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RESUMEN

RESUMEN

En los ultimos afios se ha manifestado un perfeccionamiento acelerado y continuo de las
Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones. La Universidad de las Ciencias
Informéticas, institucion que contribuye a la informatizacion del pais, desarroll6 en el centro de
Tecnologias para la Formacion (FORTES) la plataforma educativa Navigo, a través de la cual se
gestionan hiperentornos de aprendizaje. El verdadero valor de los datos almacenados por la
plataforma radica en el posible conocimiento que se puede inferir de ellos y su aplicacién como
apoyo a los docentes para crear informes Utiles, detectar eventos, patrones, tendencias y contribuir
al control y seguimiento del aprendizaje de cada estudiante o grupo en particular. Con este fin se
desarrollé una solucion informética que incorpora un proceso de extraccion de conocimiento
mediante la aplicacion de mineria de datos y reportes estadisticos a partir de los datos
almacenados en la plataforma. El proceso implementado consta de cuatro subprocesos: Definicion
de los objetivos del proceso; Preparacién de los datos; Mineria de datos, donde se aplican las
tareas de agrupamiento y reglas de asociacion mediante los algoritmos K-means y Apriori y el
subproceso de Analisis. Se logré la integracion de la herramienta Weka con la plataforma
educativa Navigo para la ejecucion del proceso. Para validar la propuesta se realizaron pruebas
funcionales a la plataforma y el criterio de expertos para validar los reportes obtenidos. Al concluir
se pudo comprobar que la solucion desarrollada contribuye al control y seguimiento de los
estudiantes desde la plataforma educativa Navigo.

Palabras claves: hiperentorno de aprendizaje, mineria de datos educativa, plataforma educativa
Navigo

ABSTRACT

In recent years there has been a rapid and continuous development of the Information and
Communications Technologies. The University of Informatics Sciences, which contributes to the
computerization of the country, developed in FORTES Center the Navigo educational platform
through which Learning Hyperenvironments are managed. The true value of data stored by the
platform lies in the possible knowledge that can be inferred from them and their application as a
support to teachers to create useful reports, identify events, patterns, trends and contribute to the
control and monitoring of each student or group learning in particular. For this purpose a software
solution that incorporates a process of extracting knowledge by applying data mining and
statistical reports from data stored on the platform was developed. The process consists in four
threads implemented: Defining the objectives of the process; Data preparation; Data mining,
where the tasks of clustering and association rules by the K-mans algorithm and Apriori and
thread of analysis are applied. Integrating the Navigo Weka tool platform to the execution of the
process it was achieved. To validate the proposed platform, functional tests and expert judgment
were conducted to validate the reports obtained. At the conclusion it was found that the developed
solution contributes to the control and monitoring of students from the Navigo educational
platform.

Keywords: hyperenvironment learning, educational data mining platform Navigo
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En los ultimos afios se ha manifestado un perfeccionamiento acelerado y continuo de las
Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones (TIC), en consecuencia las empresas,
instituciones y gobiernos le prestan gran atencién y enfocan sus estrategias en explotar los
recursos que ofrecen para su desempefio, incrementandose la informatizacion en las diferentes
esferas de la sociedad (Hilbert & Peres, 2009). El acceso al espacio virtual de la informacion es
elemental, pero no el fin en si mismo; es necesario poseer la correcta formacion para comprender,
procesar y evaluar los datos obtenidos y transformarlos en conocimiento util (L. R. Rodriguez,
2010). En este entorno el desarrollo de software se ha convertido en un elemento de gran
importancia.

Con la acentuacion de las potencialidades e implantacion de los sistemas informéticos también ha
aumentado la cantidad de datos almacenados por los mismos. La gestion y mantenimiento de
grandes cimulos de datos supone una actividad cotidiana en muchas empresas e instituciones. La
capacidad para reunir y almacenar esta por encima de la capacidad para analizar y comprender
conjuntos de datos masivos, por lo que ha llegado el momento en el que se dispone de tanta
informacién que se hace dificil sacarle provecho. Los datos tal cual se almacenan (datos en bruto
del inglés raw data) no suelen proporcionar beneficios directos; su valor real reside en la
informacién que se puede extraer de ellos que apoye la toma de decisiones o a mejorar la
comprension de fenémenos.

El andlisis de estos datos y extraccion de conocimiento Gtil, comprensible y novedoso que esta de
manera oculta o implicita, no es posible mediante los métodos estadisticos convencionales
(Moine, Haedo, & Gordillo, 2011). De esto derivo el nacimiento de una disciplina denominada
Mineria de Datos (MD), que constituye una etapa dentro del proceso de extraccion de
conocimiento en bases de datos, en lo adelante KDD (del inglés Knowledge Discovery in Data
Base) (U. Fayyad, Haussler, & Stolorz, 1996; U. Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996b;
Hernandez-Orallo, Ramirez, & Ferri, 2004).

Desde los afios sesenta los estadistas manejaban términos como data fishing, data mining o data
archaeology, con la idea de encontrar correlaciones sin una hipotesis previa en bases de datos con
ruido. A principios de los afios ochenta, Rakesh Agrawal, Gio Wiederhold, Robert Blum vy
Gregory Piatetsky-Shapiro, entre otros, comenzaron a consolidar los términos de MD y KDD
(Félix, 2002).

Con el surgimiento del KDD los datos pasan de ser el producto generado por los diferentes
procesos inherentes a la actividad desarrollada a ser la materia prima, de forma que a partir de
estos volimenes de datos se extrae conocimiento Util que ayuda a tomar decisiones. El proceso
de KDD comprende diversas etapas, que van desde la obtencion de los datos hasta la aplicacion
de conocimiento adquirido en la toma de decisiones (Herndndez-Orallo et al., 2004).

La educaciéon no esta exenta del auge de las tecnologias, donde el desarrollo de software ha
transformado los métodos tradicionales de ensefianza, con el objetivo de aprovechar los beneficios
que brindan las TIC para un mejor desarrollo del proceso de ensefianza-aprendizaje y la obtencion
de resultados superiores en el ambito educacional. Segtn el Dr. Pere Marques los “sofiware
educativos, programas educativos y programas diddcticos son sinonimos para designar
genericamente los programas para ordenador creados con la finalidad especifica de ser
utilizados como medio didactico, es decir, para facilitar los procesos de enserianza y de
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aprendizaje” (Marqués, 1996; Marqués, Martinez, Lopez, Peralta, & Zuiiga, 2009). El software
educativo constituye una evidencia del impacto de las TIC en la educacién, pues es una
herramienta didactica til para estudiantes y profesores, convirtiéndose en una alternativa valida
que ofrece al usuario un ambiente propicio para la construccién del conocimiento (Pérez Araujo,
2013).

Los software educativos, principalmente los basados en la web, también almacenan gran cantidad
de informacion en sus bases de datos. Estos datos con frecuencia contienen informacion que puede
ser de gran utilidad para profesores y estudiantes durante el proceso de ensefianza y aprendizaje.
Para analizar estos datos se aplican técnicas de MD, surgiendo de esta forma la Mineria de Datos
Educativa, EDM (del inglés Educational Data Mining). Esta es una disciplina emergente
considerada como una alternativa tecnoldgica para alcanzar otras areas que no se tenian en cuenta
en los sistemas educativos. Se basa en el desarrollo de métodos y técnicas para el analisis y la
exploracion de datos obtenidos particularmente desde un contexto educativo (Roméan, Sanchez-
Guzmén, & Garcia, 2014).

Segun varios autores como (Winters, 2006), (Cristobal Romero, Ventura, Pechenizkiy, & Baker,
2010), (Pefia-Ayala, 2014) y (Romén et al., 2014) la EDM tiene como objetivo obtener una mejor
comprension del proceso de aprendizaje de los estudiantes y de su participacién global en el
mismo, orientado a la mejora de la calidad y rentabilidad del sistema educativo (Alvarez,
Gonzalez, Pérez, & Espinosa, 2007).

Resulta ser realmente Gtil obtener datos sobre como los estudiantes eligen utilizar el software
educativo, considerar datos a distintos niveles sobre las pulsaciones de teclas, niveles de
respuestas, del alumno, de la clase o de la escuela en general. Otros temas como el tiempo,
secuencia o incluso el contexto juegan papeles importantes en el estudio de datos en software
educativos (Galindo & Garcia, 2010).

En la reciente publicacion del informe Horizon! 2015 (Johnson, Becker, Estrada, & Freeman,
2015) se hace referencia al aprendizaje y evaluacion basados en datos y a las tecnologias de
aprendizaje adaptativo, donde para ambas tendencias los datos y sus analisis juegan un papel
importante y con esto el uso de la MD.

Algunos de los principales retos que enfrentan los investigadores en la EDM son (Morales, Soto,
& Martinez, 2005):

e Integracién de algoritmos de MD dentro de las propias herramientas de autor para la
construccién y mantenimiento de los cursos, para la mejora automatica de los sistemas.

e Desarrollo de algoritmos de MD especificos para problemas relacionados con la
ensefianza y el aprendizaje utilizando entornos hipermedia adaptativos y sistemas tutores
inteligentes basados en web.

e Integracion de algoritmos y herramientas de MD con los entornos o plataformas
educativas.

! Reporte donde se describen las tendencias, retos y el desarrollo de la tecnologia para la educacion en corto (uno o dos afios), mediano

(tres a cinco afios) y largo plazo (cinco afios 0 mas).
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o Facilidad de utilizacién de los algoritmos de MD. Desarrollo de herramientas faciles e
intuitivas de utilizar para los docentes que por lo general desconocen las técnicas de MD
Y SU USO.

En el sistema de educacion cubana se han introducido diferentes software educativos con el
propdsito de contribuir a elevar la calidad del proceso de ensefianza-aprendizaje. Ejemplos de
estos son las colecciones desarrolladas por el Ministerio de Educacion (MINED) como:
“Multisaber” para la ensefianza primaria, “El Navegante” para las secundarias y “Futuro” para los
preuniversitarios, donde todas poseen un grupo de caracteristicas comunes en su disefio didactico,
resumidas en el modelo de hiperentorno de aprendizaje, definido como:

Producto basado en tecnologia hipermedia que contiene una mezcla o elementos representativos
de diversas tipologias de software educativo (juegos, cuestionarios, simuladores, tutoriales,
glosarios, etc.), concebido para garantizar un apoyo informético a diferentes funciones del
proceso docente educativo, caracterizado fundamentalmente por constituir un apoyo pleno al
curriculo escolar de un determinado sistema educacional (Del Toro, 2006; Gelles, del Toro,
Valle, & Armenteros, 2011; Rizzo, 2009).

La Universidad de las Ciencias Informaticas? (UCI) es una de las instituciones que ha contribuido
a la informatizacion del pais; cuenta con varios centros de desarrollo de software donde se produce
ciencia, tecnologia, productos y servicios. El centro de Tecnologias para la Formacién (FORTES)
es uno de estos, este se especializa en la produccion de aplicaciones y servicios informaticos
orientados al sector educacional, para todo tipo de instituciones con diferentes modelos de
formacioén y condiciones tecnoldgicas.

