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Resumen

En esta investigacion se propuso un modelo para el andlisis de los datos educacionales de pro-
cesos de formacion del profesional, que se compone de las informaciones resultantes del tra-
tamiento de conjuntos de datos provenientes del curso regular diurno de la carrera Ingenieria
en Ciencias Informdticas, mediante técnicas de mineria de datos y la estadistica inferencial.

La propuesta integré datos de diversas fuentes y momentos del curso, con formatos numéricos

o nominales que fueron combinados con un enfoque integrador atendiendo a los objetivos de
condensar la informacidn, incluir indicadores relativos a los conocimientos, habitos y valores,
revelar patrones no triviales y facilitar la toma de decisiones de los decisores del proceso do-
cente educativo. A modo de validacion, se generéd un modelo con informacién diagndstica y
resultados de evaluaciones parciales reales de los estudiantes del primer afio de la carrera de
ingenieria en ciencias informaticas de la facultad 1 de la Universidad de las Ciencias Informati-
cas del curso 2009-2010 con vistas a lograr la prediccién del avance académico que manifiestan
entre el primer y segundo corte evaluativo. Se compard el modelo propuesto con la forma tra-
dicional de realizar el andlisis de los datos educacionales. Se ofrecieron valoraciones relaciona-
das con las ventajas que ofrece este modo de proceder con respecto a la eficiencia del proce-
samiento, las cualidades para la clasificacién, el prondstico y la socializacién de reportes.

Palabras claves: modelo, mineria de datos, procesamiento, toma de decisiones

Abstract

This research suggested a model for the analysis of educational data of process of professional
formation composed by the integration of the information’s resulting of the treatment of data
sets from daytime regular course. The proposal integrated data from various sources and mo-
ments of the course, with numeric or nominal formats which were combined in a comprehen-
sive approach, with the aims of condensing information; including indicators related to the
skills, habits and values; revealing non-trivial patterns and facilitating the decision-making of
the educational teaching process decision-makers. In order to validate the proposal, a model
was generated, with diagnostic information and results of actual partial assessments of the first
year students in School Number 1, at the University of Informatics Sciences, in the academic
year 2009-2010, in order to fulfill the prediction of the academic progress these students mani-
fested in the period between the first and second non final evaluative reports. The model sug-
gested is compared with the traditional way to proceed with the analysis of educational data.
Besides, assessments related to the advantages of this way of proceeding with regard to the
efficiency of the processing, the qualities for the classification, prospects and the socialization
of reports are also offered.

Keywords: model, data mining, processing, decision-making.
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INTRODUCCION

La formacion del profesional es el proceso en el que los sujetos desarrollan el compromiso
social profesional, la flexibilidad ante la cultura, la trascendencia en su contexto, toda vez que
elevan su capacidad para la reflexiéon divergente y creativa, para la evaluacién critica y
autocritica, para solucionar problemas, tomar decisiones y adaptarse flexiblemente a un
mundo cambiante. (1)

El articulo 3 de la resolucion 210 del 2007 que norma el trabajo metodoldgico en el Ministerio
de Educacion Superior de Cuba (2) establece que el modelo de formacion de la educacién
superior cubana es de perfil amplio y se sustenta en dos ideas rectoras fundamentales:

ela unidad entre la educacion y la instruccidén, que expresa la necesidad de educar al
hombre a la vez que se instruye.

oE| vinculo del estudio con el trabajo, que consiste en asegurar desde el curriculo el
dominio de los modos de actuacién del profesional, en vinculo directo con su actividad
profesional.

Desde el punto de vista de la planeacién estratégica, la Universidad de las Ciencias Informaticas
(UCI) tiene como misidn convertirse en una: “Universidad innovadora de excelencia cientifica,
académica vy productiva, que forma de manera continua profesionales integrales
comprometidos con la patria, soporte de la informatizacién del pais y la competitividad
internacional de la industria cubana del software”. (3)

El objetivo general es: “ Formar ingenieros en Ciencias Informaticas con sélidas competencias
sustentadas en una concepcion cientifica y dialéctico-materialista del mundo, que estén
comprometidos con su patria y que actien como profesionales responsables, honestos,
honrados, creativos, modestos, solidarios y con ética revolucionaria en el campo de la
Informatica. Tendran fuerte espiritu critico, autocritico y de auto superacién durante toda la
vida.

Serdn capaces de aplicar con ética conocimientos econdmicos, estéticos, de proteccion al
medio ambiente y de seguridad informdtica para contribuir al desarrollo socio-econémicoy a la
defensa de la sociedad socialista cubana. Estaran preparados para asumir la docencia en
cualquiera de los temas relacionados con la Informdtica en cualquiera de los niveles
educacionales del pais. Estardn preparados para, mediante su integracién en equipos como
miembro o como lider, participar de forma decisiva en los diferentes planes para la
informatizacion de la sociedad cubana, siendo ademas, portadores y promotores de una
cultura general integral” (4)

En la documentacion elaborada por el Colectivo de Carrera de la UCI, con vistas a la
implementacién del plan C modificado, se concibe “una integracién mas completa de las
asignaturas” y “se refuerza la creacién de habilidades de trabajo en grupos”. (3)
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Con tales premisas, desde el curso 2009-2010 comenzaron a realizarse en la Universidad, un
grupo de transformaciones que permitieran lograr una mayor integracion de los procesos

formativos, productivos e investigativos.

En ese sentido se estructurd el proceso formativo en un ciclo basico para los tres primeros afios
de la carrera y un ciclo profesional para los dos restantes afos.

Para potenciar el aprendizaje desarrollador en el proceso formativo, era necesario manejar mas
informacién educacional de los estudiantes para mejorar la toma de decisiones. No bastaba
con los reportes de evaluaciones y asistencias utilizados hasta el momento.

Previo al inicio del curso 2009-2010 y en el marco del proyecto “Modelo de integracion de la
Formacidn, Produccion e Investigacion (MIFPI)”, elaborado por el Centro de Innovacion de la
Calidad Educativa (CICE) de la UCI, se disefié la estrategia de caracterizacion integral de los
estudiantes que ingresaban en los ciclos basico y profesional.

Un heterogéneo grupo de profesores de experiencia, dirigentes, investigadores, psicélogos,
socidlogos e informaticos, dirigidos por los doctores José Lavandero Garcia y Olga Lidia Marti-
nez Leyet disefid los instrumentos de evaluacion diagndstica y de seleccion de las herramientas
apropiadas para ejecutar la tarea.

Se deseaba caracterizar a cada estudiante en cuanto a los atributos sociales, motivacionales,
del desarrollo cognitivo y de competencias. Tras el disefio de las baterias de encuestas, se utili-
zaron herramienta avanzadas para la aplicacion de los diagndsticos, su procesamiento y sociali-
zacion.

En la actualidad, el CICE ha definido la realizacién de investigaciones sistematicas para evaluar
la calidad de los procesos formativos durante todo el curso. Los diagndsticos a los estudiantes
gue inician los ciclos basicos y profesional tienen un importante peso en estos estudios.

La doctora Olga Lidia Martinez Leyet, directora del CICE, en informe al Consejo Universitario
acerca del disefio y aplicacion, de la estrategia de caracterizacién de los estudiantes en la UCI
(5), resaltd los objetivos a seguir, la necesidad de la sistematizacion de la actividad diagndstica,
cuales atributos a monitorear y cdmo utilizar los resultados del diagndstico. En cuanto a los
resultados de la aplicacidn del diagndstico, mostrd caracterizaciones de dos estudiantes de la
universidad, uno de primer afio y el otro de cuarto afio, La caracterizacion de la facultad 2 a
través de las estadisticas de sus 224 estudiantes de primer afio en cuanto a los atributos de
interés.

La directora del CICE identifico las siguientes debilidades del proceso de caracterizacion:

e Dificultades en el acceso generalizado a los resultados, lo que no ha favorecido su utili-
zacion en el trabajo cotidiano de los profesores, tutores y profesores guias.

e Es insuficiente aun la preparacion que deben adquirir todos los implicados para poder
hacer un uso efectivo de los resultados en el disefo de estrategias de intervencién pe-
dagdgica.



En cuanto al monitoreo del proceso de caracterizacidn a los estudiantes de primer afo, en el
2009, senalaba lo siguiente:

e Solo un 5% de los encuestados ha reconocido que conocen y estan utilizando los resul-
tados del diagndstico.

e No se estan utilizando estos resultados como premisa para los proyectos educativos en
las brigadas, en 4to afio es un trabajo que aun estad en fase de proyeccién, no hay to-
davia resultados concretos.

e No se estan utilizando sus resultados todavia por todos los implicados, en el proceso de
redisefio didactico de las asignaturas.

El autor de esta investigacidn identifica como un problema, que la informacién resultante haya
quedado dispersa en varios reportes (caracterizacién de cada uno de los estudiantes, caracteri-
zacion de la facultad, caracterizacion de la Universidad) por lo que se dificultd el andlisis de los
datos.

Del analisis del informe se concluye que la integracién de la informacién diagnédstica recabada
con el resto de los datos que emanan constantemente del proceso docente fue insuficiente,
por lo que existe un problema con la gestion de la informacidon educacional que debe influir
grandemente en la calidad de la toma de decisiones.

Se precisa cruzar la informacion diagndstica inicial con la que continuamente genere el proceso
docente, para poder dar seguimiento al aprendizaje de los estudiantes, de ahi que existe la
necesidad de ampliar el modelo de gestion de la informacién educacional, heredado del
accionar practico de universidades que contribuyeron a la fundacién de la UCI.

Una contribucion a la solucién a la problematica mencionada esta en el mejoramiento de los
modelos para el andlisis de datos de los procesos. Usualmente, los datos recogidos se
almacenan en tablas, que son resumidas mediante estadisticas descriptivas con el fin de
permitir su interpretacion y socializacién. La informacidn pasa bruscamente de un nivel
particular a uno general que impide visualizar las fortalezas y debilidades de los tipos de
estudiantes que tenemos.

Aunque la estadistica descriptiva juega un importante papel en la elaboracién de modelos de
gestion, debe tenerse en cuenta que:

e Destruye la informacion particular en aras de la general.

e Laaplicacién de técnicas de tipo univariadas a datos multivariados® omite la posible re-
lacién entre variables.

e Es dificil extraer de sus resultados estrategias de trabajo individualizadas para cada tipo
de personalidad a pesar de la necesidad de hacerlo en el enfoque histérico cultural.

' Datos con multiples variables.



e Aunque reducen el formato de la informacién, es dificil la interpretacion de datos ubi-
cados en tablas diferentes.

Ante las limitaciones del uso casi absoluto de la estadistica descriptiva se impone la aplicacidon
de otros métodos que faciliten el descubrimiento de informacién en los datos disponibles y que
posibiliten realizar investigaciones potencialmente utiles para la toma de decisiones.

Existe una rama de la Inteligencia artificial especializada en la busqueda de informacién no
trivial encerrada en grandes bases de datos, la denominada Mineria de datos. ¢ Pudieran utili-
zarse sus técnicas y procedimientos en la modelacion de datos para el analisis de proce-
sos?¢Que cambios se habrdn producido a nivel internacional en la generacidén de modelos para
el andlisis de datos educacionales?

Una pionera del procesamiento de la informacién educacional, la investigadora francesa
Agathe Merceron sefialé hace poco: “Hasta donde sepamos, existen pocas herramientas dedi-
cadas a encontrar informacion pedagégicamente relevante sobre el trabajo del estudiante.
Muchas herramientas Unicamente producen estadisticas sobre notas, buenas o malas respues-
tas o errores”(6). Con tales palabras se puede constatar la existencia de la problematica en
cuanto al disefio de este tipo de modelos y la preocupaciéon por solucionarla.

Desde el afio 1995 en adelante, se realizan numerosas investigaciones en el mundo, con el em-
pleo de herramientas estadisticas y de visualizacién por una parte y de la mineria web (7) por el
otro, en el marco del boom de los sistemas de ensefanza a distancia.

Aun asi, en muchos de los resultados alcanzados por la naciente comunidad de investigadores
de mineria de datos educacionales se sobredimensiona el uso de variables de tipo conductistas,
lo que limita el alcance de esas investigaciones, segun los fundamentos de la pedagogia cuba-
na.

En esta investigacion se busca contribuir a la solucidn del siguiente Problema Cientifico: ¢Como
integrar las técnicas modernas de mineria de datos y la estadistica inferencial al modelo de
andlisis de datos tradicional, para mejorar la toma de decisiones * en el proceso de formacién
del profesional durante el ciclo bdsico en la Ingenieria en Ciencias Informaticas?

El Objeto de la investigacion es el Proceso de Mineria de Datos.

El Campo de la investigacidn es el modelo para analizar informacién del proceso de formacion
del profesional.

El Objetivo general de la investigacion consiste en elaborar un modelo para el anadlisis de
datos educacionales del proceso de formacidon mediante la utilizacién de técnicas de mineria de
datos y la estadistica inferencia, para mejorar la toma de decisiones.

Toma de decisiones: proceso mediante el cual se realiza una eleccién entre varias alternativas
o formas para resolver un problema actual o potencial, para ello, se requiere conocer, com-
prender y analizar pues una mala o buena eleccién suele tener consecuencias.
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Y como objetivos especificos los siguientes:

1.Valorar el estado del arte relacionado con la aplicacién de la mineria de datos y la es-
tadistica inferencial en la modelizacién de datos educacionales.

2.Seleccionar los requisitos idoneos para la reelaboracion del modelo de andlisis de da-
tos educacionales actual, que permita resolver la situacién problémica.

3.Elaborar un modelo de analisis de datos que integre la estadistica descriptiva del
modelo tradicional con las técnicas de mineria de datos y de la estadistica inferencial.

4 . Validar la eficiencia del nuevo modelo para el andlisis de datos, cuando se procesa in-
formacion educativa real del primer afio de la facultad 1 de la UCI.

Para darle solucion al problema cientifico sefialado anteriormente, se plantea como Hipotesis
de Investigacion la siguiente:

La aplicacion de un modelo para el andlisis de datos de procesos de formacién del profesional
que incluya técnicas de mineria de datos educacionales favorecera el proceso de toma de deci-
siones pedagdgicas.

Poblacion y muestra

Para evaluar la validez de la propuesta se seleccioné como poblacién al colectivo de estudian-
tes, de primer a tercer afio, de la Facultad 1 de la UCI y como muestra intencionada, a las cinco
brigadas de primer afio que comenzarian a transitar por el nuevo plan de estudios correspon-
diente a la cohorte 2009-2010.

Se decidié trabajar con la informacién de una facultad de la universidad, por constituir una
unidad en la que se concentran los procesos fundamentales de la gestion del conocimiento
docente.

La poblacidn consta de 498 estudiantes del ciclo basico de la Facultad 1, distribuidos en cinco
brigadas de primer afo, siete brigadas de segundo afio y seis brigadas de tercer afio.

Se tomé como muestra a los 140 matriculados en primer afio lo que conforma un 28,11% de la
poblacidn.

En el desarrollo de la investigacion se utilizaron métodos cientificos para la obtencién, proce-
samiento y arribo a conclusiones, a continuacion se detallan los mas significativos:

Métodos tedricos:

e Andlisis Histdrico- Légico: La modelacion de procesos ha experimentado notables
avances que debemos incorporar dialécticamente al proceso docente educativo.

e Andlisis y sintesis: Para estudiar las principales técnicas de modelacion y procesa-
miento de la informacion diagndstica en general y de la mineria de datos educa-
cionales en particular, asi como su posible aplicacion en el proceso docente educa-
tivo de la Universidad de las Ciencias Informaticas.
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Induccion deduccidon: Para poder transitar del conocimiento de casos particulares a
un conocimiento mas general, que refleja lo que hay de comun en los fendmenos
individuales y viceversa, es el caso del procesamiento realizado.

Modelaciéon: Para reflejar de manera mas eficiente el proceso educativo recogido
por la informacién educacional.

El enfoque de sistema: La gestién del conocimiento educacional tiene como reto
en la UCI poder integrar datos de procesos formativos, investigativos y docentes
gue a su vez tienen componentes docentes y axioldgicas.

Métodos empiricos

Aplicacion de encuestas a profesores y directivos de la universidad, para conocer
sus opiniones y valoraciones sobre la modelacién de los procesos de formacion del
profesional que se realizan actualmente y las posibles propuestas de mejoras.

Procesamiento de datos educacionales mediante técnicas de mineria de datos, de
una muestra de estudiantes de primer afio de la UCI pertenecientes al curso 2009-
2010.

Aplicacidon de métodos estadisticos para valorar:

o La eficiencia del procesamiento de la informacién educacional que implica

el modelo que se propone.

Importancia y actualidad del tema de la Investigacion

La importancia y actualidad del tema radica en que disponer de informacion precisa es impor-

tante para la toma de decisiones en la UCl y en cualquier otro lugar.

La novedad de esta tesis esta dada por:

El disefio de un modelo integrado para el andlisis de datos educacionales de pro-

cesos de formacion del profesional.

Este modelo se distingue por:

o
o

O

lo

Utilizar datos relevantes para la toma de decisiones.
Por el uso de técnicas y herramientas de mineria de datos educacionales.

Por los recursos humanos y competencias necesarias para trabajar con el modelo
qgue permite que el analisis de los datos de los procesos formativos sea realizado por

los profesores y otros decisores.

Aporte tedrico: A partir de la sistematizacidn realizada sobre los modelos aplicados en la mi-

neria de datos, se logrd el disefio del modelo para el analisis de datos que incluye técnicas es-

tadisticas multivariadas, de generacién de reglas borrosas y de agrupamiento.
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EL modelo estd disefiado para reflejar la evolucién de los estudiantes dentro del proceso do-
cente educativo de manera que, siempre relacione la informacién nueva con la que se procesé

anteriormente.

Aportes Practicos: El procedimiento de aplicacion y el software para la implementacién. Su

posibilidad de sociabilizacion.

Estructura de los capitulos de la tesis

En el capitulo 1 se realiza una valoraciéon del estado del arte de la generacion de modelos para
el andlisis de datos educacionales mediante la aplicacién de técnicas de la mineria de datos y
de la estadistica inferencial.

En el capitulo 2, se propone un modelo para el andlisis de datos educacionales de los procesos
formativos que resulta una ampliacién de la manera tradicional de representar la informacion
educacional en la UCI.

Se detallan los aspectos metodoldgicos necesarios para la elaboraciéon del modelo mediante
una combinacién de ciertos algoritmos de mineria de datos y la estadistica inferencial. Se des-
criben los algoritmos fundamentales del software prototipico SystDiagnosPrognosxHQ, encar-
gado de generar el modelo de analisis de datos.

En el capitulo 3, se realiza la validacion de la propuesta del capitulo 2 mediante la generacién
de un modelo con informacién diagndstica y evaluativa real tomada de una muestra de estu-
diantes del ciclo basico de la facultad 1

Se realiza una comparacion del modelo propuesto y el tradicional.

Finalmente se brindan conclusiones y recomendaciones, se detallan las referencias bibliografi-
cas y se incluyen los anexos en formato digital.
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1 Mineria de datos aplicada en la elaboracion de modelos de

analisis de datos educacionales.

1.1 Modelos de la Mineria de datos y la Estadistica Inferencial

La palabra modelo se define en muchos diccionarios como una representacion de la realidad
por medio de sistemas formales cualesquiera. Este concepto no es tan simple como pudiera
aparentar, tiene asociado tres dimensiones: Sintdctica, Semantica y Pragmatica (8).

La Dimensidn sintactica se asocia con el rigor de las representaciones utilizadas (graficas, ecua-
ciones, reglas). La dimension semdantica se vincula a la Pertinencia del modelo, es decir, a la
relacion entre el sistema formal y lo que se desea representar. La dimensién Pragmatica, ex-
presa la eficacia del modelo para lograr ciertos objetivos.

Un modelo no es un objeto matematico. Que esté construido con ecuaciones y variables signi-
fica que su sintaxis es matematica pero sus otras dos propiedades provienen de disciplinas que
no son en absoluto matematicas.

El concepto es bastante reciente, la “nocidon de modelo no fue utilizada ni manipulada antes de
1920 o 1930” (8), aunque si fue precedida por una “Matematizacién de lo real” o sea, procedi-
mientos matematicos para dar solucion a problemas.

Por modelizacion se entiende a la actividad humana de elaborar modelos de sistemas y su his-
toria pasa por la fusién paulatina de las aproximaciones a la verdad cientifica Hipotético-
deductiva y la Inductiva.

Desde el punto de vista sintactico, los modelos de mineria de datos son el resultado de la apli-
cacion de algoritmos del mismo nombre sobre bases de datos. Estos modelos pueden tomar
forma tabular o grafica. Por su parte, los modelos estadisticos, constituyen expresiones simboé-
licas en forma de igualdad o ecuaciones, aplicables a todos los disefios experimentales y en la
regresion para indicar los diferentes factores que modifican la variable de respuesta.

