no rechazamos la hip6tesis nula con un nivel de

significacion de 0.05.

Puesto que el valor-P de la raz6n-F es mayor o igual que 0,05, no existe una diferencia estadisticamente
significativa entre las medias de las 4 variables con un nivel del 95,0% de confianza.

Decision practica:
No difieren significativamente las medias de las muestras del AUC, lo que significa que se mantiene los

resultados entre los dataset.

Nuevamente se comprueba que no existen diferencias significativas entre los resultados para los
diferentes conjuntos de datos. Lo que demuestra que la eficacia de usar el algoritmo paralelo es similar
a la obtenida al usar el algoritmo secuencial. Ademas, como se aprecia en la tabla las diferencias entre
la métrica de AUC para ambos algoritmos (secuencial y paralelo) nunca es mayor que 0,006598 lo que

es un indicador de que la métrica se comporta de forma similar para ambos casos.

Luego de realizado todas las pruebas se puede afirmar que los tiempos de ejecucion son mejores para

el algoritmo paralelo y la eficacia se mantiene con valores similares para las métricas utilizadas.

3.4 Conclusiones del capitulo

Con el desarrollo de la propuesta se obtiene una adaptacion del algoritmo BKT para estimar

conocimiento latente sobre datos educacionales masivos mediante marco de trabajo Spark.

Para la prueba de ejecucién del algoritmo en paralelo se configuré un entorno minado que consta de

un clister master y dos esclavos, en el mismo se ejecutaron 4 dataset de diferentes tamafios.

Se comprobé el tiempo de ejecucion del comportamiento de los algoritmos secuencial y paralelo
calculandose el speedup y la eficiencia, evidenciandose mejoras de algoritmo paralelo con respecto al

secuencial.

La utilizacién de las métricas de ECM de los valores calculados de la probabilidad de dominio de las
habilidades y el ECM del area bajo la curva ROC, permitié comprobar la eficacia del algoritmo adaptado,

mostrandose que la eficacia se mantiene con valores similares entre los resultados de los algoritmos.
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Con la comparacion de los resultados de las ejecuciones de los diferentes dataset de la probabilidad
de dominio de las habilidades y el AUC utilizando las pruebas de Levene y Andlisis de la Varianza, se

demostré que no hay diferencia significativa entre los resultados para los diferentes conjuntos de datos.
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Conclusiones generales

Con el analisis del método BKT se pudo caracterizar el proceso de estimacion de conocimiento
latente del algoritmo, tomando como premisas utilizar los pasos que propone la MDE para
adaptar el algoritmo utilizando el marco de trabajo Apache Spark y como método de ajuste del
parametro el de probabilidad empirica.

El algoritmo BKT adaptado cuenta con 5 pasos fundamentales cargar de los datos, pre-
procesamiento, ajuste de parametros, ejecutar el algoritmo y la visualizacion, el cual se ejecuta
sobre un entorno minado distribuido sobre el marco de trabajo Apache Spark de forma paralela,
obteniéndose las probabilidades por habilidades de cada estudiante a partir de la secuencia de
observaciones por cada habilidad.

Con la ejecucion de los algoritmos sobre los 4 dataset de diferentes tamafios se pudo afirmar
que el algoritmo adaptado presenta una mejora importante de tiempo de ejecucién respecto a
la aceleracién y eficiencia con el algoritmo secuencial. Asi mismo, la eficacia mantiene valores
similares para las métricas del ECM utilizadas entre las probabilidades de dominio de las
habilidades y el AUC.
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Recomendaciones
e Crear un mecanismo de adquisicion de datos a partir de diferentes sistemas e-learning para
ECL de estudiantes en tiempo real.

e Adicionar la capacidad de adquirir datos desde otras fuentes adicionales (base de datos no
relacionales, etc.)

e Incluir biblioteca gréfica interactiva para mejorar la representacion visual de los resultados.
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Glosario de términos

Apache Spark: Un sistema de computacién en clister de propésito general y orientado a la velocidad.

Proporciona APIs en Java, Scala, Python y R.

Bayesian Knowledge Tracing: Es un algoritmo utilizado en muchos sistemas inteligentes de tutoria

para modelar el dominio de cada alumno del conocimiento que esta siendo tutelado.

Bayesian Knowledge Tracing Adaptado: Adaptacion del algoritmo Bayesian Knowledge Tracing para

que se ejecute en un entorno minado distribuido en forma paralela.

Big Data (Datos masisvos): Conjuntos de datos extremadamente grandes que pueden ser analizados
computacionalmente para revelar patrones, tendencias y asociaciones, especialmente en relacién con

el comportamiento humano y las interacciones.

Estimacion del Conocimiento Latente (ECL): La técnica utilizada para determinar en qué medida un

estudiante domina un(os) conocimiento(s) o habilidad(es) determinada(s) en un momento dado.

Hadoop: Es un marco de software de cédigo abierto para almacenar datos y ejecutar aplicaciones en
clusters de hardware de productos basicos. Proporciona almacenamiento masivo para cualquier tipo
de datos, una enorme potencia de procesamiento y la capacidad de gestionar tareas o trabajos

simultaneos practicamente ilimitados.

HDFS: Es un subproyecto del proyecto Apache Hadoop. Este proyecto de la Fundacién de Software
Apache estd disefiado para proporcionar un sistema de archivos tolerante a fallos disefiado para

ejecutarse en hardware basico.

Mineria de Datos Educativos (MDE): Hace referencia a las técnicas, herramientas y la investigacion
disefiados para extraer automaticamente el significado de grandes repositorios de datos generados por

las actividades de aprendizaje en los centros educativos.

Resilient Distributed Datasets (RDD): Representa una coleccion inmutable y particionada de

elementos sobre los que se puede operar de forma paralela.

Receiver Operating Characteristic (ROC): Una curva ROC es una representacion gréfica de la
sensibilidad frente a la especificidad para un sistema clasificador binario segun se varia el umbral de

discriminacion.
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