Entre los productos que se desarrollan en FORTES se encuentra la plataforma educativa Navigo
a través de la cual se gestionan hiperentornos de aprendizaje, siguiendo la concepcion didactica
de la coleccion de software educativo “El Navegante”, disefiada por el MINED vy existente en las
escuelas secundarias de Cuba. La plataforma implementa el registro en Bases de Datos (BD) de
todas las acciones realizadas por los usuarios durante la interaccion con el hiperentorno, digase:
contenidos visitados, resultados obtenidos en los cuestionarios interactivos, tiempo dedicado a
cada actividad, cantidad de visitas a cada uno de los médulos, entre otros parametros que también
se registran. Este proceso se realiza de manera cronoldgica por cada sesion de trabajo y de forma
transparente al usuario. Se considera como una sesion cada vez que el estudiante accede al
hiperentorno, por tanto si se tiene en cuenta que un estudiante puede tener varias sesiones de
trabajo en el dia y que una escuela puede tener un gran nimero de estudiantes que utilicen la
plataforma, esto implica un crecimiento exponencial en el transcurso del tiempo de los datos
almacenados.

Sin embargo, el verdadero valor de estos datos almacenados por la plataforma, radica en el posible
conocimiento que se puede inferir de los mismos y su aplicaciéon como apoyo a los docentes que
le permita crear informes utiles, detectar eventos, patrones, tendencias, para lograr una mayor
explotacion de los datos y contribuir a desarrollar una mejor estrategia didactica para la utilizacion
del hiperentorno durante el proceso de ensefianza y aprendizaje.

Sobre lo referido en el parrafo anterior, las colecciones mencionadas desarrolladas por el MINED

2 http://www.uci.cu/
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(modelo didactico por el que se basan los hiperentornos creados por Navigo) cuentan con un
moédulo denominado Resultados con el propdsito de recoger informacion relevante para el
diagnéstico del aprendizaje de los alumnos. Segun estudios realizados por (L. A. R. Rodriguez et
al., 2005) este mddulo presenta varias deficiencias, entre las que se encuentran:

e Presentacion de excesiva cantidad de informacién, y en ocasiones redundante, que en
lugar de aportar beneficios conduce a oscurecer la lectura e interpretacion de los datos.

e Se hace dificil el acceso y seguimiento de la evolucidn del desempefio del alumno debido
a que las trazas solo se organizan por sesiones de trabajo y no por estudiantes.

e Se dificulta realizar una evaluacién cualitativa o cuantitativa del desempefio ya que no
ofrece de forma directa resultados o datos para esto.

e Sdlo se ofrece informacion textual y de forma secuencial, es decir no existe un mecanismo
que permita acceder directamente a las distintas secciones dentro del propio reporte.

En otras investigaciones de (L. R. Rodriguez, 2010) se plantea que: El modulo Resultados ofrece
informacion sobre la navegacion y los resultados de interaccion de los alumnos con el software,
muy util para las actividades de autocontrol, autodiagnéstico, autorregulacion y de comparacion
con respecto al grupo. Sin embargo en propia investigacion plantean que la presentacion de esta
informacion atn no es lo suficientemente detallada, clara y funcional.

Otra deficiencia que se puede mencionar debido al poco aprovechamiento de los conocimientos
implicitos que puedan existir en los datos almacenados, es la dificultad para que el docente pueda
realizar un diagnostico integral sobre la utilizacion del hiperentorno, que permita ser utilizado en
la direccion del proceso de ensenanza-aprendizaje teniendo en cuenta:

e La atencion a las diferencias individuales o de grupos de estudiantes con caracteristicas
similares en su comportamiento durante la interaccion con el hiperentorno que los diferencia
de otros grupos.

e La identificacion de caracteristicas, patrones, modelos o tendencias de los estudiantes que
pueden estar implicitos en los registros.

e La deteccion de problemas como la falta de motivacion, el bajo rendimiento, el poco uso de
determinados recursos o posibles causas para los resultados evaluativos obtenidos.

De todo lo anteriormente descrito se puede concluir que:

e Existen insuficiencias en el analisis de los datos almacenados en los hiperentornos, se
genera un reporte de forma textual y con gran cantidad de informacion que entorpece su
analisis e interpretacion.

o Existe dificultad para llevar a cabo un seguimiento del desempefio de los alumnos
durante el uso del hiperentorno y luego realizar una evaluacion cualitativa o cuantitativa
del mismo.

e Se hace dificil el descubrimiento de diferencias individuales o grupos de estudiantes con
caracteristicas similares en su comportamiento, asi como identificar caracteristicas,
patrones o tendencias de los estudiantes que pueden estar implicitos en los registros de
los hiperentornos.

Todas estas problematicas de forma general le dificultan a los docentes llevar a cabo un control
de los resultados del aprendizaje y un seguimiento personalizado de cada estudiante o grupo en
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particular.

A partir de la situacion descrita hasta el momento se plantea el siguiente problema de
investigacion:

¢Cémo contribuir al seguimiento y control del aprendizaje de cada estudiante 0 grupo en
particular a partir de los datos almacenados por la plataforma educativa Navigo?

Como objeto de estudio se define: la extraccion del conocimiento a partir de los registros
almacenados en BD.

El objetivo general de la investigacion es: Desarrollar una solucion informatica que incorpore un
proceso de extraccion de conocimiento a partir de la aplicacion de mineria de datos y reportes
estadisticos para contribuir al control y seguimiento personalizado del aprendizaje de cada
estudiante o grupo en particular a partir de los datos almacenados por la plataforma educativa
Navigo.

El campo de accion de la investigacion esta relacionado con la extraccion de conocimiento a
partir de técnicas de MD y reportes estadisticos en los registros almacenados por hiperentornos
de aprendizaje.

Para llevar a cabo esta investigacion y dar cumplimiento al objetivo propuesto, se planificaron las
siguientes tareas de investigacion:

1. Identificacion de los referentes tedricos relacionando los aspectos fundamentales que
sustentan la investigacion mediante los cuales se consulta, extrae y recopila la
informacion relevante sobre el descubrimiento de conocimiento en los registros
almacenados por hiperentornos de aprendizaje.

2. Desarrollo de un proceso de KDD en los registros de la plataforma educativa Navigo a
partir de la integracion de una herramienta de MD con la plataforma.

3. Implementacion de los analisis estadisticos para el modulo Resultados a partir de los datos
almacenados en la plataforma educativa Navigo.

4. Validacion de la solucion desarrollada.

Como hipétesis se plantea que:

La implementacion de un proceso de extraccion de conocimiento a partir de la aplicacion de
mineria de datos y reportes estadisticos contribuira al control de los resultados del aprendizaje y
seguimiento personalizado de cada estudiante o grupo en particular por parte de los docentes en
la plataforma educativa Navigo.

En la investigacion se destaca la utilizacion de los siguientes métodos de trabajo cientifico:

e Analitico-sintético: al descomponer el objeto en elementos por separado y profundizar en
el estudio de cada uno de ellos, para luego sintetizarlos en la solucién propuesta.

e Historico-logico: con el fin de realizar un estudio de los conceptos asociados a la EDM y
analizar la trayectoria histérica de la MD y su incorporacion en los software educativos,
asi como el funcionamiento y desarrollo de las técnicas mas utilizadas.




INTRODUCCION

e Modelacion: para la representacion explicita de la solucion propuesta a través de la
modelacidon del proceso de KDD, asi como las ideas y referentes tedricos extraidos de las
fuentes bibliograficas consultadas.

e Sistémico: para lograr que la integracién entre el proceso de KDD, la herramienta de MD
y la plataforma educativa Navigo funcione como un sistema.

e Criterio de expertos: para recoger la valoracion por criterios de expertos sobre el resultado
de la solucion.

El documento esté estructurado en introduccion, tres capitulos, conclusiones, recomendaciones,
referencias bibliograficas y un cuerpo de anexos. En el primer capitulo denominado
Fundamentacion tedrica se analizan y exponen las teorias, enfoques, investigaciones y
antecedentes que han sido considerados validos para el desarrollo de la investigacion. En el
segundo capitulo que lleva por titulo Propuesta de la solucion se caracteriza el proceso y luego
se describen las tareas realizadas en cada una de las fases del proceso de KDD. También se
describe la integracién de la herramienta de MD con el hiperentorno. En el tercer y Gltimo
capitulo, Validacion de la propuesta, se expone la aplicacion de los métodos de validacién
empleados para comprobar la validez de la hipétesis planteada.

Por ultimo se presentan las conclusiones y recomendaciones derivadas de la investigacion, una
relacion de las referencias bibliograficas y los anexos para facilitar la comprension de la
investigacion.
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APITULO ¢
FUNDAMENTACION TEORICA _|

“Lo que sabemos es una gota de agua; lo que ignoramos es el océano”
ISAAC NEWTON

Para establecer los fundamentos tedricos del presente trabajo es necesario analizar teorias,
enfoques, investigaciones y antecedentes de gran validez para el desarrollo de la investigacion.
Estudiar los aspectos teoricos relacionados con la concepcion pedagégica de hiperentorno de
aprendizaje y los modelos més utilizados por estos para el control y seguimientos del proceso de
aprendizaje de los estudiantes. Analizar las relaciones entre los conceptos MD y el proceso de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos, las diferentes fases que integran este proceso,
los modelos que se pueden obtener y las diferentes tareas, algoritmos, técnicas y herramientas
mas utilizadas para obtenerlos. También es necesario estudiar la utilidad e integracion de la MD
en los entornos educativos, asi como las principales herramientas para estas tareas.

1.1 Hiperentornos de aprendizaje

Este es un término muy utilizado por los pedagogos y especialistas de la informatica educativa en
Cuba, por lo que se ha convertido en uno de los tipos de software educativo mas difundidos en
desde la ensefianza infantil hasta la pre-universitaria. En (L. A. R. Rodriguez et al., 2005) se define
hiperentorno interactivo de aprendizaje a las aplicaciones con fines educativos basadas en los
principios de la hipermedia que integran de forma sistémica en un mismo producto a varias clases
de software educativos, donde el hipertexto es el centro 0 un complemento. Para (Del Toro, 2006)
los hiperentornos de ensefianza—aprendizaje son los sistemas hipermedia que estan concebidos
para ser utilizados como medios de ensefianza—aprendizaje por profesores y estudiantes. Segun
(Barujel, 2010) los hiperentornos constituyen un contexto, un espacio de exploracion personal y
grupal donde los estudiantes, a partir de su interaccion con este, controlan sus actividades de
aprendizaje y utilizan recursos de informacién y herramientas de construccion de conocimientos
para resolver problemas docentes. Otro colectivo de autores (Gelles et al., 2011) definen
hiperentorno como producto en el que se entremezclan diversas tipologias de software educativo
(tutoriales, entrenadores, simuladores, juegos, etc.) en entornos libres hipermediales.

El concepto utilizado en esta investigacion es el emitido por Labafiino donde se resumen los
criterios expuestos en los definiciones anteriores planteando que un hiperentorno constituye: “una
mezcla armoniosa de diferentes tipologias de software educativo sustentado en tecnologia
hipermedia, concebido para garantizar un apoyo informatico a diferentes funciones del proceso
de ensefianza aprendizaje, caracterizado fundamentalmente por constituir un apoyo pleno al
curriculo escolar de un determinado sistema educacional” (Rizzo, 2009).