En esta investigacién se identificarda como modelo tradicional para el andlisis de datos, al con-
junto de tablas de frecuencias y graficos elaborados con técnicas estadistica descriptiva que se
utiliza con los objetivos de describir el desarrollo del proceso educacional y sustentar la toma
de decisiones en el momento actual en la UCI.

1.2 Mineria de datos y descubrimiento de conocimientos en bases de
datos

El primer paso para la implementacidn de un buen algoritmo de procesamiento de la informa-
cion debe ser el estudio del estado del arte relacionado con las herramientas que para tal fin
existen y los algoritmos que permiten la extraccién o descubrimiento de conocimientos en ba-
ses de datos (Knowledge Discovery in Data Bases o KDD, segun sus siglas) (9).
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“KDD es la extraccion automatizada de conocimientos o patrones interesantes, no triviales,
implicitos, previamente desconocidos, potencialmente utiles y predictivos de la informacién de
grandes bases de datos” (9).

Los procesos KDD incluyen la clasificacion mediante agrupamiento (Clustering), el reconoci-
miento de patrones, las predicciones y la deteccién de dependencias o relaciones entre los
datos.

KDD posee 4 fases, ver figura 1.1 abajo:
1.Preprocesamiento de los datos y limpieza.
2.Aplicacién de técnicas de mineria de datos.
3.Descubrimiento de patrones.

4 Evaluacion/Interpretacion/Visualizacion del conocimiento resultante del procesa-

miento.

Proceso KDD

; Preparacion Mineria Evaluacion /
Sistema de P Patrones Interpretacion/
Informacion de los datos de datos ccualizacid

Visualizacién.

Figura 1.1: Fases del Proceso KDD. Fuente: (Gonzdlez, 2008)

Conocimiento

Los datos a procesar contienen informacidn sobre cada individuo u objeto sometido a investi-
gacion mediante multiples variables aleatorias, interrelacionadas de forma tal que “sus diferen-
tes efectos no pueden ser interpretados separadamente con algun sentido” (10).

Las técnicas de la mineria de datos son el corazén del KDD y constituyen algoritmos, mas o
menos sofisticados que se aplican sobre un conjunto de datos con el fin de extraer conocimien-
to util y comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos almace-
nados en distintos formatos.

Se desea en la presente investigacion, aprovechar las ventajas que aportan los modelos de
mineria de datos para reducir la redundancia de la informacién y por tanto, la complejidad del

problema pues se orientan hacia la busqueda de relaciones entre las variables o de las relacio-
nes entre los individuos.

1.3 Técnicas Aplicadas en la Mineria de Datos

Una herramienta de mineria de datos no es mas que una coleccién que agrupa un conjunto de
técnicas o algoritmos de naturaleza:

1. Estadistica 4. De Otros tipos
2. Loégico-Clasificatoria
3. De Inteligencia Artificial
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A continuacién se amplia la informacidn sobre las mismas:
1.3.1 Técnicas de naturaleza Estadistica:

‘ . . 0 .. . ‘
Estadistica descriptiva Técnicas multivariadas dirigidas por
univariada las variables.

*Medidas de tendencia central.
Medidas de dispersion. *Analisis de matrices de correlacion
(Pearson, 1901).

*Analisis de componentes principales
(ACP)(Pearson, 1901).

*Analisis de factores o factorial
(AF)(Fisher, 1925).

*Analisis de regresion.

*Analisis de correlaciéon candnica.

*Analisis estadistico implicativo
(Gras, 1996)

N N
Creacion de nuevas variables Técnicas mUItIi\I{IE(‘jriI\?iglaJ?)gmgldas por los
eAnalisis de componentes principales
(ACP) (Pearson, 1901). *Andlisis por agrupacion.
*Analisis de factores o factorial *Analisis multivariado de la varianza
(AF).Fisher, 1925 (MANQOVA).

*Analisis de correlacién canodnica
(ACC).canonicas
(Pearson, 1901).

*Analisis de discriminante
canonico (ADC).

*Analisis de variables candnicas

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) y el Andlisis Factorial son técnicas que crean nue-
vas variables no correlacionadas a partir de las variables originales.

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) permite investigar la existencia de instancias ati-
picas y validar las suposiciones de normalidad de la distribucién de los datos. Las Componentes
Principales pueden utilizarse como entradas en programas para la representacion grafica y
agrupamiento.

El Andlisis Factorial (AF) busca investigar si las variables respuesta exhiben patrones de relacio-
nes entre si, de modo que se puedan dividir en subconjuntos de variables tales que, las varia-
bles de un subconjunto estan fuertemente correlacionadas entre si y bajamente correlaciona-
das con las de otro subconjunto.

Los “Factores de Clasificacion” tienen una mejor interpretacion que los componentes principa-
les del ACP y generalmente se presentan en una menor cantidad.
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El Andlisis Discriminante (AD) se usa principalmente para clasificar individuos o unidades expe-
rimentales en dos o mas poblaciones definidas de manera Unica mediante la generacion de
reglas discriminantes del tipo:

FDi = B X1 + B2i Xz + -+ + BmiXm (1)
Dondei=1,2,..,k;j=1,2,.., m

Los pardmetros fS1;, B2i, Pmi Permiten determinar aquellas variables predictivas con mayor

poder discriminante.

El Analisis Discriminante Candnico (ADC) es un procedimiento con el que se crean nuevas va-
riables que contienen toda la informacidn til para la clasificacion que se dispone en las varia-
bles originales por lo que conduce a reglas mas sencillas.

La Regresion Logistica (RL) permite modelar la probabilidad de que una instancia caiga en un
grupo particular, con base a la informacién medida en la propia unidad, esto puede utilizarse
con fines de discriminacién. Se recomienda la aplicacién de esta técnica en conjuntos de datos
donde coexistan variables discretas y continuas.

El Analisis por Agrupacién (AA) se usa para clasificar individuos o instancias en subgrupos defi-
nidos de manera Unica. Es una técnica muy popular que serd tratada posteriormente.

El Andlisis Multivariado de la Varianza (MANOVA) es una generalizacién de la prueba ANOVA
(técnica usada para comparar las medias de varias poblaciones en una sola variable medida)
por lo que permite la comparacién de dos o mas poblaciones diferentes sobre un nimero
grande de atributos.

El Andlisis de Variables Candnicas (AVC) crea nuevas variables en conjuncion con los analisis
MANOVA lo que ayuda a determinar donde ocurren las diferencias importantes entre las me-
dias de dos o mas poblaciones.

El Andlisis de Correlacidon Candnica permite una vez divididas las variables respuestas en dos
grupos determinar, si se pueden utilizar las variables de uno de los grupos para predecir las
variables del otro grupo. De ser posible, “este andlisis intenta resumir la relacidon entre ambos
conjuntos de variables mediante la creacidon de nuevas variables a partir de cada uno de los
grupos de variables” (10)

El andlisis estadistico implicativo (11) desarrolla una metodologia estadistica no simétrica para
estudiar las relaciones entre variables usando la idea de la légica implicativa del algebra boo-
leana y se basa en el hecho de que los conocimientos, se forman a partir de hechos y de reglas
gue relacionan a los hechos o a las reglas mismas. Esos conocimientos se van formando en

estructuras de manera progresiva.

Entre las herramientas de naturaleza estadistica mas utilizadas en tareas de Mineria de Datos
se encuentran: R, SPSS Clementine (software) y CHIC (Clasificacién jerarquica implicativa).
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1.3.2 Conclusiones parciales sobre las técnicas estadisticas:

Del analisis de la naturaleza y diversidad de las técnicas estadisticas puede concluirse que:

e Se requieren una buena preparacion de los encargados de aplicarlas y de interpretar
sus resultados. En ocasiones existe divorcio entre los expertos en la estadistica y los
que deben idear los experimentos e interpretarlos.

e Antes de aplicar cualquier técnica, es necesario un analisis sobre el cumplimiento o no
de las premisas que la sustentan. Muchos tipos de prueba supone la linealidad de la re-
lacién entre variables, esto no siempre se cumple.

e Este grupo de técnicas posibilita la creacion de un modelo exploratorio de los datos de
interpretacion relativamente facil debido a que se busca reducir la dimensién, deter-
minar las dependencias entre variables y facilitar la representacion tabular y grafica.

e Lamentablemente, los modelos que se elaboran para sustentar investigaciones cientifi-
cas no se generalizan con facilidad en la practica educativa cotidiana.

1.3.3 Técnicas de naturaleza Légica-Combinatoria

N N
. . Analisis de Testores Tipicos de
Agrupamiento (Clustering) Zhuravliov
-Fuzzy C-Means (FCM)(Bezdek 1981). *LEX (Santiesteban, Pons 2003).
+Gustafson Kessel (GK) (Gustafson & *CT EXT (Sanchez, Lazo, 2007).
Kessel 1979), BT (ngo, 2003).
«Aprendizaje competitivo borroso(Backer *BR (Lias, Pons, 2009)

& Sheunders 1999).
*Fuzzy K-means modificado(Gath et
ALL1997 ).
+Algoritmos de aprendizaje participativos
(Silva, 2003), (Silva, 2003)

Estas técnicas tienen como objetivo final la clasificacion de los datos (primer paso para la com-

prensién de un fenédmeno complejo).
Los algoritmos de agrupamiento buscan optimizar una funcién objetivo de la forma:
— n Cc m 2
]m(X: U, V) — Lk=1 Zi=1l’lki 'dki (2)
Donde c es la cantidad de clusters, m una constante real mayor que 1; V es el conjunto de cen-
troides vol, voz,...,vok; U es la matriz de membrecia cuyas celdas ,u,@; expresan el tipo de perte-

nencia (dura o borrosa) del elemento x, al conjunto centrado por v;, y la distancia entre dos
tuplas x, y v; se representa por dy; = |lxx — vill4 -

Nota:Si ||lx||, = xT.A.x y Ap x p s la matriz identidad resulta que d es la distancia euclidiana
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El andlisis de Testores Tipicos (reductos, rasgos relevantes) (12) , busca reducir la dimensién de
los datos y encontrar los rasgos que inciden en un problema de manera determinante.

Un testor (Zhuravliov 1966) es un conjunto de rasgos que permite diferenciar entre dos clases,
por lo que ningun objeto de la clase Ty se confunde con objeto alguno de la clase T;. Un Testor
se llama Irreducible o Tipico, si al eliminar cualquiera de dichos rasgos deja de ser testor para
(To, Ta).

1.3.3.1 Conclusiones parcial sobre las técnicas légico combinatorias.

El empleo de algunas técnicas de este grupo, otorgaria cualidades positivas al modelo que se

desea construir y que se relacionan con:
e Poder tratar datos multivariados de naturaleza educacional

e Permitir la clasificacion de datos con informacion ruidosa mediante la utilizacion de

l6gica borrosa o mediante el analisis de Testores.

e Los productos del procesamiento tienen una buena interpretabilidad debido a la consi-
derable reduccion de la dimensién y a la no destruccion de las variables originales.

e Permiten identificar los diferentes grupos de estudiantes atendiendo a la similitud de
caracteristicas individuales y de ese modo, brindarles una atencidn mas personalizada.

1.4 Técnicas de Inteligencia artificial

\ N\
Redes neuronales ) o
o Sistemas hibridos neuroborrosos.
Artificiales.

*Perceptron Multicapa

(Rumelhart, Hinton y Willians, 1986). *FALCON (C. T.Linand C. S. Lee)
*Support Vector Quantization *ANFIS (R. R. Jang, 1993)
(SVQ).(C.Cortez & V. Vapnik,1995) «NEFCON (D. Nauck & Kruse, 1998)
*Mapas Autoorganizados de Cohonen «EFuNN and dmEFuNN (Kasabov and
(T. Cohonen, 1990). Song, 1998)

-SECoS (Watts, 2002)
-MLRul (Pifiero, 2002).
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Generacion de arboles de
Agrupamiento (Clustering)

Decisién
*K Means (Mac Queen, 1967).
*K-Medoids(L. Kaufman & P.J. +ID3 (Quinlan, 1986), C4.5 (Quinlan
Roueseeuw, 1990) 1996), C5.0. (Quinlan,2000)

*GID3 (Xizhao y Hong 1998)
*CHAID (Hartigan, 1975).

*Naives Bayes (Clark &
Nibletts, 1989)

*Ramdon Forest(Leo Breiman, 2001)

Las técnicas de inteligencia artificial (IA), se caracterizan por imitar el comportamiento de un
ente inteligente.

Las redes neuronales artificiales, pueden aprender de forma supervisada con ejemplos (vecto-
res de entrenamiento) o de forma no supervisada con un nivel aceptable de error (13), para su
empleo exitoso, deben valorarse las siguientes ventajas y desventajas (14):

Ventajas Desventajas
1. Capacidad de aprendizaje 1. Imposible interpretacién de la funcionali-
2. Capacidad de generalizacién dad, funcionan como una caja negra.

3. Robustez en relacién con los posibles 2. Es dificil determinar el nimero de capasy

disturbios del sistema de informacion. el nimero de neuronas.

Por su parte, los sistemas hibridos “... son sistemas difusos que usan algoritmos de aprendizaje
basados en gradientes o en inspiraciones de la teoria de las redes neuronales (estrategias de
aprendizaje heuristicas) para determinar sus parametros (particiones y reglas borrosas) a través
del procesamiento de patrones (de entrada y salida)” (14) (15).

Los sistemas hibridos neuroborrosos, generan una base de reglas borrosa que permite expre-
sar lo aprendido en un lenguaje afin a cdbmo piensan los humanos, esto seria una propiedad
deseable para la ampliacion buscada del modelo de andlisis de datos.

Los algoritmos generadores de arboles de decisién, son muy populares, ellos también realizan
aprendizaje automatico a partir de ejemplos preclasificados (tuplas compuestas por varios atri-
butos y una Unica clase) como en el resto de los métodos inductivos. En la familia de algoritmos
gue emplean esta técnica, merece destaque los algoritmos ID3 (Induction Decision Trees), C4.5
y C5.0.

ID3 fue propuesto por J. Ross Quinlan en 1986, toma objetos de una clase conocida y los des-
cribe en términos de una coleccion fija de propiedades o de atributos, y produce un arbol de
decisién sobre estos atributos que clasifica correctamente todos los objetos.
C4.5 y C5.0 se basan en el ID3, pero pueden clasificar los atributos continuos al representarlos
con intervalos. El Algoritmo C5.0 es una versidon comercial del algoritmo C4.5.
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La literatura consultada (16) (17), revela la popularidad de las técnicas de generacién de arbo-
les en la clasificacion de estudiantes atendiendo a su similitud.

El Agrupamiento o Clustering ya fue abordado en los epigrafes anteriores. Los algoritmos K
means y K medoids *agrupan vectores segtn criterios de pertenencia dura.

A partir de predeterminar un nimero K de grupos (Clusters), un valor de tolerancia y un nime-
ro maximo de iteraciones, se selecciona aleatoriamente un nimero K de instancias de la pobla-
cién para que sirvan de centroides” de los grupos que se desean formar.

Posteriormente se asignard a capa punto de la muestra el centroide de mayor cercania; que
serd recalculado, teniendo en cuenta la membrecia de cada cluster y que no existan grandes
cambios en las asignaciones. En caso contrario, debe volverse al primer paso.

1.4.1 Conclusiones parciales sobre las técnicas de IA.

e A partir de valorar la posibilidad de generacidon automatica del modelo, las facilidades
de interpretacion y las posibilidades para la descripcion y el prondstico, el autor consi-
dera muy beneficioso el empleo de los sistemas hibridos neuroborrosos para la genera-
cion del modelo que resuelva el problema cientifico de la presente investigacion.

e Este tipo de sistemas puede establecer relaciones no lineales entre variables como sue-
le ocurrir en un proceso formativo.

e Este tipo de técnicas pueden procesar variables con métricas y escalas diferentes.

e Los conjuntos de datos pueden contener un elevado nimero de atributos, su procesa-

miento mediante arboles de decisién pueden ser de dificil interpretacion.

1.4.2 Otros tipos de técnicas:

® Un Medoid se define como aquel objeto que posee el menor promedio de disimilitud con todos
los elementos de un cluster dado.
* Centroides: Representaciones de cada cluster a través de sus vectores centrales, no necesa-

riamente miembros del data set.
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Interpretacién de la interaccion humana sobre sistemas tutoriales.

*Very Predictive NGramas (VNP)(Beal C. & Cohen P, 2008)
ealgoritmo Baum-Welch (Baum & Welch, 2003)

ealgoritmo de Proyeccion(Tompa, M. & Bubhler, J., 2001)
*Stepwise-HMM-Cluster (Shih,B ; Koedinger, K; Scheines, R, 2010)
*Random projection multivariate motif discovery
algorithm(Shanabroock,D.;Cooper, D, 2010)

Estas técnicas persiguen la modelacién de procesos continuos relacionados con el aprendizaje
de los sujetos que utilizan tutores inteligentes. Los datos de entrada son representaciones de
las acciones de los estudiantes mediante secuencias de cadenas de caracteres o modelos ocul-
tos de Markov® (HMM).

Ademads de la aplicacidn de técnicas de andlisis de regresion logistica y de la generacién de mo-
delos de regresion multiple, se reporta la aplicacidn de algoritmos para la generacion de reglas
y el agrupamiento (18), (19).

A partir de identificar una secuencia de acciones estudiantiles A;, A,,..., el Algoritmo VNP (20),
genera reglas de la forma 4,_; ... A, = A,,1 para diferentes valores de j (a diferencia de las

cadenas predictivas de Markov que tienen un orden fijo) con el fin de maximizar la prediccion
dado un nuamero fijo de reglas.

Estas reglas maximizan la probabilidad condicional: B.(Aj4+1\Ap_;j ... Ap)

En comparacién con las cadenas predictivas de Markov, VNP encuentra un nimero menor de
reglas con una precision aceptable.

El algoritmo Stepwise-HMM-Cluster crea poco a poco un conjunto de Modelos ocultos de

Markov de gran poder representativo e interpretativo de las acciones estudiantiles (21), para
ello se vale del algoritmo de agrupamiento HMM cluster y a su vez del algoritmo Baum-Welch
que reactualiza los parametros de aquel HMM que mejor ajuste los datos observados.

El algoritmo Random projection multivariate motif discovery algorithm permite encontrar se-

cuencias plantadas en una larga cadena de caracteres, estas cadenas pueden estar previamen-
te identificadas y poseer un significado especifico.

Para la realizacion de una mineria de datos exitosa se requiere ademas la aplicacién de una

buena metodologia.

1.4.3 Metodologia CRISP-DM en el desarrollo de proyectos de Mineria de Datos

® Modelo estadistico en el que se asume que el sistema a modelar es un proceso de Markov de

parametros desconocidos.
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CRISP-DM (Chapman, Clinton, Kerber, Khabaza, Reinartz, Shearer, Wirth, 1999) consiste en un
conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccidon: fase, tarea genérica, tarea espe-

cializada, e instancia de proceso, organizados de forma jerdrquica en tareas que van desde el

nivel mas general hasta los casos mds especificos.

La metodologia CRISP-DM puede utilizarse en multiples herramientas de Business Intelligence y

es muy cercana a las metodologias "convencionales" de gestién de proyectos, como RUP, MSF,

etc.

En los capitulos Dos y Tres se detallard y aplicard esta metodologia.

1.5 Conclusiones parciales de los aspectos 1.3y 1.4:

Del estudio de cuatro grupos de técnicas de mineria de datos, podria concluirse lo siguiente:

Es amplia la diversidad de modelos que se pueden generar mediante la aplicacién de
cada técnica.

Aunque existen varias herramientas dedicadas a la mineria de datos, su empleo
requiere cierto nivel de preparacién de las personas que hardn uso de ellas, esto
obstaculiza su uso generalizado.

La combinacién de datos multivariados de diferentes formatos, origenes y momentos
puede ser analizada mediante una combinacion de técnicas estadisticas exploratorias,
de generacién de bases de reglas borrosas y de agrupamiento con el fin de describir
procesos complejos.

Técnicas estadisticas como los Analisis de Componentes Principales y Andlisis Factorial
pueden combinarse con el andlisis de Testores en la busqueda de relaciones entre va-
riables y de las variables mas representativas.

La generacion de reglas borrosas facilita la realizacién de manera automatizada de la
clasificacion y prondstico de datos con ruido, de naturaleza multivariada.

La aplicacidn de algoritmos de agrupamiento permite combinar las instancias disponi-
bles de manera acorde a su similitud con lo que se facilitaria la descripcién y el pronds-
tico.

Dado el caracter extremadamente multivariado y ruidoso de los datos, en esta etapa
de la investigacién no se pretende utilizar algoritmos generadores de arboles de deci-
sién ni de reglas duras.

Es recomendable seguir la metodologia CRISP-DM durante la generacion del modelo de
un proceso.
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1.6 Mineria de datos educacionales

La Mineria de datos educacionales (Educational Data Mining, EDM) (7) es el proceso de “trans-

formacidn de los datos en bruto recopilados por los sistemas de ensefianza, en informacion util
que pueda utilizarse para tomar decisiones informadas y responder preguntas de investiga-
cién”.