Este tipo de producto educativo se distingue por la integracion de varias formas de presentacion
de la informacion (textos, imégenes, sonidos, animaciones, videos); posibilidades de
interactividad de los estudiantes con los contenidos que le permiten el control de su aprendizaje;
capacidades de almacenamiento de informacion sobre el trabajo realizado, entre otras
caracteristicas que amplian sus potencialidades didacticas (Del Toro, 2006).
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Aunque no existe una estructura rigida para este tipo de productos, los que conforman las
colecciones ya mencionadas como “Multisaber”, “El Navegante” y “Futuro” salvo algunas
diferencias originadas por la propia maduracién del modelo didéactico de hiperentorno de
aprendizaje o de las particularidades de los niveles de educacién a los cual estan dirigidos, poseen
un grupo de invariantes en su disefio, las cuales se resumen en el modelo didactico de la figura
1.

Ejercicios

l
N

Resultados Juegos

Profesor Biblioteca

Figura 1 Modelo didactico del hiperentorno de aprendizaje [Tomado de (L. R. Rodriguez, 2010)]

De los moédulos que conforman este modelo solo es objetivo de andlisis para esta investigacion el
mdbdulo Resultados. Este tiene el propdsito de recoger informacion relevante para el diagndstico
del aprendizaje de los alumnos, datos que se recogen de forma automatica y transparente para el
usuario durante su interaccién con el hiperentorno.

1.1.1 Moébdulo Resultados

El modelo pedagdgico de hiperentorno de aprendizaje ha evolucionado tras el paso de las
diferentes colecciones ganando en madurez, supliendo deficiencias y adaptandose a las
necesidades educativas de los alumnos, docentes y los niveles de ensefianza. EI médulo
Resultados que ademas de recoger toda la informacion de la interaccion del estudiante con el
hiperentorno, también propicia una via para el control del aprendizaje, ha sido uno de los méas
criticado en las colecciones “Multisaber” y “El Navegante” ya que seglin investigaciones
realizadas por (L. A. R. Rodriguez et al., 2005; L. R. Rodriguez, 2010) no es muy comprendido
y por lo tanto, poco utilizado.

El médulo Resultados en los productos de estas colecciones se caracteriza por llevar un registro
de cada sesion de trabajo de los estudiantes, plasmandose todos los detalles de la interaccion del
estudiante con el producto; es decir se registra la hora de entrada al hiperentorno, la hora de
entrada a cada modulo, a cada tema, la consulta a cada recurso multimedia, los resultados de la
evaluacion de los cuestionarios, etc. Todo esto se realiza de manera cronolégica segin va
sucediendo, lo que a simple vista parece ser acertado pero en la préactica genera gran cantidad de
informacién, la cual para poseer un sentido practico primero debe ser decodificada por el usuario,
después consolidarla o resumirla para entonces obtener un criterio cualitativo o cuantitativo del
desempefio del estudiante en una sesion de trabajo. Varias de las deficiencias ya fueron
enunciadas en la problematica de la presente investigacion.

Como se explicaba en la introduccion del documento la plataforma educativa Navigo permite la
gestion de hiperentornos de aprendizaje basados en la concepcion de la coleccion “El Navegante”,
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pero, por todas las deficiencias que se han planteado sobre el médulo Resultados implementado
en esta coleccion, se decide hacer un estudios sobre este modulo en otras coleccion para incorporar
las mejores practicas a Navigo y no arrastrar los problemas ya mencionados.

En los afios 2010-2011 en la UCI se desarroll6 una coleccion de hiperentornos llamada “La Caja
Magica” para el Ministerio del Poder Popular de la Republica Bolivariana de Venezuela de la
cual el autor de la presente investigacion fue miembro del equipo de desarrollo. Esta coleccion
estd basada en la coleccion cubana “Multisaber” y por tanto el médulo Resultados de esta, arrastrd
los problemas ya mencionados aunque si mejoré la forma de mostrar los reportes de una forma
mas organizada y entendible para los estudiantes y docentes.

Por estos motivos, varios pedagogos se dieron la tarea de redisefiar el modelo de este médulo para
la coleccion Futuro, con el fin de presentar la informacion sobre el desempefio del estudiante de
manera que fuera relevante para la toma de decisiones por parte del profesor, y de féacil
comprension para los estudiantes como un medio mas de autocontrol. Para esto decidieron
continuar con los servicios de trazas e incluir otros informes que permiten un mayor analisis y
sintetizado del desempefio de los estudiantes. De esta forma el médulo ofrece las siguientes
opciones (C. O. C. Rodriguez et al., 2011; L. A. R. Rodriguez et al., 2005):

e Traza del estudiante

Con esta opcion se posibilita que, una vez seleccionado el estudiante a partir de su ubicacién en
un grado y grupo especifico ademas la seleccion de la sesion de trabajo a analizar, se pueda tener
acceso a la informacidn de todo el proceder del alumno durante su actuacion con el software en
la sesién escogida, a partir de un reporte que incluye, datos de la sesion (identificacion, itinerario
y contenidos visitados), elementos consultados (del glosario, imagenes, animaciones, diaporamas,
Sonidos, Videos), ejercicios interactivos y juegos. El caracter de esta informacion es netamente
descriptiva pues no se emite ningun criterio evaluativo, pero puede ser utilizada en cualquier
momento por el profesor en la fase de control del aprendizaje para conocer detalles de la
navegacion de los estudiantes, la realizacion de las tareas orientadas, asi como los resultados en
los cuestionarios. También puede ser utilizada por el propio estudiante para autocontrolar y
autorregular el aprendizaje, fomentando un aprendizaje desarrollador(L. A. R. Rodriguez et al.,
2005)(L. A. R. Rodriguez et al., 2005)(L. A. R. Rodriguez et al., 2005)(L. A. R. Rodriguez et al.,
2005).

e Analisis de contenidos

En esta opcidn se permite realizar un analisis de los resultados ya sea a un estudiante en particular,
grupos especificos, subgrupos de estudiantes previamente seleccionados, a toda la matricula de la
escuela 0 a una muestra aleatoria de la misma. Este analisis se realiza sobre la base de una
seleccion previa de los contenidos especificos sobre los que se desean realizar el estudio,
obteniéndose como resultado un listado de los contenidos y el total de ejercicios respondidos en
cada una de las categorias (Bien, Regular y Mal), asi como una evaluacion general para cada
contenido. Por Ultimo se ofrece un reporte de los resultados descritos a través de graficos
estadisticos.

e Historial del estudiante
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En esta opciodn se ofrece la posibilidad de que, una vez seleccionado el estudiante, a partir de su
ubicacion en un grado y grupo determinado, la definicion de las sesiones a analizar y la seleccion
de los contenidos sobre los que se desea realizar el estudio, se pueda tener acceso a un reporte de
los resultados de este en los contenidos especificos, incluyendo un informe mediante graficos
estadisticos.

e Analisis integral

En esta opcidn, al igual que en la opcion Analisis de contenidos, se permite realizar un analisis ya
sea a un estudiante en particular, a grupos especificos, a subgrupos de estudiantes previamente
seleccionados, a toda la matricula de la escuela 0 a una muestra aleatoria de la misma, pero
seleccionando las asignaturas a incluir en dicho estudio. En este anélisis se obtiene como resultado
un listado de las asignaturas, reportandose el total de ejercicios respondidos en cada una de ellas
en las categorias de Bien, Regular y Mal, asi como una evaluacion general para cada una. Por
Ultimo se ofrece un reporte de los resultados anteriormente descritos a través de gréaficos
estadisticos.

Después de este estudio se puede concluir que el disefio del mddulo Resultados de la coleccién
Futuro es el mas completo con respecto a los presentes en las demas coleccion por lo que se decide
tener en cuenta estos nuevos reportes para su implementacion en la plataforma educativa Navigo.
Ademas se concluye que este disefio tiene limitaciones para descubrir otros elementos que pueden
estar implicitos en los datos, mencionadas en la problemaética de la investigacion, por lo que es
necesario estudiar otras disciplinas como la Mineria de Datos.

1.2 Definicion de Mineria de Datos

El término Mineria de Datos surge por la aparicion de nuevas necesidades y especialmente por el
reconocimiento de un nuevo potencial: el valor, hasta ahora generalmente infrautilizado, de la
gran cantidad de datos almacenados informéaticamente en los sistemas de instituciones, empresas,
gobiernos. Los datos pasan de ser un "producto” (el resultado histérico de los sistemas de
informacidn) a ser una "materia prima" que hay que explotar para obtener el verdadero "producto
elaborado”, el conocimiento (Hernandez-Orallo et al., 2004).

Generalmente la forma més tradicional de convertir los datos en conocimiento consiste en el
analisis e interpretacion realizada de forma manual. Esta forma de actuar es lenta, cara y subjetiva.
Este analisis manual se hace casi impracticable en dominios donde el volumen de los datos crece
exponencialmente. Consecuentemente, muchas decisiones importantes se realizan siguiendo la
propia intuicion del usuario por no conocer o disponer de las herramientas necesarias para el
analisis de los datos disponibles. “Este es el principal cometido de la mineria de datos: resolver
problemas analizando los datos presentes en las bases de datos ” (Hernandez-Orallo et al., 2004).

Algunos de los autores mas referenciados sobre el tema definen la MD como:

e Proceso no trivial para la extraccion de informacion implicita, previamente desconocida,
y potencialmente Util desde los datos (U. Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 19964a;
U. Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth, & Uthurusamy, 1996; Piatetsky & Frawley, 1991).

e Proceso de extraccion de informacion previamente desconocida, valida y procesable
desde grandes bases de datos para luego ser utilizada en la toma de decisiones (Cabena,
Hadjinian, Stadler, Verhees, & Zanasi, 1998).




CAPITULO 1: Fundamentacién teérica

e Proceso de planteamiento de distintas consultas y extraccién de informacion util,
patrones y tendencias previamente desconocidas desde grandes cantidades de datos
posiblemente almacenados en bases de datos (Thuraisingham, 1998).

e Andlisis de un gran conjunto de datos para encontrar relaciones desconocidas y resumir
la informacion de forma que sean comprensibles y Utiles para el usuario de los datos
(Hand, Mannila, & Smyth, 2001).

e Laintegracion de un conjunto de areas que tienen como propdsito la identificacion de un
conocimiento obtenido a partir de las bases de datos que aporten un sesgo hacia la toma
de decision (Félix, 2002).

e Exploracion y andlisis, a través de medios automaticos y semiautomaticos, de grandes
cantidades de datos con el fin de descubrir patrones y reglas significativos (Michael J
Berry & Linoff, 1997; Michael JA Berry & Linoff, 2004).

e Proceso de extraer conocimiento Util y comprensible, previamente desconocido, desde
grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos (I. H. Witten & E. Frank,
2005).

e Generacion de conocimiento a partir de datos (Han, Kamber, & Pei, 2011).

En (Sumathi & Sivanandam, 2006) también se exponen varias definiciones de MD vy al igual que
en (Hernandez-Orallo et al., 2004) se hace referencia a la integracion de varias disciplinas donde
algunas de las mas influyentes son: BD, visualizacion, estadisticas, computacién paralela,
aprendizaje automatico, recuperacién de informacién y los sistemas para la toma de decisiones.
En la MD ademaés convergen diferentes paradigmas de computacién como son la construccion de
arboles de decision, la induccion de reglas, las redes neuronales artificiales, el aprendizaje basado
en instancias, aprendizaje bayesiano, programacion logica, algoritmos estadisticos, etc.