La emergente Mineria de Datos Educacionales, combina las técnicas de aprendizaje automati-
zado mencionadas en el epigrafe anterior con otras que provienen de la psicometria o de otras
areas de las estadisticas y de la visualizacion de la informacion (7).

Algunos investigadores observan diferencias entre los métodos de las minerias de datos estan-
dar y de los educacionales en particular debido a “...la necesidad de explicar las causas (y las
oportunidades de explotacidn) que originan la jerarquia multinivel y la no independencia en los
datos educacionales” (7)

Por eso es creciente la aplicacion de modelos de la literatura Psicométrica en la mineria de

datos educacional.

El proceso de aplicacidn de las técnicas de mineria de datos a los conjuntos de datos se deno-
mina Modelado, a continuacion se describirdn algunas experiencias realizadas en diversas par-

tes del mundo.

1.7 Principales tendencias en la generacion de modelos de EDM en el

mundo

1.7.1 Investigaciones de EDM en Europa

En el continente europeo se generaron numerosas investigaciones de mineria de datos educa-
cionales con objetivos que abarcan desde la modelacidn del trabajo estudiantil sobre platafor-
mas a distancia hasta la prediccidén del éxito o fracaso docente ya sea en ambientes presencia-
les o a distancia. A continuacidn se resume informacidn sobre la obtencion de algunos modelos

para el analisis de datos que pueden considerarse representativos.
Modelo propuesto por Agathe Merceron y Kalina Yaceff.

Con vistas a facilitar la evaluacion de los estudiantes matriculados en la modalidad de ensefian-
za a distancia, Agathe Merceron y la australiana Kalina Yaceff (6) emplearon en el 2003, la
herramienta C.H.l.C.(Logiciel d'analyse de données) (Couturiel, 2001; Couturiel et Al, 2000),

para generar modelos del trabajo estudiantil basados en mapas conceptuales mediante la apli-
cacion de técnicas de andlisis estadistico implicativo

C.H.I.C. se caracteriza por la facilidad de interpretacion de sus resultados para los docentes.

Este modelo aporta como experiencia a la solucién del problema a resolver el modo en que
implementa el monitoreo del proceso de ensefianza aprendizaje y la inclusion de toda la in-

24



formacion disponible en un formato interpretable; se considera que la variables utilizadas tie-
nen un caracter conductista por lo que pueden limitar la toma de decisiones pedagdgicas.

Modelo propuesto por Kotsiantis.

Este estudio busca predecir el rendimiento de los estudiantes matriculados en la carrera de
ciencias de la computacidn en la modalidad a distancia de la universidad helénica abierta de
Grecia (22) , antes de iniciar el curso, para ello se analizaron las variables: sexo, edad, estado
marital y rendimiento académico de una muestra de 365 estudiantes.

Se compararon los resultados de la aplicacién de 5 algoritmos de clasificacion relacionados con:
Arbol de decisién, Perceptron basado en el aprendizaje, Redes Bayesianas, Aprendizaje basado
en Instancias tomdndose el resultado mas eficiente como modelo .

El modelo de Kotsiantis ensefia a aprovechar la informacién disponible para realizar prediccio-
nes del éxito estudiantil. Muestra lo positivo del empleo competitivo de varios algoritmos de
clasificacion.

El hecho de que las variables empleadas sean indicadores muy indirectos de aprendizaje o que
algunas, estén sujetas a cambios temporales, son limitaciones de este modelo ya que hacen
riesgosa la prediccion.

El modelo provoca analisis muy generales, dirigidos a la poblacién y no a los individuos lo que
limita también la toma de decisiones.

Modelo propuesto por Kristjansson, Sigfusdottir and Allegrante

En este estudio del afio 2005, se busco predecir el rendimiento académico de estudiantes de
secundaria utilizando variables relacionadas con los habitos dietéticos, el indice de masa corpo-
ral, la autoestima y los resultados académicos de 6346 adolescentes de Iceland. Noruega (23)

Se encontrd que un bajo indice de masa corporal, la actividad fisica y buenos habitos dietéticos
eran buenas predictivas del rendimiento académico.

De este modelo es Util aprender cémo se realizo la integracion de variables provenientes de
diversas fuentes.

La representacién de la informacidén es tan estatica como una fotografia. Es un diagndstico ge-
neral con fines educativos para padres, estudiantes o docentes que no se actualizard en buen
tiempo lo que limitard la toma de decisiones cuando las condiciones cambien.

Modelo propuesto por Cortez y Silva

Cortez y Silva (Portugal, 2007) generaron un modelo para la prediccién del fracaso en dos asig-
naturas claves (Matematica y Portugués) sobre una muestra de 788 estudiantes provenientes
de dos escuelas secundarias de la region de Alentejo (24), que participaban en el examen na-
cional del aifio 2006.

Se utilizaron 29 variables predictivas y 4 algoritmos de mineria de datos: Arbol de decisién,
Random forest, Neural Network y Support Vector Machine.
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Este modelo sirve de ejemplo porque integrd datos de diversas fuentes, empled de manera
competitiva a cuatro algoritmos clasificatorios. Puede considerarse una limitacién que los resul-

tados del estudio también tienen un valor general con vistas a prevenir el fracaso escolar.

El modelo no sirvié para el mejoramiento del aprendizaje de los estudiantes muestreados en su
etapa secundaria.

Modelo propuesto por Mihaescu, Burdescu, Mocanu e loancu

Estos investigadores, dotaron a la plataforma de e-learning “Tesys” de un modelo cognitivo del
aprendizaje de los estudiantes, basado en la aplicacion de la técnica de agrupamiento K Means
sobre los pardmetros de las acciones de los aprendices en su interaccion con dicha plataforma
(25).

Es de utilidad para la presente investigacion la retroalimentacion con informacién periddica por
el modelo descrito lo que permite tomar decisiones sobre las estrategias de ensefianza a utili-
zar con cada tipo de estudiante representado en los clusters.

El agrupamiento de los estudiantes en clusters facilita idear estrategias de trabajo especificas
para cada tipo.

Los datos empleados en la creacion del modelo son en su mayoria de naturaleza conductual lo
que limita el alcance de los resultados.

Modelo propuesto por Ceneida Fernandez y Salvador Llinares

Esta pareja de investigadores espafioles estudiaron la relacion entre el pensamiento aditivo y el
multiplicativo en estudiantes de educacién primaria en el proceso de creacién del concepto de
razon (26).

Como aspectos positivos para la investigacién que se inicia se sefiala se destaca la creacién de
nuevas variables categdricas para caracterizar las estrategias usadas por los educandos de pri-
maria cuando resuelven diferentes problemas proporcionales y de estructura aditiva y la poste-
rior realizacién de un andlisis estadistico implicativo con el fin de buscar las relaciones entre las
estrategias.

Un punto fuerte en este modelo se relaciona con la generacion de modelos con forma de ma-
pas conceptuales por tipos de estudiantes, que permiten seguir los tipos de pensamientos pre-
sentes cuando se abordaban diferentes problemas dentro del proceso formativo.

El analisis estadistico implicativo no se utilizara en esta investigacién, pues no se crearan mode-

los de analisis de datos para el desarrollo de las habilidades particulares de una asignatura en
especifico, pero se tendra en cuenta para préximos estudios.

Modelo propuesto por Cristébal Romero, Sebastian Ventura et al.

En un interesante articulo estos autores (18) compararon gran cantidad de algoritmos de mi-
neria para la clasificacion de estudiantes a partir del registro de los datos de utilizacién y las
evaluaciones alcanzadas en siete cursos de la Universidad de Cérdova, montados en la plata-
forma Moodle.
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Se aplicaron algoritmos de clasificacidn estadistica, drboles de decision, de induccién de reglas
mediante aprendizaje automatizado, induccién de reglas borrosas, redes neuronales y algorit-

mos genéticos.

Un punto fuerte de modelo radica en el hecho de tomar informacion de siete cursos, la utiliza-
cion de varios algoritmos de clasificacidén y el empleo de los registros de la muy extendida pla-
taforma Moodle.

La limitacidn se encuentra en la naturaleza conductista de las variables y que la eficiencia de los
algoritmos de aprendizaje automatizado no supere el 70%.

Comentarios del epigrafe.

Estas investigaciones aportan experiencias para la construccién de un modelo de analisis de
datos puesto que:

e Se emplean variadas técnicas de EDM, acordes con los objetivos propuestos, los datos y
recursos disponibles y el nivel de conocimiento de los investigadores.

e  Se utilizan variables vinculadas con datos de ingreso a centros de estudio, habitos, ras-
gos psicolégicos, trazas de la interaccién con una plataforma web y evaluaciones.

e Interesa la prediccion del rendimiento de los aprendices tanto en la modalidad de es-
tudio presencial como a distancia.

e La mayoria de los modelos analizados se elaboran después de la recopilacién de los da-

tos y ofrecen informacidn de cardcter general sobre la muestra.
e Se observo la aplicacion de diversas técnicas y su utilizacion competitiva.

e La elaboracion de estos modelos demanda recursos costosos para la preparacién del
personal docente, el acopio de informacién de diversas fuentes, el dominio de la mi-
neria de datos, de los medios de cémputo y la percepcion por los centros de ensefianza
de que con el modelo tradicional de andlisis de informacidn es suficiente para gestionar
el proceso formativo.

1.7.2 Investigaciones de EDM en Asia

En un balance de las investigaciones de minerias de datos educacionales en La Republica Popu-
lar China hasta el afio 2007, en base a los datos del sitio Web “The Chinese National Knowledge

Infrastructure (CNKI) website”, los sefiores Ling Jiang, Zongkai Yang, Qingtang Liu, y Haimei Wei
reportaron que:

Desde el afio 2001 en que se realizé la primera publicacién, hasta el 2007 se contabilizaron 156
piezas, incluyendo 37 tesis de maestria y una de doctorado titulada “Study of Data Mining Ba-

sed Assessment of Distance Learning” y publicada en el 2005 (16).

El 98% de estas publicaciones estan relacionadas con la educacidn superior.

De interés para el modelo de analisis de datos que se quiere construir resulté conocer que el
China las técnicas fundamentales aplicadas se relacionaban con la Estadistica y Visualizacién,
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Agrupamiento, Clasificacién y deteccidn de atipicos, Mineria de reglas de asociacién, de patro-
nes y por ultimo, Mineria de Texto.

Modelo propuesto por May Liu, Wong, Yu y Lee.

El presente estudio presenta interés en la solucién del problema cientifico debido a que busca
modelar los diferentes niveles de rendimiento académico y detectar aquellos estudiantes de
ensefianza secundaria que necesitan clases remediales en Singapur.

Los investigadores tailandeses (27), utilizaron las variables: Sexo, Regién, Rendimiento escolar
en afnos pasados para la prediccidon para comparar las medidas de asociacion: Scoring based on

associators (SBA score); C4.5 score y Naives Bayes score, constatandose que la primera super-

aba en un 20% a la precision de las otras dos.

Un acierto de este modelo radica en utilizar la informacién del pasado pero desaprovecha la
informacién que aporta el presente, es decir, la que se genera durante la marcha del curso, lo
que indicaria de modo mas preciso como dirigir los remediales en cada momento.

Se considera que aunque las variables utilizadas en la clasificacion resultan de facil adquisicion
tienen la limitacidon de no considerar otros parametros de la personalidad de cada estudiante.
Por otra parte, existen cuestionamientos pedagdgicos hacia la utilizacion excesiva de las notas
de las evaluaciones como variables clasificatorias.

Modelo propuesto por Hijazi y Naqvi.
Los investigadores paquistanies (28), estudiaron la relacién entre el desempefio estudiantil y

las variables relacionadas con las variaciones en la atencién a clases, horas dedicadas al estudio
después del horario de clases, influencia familiar, edad de la madre y nivel educativo materno.

Se selecciond una muestra de 300 estudiantes de un grupo de colegios afiliados a la universi-
dad del Punjab en Paquistan y se aplicé la técnica del Andlisis de regresion lineal simple.

Entre los aspectos utiles para la investigacion que se realiza, puede sefalarse el empleo de un
modelo que relaciona variables predictoras y una variable clasificadora.

Resulté muy interesante que se registrd la observacién profesoral para definir las variaciones
de la atencion a clases. Podria hacerse investigaciones utiles si se utilizara mas la observacién
profesoral como variable en los modelos.

Como aspectos negativos de la investigacion obran el pequefio tamafio de la muestra, que se
utilizan datos post proceso para ofrecer un diagndstico general. La generalizacidon del modelo
obtenido es riesgosa debido a que a influencia o interaccién de las variables estudiadas puede
experimentar cambios en dependencia de factores culturales y regionales. No se habla nada
sobre si se cumple los supuestos para la aplicaciéon del método de regresion lineal con los datos
disponibles.

Modelo propuesto por Khan

Este modelo (29) busca pronosticar el éxito en la educacién preuniversitaria a partir del cono-
cimiento de los valores de diversas medidas de la cognicion, personalidad y variaciones de-
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mograficas. Se tomd una muestra de 400 estudiantes de la escuela secundaria sénior pertene-
ciente a la universidad musulmana de Arligath, India. Se aplicé una técnica de clusterizacién.

Es de interés como aqui se modelan datos de la ensefianza presencial preuniversitaria que pro-
vienen de diferentes fuentes y que incluyen aspectos de la personalidad. También se destaca el
propdsito perseguido el cual también seria un objetivo a seguir si se amplia el modelo para el
analisis de datos de procesos formativos en la Facultad 1.

El modelo de Khan utiliza los datos finales del proceso de ensefianza, es decir, no fue generado
dentro del curso escolar y no se utilizé para el monitoreo y correccidn de los estudiantes mues-
treados.

Modelo propuesto por M.Ramaswami.

M.Ramaswami (30), buscd la predicciéon del desempefio estudiantil, en la educacién media
superior. Se procesaron datos educacionales y de tipo actitudinal sobre una muestra de 1000
estudiantes con el algoritmo generador de arboles binarios CHAID, que proporciond una base
de reglas duras.

Este modelo aporta a la solucién del problema cientifico trazado, la experiencia de la combina-
cién de datos actitudinales con datos educacionales.

Entre las limitaciones de los arboles binarios encontramos que el proceso de asignacion de
valores a las variables es en realidad borroso, por lo que se pueden cometer errores y por otra
parte, el manejo de un gran numero de variables puede generar un arbol no interpretable.

El modelo de M.Ramaswami ofrece informacién general por lo que puede no coincidir con la
clasificacion real de cada estudiante.

Comentarios del epigrafe.
Los modelos asiaticos examinados aportan informacién valiosa en cuanto a:
e Lavariedad de técnicas de EDM aplicadas en las investigaciones.

e La coexistencia de modelos para la educacién presencial y a distancia que buscan faci-
litar el aprendizaje personalizado, la evaluacién y la prediccidon del rendimiento docen-
te en asignaturas complejas de nivel medio y superior.

e La aplicacidon competitiva de varios algoritmos de clasificacion para seleccionar el mejor

modelo.
En los trabajos antes descritos se observa que:

e Pocas investigaciones utilizan variables relacionadas con el desarrollo de la personali-
dad de los estudiantes o con las observaciones profesorales.

e Son escasos los modelos que se desarrollan a la par del proceso docente educativo y
que sirvan para trabajar sobre la misma muestra.
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1.7.3 Investigaciones de EDM en Oceania

En este continente la EDM ha experimentado un fuerte desarrollo. Un grupo importante de
trabajos se dedica a la ensefianza a distancia, he aqui una muestra:

Modelo propuesto por Kalina Yaceff y Agathe Merceron.

Las experiencias de trabajo acumuladas por esta pareja de investigadoras con la herramienta
C.H.1.C., descrita en el epigrafe 1.3.1.1, sirvieron para el desarrollo, en el afio 2005, de la plata-
forma TADA-Ed (Tool for Advanced Data Analysis for Education) (6) que permite a los profeso-

res visualizar y hacer mineria sobre el trabajo del estudiante on line para facilitar el descubri-

miento de patrones relevantes.

El modelo se construye mediante la aplicacién de algoritmos para la Clasificacién y el Agrupa-
miento (K means, Clusterizacién Jerarquica y Arboles de Decisidn), adaptados de la libreria de
datos de la herramienta libre Weka.

Entre las cualidades a imitar por el modelo de analisis que se desea elaborar encontramos el
monitoreo constante del estudiante dentro del proceso de ensefianza aprendizaje, el propdsito
evaluativo que se persigue vy las facilidades en la interaccidn de los profesores con el modelo.

Una limitacién para el empleo educativo amplio de TADA-Ed radica en que las variables que
procesa se refieren a acciones y calificaciones. En el Anexo 2 se muestran dos pantallas de TA-
DA-Ed.

Modelo propuesto por A. K. Dominguez, K. Yaceff y J. Curran

Este trabajo aporta la experiencia de la creacion de un modelo para la generacién de un
sistema de ayudas individualizadas en linea, destinado a los estudiantes participantes en la
Competicion Anual on Line de Programacion del 2009 en Australia (31), que ofrece becas para
la educacion superior.

Previamente se combinaron los datos relacionados con las identificaciones de cada estudiante
(ID), su desempefio en cada una de las 25 preguntas aplicadas atendiendo a los modos (Varia-
ble nominal) en que el estudiante intentd contestar o pasar la pregunta y la nota que alcanzo (
0 o [5-10]) puntos en las ediciones del 2008 y 2009.

La vista minable incluye las preguntas, las correspondientes etiquetas de las ontologias, los
resultados y las propuestas de los estudiantes y fue procesada mediante técnicas de
generacion de clusters (K means), reglas de asociacién y analisis numérico simple quedando
definidos tres grupos de estudiantes y conjuntos de ayudas pre intento y post intento (estas
ultimas, en caso de respuestas erroneas)

Es paradigmatico que se genere un modelo del desempefio estudiantil que combina informa-
cion de ediciones anteriores del concurso con las de la edicion actual en el momento en que se
genere. Esta es una cualidad que se imitara en esta investigacion.
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Herramienta Weka

Entre las herramientas de mineria de datos ocupa un lugar importante la denominada como
WEKA, elaborada por la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda. (32)

Esta sofisticada herramienta, elaborada en software libre, tiene una amplia aceptacién en todo
el mundo y se distingue por la relativa facilidad de uso, por el empleo de diversos modos de
acceso a sus numerosos grupos de software.

Una dificultad de WEKA radica en que por su caracter general, no ha sido disefiada expresa-
mente para el tratamiento de datos educacionales y que por lo general, se dificulta la interac-
cion de aquellos profesores que no tienen una preparacion especifica.

Comentarios del epigrafe

e Todas las investigaciones mencionadas en el epigrafe 1.3.3 se dirigen a la ensefianza o
evaluacion a distancia, persiguiendo facilitar la labor profesoral y/o proporcionar
ayudas mds inteligentes a los estudiantes.

e La generacion de los modelos se realizan a partir de la recopilacién de datos que
provienen de la interaccion de los estudiantes con las plataformas de

ensefianza/evaluacion.

e Merece destaque el proyecto destinado a brindar ayudas a los estudiantes para que
resuelvan problemas de Anna Dominguez, Kalina Yacef y James Curran, cuestion en la
gue hay campo de investigacion abierto.

1.7.4 Investigaciones de EDM en América del Sur

Modelo propuesto por Elena Durdn y Rosanna Costaguta

Este modelo aporta a la presente investigacién el hecho de permitir el analisis de un sistema de
habilidades primordial para la ensefianza desarrolladora.

Ambas docentes, de la Licenciatura en Sistemas de Informacién de la Universidad Nacional de
Santiago del Estero, Argentina, se apoyaron en el modelo pedagdgico para la identificacion de
estilos de aprendizaje de Felder y Silverman (1988). (33), para detectar los estilos de aprendiza-
je que prevalecen en los estudiantes de su facultad mediante la aplicacion del proceso KDD,
siguiendo la metodologia CRISP-DM con la utilizacién del algoritmo FarthestFirst para el andlisis
de cluster, implementado en WEKA.

Se aplicd un Test de Estilos de Aprendizaje de 44 preguntas con solo dos opciones de respues-
tas a una muestra del 10% de los estudiantes activos de la licenciatura, posteriormente se pa-
rametrizaron las respuestas para valorar el grado de desarrollo de los estilos.

Resulta interesante conocer que la informacién recabada con el test fue cargada en una planilla
de EXCEL, luego convertida en un documento WORD para su posterior conversién a un archivo
.arff requerido como entrada para el software WEKA.
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Aunque debe utilizarse Software libre, en la presente investigacidon exploratoria, también se
utilizara la plantilla Excel debido a su facilidad de uso

Un aspecto positivo del modelo radica en que proporcioné informacién general sobre los dos
grupos de estudiantes fundamentales para que los profesores perfeccionaran su estilo de en-
sefianza pero desgraciadamente no fue recogida la pertenencia de cada estudiante al estilo de
aprendizaje predominante lo que impidié perfeccionar de manera mas exacta la labor educa-
cional.

Comentarios del epigrafe

El trabajo visto aporta experiencias en cuanto a:

La modelacion de estilos de aprendizaje para perfeccionar los estilos de aprendizaje.

e La recoleccién de datos a través de encuestas basadas en un modelo pedagdgico esta-
blecido.

e La parametrizacidon de las respuestas de la encuesta para la caracterizacién del desarro-
llo de habilidades.

e La aplicacién del algoritmo de clusterizacion y la obtencién del modelo.

1.7.5 Investigaciones de EDM en América del Norte

Numerosas investigaciones estadounidenses abordan el monitoreo del aprendizaje estudiantil
en su interaccién con sistemas de tutoria inteligente, a continuacién se describen algunos mo-
delos representativos.

Modelo propuesto por Shanabrook D., Cooper D., Woolf B. e |I. Arroyo.

Los autores crearon un modelo para el descubrimiento de motivos en los estudiantes que in-
teractuan con el sistema tutor de aprendizaje matematico “Wayang” (21). Para ello registraron
las acciones estudiantiles en la solucién de un problema (cantidades de intentos, aciertos o no,
ayudas, segundos entre ellas, etc.) para categorizarlas, binarizarlas, simbolizarlas y ordenarlas
en un arreglo secuencial y representarlas mediante “palabras” de cuatro caracteres.

En total, se concatenaron 479 Secuencias estudiantiles (15048 caracteres), representando 3762
problemas, que fueron procesadas mediante una variante del algoritmo de proyeccion de
Tompa y Buhler (2001) disefiado para buscar cadenas plantadas en una larga secuencia de ca-
racteres.

Este trabajo aporta como experiencias la utilizacidon de indicadores que el estudiante genera de
forma inconsciente como una forma de interpretar los motivos que gobiernan su psiquis, el
registro y concatenacion en cadenas de palabras de dichos indicadores, la deteccion de tipos de
cadenas especiales que representaban motivos y que una vez identificados, se pudo emitir
ayudas personalizadas y perfeccionar la evaluacion estudiantil.
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Modelo propuesto por Shih,B. Koedinger, Ky Scheines, R

Aqui se buscé el descubrimiento de las tacticas de aprendizaje empleadas por los estudiantes
gue interactlan con tutores inteligentes (20).

Se construyd la vista minable a partir de la representacion de las acciones estudiantiles me-
diante modelos ocultos de Markov (HMM), elaboradas por el algoritmo Baum-Welch.

Mediante el algoritmo de agrupamiento no supervisado Stepwise-HMM-Cluster se selecciona-
ron modelos ocultos de Markov (HMM) pequeiios realizando ajustes sobre las cantidades de
modelos HMM a emplear y de los estados representados en cada uno.

Stepwise-HMM-Cluster incorpora iterativamente modelos individuales HMM a la coleccion
final con mejores resultados, mediante una regresién lineal por pasos hacia adelante conside-
rando el niumero total de secuencias clasificadas por cada modelo HMM por estudiante contra
la ganancia de aprendizaje alcanzada entre los test de entrada y salida.

Entre las cualidades relevantes del modelo se encuentran su propésito de disefio: Ayudar a la
evaluacion precisa del trabajo estudiantil mediante el descubrimiento de sus tacticas de apren-
dizaje, la representacion de procesos mediante modelos ocultos de Markov y el empleo de una
técnica de analisis cluster.

El alcance del trabajo no trasciende la realizacidon de una sesidn de trabajo con el tutor inteli-
gente a menos que se registren los resultados histdricos asociados a cada estudiante.

La utilizacién de modelos ocultos de Markov pudiera ser incorporada en el futuro al modelo
para el analisis de datos en la facultad 1 realizando una adecuacion de las variables.

Modelo propuesto por D’Mello, S. Graesser, A.

D’Mello, S. Graesser investigaron las asociaciones entre los estados afectivos y las posturas
fisicas de los estudiantes en las sesiones de aprendizaje con el sistema de tutoria inteligente
“AutoTutor” (19).

Dotaron a los sillones del laboratorio de sensores de presién corporal y de un mecanismo para
registrar esos datos. Por otra parte, un grupo de expertos analizé los videos de las caras de los
estudiantes mientras interactuaban con el sistema.

Se combinaron los datos y se procesaron con la técnica de regresion logistica binaria lo que
permitié generar un modelo capaz de discriminar los estados afectivos y en consecuencia, el
disefio de mejores sistemas de aprendizaje.

Se modelaron los datos recolectados mediante cadenas ocultas de Markov, cadenas de carac-
teres con una longitud finita y matrices numéricas.

Se conocia previamente la posible relacion entre los tipos de valores en los modelos de datos y
grupos de patrones conductuales y/o estados de animo

Con el fin de reducir la necesidad por los andlisis de los expertos en dominios, se valoré el em-
pleo de técnicas de mineria de datos de aprendizaje no supervisado que resultaran robustas y
con resultados interpretables, por lo que se seleccionaron los algoritmos Stepwise-HMM-
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Cluster, Random Projection, de Regresiéon multiple y “Very Predictive Ngrams” (VPN), en la

generacion de reglas predictivas.

Los resultados alcanzados permitieron realizar modificaciones en la elaboracion de sistemas de
tutoria inteligente tanto en su estructura como en los materiales didacticos y los sistemas de
ayudas.

El estudio del modelo aporté como experiencia que es posible tratar de relacionar comporta-
mientos humanos que escapan de la conciencia humana con los estados afectivos que se expe-
rimentan al enfrentar la solucidn de tareas escolares.

1.7.6 Taxonomia de la EDM propuesta por Ryan S. Baker

El investigador Ryan Baker clasificd los trabajos de mineria de datos educacionales a partir de la
aplicacién de las técnicas de Prediccion (mediante Clasificacion, Regresidn 6 Estimaciones de
Densidad), Agrupamiento, Mineria de Relaciones (incluye Mineria de reglas de Asociacion, Mi-
neria de Correlaciones, Mineria de Patrones Secuenciales y Mineria de Datos de Causas), Depu-
racion de datos para Jurados humanos y Descubrimiento basado en modelos (17).

La depuracidn de datos para jurados humanos (como en los tres ultimos modelos) estd orien-
tada a la toma de decisiones y es una necesidad para cualquier tipo de ensefianza puesto que
son los profesores y directivos, los maximos responsables de la calidad del proceso docente
educativo.

El desarrollo del modelo de un fendmeno, a través de cualquier proceso que pueda ser valida-
do (usualmente mediante prediccién o mediante Ingenieria del conocimiento), permite que ese
modelo sea usado como componente en otro andlisis (por ejemplo de Prediccion o Mineria de
Relaciones) (17)

Valoracion de estos modelos desde el punto de vista de su utilidad para la solucién del pro-
blema cientifico trazado en esta investigacion:

e Es posible elaborar modelos de anélisis de procesos o secuencias de acciones cuando
se utilizan sistemas tutoriales a distancia.

e Se observa la utilizacion de modelos ocultos de Markov y de secuencias de caracteres
organizadas en “palabras” en la representacion de acciones.

e Se trata de penetrar en la psiquis humana a través de la interpretacion de acciones in-
conscientes del estudiante con un significado predefinido por los expertos en Psicolog-
fa.

e Estos estudios indican un nivel avanzado con respecto al resto de las areas geograficas,
en la aplicacion de las técnicas de mineria de datos educacionales en la evaluacién del
aprendizaje mediante tutores inteligentes.
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1.7.7 Investigaciones de EDM en Cuba

Aunque en Cuba, existen numerosas investigaciones relacionadas de alguna manera con la
mineria de datos educacionales, resultaron relevantes para la presente investigacion las si-

guientes investigaciones:

e El Razonamiento basado en casos en el ambito de la Ensefianza/Aprendizaje (34) de las
autoras N. Martinez, G. Ferreira, M. Garcia, Z. Garcia pertenecientes a la Universidad
Central Marta Abreu de Villa Clara.

e Técnicas de Mineria de Datos del autor MsC. Ernesto Gonzalez Diaz (35) profesor de in-
formatica del Instituto Politécnico “José Antonio Echevarria” (ISPJAE) de la capital.

e “Mineria de datos aplicada a la gestién docente del instituto superior politécnico José
Antonio Echevarria” de los autores Raycos Brito Sarasa, Alejandro Rosete Sudrez, Ro-
lando Acosta Sdnchez profesores de la carrera informatica en la CUJAE (36).

e Experiencias con SAED: Sistema informatico para la autoevaluacidn de estudiantes a
tancia. (37)

La consulta bibliografica permitié constatar que algunas investigaciones cubanas se relacionan
con la aplicacidn de agentes inteligentes (38) por lo que se precisa el monitoreo de la actividad
estudiantil.

En la publicacién relacionada con el razonamiento basado en casos, resulta interesante la pro-
puesta de realizar la modelacién del trabajo estudiantil para el almacenamiento y posterior
reutilizacién del caso, se procesan los datos provenientes de las respuestas estudiantiles me-
diante un andlisis de Testores tipicos sobre el sistema HESEI.

Los dos trabajos realizados por los profesores del ISPJAE (35) (36), demuestran la posibilidad de
realizar minerias de datos sobre la informacidn educacional almacenada en las secretarias del
propio ISPJAE y de la UCI.

En ambos casos se construyeron vistas minables que incluian datos personales de matricula y
las evaluaciones de las asignaturas (en el ISPJAE se consideraron todas las asignaturas de las
carreras durante varios lustros; En la UCI se seleccionaron las evaluaciones de un grupo de
asignaturas significativas en el primer afio de la carrera durante cuatro cursos consecutivos)

Los datos del ISPJAE fueron procesados mediante la versidon implementada en la herramienta
WEKA mientras que los datos de la UCI se procesaron con la herramienta SQL Analysis Server a

través de andlisis cluster, drboles de decision y algoritmos de aprendizaje inductivo.

Los objetivos de mineria de datos trazados por los investigadores pueden extenderse también
al modelo que se desea construir, es decir, estudiar la influencia de la procedencia social en el
resultado académico y predecir la nota final en cada asignatura analizada.

Ambos estudios concluyeron con la generacidon de reglas duras para permitir a los decisores

docentes fortalecer aspectos formativos, este formato quizas contribuyd a que los profesores
no llegaran a utilizar los modelos para perfeccionar su labor docente.
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Dadas las condiciones cambiantes en los programas de estudio, el medio social, los métodos la
utilizacion de informacién almacenada puede afectar la fiabilidad de los modelos.

En el trabajo relacionado con el empleo del sistema SAED (37), el aprendiz cuenta con un grupo
de ejercicios que le permiten autoevaluarse una vez revisados los materiales didacticos del
tema. Cada ejercicio provee retroalimentacién dandole al estudiante el resultado correcto una
vez finalizado. Se reportd una experiencia exitosa con siete estudiantes.

Se aprecia en estas investigaciones, un interés por extraer informacién relevante que posibilite
tomar decisiones que fortalezcan los procesos de ensefianza aprendizaje

No se encontrd, entre las investigaciones cubanas, alguna que trabajase la modelacién de datos
para el andlisis de procesos de formacion del profesional en régimen presencial dentro del cur-
so escolar, que maneje variables relacionadas con aspectos cognitivos, actitudinales y del desa-
rrollo de la personalidad con el fin de facilitar a los docentes la gestién de la informacién edu-

cacional.
Conclusiones del Capitulo

e La mineria de datos abarca un grupo amplio de técnicas, corresponde al investigador utili-
zar las mas apropiadas de acuerdo al objetivo que persiga, los recursos disponibles y la
preparacion de los encargados de interpretar sus resultados.

e (Cada ano aumenta el numero de aplicaciones de mineria de datos educacionales en las
modalidades presenciales y a distancia. Los modelos que se generan persiguen la predic-
cion del rendimiento docente, de las estrategias de aprendizaje y caracteristicas sicolégi-
cas, sobre todo a partir del trabajo sobre o en una asignatura.

e No abundan las investigaciones sobre modelos capaces de monitorear procesos de forma-
cion de profesionales mediante la integracidon de datos de diferentes asignaturas es decir
de notas, habilidades, valores, competencias, observaciones de los docentes, etc.

e Entre el conjunto de modelos de mineria de dato educacional, resultan atractivos aquellos
gue se generan mediante la integracién de técnicas del analisis multivariado, agrupamiento
de datos y la generacion de reglas borrosas.

e El empleo de la metodologia CRISP-DM en la generacion del modelo contribuird a asegurar
la calidad en el proceso de MD.

En el siguiente capitulo, se propondra una ampliacion del modelo para el andlisis de datos
educacionales existente, en el proceso de formacion del profesional en la Universidad de las
Ciencias Informdticas.
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2 Modelo integrado para el andlisis de datos de procesos de la
formacion del profesional

Los procesos de formacion del profesional generan todo el tiempo gran cantidad de datos que
se distinguen por incluir todos los tipos de escalas, su diversidad de formatos, grado de rele-
vancia variable, por la fuente que generd dichos datos, etc.

Gestionar la informacion de las evaluaciones sistematicas, parcial y final por medio de notas
unidas con otras informaciones diagndsticas (por ejemplo indicadores del desarrollo de habili-
dades, competencias y valores, aspectos psicolégicos) puede ser muy complicado.

A su vez, cada sujeto que interviene en el proceso formativo llega a formar criterios del mismo
a partir de su rol, experiencia, interaccidon y observacion, que seria valioso tener en cuenta por

los encargados de tomar las decisiones.

Dada la complejidad inherente a la gestion de los datos educacionales y con vistas a proporcio-
nar una solucién practica a la problemdtica de encontrar un marco que integre la informacién
educacional disponible a medida que se genere, se decidid adaptar la metodologia CRISP-DM al
proceso de generacion de modelos de andlisis de datos educacionales lo que constituye el pri-
mer aporte tedrico de esta investigacion.

2.1 Adaptacion de la metodologia CRISP-DM para la generacion del mo-
delo buscado

A continuacién se ilustra mediante un esquema (figura 2.1), la adaptacion realizada y poste-
riormente se describirdn sus fases:

Vista global

Comprension

del negocio L
Comprension
delos datos

Impacto en la

¢ Modelode
3 Analisis de
! Datos

i’ E Datos T S Docente
Aplicacion de un
paquete de técnicas

Preparacion de EDM.
delos datos

Figura 2.1 Vista Global de las fases de generacidon del modelo de analisis de los datos para los
procesos de la formacién profesional (Elaboracién propia basada en la metodologia CRISP-DM)
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Fases de CRISP-DM
1.-Comprension del negocio (Seleccion del tipo de proceso de formacion profesional a
investigar)
2.-Comprensién de los datos (Recopilacion de los datos)
3.-Preparacién de los datos
4.-Modelado
5.-Evaluacion
6.-Despliegue.
El segundo aporte tedrico de esta investigacion radica en el modelo el cual se encuentra inmer-

so en el proceso formativo, integrando la informacién nueva con la vieja, lo que permite anali-
zar la marcha de los procesos modelados “en tiempo real”.

Perturbaciones

4

> Modelo ——>

Reporte del Afio

Datos

Educacionales Reporte de las

Brigadas

I< |

Figura 2.2 Entradas, salidas y perturbaciones en el modelo integrado para el analisis de datos

del proceso formativo.

A la entrada del modelo se introducen los datos educacionales disponibles que corresponden
generalmente a informacién diagndstica de tipo general. La informacidn resultante del modelo
también puede ser reintroducida y combinarse con nuevos datos.

Entre los factores que pueden ocasionar perturbaciones al proceso de modelado se puede se-
falar la existencia de datos incompletos o con errores, excesiva granularidad en los datos fuen-
tes, que los datos ordinales no obedezcan a escalas de Lickert.

Sélo se necesitan dos tipos de reportes como salidas del modelo, debido a que con ellos pue-
den describirse relaciones entre variables y ademas las caracteristicas generales y particulares
de los grupos y de los individuos.

Lo anterior se logra, porque ambos reportes contienen las componentes que se ilustran en la
figura 2.3 las que permiten dar un tratamiento integral a la informacion y representarla en un
formato mds pequefio capaz de transitar sin deformaciones por toda la piramide de decisores.
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Figura 2.3 Componentes del modelo de la Vista Minable. Fuente: Elaboracidn propia del autor

El reporte estadistico descriptivo permite explorar a cada una de las variables disponibles de
manera separada, devuelve sus medias, desviaciones estandar y su distribucién de frecuencias
tal y como se hace tradicionalmente.

Mediante graficos de dispersion multivariados se realiza la exploracion de relaciones entre
grupos de variables, las dimensiones latentes permiten descubrir aquellos grupos de variables
gue caracterizan a la muestra, los testores tipicos por su parte identifican las variables mas
relevantes y mediante el andlisis de correlacidn candnica se explora como un grupo de varia-

bles puede influir sobre el resto de los grupos de variables.

Por la otra rama de componentes, la generacion de una base de reglas borrosas permite la
descripcion de la muestra y la realizacidon automatica de clasificaciones con fines predictivos,
esto permite encontrar el desarrollo posible de los individuos a partir de la variacion de los
valores de las variables predictivas.

Los clusters de reglas borrosas constituyen la principal forma de representacién de los datos en
este modelo pues consiguen visualizar la totalidad de la muestra agrupada en un nimero rela-
tivamente pequeno de individuos muy similares con el fin de permitir la adopcién de estrate-
gias educacionales. Se completa el modelo con la inclusién de un grupo de herramientas de

visualizacion.
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A continuacion se describirdn los pasos necesarios para la elaboracién del modelo siguiendo la
adaptacién realizada a la metodologia CRISP-DM.

2.2 Fase 1: Comprension del negocio

Esta fase incluye las siguientes tareas:
Tarea 1: Establecimiento de los objetivos del negocio.

Tarea 2: Evaluacién de la situacién (Inventario de recursos, requerimientos, supuestos,
terminologias propias del negocio)

Tarea 3: Establecimiento de los objetivos de la mineria de datos (objetivos y criterios

de éxito)

Tarea 4: Generacion del plan del proyecto (plan, herramientas, equipo y técnicas)
Desarrollo

Para el establecimiento de los objetivos del negocio, debe precisarse el contexto inicial, los
fines que se persiguen de manera no técnicay los criterios de éxito.

Como contexto inicial puede sefialarse la necesidad de complementar el modelo de andlisis de
datos del proceso de formacion del profesional, en la carrera ingenieria en Ciencias Informati-
cas.

Este proceso de formacién profesional se orienta cada vez mas a la formacién de competencias
y valores, por lo que su desarrollo y evaluacién requiere un seguimiento general y particulari-
zado.

En la UCI se trabaja por potenciar el aprendizaje de los estudiantes por lo que se requiere for-
talecer la gestion del conocimiento relacionada con la evaluacidn y el control para una correcta
toma de decisiones.

Como objetivos del negocio se propone:

Elaborar un modelo para el analisis de los datos de los procesos formativos del profesional de
la carrera informatica basado en las herramientas y metodologias de la mineria de datos edu-
cacionales.

Se adoptaran como criterios de éxito los elementos de la primera columna de la tabla que apa-
recen en el Anexo 3; Puede verse que en las columnas 2 y 3 de dicha tabla, se establecen los
indicadores y criterios de medida correspondientes.

Evaluacién de la situacion:
Es necesario monitorear de forma cerrada las trayectorias individuales de los estudiantes.

Las encuestas aplicadas en el claustro de profesores revelan una opinidn favorable hacia la
busqueda de mejoras en los procesos de analisis de los datos de los procesos formativos.
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Se dispone en la universidad de un sistema de gestion académica y de herramientas para la
aplicacién de diagndsticos que pueden servir de soporte a investigaciones para la modelacién
de datos de analisis de procesos.

Objetivos de la mineria de datos

A partir de los objetivos trazados anteriormente y de los criterios de éxito esbozados en la tabla
del anexo 2, se proponen los siguientes objetivos de mineria de datos:

1) Realizar la descripcion de muestras mediante la aplicacion de estadisticas descriptivas.
2) Busqueda de relaciones entre las variables.

3) Busqueda de relaciones entre los individuos mediante la realizacién de una clasificaciéon
multiple de los estudiantes con el fin de describir la muestra.

4) Proporcionar un marco facil de socializar e interpretable, que permita incluir y contra-
star la nueva informacién con la vieja ya almacenada, de forma que se pueda valorar la
marcha del proceso formativo en el tiempo.

5) Estimacién de Consecuentes.
Criterios de éxito

Desde el punto de vista de la aplicabilidad de la propuesta, se considerara el criterio de un con-
junto de 100 directivos, profesores y especialistas en mineria de datos acerca de la validez del
modelo propuesto.