Después de analizar las definiciones de MD ofrecidas por varios autores se puede resumir que
esta es una disciplina donde se combinan un conjunto de técnicas y algoritmos para extraer
conocimiento implicito, previamente desconocido y potencialmente Gtil almacenado en grandes
cUmulos de datos para ser utilizado con un objetivo determinado, mayormente en la toma de
decisiones sobre el ambito en el que se han recopilado o extraido los datos. Por tanto la tarea
fundamental de la MD es descubrir modelos inteligibles a partir de los datos y el uso de estos
modelos, debe ayudar a tomar decisiones mas seguras que reporten beneficios para la
organizacion.

Es significativo tener en cuenta que la utilidad del conocimiento extraido depende de la
comprension del modelo inferido, donde generalmente el usuario final no tiene por qué ser un
experto en MD, como es el caso de la presente investigacién donde el usuario es un maestro de la
ensefianza secundaria. Por ello, es significativo hacer que el conocimiento descubierto sea
mostrado de una forma comprensible (por ejemplo, usando representaciones graficas,
convirtiendo los patrones a lenguaje natural o utilizando técnicas de visualizacion de los datos).
También es importante resaltar que la MD es solo una fase del proceso de descubrimiento de
conocimiento en BD.

1.3 Mineria de datos y Descubrimiento de conocimiento en BD

En el ambito de la MD existen varios términos que se utilizan como sindnimos de esta, uno de
ellos se conoce como "analisis inteligente de datos" como en (M. Berthold & Hand, 2003), donde
se hace un mayor hincapié en las técnicas de analisis estadistico. Otro término muy utilizado, y el
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mas relacionado con la MD, es el mencionado en la introduccion del documento denominado
extraccion o "descubrimiento de conocimiento en bases de datos". Aunque desde un punto de
vista tedrico o académico el término MD es una etapa dentro del KDD (U. Fayyad, Haussler, et
al., 1996; U. Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996b; Hernandez-Orallo et al., 2004), en el
entorno comercial ambos términos se han utilizado indistintamente, a pesar de existir claras
diferencias entre los dos. KDD pone un énfasis especial en la blusqueda de patrones comprensibles
gue pueden ser interpretadas como un conocimiento Util o interesante (U. Fayyad, Piatetsky-
Shapiro, & Smyth, 1996b).

Por tanto el conocimiento extraido debe ser (Hernandez-Orallo et al., 2004):

e Novedoso: que aporte informacion desconocida tanto para el sistema y preferiblemente
para el usuario.

e Potencialmente Util: la informacién debe conducir a acciones que reporten algun tipo de
beneficio para el usuario.

e Comprensible: la extraccion de patrones no comprensibles dificulta o imposibilita su
interpretacién, revision, validacion y uso en la toma de decisiones. De hecho, una
informacién incomprensible no proporciona conocimiento (al menos desde el punto de
vista de su utilidad).

El KDD es un proceso complejo que incluye no s6lo la obtencién de los modelos o patrones (el
objetivo de la MD), sino también la evaluacién y posible interpretacion de los mismos, tal y como
se refleja en la Figura 2.

KDD
Preparacién o i P Evaluacion/ { )
2 g o Mineria de 6 Ve \
Sistema de informacion de [ osdatos [ Patones )-p| interpretac /. Conocimiento )
los datos - Visualizacién ( )

g

Figura 2. Proceso de KDD [Adaptado de (Hernandez-Orallo et al., 2004)]

Como se puede observar el KDD permite un pre-procesamiento de los datos a partir de la
seleccion, limpieza, transformacion y proyeccion de los mismos; analizar los datos para extraer
patrones y modelos adecuados; evaluar e interpretar los patrones para convertirlos en
conocimiento; visualizar los patrones; hacer el conocimiento disponible para su uso. A partir de
esto se concluye que existe una estrecha relacion entre KDD y MD: el KDD es el proceso global
de descubrir conocimiento Util a partir de los datos mientras que la MD se refiere a la aplicacién
de los métodos para la obtencion de patrones y modelos.

1.4 Clasificacion de los modelos de Mineria de Datos

La MD tiene como objetivo analizar los datos para extraer conocimiento. Esto puede ser en forma
de relaciones, patrones o reglas inferidos a partir de los datos analizados, también pudiera ser en
una descripcion mas concisa como un resumen. Estas relaciones o resumenes constituyen el
modelo de los datos analizados. Existen varias formas de representar los modelos y cada una de
ellas determina el tipo de técnica que puede usarse para inferirlos.

En la practica, los modelos en funcion de su propdésito general pueden ser de dos tipos: predictivos
y descriptivos (Kantardzic, 2011). Los modelos predictivos pretenden estimar valores futuros o
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desconocidos de variables de interés, que se denominan variables objetivo o dependientes, usando
otras variables o campos de la base de datos, a las que se denominan variables independientes o
predictivas (Hernandez-Orallo et al., 2004). Con frecuencia aplican funciones de aprendizaje
supervisado para calcular los valores futuros o desconocidos de las variables dependientes (Hand
etal., 2001). Por ejemplo, un modelo predictivo seria aquel que permite predecir el resultado final
de un estudiante en un curso escolar o su permanencia en el mismo.

Los modelos descriptivos, en cambio, identifican patrones que explican o resumen los datos, es
decir, sirven para explorar las propiedades de los datos examinados, no para predecir nuevos datos
(Hernandez-Orallo et al., 2004). Suelen aplicarse funciones de aprendizaje no supervisado para
producir patrones que expliquen o generalicen la estructura intrinseca, las relaciones y la
interconexion de los datos extraidos (Peng, Kou, Shi, & Chen, 2008). Por ejemplo, un profesor
desea identificar grupos de estudiantes con un mismo rendimiento académico, con el objeto de
organizar diferentes tareas para cada grupo y poder asi asignarles estas actividades; para ello
analiza los resultados obtenidos anteriormente e infiere un modelo descriptivo que caracteriza
estos grupos.

Segun un estudio realizado por (Pefia-Ayala, 2014), existe una mayor tendencia a la utilizacion
de modelos predictivos; de una muestra de 228 trabajos en los afios del 2010 al 2012, el 60%
representaban modelos predictivos. Independientemente de este planteamiento, el autor de la
presente investigacién considera que inferir un modelo predictivo no es la solucion al problema
planteado.

En los hiperentornos creados con la plataforma educativa Navigo, a pesar de que tienen un
carécter curricular extensivo, con el propdsito de apoyar el curriculo de las asignaturas, los
usuarios no siguen un plan de estudios determinado donde obtengan una evaluacion final, no
requieren de una matricula para usar el software. No es objetivo de la investigacion predecir la
evaluacion final de un estudiante, su permanencia durante un curso o la rentabilidad del sistema,
que es en lo que se basan la mayoria de los trabajos analizados sobre la utilizacion de modelos
predictivos a partir de la aplicacion de MD en productos educativos.

Por lo anterior descrito la presente investigacion se centra en la aplicacion de un modelo
descriptivo que permita describir o resumir comportamientos de los estudiantes en su interaccion
con el hiperentorno educativo. Por tanto en lo adelante solo se abordaran tareas y técnicas de MD
relacionadas con modelos descriptivos.

1.5 Fases del proceso de extraccion del conocimiento

Segun el diccionario de la Real Academia Espafiola (RAE)?, el término proceso describe la accion
de avanzar o ir para adelante, al paso del tiempo y al conjunto de etapas sucesivas advertidas en
un fendmeno natural o necesarias para concretar una operacion artificial.

En el marco de esta investigacion se utilizara la definicion de proceso que propone la norma ISO
9000, donde se define proceso como: “Conjunto de actividades mutuamente relacionadas o que
interactuan, las cuales transforman elementos de entrada en resultados” (1509000, 2001).

3 http://www.rae.es/
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En esta investigacidn se estudia el proceso de KDD. Este se organiza en diferentes fases, que
como se muestran en la Tabla 1 existe diversidad de criterios con respecto a las fases que
componen el proceso de KDD pero de una forma u otra todos los autores plantean que una vez
obtenido los datos se realiza una preparacién de los mismos. Luego se aplican técnicas de MD
para extraer los patrones y modelos, los cuales son interpretados y evaluados para la presentacion
del conocimiento extraido al usuario final.

Tabla 1 Fases del KDD

Autores Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5
Integracion U L -

(Herndndez-Orallo & Seleccion, limpieza Mineria de Evaluacion e e

y iy ) -, Difusion y uso
etal., 2004) I y transformacion datos interpretacion

recopilaciéon
H & Lépez, L Pre- -, L Interpretacion
(Herrero & Lopez Seleccion ) Transformacion Minerfa de datos P o Y
2006) procesamiento consolidacion
'Sumathi & Seleccion ) - g N
(-uma y L v Enriquecimiento Codificacion Minerfa de datos Informes
Sivanandam, 2006) limpieza
o Preparacion de Mineria de e N
(Sdnchez, 2005) Objetivos P Anélisis Aplicacién
datos datos
(Morales et . Pre-procesamiento TR Post-procesamiento
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Para este trabajo se tomara como proceso de KDD el compuesto por las fases que se muestran en
la Figura 3. Donde en la fase de seleccién e integracion de datos se determina las fuentes de
informacidn que pueden ser (tiles, dénde y como conseguirlas y en caso que proceda de distintos
lugares conseguir unificarlas de manera operativa en un formato comdn, detectando y resolviendo
las inconsistencias, dado que los datos provienen de diferentes fuentes, pueden contener valores
erréneos o faltantes. Estas situaciones se tratan en la fase de pre-procesamiento, en la que se
eliminan o corrigen los datos incorrectos y se decide la estrategia a seguir con los datos
incompletos.

En la fase de mineria de datos, se decide cudl es la tarea a realizar (clasificar, agrupar, etc.) y se
elige el método que se va a utilizar. En la fase de evaluacion e interpretacion se evalian y
analizan los patrones y si es necesario se vuelve a las fases anteriores para una nueva iteracion.
Esto incluye resolver posibles conflictos con el conocimiento que se disponia anteriormente.
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Figura 3. Fases del proceso de KD [Adaptado de (Hernandez-Orallo et al., 2004)]
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Ademas de las fases descritas, frecuentemente se incluye una fase previa de andlisis de las
necesidades de la organizacion y definicion del problema (Crows, 1999), en la que se establecen
los objetivos de MD.

Existe un aspecto a tener en cuenta en el uso de KDD, es que si bien él define las fases generales
del proceso de mineria de datos, no especifican qué actividades puntuales hay que realizar en cada
fase y deja esta definicidn segun el criterio del equipo de trabajo.

Para la definicion de las actividades dentro de cada una de las fases del proceso KDD existen
varias metodologias que especifican cémo realizar cada una de ellas. Estas metodologias permiten
Ilevar a cabo el proceso de MD en forma sistemética y no trivial; ayudan a las organizaciones a
entender el proceso de descubrimiento de conocimiento y proveen una guia para la planificacion
y ejecucion de los proyectos (Moine et al., 2011).