Desde el punto de vista técnico, el cumplimiento por objetivos se garantiza de la siguiente for-
ma:

Objetivo 1: Las estadisticas descriptivas tienen probado éxito en la exploracion de conjuntos de
datos.

Objetivo 2: La busqueda de relaciones entre variables permite detectar las mds relevantes lo-
grando una mejor interpretacion con la reduccion de la dimensién de los datos. Se determi-
naran aquellas variables que logren una explicacion de la variabilidad de los datos superior al
60%, ya que la literatura en el campo de los estudios sociales, acepta como bueno o permisible
el 60%.

Objetivo 3: La busqueda de relaciones entre los individuos permitird orientar la intervencién
pedagdgica hacia los diferentes tipos de estudiantes.

Primero, se realizard una clasificacién automatizada multiple de los estudiantes mediante la
generacion de bases de reglas borrosas. Dada la cantidad de premisas y consecuentes que pue-
de tener una regla borrosa, sera considerado satisfactorio:

e Que se alcance una tasa de Aprendizaje (asociacidn entre premisas y consecuentes)
superior al 90% sobre los datos de entrenamiento y sobre 70% en las estimaciones so-
bre los datos de prueba (datos reservados no para el entrenamiento sino para evaluar
el aprendizaje con fines de prueba), considerando que en la base de datos existan ca-
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sos ambiguos o dudosos que no se les dio tratamiento. Se aplicara la técnica de valida-
cion cruzada para la seleccidn de la mejor base de reglas borrosas.

Posteriormente, se agruparan aquellas reglas por su similitud realizando una validaciéon cruzada
que permita seleccionar un numero de centroides no muy grande y que mejor representen a
los datos muestreados.

Objetivo 4: El empleo de reglas borrosas y de clusters de las mismas permite:

e La utilizacion de variables linglisticas en cada atributo lo que permite la representacion
numeérica y simbdlica de sus valores inherente a los conjuntos borrosos.

e Ubicar grupos de variables predictivas y clasificadoras en una misma regla o clister con
lo que se puede:

o Representar la evolucion de los procesos en el tiempo al permitir la incorporaciéon
de nuevos grupos de variables a los ya existentes.

o Enriquecer la representacion del proceso al incluir mayor cantidad de variables.
o Visualizar las fortalezas y debilidades de cada grupo de individuos clusterizados.
e Ahorro de espacio pues el modelo a socializar solo incluye los clusters de reglas que re-

sumen informacion, esto facilita que a todos los niveles de decisidon se pueda observar
y analizar la misma informacién.

Objetivo 5: La generacidn de una base de reglas neuro borrosas otorga al modelo capacidad de
prondstico, al evaluar de manera automatizada dicha base mediante juegos de datos de las
variables predictivas para calcular consecuentes estimados.

O sea, es posible clasificar de manera automatizada a los individuos siempre que se conozcan
los valores de sus variables predictivas.

Los expertos humanos podran interpretar los resultados del modelo y tomar las decisiones
apropiadas.

Disefio de Pruebas

Se realizaran los disefios de casos de prueba segln la técnica de Validacidon Cruzada; la cual
consiste en dividir los datos en 10 grupos y realizar 10 corridas o iteraciones donde en cada una

se combinan 9 muestras para formar un conjunto de entrenamiento y se deja la restante como
muestra de prueba.

De esta forma todas las muestras son utilizadas como experimento y como prueba. Al final se
selecciona el experimento sobre el cual se realicen mejores predicciones, o sea donde el error
sea menor.

Plan de Procesamiento: Estd previsto realizar el andlisis de las posibles combinaciones entre los
atributos con el fin de generar reglas borrosas.
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2.3 Fase 2: Comprension de los datos

Aqui se persigue una familiarizacién con los datos teniendo presente los objetivos del negocio.
Las tareas de la fase son:

e Recopilacidn inicial de datos.

e Descripcion de los datos.

e Exploraciéon de los datos.

e Verificacidn de calidad de datos.
Desarrollo

Los objetivos de la investigacion dependen de lo que se desee investigar (los procesos de
aprendizajes de contenidos, de desarrollo de competencias, productivos, capacidades investi-
gativas, liderazgo, fracaso escolar, motivacion, etc.)

La recopilacion de los datos deberd hacerse desde todas las fuentes disponibles que contengan
informacion de interés de acuerdo a los objetivos del negocio.

En la UCI se dispone del gestor de datos Akademos (39) el cual posee datos del proceso docen-
te educativo por lo que debe ser una de las fuentes de informacidn mas importante.

Otras fuentes de datos pueden encontrarse en los diagndsticos de inicio y fin de cada ciclo pe-
dagdgico y en investigaciones de cardcter cientifico general que pueden realizar colectivos de
profesores.

Tarea: Descripcién de los datos:

Cada tipo de dato sera descrito teniendo en cuenta su recorrido, naturaleza numérica o nomi-
nal, continua o discreta, ordinal o categoérica.

Tarea: Exploracion de los datos
Deben detectarse datos con omisiones en algunas celdas, para darle el tratamiento debido.
Tarea: Verificacién de la calidad de datos.

Es muy importante el trabajo con datos fiables que cuenten con la aprobacién de especialistas
competentes y si es posible con el aval de haber sido utilizados en diferentes investigaciones de
forma exitosa.

2.4 Fase 3: Preparacion de los datos

Se busca aqui obtener la vista minable o dataset, por lo que se deben realizar las siguientes
tareas:

e Seleccidn de los datos.
e Limpieza de datos.

e Construcciéon de datos.
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e Integracién de datos.
e Formateo de datos.
Tarea: Seleccién de los datos.

La seleccidn de los datos obedece al cumplimiento de los objetivos trazados en la fase 2 de la
metodologia CRISP-DM, de la disponibilidad existente y del seguimiento de los pasos descritos
previamente.

Con el fin de aplicar la versién del algoritmo SECoS (40) que genera reglas de aprendizaje tipo
Sugeno grado 0, se deberdan definir variables predictivas y clasificadoras.

Es importante garantizar el cumplimiento de las premisas previas a la aplicacion de cada técni-
ca de mineria de datos.

Tarea: Limpieza de datos

Se sugiere que se descarten aquellas instancias con datos incompletos y que posteriormente se
estimen los mismos por medio de algoritmos de inteligencia artificial en lugar de sustituirlos
por medias o medianas.

Tarea: Construccidn, integracion y formateo de datos

El proceso de integracion de grupos de datos que provienen de diferentes fuentes genera una
tabla como la que aparece en el Anexo 4.

Los grupos de variables contienen informacién diagnéstica, resultados de evaluaciones, de in-
vestigaciones u otra informacién educacional disponible.

Los atributos de la tabla en tanto representan datos educacionales con escalas continuas, dis-
cretas, ordinales o nominales con sus correspondientes dominios de definicién.

Mediante numerizacion o variables artificiales dicotémicas, se llevaran las variables no métricas
a métricas, esto se hace con el fin de facilitar el calculo de distancias en los algoritmos genera-
dores de reglas y agrupamiento.

Para el caso de variables numéricas continuas o discretas de diferentes recorridos, se reco-
mienda su estandarizacion.

En esta investigacion se asumira la pertenencia a escalas de Lickert de los datos categdricos
ordinales para numerizarlos y facilitar la aplicacién de algoritmos que generen reglas borrosas.

En caso de necesidad, se crearan nuevas variables a partir de otras.

Para la generacidn de reglas esta vista minable sera redistribuida de manera que una parte de
los atributos sean predictores y la otra parte clasificadores (en este ultimo caso sus atributos
deben tomar valores constantes) Ver Anexo 5.

2.5 Fase 4: Modelado

Con vistas a aplicar las técnicas de mineria de datos a los dataset se debe:

eSeleccionar las técnicas del modelado.
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eDisefio de la evaluacion del resultado.
eConstruir el modelo de la mineria de datos.
eEvaluar dicho modelo.
Desarrollo
Tarea: Seleccion de la técnica de modelado.
En la tabla 2.2 se muestra la seleccién de las técnicas de modelado.

Mediante la aplicacidn de técnicas de exploracidén podra investigarse la relacidn entre las dife-
rentes variables lo que se tendra en cuenta a la hora de interpretar los resultados de las técni-
cas de agrupamiento.

A partir de la separacién de las variables en predictivas y clasificadoras se pueden generar re-
glas borrosas del tipo Sugeno grado 0, que podrdn ser evaluadas con las premisas de otras ins-

tancias con el fin de realizar estimaciones de consecuentes.

2.5.1 Paquete prototipico SystDiagnosPrognosxHQ

Para materializar y evaluar la propuesta de esta investigacion, se elabord en Matlab 7.0 un
software prototipico denominado SystDiagnosPrognosxHQ que incluyd las siguientes técnicas
de mineria de datos:

e Andlisis exploratorio para buscar relaciones entre las diversas variables de la vista
minable.

e Analisis exploratorio factorial y de testores tipicos, para reducir las dimensiones del
modelo, buscar las dimensiones latentes entre variables.

e Extraccion de reglas borrosas tipo Sugeno grado 0, mediante los algoritmos neuro
borrosos MLRUL (Pifiero Pérez et al, 2006) (40) y SECoS (Watts., 2005) (39 pégs. 11-
24). Se conformard una base de reglas para la clasificacién y el prondstico.

e Agrupamiento de la Base de Reglas mediante los algoritmos K Means y Fuzzy C-

Means.

2.5.1.1 Moddulos y Flujo de datos en el paquete SystDiagnosPrognosxHQ

El paquete SystDiagnosPrognosxHQ incluye 4 médulos para el andlisis exploratorio de los datos,
el aprendizaje, la evaluacion y visualizacion, cada médulo a su vez, agrupa diversas técnicas, a
continuacién se muestra un esquema:
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Modulos del paquete SystDiagnosPrognosxHQ

Modulo de q
Andlisis Médulo de Medulode Modulode o e
exploraterio Aprendizaje evaluacion Yisualizacion |nformacién
= (Q\ o~ 3 3 -
Entrada ) Base de reglas
Sion @ @ Clusters de reglas
Krdllsls ‘Arsiaeds: "™ - s Inferencia  Graficacidn Evaluacién-Pronéstico
estadistico Componentes Agrupamlento borrosa  Tahulacidn Validacion aprendizaje
descriptivo Principales
/Q\‘
KMeans

Figura 2.4 Relacion entre los mddulos del paquete SystDiagnosPrognosxHQ(fuente: elaborado

por el autor)

A continuacidn se describirdn con detalle las caracteristicas de los algoritmos de los mddulos de
Andlisis exploratorio, Aprendizaje y de Evaluacién:

2.5.1.2 Moédulo de andlisis exploratorio

En este mddulo se realiza una exploracidon de la vista minable, mediante andlisis de tipo es-
tadistico descriptivo se determinan medidas de tendencia central y de dispersién de la mues-
tra.

Con el fin de explorar la existencia de relaciones entre variables, se realizan analisis componen-
tes principales y de busqueda de comunalidades.

Para realizar el andlisis clasico factorial, SystDiagnosPrognosxHQ utilizé la funcion Matlab “fac-
toran”

Factoran devuelve la matriz A de comunalidades, la varianza explicada por cada factor, los
pardmetros de A rotados convenientemente y un conjunto de datos estadisticos relacionados
con la prueba de hipdtesis sobre las dimensiones de la matriz mencionada.

Este mddulo incluye el algoritmo de analisis de testores tipicos BT (Lias, Pons, 2009) que busca
reducir la dimensién de la vista minable al detectar, en muchos casos, las variables relevantes.

Existe la posibilidad de incluir otras técnicas estadisticas en este médulo.

2.5.1.3 Moddulo de aprendizaje de SystDiagnosPrognos

Este médulo realiza aprendizaje de tipo supervisado, para ello se busca relacionar la matriz con
los datos de las variables predictoras | con la matriz O de salidas deseadas para las variables de

clasificacion.

| (de dimensiones n x m) y O (de dimensiones k x m) son matrices transpuestas que provienen
de la vista minable representada en la tabla 2.3.

Entre la variedad de software de aprendizaje automatizado se seleccionaron, en esta etapa de
la investigacidn, los algoritmos SECoS y MLRuL basados en la generacién de reglas borrosas.
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2.5.1.3.1 Algoritmo SECoS (Watts., 2004)

SECoS (6 Simplified Evolving Connectionist System) (Watts., 2004) (40) es una versién simplifi-

cada de EFUNN (Evolving Fuzzy Neural Networks) (Kasabov, N. 1998), por lo que aprende de

manera idéntica, pero sin las limitaciones de poseer funciones de membrecia fijas que restrin-
gen a esta Ultima Red.

SECoS es un algoritmo basado en instancias, que segun la literatura consultada genera bases de
reglas con tamafio razonable, aunque esto depende légicamente de la estructura de los datos a
procesar. De cualquier forma, el entrenamiento se realiza en una sola iteracion, por lo que son
muy Utiles para aplicaciones en tiempo real.

Componentes relacionadas con el trabajo del algoritmo SECoS:
e Capas del Sistema SECoS.
e Generacién de reglas borrosas.
e Moddulo de Aprendizaje.
e Algoritmo de aprendizaje.
e Algoritmo de extraccién de una base de reglas inicial.
e Algoritmo de optimizacién de la base de reglas.
e Moddulo de evaluacién.
Desarrollo:
Capas del Sistema SECoS:
SECoS posee 3 capas de neuronas:
1.- Capa de entrada.
2.-Capa evolutiva o constructiva, en la que se agregan neuronas y tiene lugar el aprendiza-
je. La activacidon de neuronas evolutivas se basa en la distancia entre los vectores de pesos de la
capa evolutiva de entrada y el vector de entrada actual.
3.-Capa de salida.
Dentro del conjunto de entrenamiento, cada vector de entrada | posee n componentes (I,
l5,...,1n) y cada vector de salida O, posee k componentes (0,0,,...,0y).

Generacién de Reglas Borrosas en SECoS.

Se pueden generar reglas tipo MIMO (multiples entradas - multiples salidas) o MISO (multiples
entradas - Unica salidas) y contempla formatos de reglas tipo Tagaki —Sugeno grado 0 y tipo
Mamdani.

Cada regla r posee dos neuronas, una en la capa evolutiva y la otra en la capa de salida.

Como las redes neuronales SECOS estan totalmente conectadas, el nimero de conexiones diri-
gidas hacia una neurona de la capa evolutiva es igual al nimero n de neuronas de entrada,
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entonces el correspondiente vector de pesos WI, tiene la misma dimension que el vector de
entrada hacia la capa evolutiva.

A su vez, el vector de pesos WO de las neuronas de la capa de salida posee la dimensién k de
los vectores de salida.
Cada componente de los vectores de pesos WI, se interpreta como una premisa y cada compo-

nente de WO representa una consecuente de la regla dada.

Todas las premisas se representan mediante variables linguisticas (Ver Anexo 1), definidas en el
conjunto universo Uy,..., U, (6 U = U;xU,x ...xU,, < R™. De ahi que las etiquetas (o términos
borrosos) que nombran los valores numéricos de las variables |; equivalen a conjuntos borrosos

Fi en U con sus correspondientes funciones de membrecia pzap  ©.

El conjunto de variables consecuentes estd definido en el conjunto universo V,,..,V, (6
V=VxV,x..xV, cC R¥). Para las reglas de tipo Sugeno grado 0, estas variables toman valo-
res constantes especificos por cada una (y{, y5,.., ¥) Y que provienen en este caso del entre-
namiento de la red neuroborrosa.

Asi, una regla borrosa r del tipo Sugeno grado 0 tipo MIMO, tendrd la estructura:
o IFxyis F'yand...and x, is F', THEN y;=c; and ... and y,=c, (3)

Para un valor numérico x;, la expresion “x;is F;” tendrd el grado de veracidad igual al grado de
pertenencia de x; al conjunto borroso F'; con i=1,2,...,n

Por tanto: “x, is F'; and...and x, is F',” expresa el grado de pertenencia de la tupla X=(x1,X2,...,Xn)
a la composicién de particiones borrosas F'y ,...,F', ( expresa como la tupla x se caracteriza en la
composicion de variables lingtisticas definidas en los universos U;, U,,..., U, ) y se calcula en la
implementacion realizada, mediante la T-norm:

O Uprx.xrr(X) = min{/,tFlr(x), ---'#F,f(x)} = pyr (x) (4)
Aunque existen otras variantes de cdlculo incluso mas sensibles.
Como ya se dijo, la salida de la regla r sera la tupla y" =(y1, ¥3 ,-, V&)

En el proceso de Desfuzzificacidn, los valores fuzzy resultantes de las Reglas son transformados

de nuevo en valores numéricos reales (13)
Seany', v’,..., y™ las salidas de una base de M reglas generadas a partir de la entrada de la tupla

X, la salida final tendra la forma:

. _ ZrLa Y (ar ()
Vi =TI Giar @)

(5)

Donde yjeyjr son las j-ésimas componentes de las tuplas y= (y;,¥Y, ,..Vx) €

y" =(y1,y5 .- Vi) respectivamente. La primera tupla ofrece las salidas desfuzzificadas por

1 (X=Xoi
® Se refiere a: GAUSSMF (X, [0, Xoi]) = e 2'( 5 )
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componentes de toda la base de M reglas, la segunda tupla devuelve la salida borrosa de cada
regla r en sus k componentes.

Descripcion del algoritmo de aprendizaje, (Watts., 2004):

El algoritmo de aprendizaje SECoS se basa en acomodar dentro de la capa evolutiva nuevos
ejemplos entrenados ya sea modificando a la vez todas las conexiones de la neurona corres-
pondiente de la capa evolutiva o adicionando una nueva neurona a la capa.

Pasos del algoritmo:
e Pasol Propagar el vector de entrada | a través de la red.

e Paso 2 Encontrar la neurona j mas activada y su activacién Aj. (La activaciéon A de una
neurona n de la capa evolutiva estd determinada por la ecuacién: A,=1-D,)

® Paso3SiAj < Symprai, €ntonces
o Agregar una neurona
Sino
o Evaluar el error entre el vector de salida calculada (Oc) y el vector de salida
deseada (Od)

e Paso4Si|Oc — 0d| > Eymprai, €ntonces
o Agregar una neurona

Sino

o Actualizar las conexiones de la neurona ganadora de la capa evolutiva

Paso 5 Repetir para cada vector de entrenamiento.

Cuando se adiciona una neurona, su correspondiente vector de pesos de conexion es el conjun-
to del vector de entrada |, y su vector de salida es el conjunto del vector de salida deseada Od.

Los pesos de las conexiones desde cada entrada i hacia la neurona ganadora j se modifican de
acuerdo a la ecuacion

o wy(t+1) =w;() +u; —wy(t—1) (6)
Donde:
° Wij(t) es el peso de la conexidn desde la entrada i hasta j al momento t.
e | eseli-ésimo componente del vector de entrada I.
Los pesos desde la neurona j hasta la salida O se modifican por la ecuacion:
o Wj(t+1) =w(t) +w.4;E0 (7)
Donde: Eo= 0d -Ao
Algoritmo para la extraccién de una base de reglas borrosas inicial.

Mediante un algoritmo que busca la mejor funcion de membrecia para cada etiqueta de las
variables linglisticas, se extrae una base de reglas inicial desde SECoS, posteriormente se debe
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refinar esta base mediante un algoritmo evolutivo que realice modificaciones de los parame-
tros de las funciones de pertenencia de modo que se minimice el error en el aprendizaje.

Las funciones de membrecia pueden ser de cualquier tipo.

El software contempla la inclusién de reglas a partir del criterio de los expertos, una solucién
inicial para la extraccion de reglas difusas es la siguiente (40):

e Paso 1: Por cada neurona de la capa evolutiva h:
o Crear una nueva regla.
e Paso 2: Para cada neurona de entrada i

o Encontrar la funcién de membrecia (mf) asociada con i activada mas fuer-
temente por el peso w; j,.

e Paso 3: Adicionar esa funcion de membrecia al antecedente de la regla para esa entra-
da (Esa es la funcion de membrecia para esa entrada, para esa regla)

e Paso 4: Insertar el grado de membrecia de los pesos de la funcién de membrecia gana-
dora como el grado de importancia para esa condicion.

e Paso 5: Para cada neurona de salida O

o Encontrar la funcién de membrecia asociada a O activada mas fuertemen-

te por el peso wy, .

e Paso 6: Adicionar esa funcién de membrecia a la consecuente de la regla para esa sali-
da (Esa es la funcidn de membrecia para esa salida en esa regla)

e Paso 7: Inserte el grado de membrecia de los pesos de la funcién ganadora como el
grado de importancia para ese consecuente.

En esta investigacion y debido al empleo de reglas del tipo Sugeno grado 0, se sustituyen los
pasos 5, 6 y 7 por la asignacion a la consecuente de la regla el valor de la constante clasificato-
ria almacenado en las neuronas de la capa de salida, esto provoca una reduccion del nimero
de operaciones del algoritmo.

Algoritmo de optimizacién de la base de reglas borrosas

La literatura consultada (40) reporta que en ocasiones, las reglas extraidas pueden resultar
imprecisas debido al no ajuste de las particiones del espacio de entrada con las regiones de
Voronoi definida para cada neurona (Ver figura en el anexo 6), en ese caso, es preciso elevar la
precision de las reglas mediante algin procedimiento (Watts., 2004).

Si se toma la base de regla extraida anteriormente como una solucidn inicial, puede realizarse
el posterior ajuste de las reglas difusas empleado un algoritmo genético disefiado para optimi-
zar los parametros de las funciones de membrecia(Cromosomas) regla por regla o de toda la
base de regla en conjunto( enfoque de Pittsburg) (40).

En iteraciones alternas, se ajustan las extensiones y los centros de las funciones de membrecia,

esto debe considerarse si de realizar interpretaciones se trata.
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Numero de reglas, Agrupamiento o Combinacién de reglas borrosas

El nimero de reglas que se genere depende estrechamente de la cantidad de premisas y con-
secuentes que se consideren y de la entropia de la informacion en si.

Las reglas que poseen similares consecuentes podrian combinarse utilizando disyunciones y
conjunciones ldégicas, de esa manera se reduciria el nUmero de reglas de manera significativa,
Como se trata de procesamiento de informacidn del proceso docente educativo, es importante
preservar lo mas que se pueda a las caracteristicas particulares de cada sujeto del diagnéstico.
Para facilitar la descripcidon y posterior intervencion pedagdgica, se privilegiard la opcion de
agrupar las reglas (Los individuos) segln el grado de similitud.

Con el agrupamiento de la base de reglas, se podrd visualizar a todos los individuos con la ma-
yor cantidad de cualidades conocidas.

2.5.1.3.2 Otros algoritmos

Esta prevista la incorporacion al modelado del algoritmo generador de reglas borrosas MLRuL,
“que construye particiones sucesivas por medio de reordenamiento del conjunto de entrena-
miento hasta concluir con una particién donde queden agrupados los casos con propiedades
similares” (41) y que son representados mediante una regla borrosa.

Aungque para la selecciéon del atributo mas relevante puede utilizarse cualquiera de los criterios
de seleccidon de rasgos, Pedro Yovanis sugiere el uso del criterio MLRelevance (41).

Este algoritmo puede trabajar con datos numéricos y/o simbdlicos y posee muy buenos indica-
dores de aprendizaje.

2.5.1.4 Moddulo para la evaluacion de reglas de SystDiagnosPrognos

El mddulo de evaluacién permite validar la eficiencia del aprendizaje y la realizacién de predic-
ciones, lo primero se alcanza evaluando las premisas de las reglas creadas y comparando la
proporcién de aciertos entre los consecuentes calculados vy los consecuentes de la regla co-
rrespondiente a dichas premisas.

La evaluacién de reglas fue descrita en el sub epigrafe de la generacién de reglas del epigrafe
24,131

2.5.2 Diseno de la Evaluacion

Se aplicara Validacion Cruzada cuando se utilicen técnicas de inteligencia artificial. Sera selec-
cionado el experimento sobre el cual se realicen mejores predicciones en relacién con el por-
ciento de aciertos.

2.5.3 Construccion del modelo y su evaluacién

El procesamiento de la vista minable representada por la tabla 2.3 se ilustra mediante el si-
guiente diagrama de actividad:
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Frofasor

SystDiagnosFrognos Directivos
Investigador Er?f?jsortees
Accaso ala s clanbee
. Vista hMinable
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Agrupamiento de . -
|Elg Reglas BDFFDEESJ multivariado

Almacenar
base de reglas
borrosas
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I

(Zeneracion Interpretacion
I _del modelo = \.del modelo

Figura 2.5 Diagrama de actividad de SystDiagnosPrognos propuesto por el autor.

El siguiente esquema representa los diferentes flujos de trabajo de SystDiagnosPrognos y que
se relacionan con la naturaleza de los datos a procesar.

SystDiagnosPrognosxHQ
H Datos -
- Cuantitativos Qﬂ —Q
Entrada \ Analisis Analisis
Datos - o multivariade Componentes
' | <@ Principales
Numerizacion o
g?,m.,“ Agrupamiento "“e“h:*‘cuﬂ-n Descripeion de la simbologia
FCM
Discretizacion 1 p'l‘m;:“lm Q' Propésite
: SECOS Y pegias j @- Tareas a realizar
(9 Borros
'--___________ = Herramientas
Q@ @ @ & algaritmas
MLRUL Prondstico o
Extraceion @ téchicas aplicadas
de reglas .
@ Reglas
T Borrosas
MLRUL
g -
Clasificacién  Pronostico
-+ ‘ ©
Modelo

Figura 2.6: Flujo de trabajo con los datos en el paquete SystDiagnosPrognosxHQ (fuente: elabo-
rado autor)

En los anexos 7 y 8 se muestran los diagramas de casos de uso y de clases del sistema.
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2.5.3.1 Modelo de la vista minable

En este epigrafe se presentan los modelos que socializaran la informacién procesada en la co-
rrida de cada uno de los algoritmos que integran el paquete SystDiagnosPrognos y que integran
una estructura socializada en el epigrafe 2.0.

Descripcion de las componentes del modelo

La aplicacion de estas componentes tiene por fin facilitar el cumplimiento de los objetivos tra-
zados en la fase 2.1 de la aplicacion de la metodologia CRISP-DM

El reporte estadistico descriptivo permite obtener informacién general sobre la poblacion es-
tudiada de manera igual a la practica generalizada.

La unién de graficos de dispersién permite la visualizacién de relaciones entre parejas de va-
riables.

Las tablas de componentes principales categdricos, factorial y de testores tipicos dan cumpli-
miento al objetivo 2.

La estructura de los C clister de reglas borrosas se muestra en la tabla 2.5:

Sean ny k las cantidades de variables predictoras y clasificadoras respectivamente.
Para N grupos del primer tipo de atributos y Q grupos del segundo resulta:
N=Ny+Ny+..+nNy=n Yy k= Nyyg+...+Ng;

Los términos 1;, representan el radio de agrupamiento entre las reglas que conforman un
cluster

(ri€ER:1;20;1<i<c)
En el Anexo 9 se ilustra una representacién de los C clusters de reglas borrosas generados por
el algoritmo de agrupamiento K-Means.

Comentarios

e las etiquetas etiqg;; representan términos borrosos de la variable lingtistica corres-

pondiente al atributo predictor j del grupo de variables G ubicado en el cluster i;

e Los términos denotados por clasep'q’s representan al valor clasificador de la variable
g, perteneciente al grupo de variables p en el clUster s.

e Analizando por columnas, cada clUster representa un promedio de reglas de la forma:

o IF x4 is etig ;1 and...and x, is etiq , THEN vy;=clase 1 and ... and y, =clase k
(8)

e Cada clUster tendrd caracteristicas Unicas de ahi que se pueda acompafiar con comen-

tarios especificos.

e El radio de agrupamiento indica el grado de compactacion de los elementos integran-
tes de un cluster en torno a su centroide.

Los clusters de reglas borrosas tienen muchas ventajas:
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Provocan una reduccidn de la dimensién al sustituir la totalidad de instancias por una cantidad
mucho menor de centroides de las mismas, esto contribuye a la socializacién e interpretabili-
dad de la informacioén.

Debido a que las reglas borrosas relacionan grupos de atributos diferentes y el resto como va-
riables clasificadoras puede asociarse informacién abundante y variada

2.6 Fase 5: Evaluacion del modelo

En este momento se desea determinar si los modelos creados en la fase anterior son utiles a las

necesidades del negocio por ello se proponen las siguientes tareas:

eEvaluacién de resultados sobre todo, desde el punto de vista de la eficiencia, con respecto

a los procesamientos tradicionales.

eRevisar el proceso

eEstablecimiento de los siguientes pasos o acciones.
Desarrollo
Tarea: Evaluacién de resultados.

El modelo propuesto integra armdnicamente un grupo de técnicas de mineria de datos que
permiten el reconocimiento de patrones en cuanto a:
e La utilizacién de un modelo multivariado mds apto para la descripcién de procesos
complejos*.
e La inclusion de las estadisticas descriptivas tradicionales con vistas a la obtencion
de informacion a una escala general.
e Buscar relaciones entre grupos de variables asi como entre grupos de instancias

todo ello provoca una reduccion de la dimension*

e El empleo de reglas borrosas cosa que ademas de facilitar la interpretacién por su
similitud con el razonamiento humano permiten preservar e identificar a los atipi-
cos debido al empleo de algoritmos de agrupamiento*.

e Elempleo de herramientas de visualizacién*.

e Ahorro de tiempo y recursos de computo*

e Formacidn de una cultura investigativa de los problemas educacionales al dotar a

los profesores de una herramienta de calculo que facilita el procesamiento de da-
tos.

e Impacto social del uso de este tipo de modelo que puede incluir cualquier cantidad
de datos y amplios tipos de investigaciones.*

Si se calcula la eficiencia del procesamiento y de su modelo resultante en el sentido de la

ecuacion:
E=P/R (Chiavenato, 2004), (9)
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Donde P representa a los productos resultantes y R a los recursos utilizados y teniendo en

cuenta que los productos nuevos o con mejoras se encuentran marcados con asterisco en

el parrafo superior y que los recursos utilizados comprenden el uso de una PC, que una par-

te de los datos utilizados provienen de un gestor académico, que otros provienen de en-

cuestas o de otras vias, puede notarse un incremento en el valor de E en comparacién a la

practica tradicional vigente.

2.7 Fase 6: Despliegue

En caso de satisfacerse los objetivos del negocio se propone desplegar el modelo a las instan-

cias docentes encargadas de la toma de decisiones en la Universidad de las Ciencias Informati-

cas, con vistas a mejorar el proceso docente educativo.

Con tal fin deben cumplirse las siguientes tareas:

ePlanificacién de despliegue mediante la insercidn de el sistema SystDiagnosPrognos
como herramienta del gestor de datos Akademos.

ePlanificacién de la monitorizacidon y del mantenimiento

eGeneracion de informes finales por parte de profesores simples, jefes de colectivos de
asignatura y de jefes de afio.

eSocializacion y analisis por los profesores y dirigentes docentes.

2.8 Conclusiones del Capitulo

En este capitulo se describid la propuesta general del modelo para el andlisis de datos del pro-

ceso de formacién del profesional.

Se adapté la metodologia CRISP-DM para la elaboracion del modelo de analisis de da-
tos.

En la generacidn del modelo se aplican técnicas estadisticas descriptivas exploratorias
multivariadas para la busqueda de relaciones entre variables y entre grupos de instan-
cias y técnicas de inteligencia artificial.

Las técnicas de inteligencia artificial utilizadas en el modelo, se basan en la generacion
de reglas, por un sistema hibrido neuro borroso, que potencia la descriptibilidad, la in-
terpretacién y el prondstico.

En comparacién con otros tipos de modelos del proceso docente, este es mds amplio y
efectivo por las caracteristicas de los datos que procesa, por los pocos recursos que
demanda, por los patrones que devela y por las posibilidades de socializacidn e inter-
pretacion.

En el siguiente capitulo se aplicard este modelo al analisis de datos reales de los estudiantes de

primer afio de una facultad.
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3 Validacion del modelo integrado para el analisis de datos
educacionales

En este capitulo se compara cual modelo de anadlisis de datos de procesos formativos permite
sustentar mejor la toma de decisiones: el tradicional o el modelo creado con técnicas de miner-
ia de datos educacionales.

La construccién del modelo para el andlisis de datos se realizara mediante el procesamiento de
la informacidn real que se logro recoger en el primer semestre del curso 2009-2010

3.1 Lugar de aplicacion

La Universidad de las Ciencias Informaticas posee siete facultades en su sede central mas tres
facultades regionales. En cada facultad tienen lugar la formacién del estudiante mediante la
docencia, produccién e investigacién dosificada en los ciclos basico y profesional.

El presente estudio tomara como muestra un segmento de la poblacidn de la Facultad 1, inte-
grado por estudiantes del ciclo basico, del primer afio de la carrera y se pretende realizar una
ampliacion del modelo para el andlisis de los datos educacionales con vistas a fortalecer la ges-
tion de la informacion educacional y sustentar mejor la toma de decisiones.

En la siguiente tabla se describe la composicién de la muestra:

Tabla 1: Sexo y Centro de procedencia de los estudiantes que componen la muestra

Sexo Centro de procedencia

Técnico Medio
F | M| IPVCE - EMCC | DEPORTE IPUEC | IPU
Informatica

58 | 82 36 55 3 4 32 8

Puede observarse el predominio de la cantidad de hombres sobre las mujeres, que la cantidad
de técnicos medios en informaticas y de graduados en IPUEC duplica a la de los graduados de
IPVCE, esta desproporcién puede indicar dificultades en el aprendizaje (lo que realmente suce-
did) lo que exige de un trabajo serio del colectivo pedagdgico.

3.2 Analisis de la toma de decisiones con el modelo de analisis de datos

elaborado en el curso 2009-2010

Constatada la necesidad de manejar informaciéon educacional relevante, a inicios del curso
2009-2010, se elaboré un modelo para el andlisis de datos que incluia tres tipos de reportes
digitales para primer y cuarto afio:

e La Caracterizacion del estudiante.
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e Estadisticas de una facultad.
e Estadistica de la UCL.
Comentarios sobre el modelo a través de sus componentes

El primer tipo de reporte contiene los datos generales de cada estudiante y los resultados de
diversos cuestionarios relacionados con el nivel sociocultural y motivacional, su cultura general
e ideo politica, el dominio de la lengua materna y el inglés, la capacidad intelectual, dominio
técnico integral, la motivacién por roles, los conocimientos técnicos generales, la matriz de
fortalezas y debilidades asi como los test de auto percepcién de Belbin (Belbin, 1981) y de in-
ventario de estilos de decisién para un total de 170 variables.

Este documento resulta ser extenso, se observd que un ejemplar ocupaba trece paginas.
En cuarto afio se elaboraron 326 reportes de este tipo

Por su parte, los reportes con las estadisticas de la Facultad 1 y de los estudiantes del primer
afio en la Universidad, resumian en 13 y 14 paginas, las distribuciones de frecuencias absolutas
y porcientos de las caracterizaciones individuales de los estudiantes de dicha facultad y la co-
horte de la UCI, respectivamente.

Del analisis de dichos documentos puede concluirse lo siguiente:

e Lainformacidn aparece dispersa en documentos diversos y pasa bruscamente de un ni-
vel de generalizacion minimo a uno maximo.

e El empleo de estadisticas descriptivas en los reportes destinados a las facultades y la
universidad ocultan la diversidad de tipos de individuos, hacen parecer que existiese un
Unico tipo de estudiante.

e Los reportes se vuelven mds generales a medida que se sube por la escala jerdrquica
de mando, esta limitacidon de la informacién obstaculiza la toma de decisiones en co-
rrespondencia con los paradigmas de la educacién cubana.

e No se dividen las variables en predictivas o clasificadoras, es dificil encontrar relaciones
entre variables o entre individuos que hagan rico el andlisis y que permitan tomar deci-
siones educacionales.

e Una vez comenzado el semestre, no resulta facil integrar la informacién diagndstica
disponible con la informacién tacita de cada profesor o directivo. Se necesita crear esa
posibilidad.

e Es una necesidad vincular la informacidn disponible actual y pasada con la futura para

ver la variacién de los parametros en el tiempo.

e La cantidad de reportes no integrados y la forma de procesamiento de la informacién,
no puede facilitar la colaboracién entre los especialistas.

A continuacidn y teniendo en cuenta la propuesta del capitulo Dos, se realizara la elaboracién
de un modelo para el analisis de los datos reales de los procesos formativos de los estudiantes
del primer afio de la Facultad 1 que permita superar las limitaciones expresadas arriba.
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3.3 Aplicacion del modelo

Para elaborar el modelo, se tomaran como bases de datos las siguientes fuentes:
eDiagndstico de Perfiles de Inteligencia (Garcia,E.,2009).
eDiagndstico de los Estilos de Aprendizaje (Garcia,E.,2009).
eDiagndstico de las estrategias de aprendizaje (Garcia,E.,2009).
ePrimer y Segundo Cortes Evaluativos (Akademos, UCI, 2009).
eResultados de los exdmenes finales del semestre (Akademos, UCI, 2010).
Y se adoptd el siguiente objetivo:

Caracterizacion del avance académico de los estudiantes de primer afio de la facultad 1 de la
UClI teniendo en cuenta la informacién recogida en las fuentes citadas arriba.

Con el fin de garantizar la calidad del proceso de mineria de datos sobre la informacion dia-
gnostica, se decidid seguir las fases adaptadas de CRISP-DM, detalladas en el Capitulo 2.

3.3.1 Fase 1: Comprension del negocio en el procesamiento de los diagndsticos rea-

lizados a los estudiantes de primer afio

Contexto Inicial

En la introduccién de este trabajo, se hace mencién de la necesidad en la universidad de traba-
jar con informacidn educacional relevante que permita planificar adecuadas estrategias inter-
ventoras.

Durante el semestre se hizo evidente la falta de un modelo socializable que integrara la infor-
macién diagndstica inicial con los resultados que en cada etapa aportaba el proceso docente
educativo y que propiciara la toma de decisiones pertinentes segln la evolucion de los resulta-
dos.

Objetivos del negocio
Se desea investigar la posible relacidon entre las caracteristicas y habilidades de la personalidad
con el avance académico estudiantil.

De esa manera, se podra:

e Analizar las variables que mejor explican la informacion disponible para determinar
cuales estudiantes, desde el punto de vista de sus caracteristicas, modifican su
rendimiento académico.

e Conocer las fortalezas y debilidades del desarrollo estudiantil, que deben conside-

rarse, para orientar el proceso de intervencién educacional.

e Elaborar una base de reglas que describa las caracteristicas fundamentales de la
poblacidn muestreada y que pueda ser utilizada para el prondstico y la evaluacion
durante el semestre y otros cursos.
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e Contribuir a la socializacion de la informacién a través de la elaboracion de docu-
mentos en pequerios formatos.

Evaluacion de la situacién:

Se considerd que se disponen de los datos suficientes para la realizacién del procesamiento, se
utilizard el software prototipico SystDiagnosPrognos descrito en el capitulo 2 que trabaja con
buenos niveles de aprendizaje y prediccién sobre datos de prueba.

Objetivos de la mineria de datos
eBuscar relaciones entre variables y entre individuos.

eGenerar una base de reglas borrosas y representarla de manera sintetizada mediante
clusters de reglas para lograr describir de forma compacta las caracteristicas de las po-
sibles asociaciones entre datos pertenecientes a las variables predictivas y los datos
ubicados en las variables consecuentes.

o(Clasificar los tipos fundamentales de las instancias y pronosticar la evolucién futura.
ePosibilitar el prondstico a partir de la evaluacién de premisas en la base de reglas.
Criterios de éxito

Dada la cantidad de premisas y consecuentes que puede tener una regla borrosa, seran consi-
derados los siguientes criterios de éxito:

e Que se logren detectar correlaciones fuertes entre las diferentes variables que compo-
nen el proceso siempre y cuando se cumplan las premisas estadisticas.

e Alcanzar una adecuada reduccién de la informacion.

e Que se alcance una tasa de Aprendizaje (asociacidon entre premisas y consecuentes)
superior al 90% sobre los datos de entrenamiento y sobre 65% en las estimaciones so-
bre los datos de prueba (datos reservados no para el entrenamiento sino para evaluar
el aprendizaje con fines de prueba), considerando que en la base de datos existan ca-
sos ambiguos o dudosos que no se les dio tratamiento.

Plan de Procesamiento: Esta previsto realizar el andlisis de las posibles combinaciones entre los
atributos con el fin de generar reglas borrosas.

3.3.2 Fase 2: Comprensidn de los datos relacionados con la informacién recabada

El proceso de familiarizacién con los datos se inicié con la recopilacién de los mismos. En el
Anexo 10 se describen las ubicaciones y formatos de las bases de datos fuente y destino.

En esta investigacidn se optd por el empleo de un libro Excel como base de datos receptora de
la informacidn que recibird el procesamiento, por los siguientes motivos:

o Por realizarse una investigacidén exploratoria de las potencialidades de los algoritmos

de procesamiento, no se elabora en este momento una herramienta.

o Laamplia difusion y empleo del Excel en el medio docente universitario.
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o Los gestores de datos contemplan la generacidn de la informacion en tablas Excel.
o Sus bondades para el tratamiento y representacién de datos.
o La capacidad de guardar la informacidn a partir de Excel en 24 formato diferentes.
o Su comunicacién con software en Matlab y con herramientas como Weka y SPSS.
o Launidn de las diversas bases de datos se realizé mediante una Macro de Visual Basic.
o No se creardn bases de datos con mas de 264 atributos.
Tarea.- Descripcion de los datos:

Se conformé una matriz con la informacidn organizada por: nimero de lista, nombre y apelli-
dos del estudiante, los indicadores sobre sus perfiles de inteligencia, estilos y estrategias de
aprendizaje junto a los resultados del primer y segundo corte evaluativos del primer semestre.