Segun un estudio realizado por (Moine et al., 2011) las metodologias mas novedosas son
SEMMA, Catalyst (conocida como P3TQ) y CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for
Data Mining), siendo esta Gltima la mas utilizada en el desarrollo de proyectos de MD segun la
encuesta publicada en octubre del 2014 por (KDnuggets, 2014b).

CRISP-DM fue presentada en el afio 1999 por las empresas SPSS, Daimer Chrysler y NCR
(Chapman et al., 2000; Wirth & Hipp, 2000). Es una metodologia abierta, desligada a ningln
producto comercial y construida desde un enfoque practico. Esta estructurada en un proceso
jerarquico, donde las tareas descriptas se encuentran en cuatro niveles diferentes de abstraccion,
van desde lo general a lo especifico y tratan de abarcar la mayoria de las situaciones posibles en
MD (Moine, 2013). Estructura el proceso en seis fases: Comprension del negocio, Comprension
de los datos, Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion e Implantacion (Chapman et al.,
2000). La sucesion de fases, no es necesariamente rigida. Cada una de estas fases generales se
compone de un conjunto de tareas en las que se definen las salidas o entregables que se generan.

Después del estudio de la metodologia CRISP-DM se pretende utilizar en esta investigacién la
ejecucién de las actividades correspondientes a las fases que se muestran en la Tabla 2 para la
ejecucion de las tareas correspondientes:

Tabla 2. Andlisis de las fases y tareas de la metodologia CRISP-DM [Elaboracion propia]

Fase Tareas
Comprension del negocio Determinar los objetivos del proceso de mineria de datos
Recolectar los datos que se utilizaran en el proyecto y la familiarizacién con los
mismos.
Comprension de los datos . Describir los datos.
. Explorar los datos.
Verificar la calidad de los datos.
Dar tratamiento de los datos para construir la vista minable o conjunto de datos final
sobre el cual se aplicardn las técnicas de mineria.
. Seleccionar los datos
. Aplicar limpieza de los datos
. Construccion de los datos
Integrar los datos
Aplicar las diversas técnicas y algoritmos de mineria sobre el conjunto de datos para
obtener la informacion oculta y los patrones implicitos en ellos.

Preparacion de los datos

Modelado . .
. Seleccionar la técnica de modelado
. Construir el modelo
y Analizar los patrones obtenidos en funcién de los objetivos.
Evaluacion

Evaluar los resultados
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1.5.1 Fase de seleccion y recopilacion

En esta etapa se elige el conjunto de datos objetivo sobre los que se realizara el analisis. Una
consideracion importante en esta etapa es que los datos pueden proceder de diferentes fuentes y
por tanto se necesitan unificarlos (Hernandez-Orallo et al., 2004).

Para poder comenzar a analizar y extraer algo Util en los datos es preciso, en primer lugar, disponer
de ellos. Esto en algunos casos puede parecer trivial, partiendo de un simple archivo de datos, sin
embargo en otros, es una tarea muy compleja donde se debe resolver problemas de representacion,
de codificacion e integracion de diferentes fuentes para crear informacion homogénea (Pyle,
1999).

En estos casos o mas comun es que los datos necesarios para poder llevar a cabo un proceso de
KDD estén dispersos en distintas BD, tablas o incluso en diferentes locales fisicamente. Esto
representa un reto, ya que cada fuente de datos usa diferentes formatos de registro, diferentes
grados de agregacion de los datos, diferentes claves primarias, diferentes tipos de error, entre
otros, por tanto lo primero es buscar una forma de integrar estos datos.

Una de las técnicas mas utilizadas para esto son los llamados almacenes de datos (del inglés
datawarehousing). Esta es uno de los métodos mas aconsejables pero en algunos casos, en
especial cuando el volumen no es muy grande, se puede trabajar con los datos originales o en
formatos heterogéneos (archivos de texto, hojas de célculo...) (Hernandez-Orallo et al., 2004),
siendo esta Gltima opcion la mas aconsejable para llevar a cabo la presente investigacion ya que
se pueden contar con un gran cimulo de datos pero no como para necesitar crear un almacén de
datos.

1.5.2 Pre-procesamiento de los datos

La calidad del conocimiento descubierto no s6lo depende del algoritmo de mineria utilizado, sino
también de la calidad de los datos minados. Por ello, después de la recopilacién, el siguiente paso
en el proceso de KDD es seleccionar y preparar el subconjunto de datos que se va a minar, los
cuales constituyen lo que se conoce como vista minable (Hernandez-Orallo et al., 2004). Este
paso es necesario ya que algunos datos coleccionados en la etapa anterior son irrelevantes o
innecesarios para la tarea de mineria que se desea realizar.

Ademas de la irrelevancia, existen otros problemas que afectan a la calidad de los datos. Uno de
estos problemas es la presencia de valores que no se ajustan al comportamiento general de los
datos (outliers). Estos datos anémalos pueden representar errores en los datos o pueden ser valores
correctos que son simplemente diferentes a los demas.

La presencia de datos faltantes o perdidos (missing values) puede ser también un problema
pernicioso, no obstante, es necesario reflexionar primero sobre el significado de los valores
faltantes antes de tomar decision sobre como tratarlos ya que éstos pueden deberse a causas muy
diversas, como a un mal funcionamiento del dispositivo que hizo la lectura del valor, a cambios
efectuados en los procedimientos usados durante la coleccion de los datos o al hecho de que los
datos se recopilen desde fuentes diversas.

Otro de los pre-procesamiento importante es la seleccion de atributos relevantes pues es crucial
que los atributos utilizados sean relevantes para la tarea de MD. También se podria construir el
modelo usando todos los datos, pero si existe un nimero elevado se tardaria mucho tiempo y
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probablemente se necesitaria un hardware mas potente para su analisis. Una buena practica para
esto es usar una muestra (sample) a partir de algunos datos (o filas) para construir el modelo
(Sanchez, 2005).

El tipo de los datos puede también modificarse para facilitar el uso de técnicas que requieren tipos
de datos especificos. Asi, algunos atributos se pueden numerizar, lo que reduce el espacio y
permite usar técnicas numericas. El proceso inverso consiste en discretizar los atributos continuos,
es decir, transformar valores numeéricos en atributos discretos o nominales. Los atributos
discretizados pueden tratarse como atributos categdricos con un nimero mas pequefio de valores.
La idea basica es dividir los valores de un atributo continuo en una pequefia lista de intervalos,
tal que cada intervalo es visto como un valor discreto del atributo (Hernandez-Orallo et al., 2004).

Se puede concluir que es necesario poder proporcionarle a los métodos de MD el subconjunto de
datos mas adecuado para resolver el problema, seleccionando para estos los datos apropiados.

1.5.3 Mineria de datos

La fase de MD es la més caracteristica del KDD y es por esta razon, que en ocasiones se utiliza
esta fase para nombrar todo el proceso. El objetivo de esta es producir nuevo conocimiento que
pueda utilizar el usuario. Esto se realiza construyendo un modelo basado en los datos recopilados
para este efecto. EI modelo es una descripcion de los patrones y relaciones entre los datos que
pueden usarse para hacer predicciones, para entender mejor los datos o para explicar situaciones
pasadas. Para ello es necesario tomar una serie de decisiones antes de empezar el proceso
(Hasperué, 2012; Hernandez-Orallo et al., 2004):

e Determinar qué tipo de tarea de mineria es la mas apropiada.

e Elegir el tipo de modelo.

e Elegir el algoritmo de mineria que resuelva la tarea y obtenga el tipo de modelo que se
esta buscando. Esta eleccion es pertinente porque existen muchos métodos para construir
los modelos.

Como se explica en el epigrafe 1.3 en esta investigacién se pretende obtener un modelo
descriptivo y las tareas y algoritmos que se utilizaran para su construccién seran determinados en

el epigrafe 1.7.

1.5.4 Evaluacion e interpretacion

En esta Ultima etapa se evalla y se interpreta el conocimiento extraido en la fase anterior. Aunque
medir la calidad de los patrones descubiertos por un algoritmo de MD no es un problema trivial,
ya que esta medida puede atafier a varios criterios, algunos de ellos subjetivos. Segun las
aplicaciones puede interesar mejorar algun criterio y sacrificar ligeramente otro (Hasperuég, 2012;
Hernandez-Orallo et al., 2004).

Algunas técnicas de evaluacién son (Hasperué, 2012):

e Validacion simple: El método de evaluacion mas basico reserva un porcentaje de la BD como
conjunto de prueba y no la usa para construir el modelo. Este porcentaje suele variar entre el
5% y el 50%. La division de los datos en estos grupos debe ser aleatoria para que la estimacion
sea correcta.

e Validacion cruzada con k pliegues: En el método de validacion cruzada con k pliegues (k-
fold crossvalidation) los datos se dividen aleatoriamente en k grupos. Un grupo se reserva
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para el conjunto de datos de prueba y con los otros k-1 restantes se construye un modelo y se
usa para predecir el resultado de los datos del grupo reservado. Este proceso se repite k veces,
dejando cada vez un grupo diferente para la prueba. Esto significa que se calculan k tasas de
error independientes. Finalmente se construye un modelo con todos los datos y se obtienen
sus tasas de error y precision promediando las k tasas de error disponibles.

e Bootstrapping: Otra técnica para estimar el error de un modelo cuando se disponen de pocos
datos, es la conocida como bootstrapping. Esta consiste en construir un primer modelo con
todos los datos iniciales. Se crean numerosos conjuntos de datos, llamados bootstrap samples,
haciendo un muestreo de los datos originales con reemplazo, es decir, se van seleccionando
instancias del conjunto inicial, pudiendo seleccionar la misma instancia varias veces. NGtese
que los conjuntos construidos de esta forma pueden contener datos repetidos. A continuacion
se construye un modelo con cada conjunto y se calcula su tasa de error sobre el conjunto de
test (que son los datos sobrantes de cada muestreo). El error final estimado para el modelo
construido con todos los datos se calcula promediando los errores obtenidos para cada
muestra.

Estas técnicas explicadas por (Hasperué, 2012) son enfocadas a modelos predictivos donde existe
una clase determinada mediante la cual se puede determinar el grado de acierto del modelo, lo
que se hace dificil para los modelos descriptivos donde no se cuenta con esta clase. Por lo tanto
existen medidas de evaluacién de modelos en dependencia de las tareas de MD utilizadas.

Agrupamiento:

Una opcidn que puede ser considerada es utilizar la distancia entre los grupos como medida de
calidad del modelo de agrupamiento. Cuanto mayor sea la distancia entre los grupos, significa
gue se ha efectuado una mejor separacion, y por tanto el modelo se considera mejor. Para ello es
necesario determinar qué se considera como distancia entre grupos; algunas opciones pueden ser
(Hasperué, 2012; Hernandez-Orallo et al., 2004):

¢ Distancia media: la distancia entre dos grupos se calcula como la media de las distancias
entre todos los componentes de ambos grupos.

e Distancia simple: se considera en este caso la distancia entre los vecinos mas proximos
de los dos grupos.

¢ Distancia completa: similar a la anterior, pero utilizando los vecinos mas lejanos, es decir
la distancia entre los componentes que se encuentren a mas distancia.

Otra alternativa para conocer si un determinado modelo de agrupamiento es adecuado para un
conjunto de datos, consiste en aprender varios modelos desde ese mismo conjunto utilizando
diversas técnicas de aprendizaje. Si se comparan entre si y coinciden, se podra pensar gque esa
agrupacion es acertada. Para evaluar la similitud entre dos modelos de agrupamiento se puede
utilizar una estrategia, similar a la aproximacion entrenamiento/ test de clasificacion y regresion,
basada en la particion de los datos en dos partes. La primera de ellas se utiliza para construir
modelos de agrupamiento y la segunda para comprobar si los modelos construidos son similares.
Para comprobar la similitud entre dos modelos a y b, con na y n, grupos respectivamente, se
genera una matriz con n, filas y n, columnas, y se inicializa a cero. Por cada dato perteneciente al
conjunto de test se utilizan los modelos a y b para que asignen un grupo cada uno. Los grupos se
utilizan para incrementar una celda de la matriz de comparacion. Por ejemplo, si a retorna 1, y b
retorna 2, se incrementa la posicién (1, 2). De esta manera, tras evaluar todo el conjunto de test,
si los modelos son similares, la matriz estard concentrada en unas pocas celdas. Si son diferentes,
la matriz estara bastante dispersa (Hasperué, 2012; Hernandez-Orallo et al., 2004).
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También es posible utilizar el principio MDL* para evaluar modelos de agrupamiento en
particular, o modelos descriptivos en general. Suponga un conjunto E de n datos, que es dividido
por un algoritmo de agrupamiento en k grupos. Si el agrupamiento es bueno, podria utilizarse para
codificar E de una manera mas eficiente. EI mejor agrupamiento permitiria la mejor manera de
codificacién de los datos (Hernandez-Orallo et al., 2004).

Reglas de asociacion:

Las reglas de asociacion expresan patrones de comportamiento entre los datos. En concreto, las
combinaciones de valores de los atributos (items) que suceden mas frecuentemente. Dado que en
este tipo de reglas no hay un atributo definido como clases sobre el cual evaluar la calidad de una
regla, tampoco son validos, a priori, los procedimientos vistos al inicio del epigrafe. La evaluacion
en las reglas se basa en los conceptos, cobertura o soporte (nimero de instancias a las que la regla
se aplica y predice correctamente), confianza (proporcion de instancias que la regla predice
correctamente, es decir, la cobertura dividida por el nimero de instancias a las que se puede
aplicar la regla) (Hasperué, 2012).

Existen otras medidas de calidad para reglas de asociacion no basadas directamente en el nimero
de ejemplos cubiertos, aunque miden otro tipo de caracteristicas de las reglas tales como el interés
0 novedad que aporta una regla respecto al conocimiento previo (Hernandez-Orallo et al., 2004).

Como conclusidn, se destaca que los modelos descriptivos en general, son dificiles de evaluar
debido a la ausencia de una clase determinada donde medir el grado de acierto del modelo. La
mejor evaluacion de este tipo de modelos es saber si el modelo resultado de la fase de aprendizaje
es de utilidad en el area de aplicacion.

1.6 Tareas de la Mineria de Datos

Dentro de la mineria existen varios tipos de tareas donde cada una puede considerarse como un
tipo de problema a ser resuelto por un algoritmo de MD. Esto significa que cada tarea tiene sus
propios requisitos, y que el tipo de informacidn obtenida con una tarea puede diferir mucho de la
obtenida con otra. Las tareas pueden ser predictivas o descriptivas. Como en la presente
investigacion se pretende obtener un modelo descriptivo, donde los datos se presentan como un
conjunto E sin etiquetar ni ordenar, por tanto, el objetivo no es predecir nuevos datos sino describir
los existentes y para estos se pueden realizar varias tareas de MD.

Entre las tareas descriptivas se encuentran el agrupamiento (clustering), las reglas de asociacion,
las reglas de asociacién secuenciales y las correlaciones. Para cumplir con el objetivo trazado en
esta investigacion se analizaran las tareas de agrupamiento y reglas de asociacion para obtener
modelos que describan el conocimiento implicito en los registros de la plataforma y de esta
manera contribuir al control y seguimiento personalizado del aprendizaje de cada estudiante o
grupo en particular por parte de los docentes.

4 El principio MDL dice que la mejor descripcion del conjunto de datos es aguella que minimiza la longitud de la descripcién del
conjunto de datos.
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1.6.1 Agrupamiento

El agrupamiento (clustering) es la tarea descriptiva por excelencia y consiste en obtener grupos
"naturales™ a partir de los datos. Se habla de grupos y no de clases, porque, a diferencia de la
clasificacion, en lugar de analizar datos etiquetados con una clase, los analiza para generar esta
etiqueta. El objetivo de esta tarea es obtener grupos o conjuntos entre los elementos de E, de tal
manera que los elementos asignados al mismo grupo sean similares. Lo importante del
agrupamiento respecto a la clasificacion es que son precisamente los grupos y la pertenencia a los
grupos lo que se quiere determinar y a priori, ni como son los grupos, ni cuantos hay. En algunos
casos se puede proporcionar el nimero de grupos que se desea obtener. Otras veces este nUmero
se determina por el algoritmo de agrupamiento segun la caracteristica de los datos. Los datos son
agrupados basandose en el principio de maximizar la similitud entre los elementos de un grupo
minimizando la similitud entre los distintos grupos (Hasperué, 2012; Hernandez-Orallo et al.,
2004). En conclusiones se forman grupos tales que los objetos de un mismo grupo son muy
similares entre si y, al mismo tiempo, son muy diferentes a los objetos de otro grupo.

La clave en este tipo de tareas es encontrar una métrica adecuada para medir las distancias entre
los datos y asi formar los clusters méas acordes para una solucién que resulte 6ptima. Si bien la
distancia euclidea es una de las mas utilizadas, se han propuesto otras alternativas como
(Aggarwal, Hinneburg, & Keim, 2001; Ferri, Flach, & Hernandez-Orallo, 2002).

Algunos de los algoritmos utilizados en las tareas de Agrupamiento son: COBWEB, EM, y K-
means, DBScan, Two-step, entre otros (Garre, Cuadrado, Sicilia, Rodriguez, & Rejas, 2007).Los
algoritmos K-means y DBScan basan su funcionamiento en técnicas basadas en casos, densidad
o distancia. Son métodos que se basan en distancias al resto de elementos, ya sea directamente,
como los vecinos mas préoximos (los casos mas similares) o mediante la estimacion de funciones
de densidad (Hartigan & Wong, 1979). Ademas de los vecinos mas proximos, algunos algoritmos
muy conocidos son los jerarquicos, como Two-step o COBWEB. En el epigrafe 1.7.2 se puede
ver cuales de estos algoritmos son los mas utilizados en la EDM.

1.6.2 Reglas de asociacion

Reglas de asociacion es una tarea muy similar a las correlaciones, que tiene como objetivo
identificar relaciones no explicitas entre atributos categéricos. Pueden ser de muchas formas,
aunque la formulacion mas comun es del estilo "si el atributo X toma el valor d entonces el atributo
Y toma el valor b". Las reglas de asociacién no implican una relacion causa-efecto, es decir, puede
no existir una causa para que los datos estén asociados. Este tipo de tarea se utiliza frecuentemente
en el analisis de la cesta de la compra, para identificar productos que son frecuentemente
comprados juntos, informacion esta que puede usarse para ajustar los inventarios, para la
organizacion fisica del almacén o en campafias publicitarias (Hernandez-Orallo et al., 2004).

Un caso especial de reglas de asociacion, que recibe el nombre de reglas de asociacion
secuenciales, se usa para determinar patrones secuenciales en los datos. Estos patrones se basan
en secuencias temporales de acciones y difieren de las reglas de asociacion en que las relaciones
entre los datos se basan en el tiempo.

Algunos de los algoritmos mas utilizados para el descubrimiento de reglas de asociacion son:
Apriori, Predictive Apriori, Apriori difuso y la familia de los algoritmos OPUS (por sus siglas en
inglés: Optimized Pruning for Unordered Search), FP-Growth (Agraval & Srikant, 1994; Bodon,
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2010; P. G. Garcia, 2008; Hunyadi, 2011; Park, Chen, & Yu, 1995; Saldafia & Flores, 2005;
Savasere, Omiecinski, & Navathe, 1995).

Entre los algoritmos descritos anteriormente, el algoritmo Apriori sobresale como el algoritmo
base para la mineria de reglas de asociacion (Herrero & Lopez, 2006). Este algoritmo se basa en
la busqueda de los conjuntos de items con determinada cobertura. Para ello, en primer lugar se
construyen simplemente los conjuntos formados por sélo un item que supera la cobertura minima.
Este conjunto de conjuntos se utiliza para construir un conjunto de dos items, y asi sucesivamente
hasta que se llegue a un tamafio en el cual no existan conjuntos de items con la cobertura requerida
(Hernandez-Orallo et al., 2004).

1.7 Mineria de Datos Educativa (EDM)

La MD es muy utilizada en aplicaciones financieras y bancarias, analisis de mercado, comercio,
seguros y salud, medicina, procesos industriales, bioingenieria, telecomunicaciones, recursos
humanos, turismo, asuntos policiales, trafico, analisis de web, entre otros. Todos estos ejemplos
muestran la gran variedad de aplicaciones donde el uso de la MD puede ayudar a entender mejor
el entorno donde se desenvuelve la organizacién y mejorar la toma de decisiones en dicho entorno.

También se ha incrementado el interés en utilizar la MD en las plataformas educativas, dando
lugar a el surgimiento de la EDM como paradigma orientado a disefiar modelos, tareas, métodos
y algoritmos para explotar los datos de estas plataformas, con el objetivo de desarrollar métodos
de descubrimiento para hallar patrones, hacer predicciones que caractericen los comportamientos
y los logros de los alumnos para permitirle al profesor una mejor comprension de sus estudiantes
y del entorno en el que aprenden (Galindo & Garcia, 2010; Pefia-Ayala, 2014).

Segun los estudios realizados por (Baker & Yacef, 2009; Pefia-Ayala, 2014; Pefia, Dominguez,
& Medel, 2009; Cristobal Romero & Ventura, 2007; Cristébal Romero & Ventura, 2010) la EDM
data de la década de los 90 pero para muchos el siglo actual representa los inicios, pues la mayoria
de las referencias sobre el tema han aparecido a partir del afio 2000. Actualmente existe un grupo
internacional que se dedica a la temdtica, la Sociedad Internacional de Mineria de Datos
Educativa, IEDMS (del inglés International Educational Data Mining Society)®. El objetivo del
grupo es dar soporte a la colaboracion y el desarrollo cientifico en esta disciplina, a través de la
organizacion de jornadas de trabajo, las series de conferencias EDM, la revista JEDM (Journal
of Educational Data Mining)® y listas de correo, asi como con el desarrollo de recursos para
compartir datos y técnicas en este campo.

En consecuencia Alejandro Pefia Ayala plantea que EDM esta viviendo su adolescencia aunque
ya las publicaciones sobre esta tematica han pasado de eventos y revistas aislados a las
conferencias anuales EDM’ desde el 2008 donde también se realizan talleres y tutoriales, la
edicion del libro “Handbook of educational data mining” (Cristobal Romero et al., 2010), la
revista JEDM y la ya mencionada sociedad internacional IEDMS, donde se retinen los principales
expertos en el tema.