Tarea.- Exploracion de los datos

En la nueva base de datos, se encontraron omisiones en algunas celdas, pero en un porciento
pequeio, estos errores provenian de las fuentes originales.

Los perfiles de inteligencia, las estrategias y estilos de aprendizaje, se clasificaban como cuanti-
tativos en escalas de intervalo, las evaluaciones del primer corte por asignaturas de primer afio
y para la diferencia entre dos cortes consecutivos eran del tipo cualitativo ordinal.

También se diferenciaban los recorridos de las variables numéricas.
Tarea.- Verificacion de la calidad de datos.

Los diagndsticos que se aplicaron contaron con la aprobacién de especialistas competentes, y
con el aval de haber sido utilizados en diferentes investigaciones de forma exitosa.

El resto de la informacion tiene cardcter oficial, es empleada en los andlisis educacionales y
proviene del gestor de datos Akademos de la Universidad de las Ciencias Informaticas.

La aplicacidn de los diagndsticos se efectud a través de la herramienta LymeSurvey en condi-
ciones apropiadas de tiempo y vigilancia con el fin de no contaminar la muestra.

Por todo lo anterior se considera que la calidad de los datos es buena.

3.3.3 Fase 3: Preparacidn de los datos

Tarea.- Seleccién de los datos

Para cumplir los objetivos trazados en la fase 1 de la metodologia, se construyd una vista mina-
ble cuyos atributos generales agrupados en Perfiles de Inteligencia, Estilos y Estrategias de
aprendizaje, resultados del primer corte evaluativo del semestre se utilizaron como predictores

del avance académico resultante de la comparacion de los dos cortes evaluativos consecutivos.

Tarea.- Limpieza de datos

En algunos casos se descartaron aquellas instancias con datos incompletos, en otros casos, se
completaron las celdas vacias con los valores medios promedios alcanzados por los atributos.
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Quedo constituida una matriz de 141 instancias y 36 atributos, de los cuales los ultimos 7 cons-
tituian clasificadores del avance estudiantil al considerarse el posible avance académico entre

dos cortes evaluativos consecutivos.
Tarea.- Construccidn, integracion y formateo de datos

En virtud de que los atributos correspondientes a los grupos de los perfiles de inteligencia, esti-
los y estrategias de aprendizaje recogen puntuaciones reales con diferentes recorridos, se de-
cidié realizar una estandarizacion de las mismas, dividiéndolas por la maxima puntuacién posi-
ble en cada atributo.

De esta manera, el producto por 100 de estas razones, expresaria el porciento de madurez en
estos atributos con que arribaron los estudiantes tras su incorporacién a la universidad.

Las evaluaciones de ambos cortes docentes fueron numerizadas segun el criterio: B=3, R=2,
M=1y NE=0.

Para representar el avance académico del estudiante entre dos cortes evaluativos, se cred un
nuevo grupo de variables linealmente dependiente: La matriz de diferencias entre ambas eva-
luaciones parciales, los nuevos atributos tomaron valores representados por las etiquetas: Re-
trocede mucho= 0, Retrocede=1, Nulo=2, Avance=3 y Avanza Mucho=4.

Esta informacion se incorpord en el libro Excel mencionado en el epigrafe precedente para ser
procesado por un algoritmo prototipico de mineria de datos elaborado en Matlab.

3.3.4 Fase 4: Modelado

3.3.4.1 Tarea: Seleccion de la técnica de modelado

Aunque las técnicas que se aplicaran en el modelado se describen en el epigrafe 2.2.4 es con-
veniente comentar la estructura general de las reglas borrosas que se generaran en el proce-
samiento de la informacién ya que son el corazén del modelo propuesto.

La relacidn entre los resultados de los diagndsticos aplicados al primer afio y el avance estu-
diantil entre dos cortes evaluativos consecutivos mediante reglas borrosas del tipo Sugeno
grado O se representara de la siguiente forma:

Figura 3.1 Estructura semantica de las reglas vista por sus grupos de variables.

Premisas Consecuente
Diagndstico Diagndstico Diagnéstico Evaluacién Avance
Perfiles de Estratégias de Estilos de ler Corte |::> Académico
Inteligencia J| Aprendizaje J| Aprendizaje c1 e/e Cortes.

A cada atributo premisa le corresponde una variable linglistica representada mediante etique-
tas.
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En correspondencia con la Ultima tarea del epigrafe 3.3 los resultados de los diagndsticos inicia-
les serdn representados mediante las etiquetas (aunque sean numeros) 0; 0,25; 0,50; 0,75 y 1.

Las evaluaciones de los cortes conservan la misma denominacion nominal ordinal usual.
Comentarios:

eLos valores numéricos 0, 0.25, 0.50, 0.75 Y 1.0, corresponden a las medias de los conjuntos
borrosos Suma: Baja, Media-Baja, Media, Media—Alta y Alta.

elas puntuaciones por atributo se presentan como una razén entre 0 y 1 (cociente de la pun-
tuacioén alcanzada por el de estudiante y el maximo de puntos posible asignado al atributo)
para dar una nocién del grado de desarrollo.

eLos valores numéricos inferiores en alguna habilidad, reflejan caracteristicas del desarrollo en
un momento dado, no se pueden tomar como inamovibles.

elas etiquetas B, R, M y NE expresan la evaluacién alcanzada por el estudiante en el primer
corte evaluativo por cada asignatura, para el procesamiento, se realizd una numeracion
asignandoles los valores numéricos 3,2,1 y O respectivamente, suponiendo su pertenencia a
una escala de Lickert.

Atributos clasificatorios o consecuentes

Para clasificar el avance académico estudiantil en siete asignaturas entre dos cortes evaluati-
vos consecutivos, se definieron cinco clases o etiquetas posibles: Retrocede mucho (- -) = 0,
Retrocede (-) =1, Nulo (Nul) = 2, Avanza (+) = 3 y Avanza mucho (+ +) =4

Disefio de la Evaluacion

Para evaluacion de los resultados de la aplicacién de la mineria de datos se debe valorar la ca-
pacidad del modelo obtenido en la descripcidn, clasificacion, prediccion, el uso de la informa-
cion educacional y la socializacién de la informacion, en el epigrafe 3.5, se le asignaran valores
al resultado del procesamiento que se realiza en este capitulo.

3.3.4.2 Construccion del modelo y su evaluacion

A partir de la construccién de la vista minable detallada en el epigrafe 3.3.3, se elaboré un mo-
delo de representacion de esa informacién mediante la aplicacién de las técnicas identificadas
en el epigrafe 2.4.4.1, agrupadas en el algoritmo SystDiagnosPrognos ya descrito.

Este modelo tiene las siguientes componentes:
e Componente analitico descriptivo
e Graficos de dispersién multivariados
e Analisis tras la generacion de testores tipicos.
e Analisis de componentes principales
e Andlisis clasico factorial

e Componente basado en la generacion de reglas borrosas y agrupamiento.
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Desarrollo:

3.3.4.2.1 Componente analitico descriptivo:

En el anexo 11, se muestran tablas que resumen los reportes estadisticos-descriptivos que per-
tenecen a esta componente.

Comentarios:
Puede observarse que la poblacion estudiada presenta predominio de puntuaciones altas y

medias en casi todos los atributos excepto en algunos que se relacionan con las estrategias de
aprendizaje y con los estilos de planificacidn, cooperacion e independencia.

El andlisis de la informacidn de los dos cortes evaluativos refleja los mayores problemas en las
asignaturas Matematica 1 y Matematica discreta.

Componentes del analisis multivariado:

3.3.4.2.2 Gréficos de dispersion multivariados

En el Anexo 12 se ilustra mediante un ejemplo, los tipos de graficos de dispersion 2D generados
mediante la comparacién de diversos grupos de variables y que contribuyen a garantizar vi-
sualmente la posible existencia de relaciones entre sus variables. Esta facilidad permite aventu-
rar supuestos que sustenten la aplicacién de otras técnicas estadisticas asi como la deteccién
de atipicos.

3.3.4.2.3 Andlisis tras la generacion de testores tipicos

Para la aplicacién del algoritmo BR (Lias, Pons, 2009) para la generaciéon de testores tipicos, se
realizaron transformaciones sobre la vista minable (de 140 filas y 38 columnas), para convertir
todos los datos numéricos en cualitativos nominales.

El promedio de los avances académicos en un grupo de grupo de asignaturas bdsicas permitié
clasificar el avance en tres clases diferentes. Esto generd una matriz de diferencias de 3255
filas y 38 columnas cuando se consideraron los promedios de avances entre los dos cortes co-
mo variables clasificatorias.

En consecuencia, la matriz basica alcanzé dimensiones de 3248 filas y 38 columnas.

El resultado del procesamiento fue un testor tipico (Ver anexo 13) compuesto por 31 variables
o atributos y que se identifican en el anexo electrénico e7 por su numeracidon y denominacion:

Se considera que por las caracteristicas de los datos no hubo una fuerte reduccion de la dimen-
sién por lo que no se utilizard este resultado en el modelo.
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3.3.4.2.4 Componente del analisis clasico factorial

A partir de la aplicacién Factoran sobre la vista minable se describen 10 factores 6 dimensiones

latentes (ver Anexo 15) a partir del procesamiento de 140 estudiantes evaluados con 54 varia-
bles.

En la tabla 3 se ilustran las variables que mds contribuyen a la varianza comun explicada por los
cuatro primeros factores (6 dimensiones latentes) de la vista minable

Tabla 3 Variables mds representativas de los cuatro primeros factores en explicar la varian-
za comun

% g s g 5 s
(] © m© o o o
o G Y Y Y Y
2 | Variables | @ Variables 2 Variables a Variables a Variables a
® 20 20 Q0 g0 g0
Lo © o] © © ©
o o o o o
De 0,7 | De Reflexion | 0,7 Muy 0,6 Control 0,6 | Comprensién| 0,8
. Ensayo** Activa** Dependiente Motivacional** Analitica**
de ayuda**
Musical* | 0,6 Corporal 0,6
Quinestésica*
2
- lerC1_EF1|0,7| 1lerCl_IP. |0,6| lerCl_M1 |0,7| 1erCl_PHCC (0,7| 1erCl1_PP1 | 0,74
4 lerC1_SN | 0,7 | Avances_SN | -1

Comentarios

e El primer factor estd compuesto por cinco de variables relacionadas con las ocho estra-
tegias de aprendizaje identificadas, esto significa que debe adoptarse una estrategia de
ensefanza especial con estos estudiantes, que tienen limitaciones en su control moti-
vacional y en la consulta a documentos escritos.

e Elsegundo factor habla de las actitudes artisticas de la muestra, hay un potencial para
la realizacién exitosa de actividades culturales.

e Eltercer factor habla del impacto de la dimension “Primer corte evaluativo” sobre los
estudiantes, la no aparicidon de la asignatura Matematica discreta en este factor, puede
significar una evaluacién no ajustada de los profesores a la realidad.

e El cuarto factor habla de que debe revisarse la motivacion en la imparticion de la asig-
natura Seguridad Nacional pues se acusa un descenso académico en ella.

64



3.3.4.2.5 Componente basado en la generacidon de reglas borrosas y agrupamiento

Para permitir la valoracion de las potencialidades de esta componente se generaron tres sub
modelos basados en el agrupamiento de reglas borrosas realizados por el algoritmo SECoSxHQ,
del software SystDiagnosPrognos en los que se varid la composicion de los grupos de variables
premisas y consecuentes de la siguiente forma:

Sub modelo 1 Variables predictivas: Perfiles de inteligencia, Estilos y Estrategias de aprendizaje
y las Notas del primer corte evaluativo; Variables que clasifican: Avance académico entre cor-
tes.

Sub modelo 2 Variables predictivas: Perfiles de inteligencia, Estilos y Estrategias de aprendiza-
je, Notas del primer y segundo corte evaluativo; Variables Clasificadoras Resultados en los
exdmenes finales del semestre.

Sub modelo 3: Variables predictivas: Notas del primer y segundo corte evaluativo; Variables
Clasificadoras: Avance académico entre cortes evaluativos.

Cada submodelo contiene reportes del afio completo y de las brigadas que los componen (Ver
Anexo Libro de Reportes).

Con el primer submodelo, SECoSxHQ realizd una asociacion de los grupos de variables descri-
tos, del 99,9% para el conjunto de instancias de entrenamiento y del 83,7% para el conjunto de
instancias utilizadas en la prueba de aprendizaje en la primera corrida y del 100% para el con-
junto de entrenamiento y del 97.14 para los casos de pruebas para el segundo submodelo.

Se generaron y almacenaron sendas bases de reglas borrosas para propdsitos descriptivos y
predictivos y se construyeron sendas tablas con los agrupamientos de las reglas y que consti-
tuyen los sub reportes a socializar.

Submodelo 1

Los centroides de los nueve clusters (Tabla 4) de estudiantes clasificados en base a la similitud
de sus caracteristicas permiten diferenciar de manera clara a las personas de acuerdo a sus
fortalezas y debilidades. En la tabla 5 aparecen los identificadores de los estudiantes que inte-
gran cada uno de los doce clusters con vista a facilitar intervencién docente desarrolladora.

Este submodelo se recoge en la hoja Corrl del Anexo Libro de Reportes, alli se incluyen estima-
ciones a nivel de clusters que permiten decidir cual variable predictiva modificar, mediante
acciones planificadas de los profesores y la junta de afio, de modo que se experimenten resul-
tados positivos en las variables clasificadoras.
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3.3.4.2.6 Descripcion del avance estudiantil del aflo completo, entre cortes evaluativos

Tabla 4 Caracterizacién del aprendizaje entre cortes evaluativos

Atributos \ Clusters de reglas: 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Perfil Intelig.LingVerb 0,64 |0,68|0,64|082|061|0,74|0,71|0,61| 0,84
Perfil Intelig. Légica-Matematica | 0,66 | 0,72 | 0,66 | 0,68 | 0,59 | 0,44 | 0,72 | 0,73 | 0,96
Perfil Intelig.Visual Espacial 0,69(0,84(068|0,73|069|0,84|0,76|0,75 | 0,66
Perfil Intelig.Musical 0,69|0,72|0,73|0,88| 0,66 | 0,84 | 0,75 | 0,73 | 0,42
Perfil Intelig.Corporal-Quinestésica | 0,66 | 0,66 | 0,69 | 0,83 | 0,61 | 0,66 | 0,72 | 0,62 | 0,72
Perfil Intelig.Intra Personal 0,67]0,56|0,69|084|067| 0,7 |0,72]0,67| 0,8
Perfil Intelig.InterPersonal 0,73/0,82|0,66|0,84|0,76 | 0,88 0,78 0,81 | 0,7
Perfil Intelig. Naturalista 0,491 0,3 |0,46|0,63|0,52| 0,7 |0,52|0,54 0,16

Estrategia Ensayo 0,47 0,8 |058|0,75/0,85| 0,9 |0,64| 0,6 1
Estrategia Reflexidn Activa 05 1(085| 0,6 {0,69|0,75| 0,8 | 0,68 0,78 | 0,95

Estrategia Busqueda Ayuda 0,53| 06 (058(0,79| 0,8 | 0,6 |0,75|0,67| 0,9

Estrategia Consulta Documentos | 0,46 | 0,9 |0,59| 0,7 | 0,9 | 0,5 | 0,64 | 0,7 1

Estrategia Aplicacion en la Practica | 0,16 | 0,3 | 0,21 0,24 | 0,3 | 0,2 | 0,22 |0,27| 0,4

Estrategia Control Emocional 0,38| 06 [(049|045| 09| 07 |051| 0,6 | 0,6

Estrategia Control Motivacional 0,47 1 0,53 07 (09| 08 |064]|073]| 0,6

Estrategia Control Comprension 0,49 1 o61|072| 09| 08 |069]053]| 0,9

Estilo Aprend. Percepcién Visual 07|08 (074073 |0,65| 0,9 |0,82|0,83 1

Estilo Aprend. Percepcion VerbAud | 0,43 | 0,3 | 0,49|0,48|0,45| 0,3 |0,49|0,37| 1

Estilo Aprendizaje Global 05909 |066|062| 08 | 07 |067]| 06 | 0,6

Estilo Aprendizaje. Analitico 065|108 (0,71]055| 05| 0,7 |0,74|0,73 | 0,9

Estilo Aprendizaje. Planificado 0,77 1 0,87 10,87 | 0,9 1 0,88 0,83 | 0,9

Estilo Aprendizaje Espontaneo 0,38 0,4 |045|0,41|065| 0,4 |0,45| 0,3 | 0,6

Estilo Aprendizaje Cooperativo 059 031(069(082| 0,7 | 06 |0,67| 0,6 | 0,9

Estilo Aprendizaje Independiente | 0,4 | 0,9 (0,43 |0,42|045| 0,6 |0,45|0,37 | 0,5

ler C1 EF.L M B B M B B B B M
ler C1 IP. M M R B M B B B B
ler C1 ML M M M M M M R B B
ler C1 MD.I. B B M B B B B B B
ler C1 PHCCU. M B B B B B B B B
ler C1 PP.L M B R B B M B B B
ler C1 SN. B B R B R R R B B
VR R R R 2 R T R 2

AvanceEFI -- ++ ++ | Nul | ++ ++ ++ + ++
AvancelP -- - - - - ++ + ++ ++
AvanceMI -- Nul - Nul - Nul | Nul | ++ ++
AvanceMDI - -- - ++ | Nul -- Nul + ++
AvancePHCCI -- ++ ++ Nul ++ ++ ++ ++ ++
AvancePPI -- - Nul - Nul | Nul + + ++
AvanceSN Nul - - ++ | Nul + + + ++
Radio agrupamiento 0,77 | 1,41 | 168 |1,13|159| O 161|128| O
Cant. Instancias 4 4 19 2 8 1 64 37 1

Leyenda sobre la clasificacién del avance académico:

Retrocede mucho (- -); Retrocede (-); Nulo (Nul); Avanza (+); Avanza mucho (+ +)



La figura 3.3 permite comparar visualmente la evolucién de los clusters estudiantiles a través

de las distintas evaluaciones o test aplicados.

Evolucion de los clusters de estudiantes del afio completo

—&— Perfiles Inteligencia
—fli—Estrategias Aprendizaje
== Estilos Aprendizaje
=>=Evaluacion ler C1
== Avance Académico

Evaluaciones unitarizadas

Figura 3.3 Comportamiento de los grupos de estudiantes segun las medias de los grupos de
variables procesadas

Tabla 5. Identificadores (nimeros de lista) de los integrantes de cada cluster.

Clustersdereglas: | 1 | 2 3 4 | 5| 6 7 8 9
Cantidades 4 | 4 19 2 8 1 64 37 1
10 | 31 3 1108|118 | 32 | 21 | 4 [28|68| 95 128 | 1| 56 | 113 | 131
52 | 38 7 1112|134 35 5130|69| 98 135 | 2| 60 | 119
62 | 72 | 11 | 133 61 9 (34|70| 102 | 136 | 6 | 67 | 120
100 | 81 | 22 | 139 121 13 (37|77 | 104 | 138 | 8 | 73 | 127
39 124 14 |42 | 78 | 107 12| 75 | 129
, . . 40 125 15143 |79 | 109 25| 76 | 137
Numero de identi-
ficacion en el lis- 45 130 16 | 46 | 80 | 110 29| 88 | 140
48 132 17 |47 | 82 | 111 33| 89
tado general (Id.), 53 18 |51 | 84| 114 36| 93
del afio completo. 58 19|57 85| 115 41| 9
71 2059|186 | 116 44| 97
74 23 163|190 | 117 49| 99
83 24 1 64|91 | 122 50| 101
87 26 | 65(92 | 123 54| 103
106 27 | 66|94 | 126 55| 105

En el Anexo 16 se muestran indicadores que permiten comparar los grupos de estudiantes en-

tre si
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Comentarios

Los clusters de la tabla 4 se encuentran ordenados de menor a mayor atendiendo en
primer lugar a los valores de las variables clasificadoras y en segundo lugar a los valores
de las variables predictivas con el fin de eliminar empates y facilitar la interpretacién de
los resultados.

El ordenamiento descrito permite identificar instancias atipicas en los extremos de la
tabla 4 y también en su interior.

El ordenamiento explica la tendencia creciente en cada uno de los grupos de variables
representados.

Los nueve centroides de la tabla 4, expresan diferentes grados de aprendizaje, los clus-
ters del uno al cinco representan a 27 estudiantes con situacidn critica en varias asigna-
turasl y que poseen los menores valores, de manera general, en las puntuaciones de

los diagndsticos realizados

Los clusters seis y siete representan a 67 estudiantes con buen avance académico, pues
su evaluacién minima es regular en una asignatura, no obstante a ello pueden verse ca-
lificaciones insuficientes en algunas caracteristicas diagnosticadas al inicio del curso por
lo que se pudieran programar acciones en su mejora.