5 http://www.educationaldatamining.org
® http://www.educationaldatamining.org/JEDM/index.php/JEDM
7 8va Conferencia Internacional EDM http://educationaldatamining.org/EDM2015/index.php
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La aplicacién de técnicas de EDM se puede ver desde dos puntos de vista u orientaciones distintas
(Morales et al., 2005):

e Orientado hacia los autores. Con el objetivo de ayudar a los profesores y/o autores de los
sistemas de e-learning para que puedan mejorar el funcionamiento o rendimiento de estos
sistemas a partir de la informacion de utilizacién de los alumnos. Sus principales aplicaciones
son: obtener una mayor retroalimentacién de la ensefianza, conocer mas sobre como los
estudiantes aprenden en el web, evaluar a los estudiantes por sus patrones de navegacion,
reestructurar los contenidos del sitio web para personalizar los cursos, clasificar a los
estudiantes en grupos, etc.

e Orientado hacia los estudiantes. Con el objetivo de ayudar o realizar recomendaciones a los
alumnos durante su interaccién con el sistema de e-learning para poder mejorar su
aprendizaje. Sus principales aplicaciones son: sugerir buenas experiencias de aprendizaje a
los estudiantes, adaptacion del curso seguin el progreso del aprendizaje, ayudar a los
estudiantes dando sugerencias, recomendar caminos mas cortos y personalizados, etc.

Después de analizar estos dos puntos de vistas se determina que para dar solucion al problema
planteado solo se tiene en cuenta el punto orientado hacia el profesor el cual sera el encargado de
llevar a cabo el proceso de KDD. Aungue con las acciones tomadas por el profesor a partir del
conocimiento obtenido y la toma de decisiones el estudiante se vera beneficiado.

Hay una gran variedad de métodos empleados habitualmente en el &mbito de la educacion en la
MD. Estos métodos estan comprendidos en las siguientes categorias: prediccion, agrupamiento,
mineria de relaciones, inferencia a través de modelos y destilacion de datos para la interpretacion
por parte de un ser humano. Las tres primeras categorias son universales para distintos tipos de
MD (aungue en algunos casos con distintos nombres). Segln (Galindo & Garcia, 2010) las dos
Gltimas categorias consiguen una particular importancia dentro de la EDM, principalmente el
tema de hacer interpretable los modelos inferidos por personas poco conocedores en temas de
MD vy esto es uno de los objetivos que se pretenden lograr en esta investigacion.

Una de las principales tendencias de la EDM segun (Pefia-Ayala, 2014) responde a la integracién
de un médulo EDM a la arquitectura tipica de la gran diversidad de sistemas educativos basados
en computadoras. También plantea que EDM ofrece varias funcionalidades durante distintas
etapas del proceso de ensefianza y aprendizaje, en una primera etapa correspondiente a un apoyo
proactivo con EDM para adaptar los contenidos segun los perfiles de los estudiantes, en una etapa
siguiente analizando los registros de la interaccion estudiante-sistema para la recomendacion o
personalizacién de servicios a los usuarios en tiempo real y en una Ultima etapa para llevar a cabo
la evaluacion del sistema educativo en relacién a los servicios prestados, los resultados logrados,
el grado de satisfaccion del usuario y la utilidad de los recursos empleados.

Historicamente, ha sido dificil estudiar como las diferencias entre grupos de profesores o clases
influencian en aspectos especificos del aprendizaje. Este tipo de analisis resulta mas facil con la
MD. De manera similar, el impacto de diferencias individuales ha sido dificil de estudiar
estadisticamente con métodos tradicionales. La MD aplicada al ambiente educativo posee el
potencial de extender un conjunto de herramientas para el andlisis de cuestiones importantes sobre
diferencias individuales y grupales (Galindo & Garcia, 2010) y precisamente esto es otro de los
objetivos que se persiguen en este trabajo.

Las tareas mas utilizadas en la MD aplicada a los sistemas de e-learning son: clasificacion y
agrupamiento, descubrimiento de reglas de asociacion, y andlisis de secuencias, aunque algunos
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de los investigadores no solo utilizan una Unica técnica sino la combinacion de varias (Morales et
al., 2005). Pero como se planteaba en el epigrafe 1.4 en este trabajo solo se tienen en cuenta las
tareas para obtener un modelo descriptivo.

Basado en el estudio realizado por (Pefia-Ayala, 2014)8, mas las publicaciones analizadas sobre
el tema desde el 2013 hasta el primer trimestre del afio 2015, se puede mostrar a continuacion
algunos datos sobre las tareas y técnicas mas utilizadas en EDM.

1.7.1 Tareas mas utilizadas en EDM

En (Pefia-Ayala, 2014) se puede observar que la tarea de MD mas utilizada en EDM es la
Clasificacion pero que también existen una gran cantidad de trabajos que utilizan tareas de
agrupamiento y reglas de asociacion asi como la combinacion de varias. Las tareas de
clasificacion y agrupamiento aplicadas a sistemas de e-learning permiten agrupar a los usuarios
por su comportamiento de navegacion, agrupar a las paginas por su contenido, tipo o acceso y
agrupar los comportamientos de navegacion similares. Las reglas de asociacion descubren
relaciones entre atributos de un conjunto de datos que superan unos determinados umbrales. Su
aplicacion a sistemas de e-learning permite descubrir relaciones o asociaciones entre distintos
recursos visitados.

En (Garcia-Saiz, 2011) se emplean las tareas de clasificacion y reglas de asociacion con el
objetivo de ofrecer a los profesores la posibilidad de extraer informacion y modelos de MD, a
partir de los datos de actividades de cursos virtuales registrados en plataformas e-learning, sin
que estos tengan conocimientos de dichas tareas y las técnicas que comprenden. En este trabajo
se hace uso de los algoritmos Apriori y Predictive Apriori para la extraccion de reglas de
asociacion. Otro ejemplo lo constituye la utilizacion conjunta de agrupamiento con otras técnicas
como secuenciacion, analizando el comportamiento de navegacion de los usuarios para la
personalizacidn de sistemas e-learning (Mor & Minguilldn, 2004).

En la bibliografia consultada se han encontrado pocos trabajos relacionados con la EDM en Cuba.
Uno de ellos es el realizado en la UCI (Alvarez et al., 2007), cuyo principal resultado es el uso de
técnicas de agrupamiento y asociacion guiado por la metodologia Crisp-DM, para determinar
patrones entre la procedencia del origen social y los resultados académicos en los estudiantes de
la UCI.

Varios trabajos desarrollados en el Instituto Superior Politécnico José Antonio Echeverria
(CUJAE) como la tesis de maestria (Brito, 2008). Su principal objetivo es descubrir conocimiento
en las bases de datos de la universidad y ayudar a la toma de decisiones de la Vicerrectoria
Docente a través del uso de técnicas de MD, auxilidndose en la metodologia Crisp-DM vy la
herramienta Weka. En dicho trabajo se emplean tareas de asociacion, agrupamiento y
clasificacion con arboles de decision, para agrupar a los estudiantes atendiendo a sus
caracteristicas, determinar cuéles son las caracteristicas de los estudiantes que pueden influir en
sus resultados docentes de cada afio de estudio y determinar como influyen las caracteristicas de
los estudiantes en el promedio de cada afio de estudio. Otros como (Sarasa, Suérez, & S&nchez,
2008; Suérez, Sarasa, & Sanchez, 2008) donde se describen las actividades realizadas siguiendo

8 Articulo donde se analiza una muestra de 240 trabajos publicados entre el 2010 y el primer trimestre del 2013 todos relacionados
con temas de EDM, donde 222 de ellos son articulos sobre los diferentes enfoques de la EDM y 18 sobre el desarrollo de herramientas

para realizar EDM.
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el modelo propuesto por la metodologia Crisp-DM y enfocados en la herramienta de analisis
Weka para la extraccion de conocimientos de sus BD. Se hacen uso del algoritmo Apriori para
Obtener reglas que describan las relaciones entre las caracteristicas de ingreso de los estudiantes.
K-means para obtener grupos de estudiantes con caracteristicas de ingreso similares y arboles de
decision C4.5 para obtener, luego de la seleccion de atributos, cdmo estos influyen en el promedio
de un afio de los estudiantes.

Al finalizar el epigrafe se puede concluir que las tareas seleccionadas para obtener los modelos
descriptivos son utilizadas con frecuencias en la MDE. En la bibliografia consultada no se
encontraron trabajos en el &mbito nacional relacionados con la aplicacion de MD en hiperentornos
educativos solo algunos trabajos en entornos educativos de la ensefianza superior en los cuales
también se hacen usos de las tareas de agrupamiento y reglas de asociacion.

1.7.2 Algoritmos més usados en EDM

El algoritmo K-means es segun (Garre et al., 2007) y (Pefia-Ayala, 2014) uno de los mas utilizado
en problemas de agrupamiento. Aunque al igual que las tareas en varios problemas la solucion se
basa en la combinacién de varios algoritmos o la modificacion de alguno de los ya existentes en
dependencia de la problematica en cuestion. Con respecto a los problemas de reglas de asociacion
existen también una gran cantidad de algoritmos pero uno de los méas usados es el Apriori, el cual
constituye la base sobre la cual se han desarrollado varios algoritmos.

Para el trabajo con estos algoritmos es necesario tener conocimientos de su funcionamiento pues
requieren de varios parametros de configuracion. Por ejemplo en el caso del K-means, es
necesario determinar: la cantidad de cluster a general, que tipo de funcion de distancia se utilizara
(distancia Euclidean, Chevischev, Manhattan, Minkowsiki), que estrategia seguir con los valores
ausentes, cantidad de iteraciones maximas, entre otros. Con respecto al algoritmo Apriori también
s necesario tener conocimientos técnicos para establecer su configuracion basada en parametros
como: qué atributo se va a tomar como clase o si se van a tomar todos los atributos como clase,
el soporte minimo que las reglas deben cumplir, el tipo de métrica para determinar la calidad de
la regla, el nUmero maximo de reglas a obtener.

Después del analisis de los principales aspectos técnicos de los algoritmos mas utilizados en tareas
descriptivas como el agrupamiento y las reglas de asociacion, se puede concluir que es necesario
tener un amplio conocimiento de la materia para el trabajo con estos algoritmos. Esto resulta
engorroso para usuarios con bajo o ningin dominio de la MD y sus técnicas, de ahi que sea
importante ofrecer la menor cantidad de parametros y configuraciones posibles a los usuarios.