Los clusters ocho y nueve representan a estudiantes con gran avance académico y que
no serian objeto de andlisis en una junta de afo (al igual que los de los clusters seis y
siete), sin embargo, pueden ser programarseles actividades que ayuden a elevar aspec-
tos diagnosticados como insuficientes.

Mediante la evaluacién de los atributos de las reglas borrosas (Ver Anexo Libro de Re-

portes), se predijo que:

o Sise eleva el nivel de la Inteligencia Linguistico Verbal, se elevara el avance acadé-
mico en los clusters uno, dos, cuatro, cinco y seis.

o Si se eleva el nivel de la inteligencia Légica Matematica, se elevara el avance
académico en los clusters cuatro, cinco, seis, siete y ocho

o Si se eleva el nivel de la inteligencia Corporal Quinestésica, se elevard el avance
académico en el cluster siete.

A continuaciéon se comentara los resultados del sub modelo 2.

3.3.4.3 Descripcion de la evolucion de grupos de estudiantes durante el pri-

mer semestre (Submodelo2)

En el Anexo 17, se muestra una tabla con once clusters de reglas borrosas, generadas en la

segunda corrida de SystDiagnosPrognos, en la figura 3.6 se muestra una sintesis de dicha tabla,

gue ofrece también informacién sobre como se comportaron en el semestre, los indicadores de

los grupos de variables y permite hacer valoraciones holisticas.
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Pueden ser analizados fendmenos como la desercidon escolar

El grado de validez de las evaluaciones de los cortes.

El trabajo de las asignaturas

Las caracteristicas que llevan a que los estudiantes alcancen determinados resultados.
Comentarios:

e Los estudiantes con mejores perfiles de inteligencia no alcanzaron los mas altos resul-
tados (cluster 11).

e Los segundos grupos de estudiantes en perfiles de inteligencia si llegan a alcanzar la se-
gunda posicién en los examenes finales (cluster uno) precedidos por los ultimos estu-
diantes en perfiles de inteligencia, estrategias y estilos de aprendizaje pero que en am-

bos cortes se mantuvieron con buenas evaluaciones (cluster cuatro ).

e Los clusters Tres, Cinco, Ocho y Diez representan a estudiantes que posiblemente cau-
saron baja docente algunos de ellos fueron aparecen ubicados en los clusters con peor
avance docente en las tablas 3.8 y 3.10, en otros casos, aparecen sorpresas en las que
seria interesante investigar las causas.

En el Anexo 18 se describe el sub modelo 3

3.3.5 Fases 5y 6: Evaluacidon y Despliegue

Tarea: Evaluacion de resultados.

A continuacién se evaluard el modelo que se elaboré cuando se combind la informacién dia-
gnostica de entrada con los resultados del primer corte evaluativo en la prediccidon del avance
académico de los estudiantes. En la tabla 6 se muestran las evaluaciones alcanzadas por la pa-
rametrizacion de las cualidades del modelo y en la tabla 7 se describen los recursos utilizados
en la generacion del modelo.

Tabla 6 Evaluaciéon del modelo elaborado a través de los resultados de sus componentes.

Tipo de

., Componentes Indicadores Medida
Evaluacién

Reduccion de
dimensiones, - Recorrido, medidas de tendencia
o, Estadistica s
estratificacion o Central y de Variacidn, representa-
descriptiva ., e
v cion Grafica.
Visualizacién.

Una por cada tipo de
indicador (36)

De 2 a 3 Factores por

e Cantidad de Factores Latentes cadaunodelos 5
., Analisis .
Reduccidn } grupos de variables
Factorial - TNTT
dela Por ciento de la variabilidad 69%
dimensién explicada con dichas componentes °
Aerubamiento Cantidad de Grupos 12-11 de 36 posibles
grup Grado de similitud entre los Ele- 0-4.5 unidades de
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mentos de un Cluster 39 posibles.
De 118 a 140 sobre
Cantidad de Regl
antidad de Reglas 140 puntos
Sistemas Por ciento de casos bien relaciona-
Neuroborrosos | dos a partir de las premisas y los 100%
consecuentes.
Capacidad Pronéstica 71-100%
Identificacién d
Anlisis ACP entificacion de casos comunesy 1 141 (100%) Muestra
no comunes
Agrupamiento Cantidad de casos cubiertos 94-95%
Estratificacion i 9
ricact Sistemas Cantidad de casos cubiertos 100%
neuroborrosos
AnaI|.5|s . Ca!u‘jad de la representacién 100%
Multivariado de | grafica
Componentes
. p Representacién Tabular Si
Principales
Calidad de | tacid
alidad de la representacion 100%

Agrupamiento

grafica

Representacion Tabular

Por desarrollar

Calidad de la representacion

Sistemas - 100%
neuroborrosos grafica
Representacion Tabular Si-No
Capacidad de Generalizaciéon Si
Capacidad de Particularizacion Si
Interpretabilidad de la informacién
Visualizacion del Procesamiento Aceptable
Formato del Buena, el resultado
Modelo Capacidad de socializacién puede circula‘r entre
todos los decisores
de forma integra.
- Superior al modelo
Apoyo a la toma de decisiones P -
tradicional.
Reutilizacion de la Informacion Si
Combinacion diversas i
. Evaluaciones.
Procesamien- , . -
‘o Modelo Busqueda de asociaciones no linea- i
les entre variables
Cumplimiento de los objetivos del i

procesamiento.

Tras el analisis de la tabla 6, puede concluirse lo siguiente:

oSe logro la caracterizacion de la muestra de estudio en sus cualidades generales y particulares

puesto que se aplicaron las siguientes técnicas::
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Se conjugaron las técnicas estadisticas descriptivas habituales con otros métodos
de “procesamiento.

Se generd una base de reglas borrosas, que refleja la informacion particular con un
grado alto de condensacion.

Las reglas permiten tratar informacién multivariada.

Se generaron clusters de Reglas Borrosas (agrupan la informacién por tipos de es-
tudiantes).

oEs posible aprovechar la experiencia docente previa y reutilizar los resultados en préximos

procesamientos

O

O

Puede traducirse al formato de reglas borrosas.

Asociar resultados de investigaciones diferentes sobre los mismos sujetos y pobla-

ciones.
Las reglas del tipo MIMO permiten realizar las asociaciones.
Realizar prondsticos.

La evaluacion de las reglas permite estimar resultados a partir de las caracteristicas
muestrales.

eSe pueden socializar los resultados en un formato minimalista que condensa mucha informa-

cion, ya sea en forma tabular o grafica.

Tabla 7.- Recursos utilizados en la generacion del modelo que incluye informacion dia-

gnostica, informacion del corte evaluativo y que permite predecir el avance académico.

Recursos empleados en la generacién del modelo

Proceso Tipo de Recurso Cantidad
PC 1
Procesamiehlto de la informa- Personal 1-2 personas ( Un docente y
con técnico informatico)
Tiempo Media jornada laboral

Conclusiones del analisis de la tabla 7:

Son racionales lo recursos utilizados en la generacidon del modelo y que permiten concluir que

se alcanza un ahorro aceptable en correspondencia con el beneficio que se puede obtener.

En la etapa actual de la investigacion, no se tiene planificada la realizacién de despliegue de la

informacién procesada.

3.4 Comparacion del antes y el después

A continuacidn se realizard la comparaciéon del modelo propuesto para el analisis de datos edu-

cacionales en esta investigacidn, con respecto a los cuatro tipos de caracterizaciéon vigentes, se

consideraran las siguientes dimensiones:
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1) Numero de técnicas implicadas en 4) Busqueda de relaciones entre va-

la elaboracién de cada modelo. riables.

2) Tipos de estudiantes representados 5) Busqueda de relaciones entre indi-
en cada modelo. viduos.

3) Nitidez de la informacién descrita 6) Seguimiento a los procesos evoluti-

en cada modelo.
VOS.

Desarrollo:

1)NUumero de técnicas implicadas en la elaboracién de cada modelo
Producto de la interaccién de siete técnicas diferentes en la elaboracién del modelo ampliado,
ver figura 3.5, se logra enriquecer la calidad de la informacidn resultante en el sentido de al-
canzar la estratificacion de los datos, la busqueda de relaciones entre variables y entre indivi-
duos, asi como la prediccidon automatizada.
Mientras el modelo tradicional solo incluye distribuciones de frecuencias, en la elaboracién del
modelo ampliado intervienen las distribuciones de frecuencias, el analisis Factorial, los Testo-
res tipicos, el Analisis de correlacién candnica, la generacidn de reglas a través de una red
hibrida neuroborrosa, el agrupamiento de reglas borrosas, y la inferencias borrosa.

2)Tipos de estudiantes representados en cada modelo

El modelo tradicional describe a la poblacidon través de sus estratos, esto proporciona tenden-
cias generales, esto equivale a describir a un solo tipo de individuo medio o a tres tipos de es-
tudiantes atendiendo a las clases definidas.
El modelo ampliado a través del agrupamiento de clusters borrosos llegd a describir a 9 tipos

de estudiantes, ver figura 3.6.

10 20
/ 9
5 — 10  —
1 3
0 0
®m Modelo Tradicional ®m Modelo Tradicional
Modelo Ampliado Modelo Ampliado
Figura 3.5 Comparacién de las cantida- Figura 3.6 Comparacion de los nimeros
des de técnicas aplicadas en la elabora- de tipos de estudiantes representados
cion de cada modelo. en cada modelo
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3)Nitidez de la informacién descrita en cada modelo.

El modelo ampliado permite caracterizar varios tipos de estudiantes dentro de las categorias
con dificultades, con desarrollo medio y alto, esto ofrece una riqueza mayor en la descripcidon
de la poblacidn. Ver en la figura 3.7 la comparacion con el modelo tradicional.

El nuevo modelo, incluye al mismo tiempo informacién general y particular simultdneamente y

eso se logra a través de la técnica de analisis cluster

El modelo ampliado ademads, ubica a todos los individuos de la poblaciéon en el subgrupo de
individuos que mas se le parece, lo que permite la identificacién y facilita la elaboracion de

estrategias de trabajo personalizadas.
4)Busqueda de relaciones entre variables.

Si del andlisis empirico de las tablas de frecuencia pudieran establecerse algunas relaciones
entre variables, el modelo ampliado permite relacionar variables a través del andlisis factorial,
los coeficientes de correlacién candnica y del formato de las reglas borrosas que ademads de
describir a la poblacién, permiten realizar predicciones automatizadas. En la figura 3.8 se com-

paran ambos modelos.

8 3 8 6
6 6
4 2 2
4 A 2 2 1 0.2 0.2
2 1 1 1 L Qo | —
0 | | | De forma Deforma Prediccion
Con Con De empirica Analitica analitica
dificultades desarrollo  desarrollo »
medio alto ® Modelo Tradicional
® Modelo Tradicional ®m Modelo Ampliado Modelo Ampliado
Figura 3.7 Comparacion de la nitidez de Figura 3.8 Vias para buscar relaciones entre
la informacion de cada modelo. variables.

7) Busqueda de relaciones entre individuos.

Si en el modelo tradicional es practicamente imposible relacionar individuos, en el modelo am-
pliado pueden identificarse, compararse y realizar predicciones sobre individuos no muestrea-
dos. Ver figura 3.9
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8) Seguimiento a los procesos evolutivos

Debido a que la vista minable tiene formato de una matriz ampliable y a la aplicacién de técni-
cas multivariadas robustas, es posible incorporar nueva informacién paulatinamente, esto
permite la elaboracidn y actualizacién constante del modelo a crear dentro de un proceso evo-
lutivo, manejado datos con diferentes escalas.

En la figura 3.10 se compara en este sentido, los modelos tradicional y ampliado.

1 1 1
1,% E T E 5 4
0,8 L 4
0,6 r 3 L
falie ] L
04 51 01 62 ,
0,2 e - 1
Q | — — 1 _ P
]
Identificar  Comparar  Prediccion 0 —
individuos  grupos de sobre . . L .
I s Reutilizar la informacidn disponible
individuos individuos nc
muestreados
® Modelo Tradicional = Modelo Ampliado ® Modelo Tradicional ®m Modelo Ampliado
Figura 3.9 Vias para relacionar individuos. Figura 3.10 Vias para dar seguimiento a

procesos evolutivos.

Las bondades descritas arriba contribuyen de manera positiva a la toma de decisiones educa-

cionales.

Este modelo puede ser socializado debido a su formato relativamente breve, de acuerdo a la
informacidn que resume, es interpretable por los profesores debido a que muestra los resulta-
dos del procesamiento en las variables originales por lo que contribuye a la generacion de ana-
lisis colectivos en la busqueda de estrategias de trabajo.

Conclusiones del epigrafe

Si en el modelo existente coexisten tres tipos de reportes (la caracterizacién del estudiante y
los reportes estadisticos de la facultad y la universidad) con numerosa cantidad de ejemplares,
ahora se pueden sustituir por un solo reporte que contiene dos sub componentes generadas
con técnicas de mineria de datos.

La primera subcomponente contiene datos estadisticos multivariados para explorar la relacion
entre variables e incluye graficos de dispersidn y técnicas analiticas de analisis de componentes
principales y analisis cldsico factorial, que seran eficientes en la medida en que se cumplan los
supuestos de normalidad y homocedasticidad.

La segunda subcomponente explora la relacién entre individuos a través de la presentacion de
clusters de reglas borrosas que relacionan grupos de variables con informaciones diferentes ya
sea por su naturaleza o por los valores que alcanzaron en determinado periodo.
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Lo anterior presenta las siguientes ventajas:

Representar en un formato abreviado a toda la muestra con un grado pequeio de dis-
torsion, de manera que se destaquen los tipos fundamentales de individuos, con sus
fortalezas y debilidades de manera que se pueda facilitar el andlisis de los datos.

Acompaniar dichos clusters con graficos y tablas que los comparen, asi como de los lis-
tados de estudiantes que los forman. De esta manera se pueda dirigir el trabajo hacia
los individuos como demanda el enfoque pedagdgico sociocultural.

Si antes para poder transitar a los niveles superiores de decision, los reportes estadisti-
cos se hacian cada vez mas generales, por motivos de espacio. Ahora, el reporte basa-
do en el agrupamiento de reglas borrosas que resume la informacién de toda la mues-
tra, puede transitar por toda la escala de mando sin reducirse, con su informacién ge-
neral y particular al miso tiempo. Esto brinda una plataforma para el trabajo colabora-
tivo de los decisores.

Paralelamente a ello, el hecho de crear y almacenar bases de reglas borrosas por el sistema

automatizado SystDiagnosPrognos permitié:

Realizar inferencias clasificatorias mediante la evaluacién de las variables predictivas en
las reglas borrosas.

Facilitar la interpretacion de las reglas debido a la robustez que genera la evaluacién de
variables predictivas linglisticas.

Como cada regla borrosa puede representar a todos los sujetos con caracteristicas bas-
tante similares, la base de reglas representa a toda la muestra y su evaluacién realiza
una estimacion de los pardmetros poblacionales.

El analisis de la estructura de las reglas facilita la descripcién de la muestra de manera
general y a cada individuo en particular al visualizarse la relacidn que se establece entre
todos los datos utilizados en el modelo, destacandose sus debilidades y fortalezas.

Con ello se pueden construir reportes predictivos de utilidad cuando no se cuente con
informacién diagndstica actualizada.

Adicionalmente, la utilizacién de procedimientos automatizados para la generacion de los mo-

delos mediante la metodologia CRISP-DM permite manejar grandes cantidades de datos con

eficiencia en el procesamiento y una estandarizacién en los reportes.

Por todas estas cuestiones el modelo ampliado se convierte en una plataforma colaborativa de

trabajo.

Este tipo de modelo contribuira al incremento de las investigaciones pedagdgicas por parte de

los profesores al facilitarle el analisis de datos.
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Conclusiones del capitulo

En este capitulo se generd un modelo del proceso docente educativo mediante la aplicacion del
paguete de algoritmos SystDiagnosPrognos en el procesamiento de una combinacién de datos
reales provenientes de diagndsticos pedagdgicos y de los cortes evaluativos del primer semes-
tre del curso 2009-2010, de los estudiantes de primer afio de la facultad 1.

Con el objetivo de demostrarlas cualidades del modelo ampliado para caracterizar y predecir el
aprendizaje de la poblacion estudiada, en cuanto a las tendencias generales y a sus particulari-
dades.

Se demostrd en este caso, que las técnicas de mineria de datos permitieron la generacién de un
Modelo para la gestion del conocimiento docente con las caracteristicas siguientes:
eIncluye los indicadores tradicionales de la estadistica descriptiva e inferencial.

eIncorpora técnicas de generacion de reglas borrosas, agrupamiento y visualizacién provenien-
tes del Data Mining, por lo que se pueden establecer relaciones no lineales entre variables.

eSe conservo la informacion global y la particular de la muestra lo que facilita el seguimiento de
las trayectorias estudiantiles en correspondencia con el enfoque histdrico cultural, de aqui que
es posible brindar a cada tipo de estudiante el tratamiento especifico que merece

eSe realizaron prondsticos a partir de la evaluacién de la base de reglas neuro borrosas, lo que
ofrece un soporte para que las estimaciones no sean Unicamente empiricas.

oSe reutilizd convenientemente la informacidn y su cruzamiento.

oE| disefio de las reglas neuro borrosas empleadas permitio representar informacién con multi-

ples entradas y multiples salida lo que hace mds rico el poder de procesamiento.

eCon respecto a la informacidn original, la salida del procesamiento presenta una dimensién
mas reducida, una estratificacién por grupos de instancias similares y posibilidades de visuali-
zacion mejores, todo ello, ayuda a la socializacion de la informacién y brinda mas elementos
para la toma de decisiones, con respecto a la practica actual.

Estas técnicas no sustituyen el andlisis humano, sus resultados indican tendencias, no son ca-
tegéricas, pero pueden contribuir a elevar el nUmero de investigaciones cientificas y el control
del proceso docente educativo en un modelo de formacion centrado en los aprendizajes.

En Resumen, con la aplicacién de las herramientas de mineria de datos al procesamiento de la
informacién diagndstica, se logré elevar la eficiencia del procesamiento del diagndstico pe-
dagodgico con respecto a los procedimientos habituales de la practica docente.
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Conclusiones de la tesis

1. El modelo tradicional de andlisis de los datos, basado en la estadistica descriptiva, emplea-
do en la Universidad de las ciencias Informaticas tiene que ser ampliado para que pueda

sustentar una mejor toma de decisiones.

2. Se disend una ampliacién del modelo tradicional de analisis de datos educacionales que
incorpora técnicas de mineria de datos o la estadistica inferencial, lo que permitié fortale-
cer la descripcion y la prediccidon, detectar relaciones entre variables y entre individuos.
contar con tablas de formato pequeiio, faciles de socializar y que no sufren deformacién al
transitar por todos los niveles de la escala de mando. Se identificé y adaptd, la metodologia
necesaria para la realizar la ampliacidon del modelo. Fue puesto a punto un software pro-
totipico integrador del conjunto de técnicas.

3. Si el modelo tradicional permitié representar tres tipos de estudiantes en todo el afio,
atendiendo a los estratos establecidos, el modelo ampliado logrdé representar nueve tipos
de estudiantes, de ellos cuatro tipos de estudiantes con resultados bajos, dos tipos de es-
tudiantes con resultados medios y tres tipos de estudiantes con resultados altos dejandose
ver las fortalezas y debilidades de cada clase de estudiante lo que facilita el diseifio de ac-
ciones educativas apropiadas y personalizadas. Todos los estudiantes se clasifican en los

doce tipos obtenidos.

4. El modelo tradicional, por su naturaleza generalizadora tiende a ocultar las individualida-
des. El modelo ampliado, ofrece una via para identificar individuos, una via para poder
compararlos y una via para realizar predicciones sobre individuos no muestreados a partir

de la informacion de la muestra.

5. El modelo ampliado ofrece cuatro vias para reutilizar la informacion disponible en lugar de
la Unica via del modelo tradicional, esto permite la insercién del modelo en un proceso
formativo y su constante actualizacién.
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RECOMENDACIONES

Se propone la continuacién de la presente investigacion en las siguientes direcciones:

1.

La implementacion del algoritmo MLRul en el paquete de algoritmos SystDiagnosPrognos
debido a sus buenos resultados en el aprendizaje automatizado.

La incorporacion al paquete de algoritmos SystDiagnosPrognos de una herramienta visual
que permita dar seguimiento a la evolucién en el tiempo de una poblacién siguiendo las
trayectorias de sus instancias individuales.

La realizacidon de mas experimentos con los algoritmos y la busqueda de nuevas funcionali-
dades o aplicaciones.

La transformacién del prototipo SystDiagnosPrognos en una herramienta profesional que
implemente los algoritmos aqui descritos y que se aplique al procesamiento sistematico de
diagndsticos pedagdgicos.
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