1.7.3 Mineria de Datos Educativa libre de pardmetros

Uno de los principales retos que se enfrenta la EDM es el desconocimiento que los docentes tienen
sobre las técnicas de MD (Garcia-Saiz & Zorrilla, 2011). Por ejemplo, si se quiere ayudar a un
profesor de una escuela secundaria que imparte la asignatura de Lengua Espafiola o Geografia a
conocer y extraer informacion del comportamiento de sus estudiantes con una plataforma
educativa determinada, se le deben ofrecer herramientas o técnicas de MD que no requieran de
configuracion compleja o un entendimiento de su implementacion para ser usadas. Por tanto como
se plantea en la introduccion, una buena practica para dar solucion a este problema es ofrecer
técnicas y algoritmos de MD que no requieran pardmetros iniciales o que estos los determine el
algoritmo segun los datos que esté tratando, lo que se conoce como MD libre de pardmetros (free
parameter data mining). Sobre este tema de la EDM libre de parametros no se han encontrado
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muchas referencias solo los articulos (Balcazar, 2011; Garcia-Saiz & Zorrilla, 2011; Zorrilla,
Garcia-Saiz, & Balcézar, 2011) todos relacionados con la tesis de maestria (Garcia-Saiz, 2011).
A pesar de esto, es un punto importante a tener en cuenta para esta investigacion, el tema de lograr
que el uso de las tareas de MD sean lo mas sencillo posible para los docentes.

1.8 Herramientas para la Mineria de Datos

Uno de los aspectos que ha facilitado la aplicacion de MD es la aparicion de numerosas
herramientas y paquetes, los que se pueden encontrar tanto en ambitos comerciales como
académicos, disefiados para dar soporte al ejercicio de MD. Para el analisis de estas herramientas,
se tuvieron en cuenta los requisitos de la plataforma educativa Navigo y por tanto solo se
analizaron las que son de cédigo abierto, libre de pago por licencias y ademas las que se
encuentran entre las 10 herramientas mas utilizadas segun la encuesta realizada por (KDnuggets,
2014a).

Knime

Knine ® (Konstanz Information Miner) es un marco de trabajo grafico para desarrollar procesos
de analisis como: transformacion de datos, analisis y visualizacion de los datos, entre otros
reportes. La plataforma inicialmente desarrollada por la Universidad de Konstanz, Alemania,
permite realizar muestreos, transformaciones, agrupaciones de los datos. Asi como su
visualizacion a través de histogramas. Incluye la validacion de modelos a partir de algoritmos de
MD tales como arboles de decisién, maquinas de soporte vectorial, regresiones, entre otros.
Incluye funcionalidades adicionales como el uso de repositorios compartidos, autenticacion,
gjecucion remota, programacion, integracion de SOA y una interfaz de usuario en la web. Integra
todos los mddulos de analisis Weka y otros plugins adicionales que permiten ejecutar scripts, que
ofrece acceso a una vasta biblioteca de rutinas estadisticas y también incorpora cédigo
desarrollado en R y Python. Puede ser descargado y utilizado de forma gratuita (M. R. Berthold
et al., 2008; Hasim & Haris, 2015; Knime, 2015).

RapidMiner?®

Anteriormente conocido como YALE (por sus siglas en inglés: Yet Another Learning
Environment) es un programa informético multiplataforma, desarrollado sobre el lenguaje Java,
para el analisis y MD. Actualmente se publica bajo los términos de la Licencia AGPL. Permite el
desarrollo de procesos de analisis de datos mediante el encadenamiento de operadores a través de
un entorno gréafico. Se encuentra disponible de forma gratuita y de c6digo abierto. Funciona en
las principales plataformas y sistemas operativos y presenta un proceso muy intuitivo y con buen
disefio. Puede ser accesible a través de una interfaz grafica de usuario, modo servidor (lineas de
comando) o accedido por medio de las API de Java. Posee un mecanismo de extension simple,
brinda soluciones completas. Posee un disefio de proceso grafico para tareas estandar y un
lenguaje de scripts para operaciones arbitrarias. Permite utilizar los algoritmos incluidos en Weka
y el acceso a fuentes de datos, como Excel, Access, Oracle, IBM DB2, Microsoft SQL, Sybase,

9 http://www.knime.org/
10 https://rapidminer.com/
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Ingres, MySQL, Postgres, SPSS, dBase, archivos de texto y mas (Hasim & Haris, 2015;
Prekopcsak, Makrai, Henk, & Gaspar-Papanek, 2011; RapidMiner, 2015).

Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis)* desarrollado por la Universidad de
Waikato, es un conjunto de librerias Java para la extraccion de conocimientos desde bases de
datos, que pueden ser aplicados directamente al conjunto de datos o llamados desde otras
aplicaciones implementadas en Java. Esta desarrollado bajo la licencia GPL (General Public
License) e incluye interfaz grafica compuesta por diversos entornos. Contiene una coleccion de
herramientas de visualizacion, pre-procesamiento, clasificacion, regresion, agrupamiento, reglas
de asociacion, que pueden ser accedidos a través de una interfaz grafica. Se puede acceder a todas
las funcionalidades de MD a través de una interfaz de lineas de comandos (CLI), de manera que
las aplicaciones puedan sacar el maximo partido de las funciones disponibles. Permite el acceso
a datos almacenados en bases de datos mediante conexion SQL. Se encuentra publica en los
repositorios de los sistemas operativos Unix y por tanto se tiene acceso a su cédigo fuentes (Hall
et al., 2013; Hasim & Haris, 2015; Mikut & Reischl, 2011; Weka, 2015; I. H. Witten & E. Frank,
2005) (Report, 2010).

R

R*2 es un lenguaje y entorno de programacion, multiplataforma distribuido bajo la Licencia GPL,
para andlisis estadistico y grafico que brinda la posibilidad de cargar diferentes bibliotecas o
paquetes con finalidades especificas de calculo, analisis de datos o graficos. R proporciona un
amplio abanico de herramientas estadisticas (modelos lineales y no lineales, tests estadisticos,
andlisis de series temporales, algoritmos de clasificacion y agrupamiento, etc.) y graficas. Puede
integrarse con distintas bases de datos y existen bibliotecas que facilitan su utilizacion desde
lenguajes de programacion interpretados como Perl y Python. Posee su propio formato para la
documentacion basado en LaTeX. Se ha desarrollado una interfaz, RWeka para interactuar con
Weka que permite leer y escribir ficheros en el formato arff y enriquecer R con los algoritmos de
mineria de datos de dicha plataforma. R forma parte de un proyecto colaborativo y abierto. Existe
un repositorio oficial de paquetes cuyo nimero supera los 4000, éstos se han organizado en vistas
(o temas), que permiten agruparlos segln su naturaleza y funcién (Mikut & Reischl, 2011; R-
Project, 2015).

Tabla 3. Comparacion de herramientas para la MD
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Knime GNU GPL v3 Si Si Si Si Java Si
RapidMiner GNU AGPLv313 Si Si Si Si Java Sil4

1 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

12 http://www.r-project.org/

13 De codigo abierto (v.5 o inferior); Codigo cerrado (a partir de la v.6), posee una version inicial gratis pero las Professional, Personal,
Plus y Enterprise son comerciales.

1# Solo para para la version de servidores.
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Weka
GNU GPL Si Si Si Si R Si

GNU GPL 2 Sf Sf Sf Si Java Sf

Cada una de estas herramientas analizadas tiene sus ventajas y desventajas, la seleccion de una
de ellas depende de los objetivos especificos de cada proyecto y de los conocimientos del equipo
de desarrollo. En la presente investigacion se selecciona a Weka como herramienta para llevar a
cabo el proceso de KDD que se implementara. Segun recomiendan en (Report, 2010), Weka es la
herramienta ideal para aquellos usuarios que deseen desarrollar su propio software para propdsitos
de MD especificos y la curva de aprendizaje no es muy empinada. El equipo de desarrollo de la
plataforma ya tenia conocimientos de esta herramienta, lo cual influyé en su seleccion. Ademés
de las facilidades que brinda para los desarrolladores, al ser una herramienta estable, poseer una
gran comunidad de desarrollo, encontrarse bien documentada y brindar soporte a las
investigaciones a través de los foros y listas de correo electronico.

Weka est4d compuesta por una serie de paquetes de cédigo abierto con diferentes técnicas de pre-
procesado, agrupamiento, asociacion entre otras, que facilitan el trabajo, ademas permite el acceso
a los algoritmos a través de comandos que pueden ser ejecutados desde el servidor web, lo que
garantiza una facil integracion con la plataforma educativa Navigo. Otro de los aspectos que
influyeron en su seleccion es que se encuentra publicada en los repositorios de sistemas Unix
facilitando la actualizacion e instalacion de la herramienta en el despliegue de la plataforma.

Conclusiones del capitulo

Después del andlisis del estado del arte, se concluye que:

e El estudio bibliogréfico asociado al objeto de estudio evidenci6 la importancia del uso de
la MD en el descubrimiento de conocimiento, asi como, el impacto significativo en los
entornos educativos.

e Seevidencio la necesidad de implementar una nueva concepcion del modulo Resultados
de la plataforma educativa Navigo, donde se incorporen nuevos reportes y un proceso de
KDD para obtener modelos descriptivos sobre el comportamiento de los estudiantes
durante la interaccion con la plataforma.

e Para la implementacién del proceso de KDD se determind utilizar las tareas de
agrupamiento y reglas de asociacion a partir de los algoritmos K-means y Apriori
respectivamente, asi como la integracion de la herramienta de apoyo al proceso de
mineria Weka con la plataforma educativa Navigo.




CAPITULO 2: Propuesta de solucion

APITULO )
PROPUESTA DE SOLUCION =

Todas las verdades son faciles de entender, una vez descubiertas. El caso es descubrirlas.
GALILEO GALILEI

Para realizar un correcto proceso de descubrimiento de conocimiento implicito en BD, es
necesario pasar por una serie de fases y actividades para que los resultados finales sean relevantes.
Es importante destacar que el proceso de MD es meramente exploratorio, donde se analizan los
datos en busqueda de patrones y no con el objetivo de refutar o probar la validez de un patrén
determinado. En el presente capitulo se definen los reportes incorporados al médulo Resultados
de la plataforma educativa Navigo asi como el proceso de descubrimiento de conocimiento en los
registros de la plataforma, sustentado por subprocesos, fases y un conjunto de actividades
relacionadas entre ellas a través de los artefactos de entradas y salidas.

2.1 Descripcion de la solucion

La propuesta de solucion como se muestra en la figura 4 consiste en la incorporacion al médulo
Resultados de la plataforma educativa Navigo de:

e Reportes basados en la concepcion didactica disefiada por los pedagogos cubanos para
los hiperentornos de aprendizajes de la coleccion “Futuro”, como: Trayectoria del
estudiante, Analisis de contenidos, Historial del estudiante y Analisis integral.

e Proceso para la extraccion de conocimiento implicito en los registros almacenados en la
plataforma. Este consta de varias fases y un conjunto de actividades relacionadas entre
ellas a través de los artefactos de entradas y salidas. La fase fundamental de este proceso
es la aplicacion de las tareas de MD Agrupamiento y Reglas de asociacion, mediante los
algoritmos K-means y Apriori respectivamente.

CONTENI

RESULTADOS
I+ VIDEOS |
I+ IMAGENES |
|+ LOCUCIONES ;
REPORTES |+ DIAPORAMAS i
I GLOSARIO ;
i* PERSONALIDADES |

________________

I 1+ sopapElETRAS ) v ovibEos L
| |+ DESCUBRE LAIMAGEN
| I+ PARCHIS

1+ CcRUCIGRAMAS

11

P e e el e e e e e ~
I ! \ \
| . * Trayectoria del estudiante |
| |+ Reglas de asociacién MINERIA DE ESTAD'STICDS * Andlisis de contenidos 1
1 + Agrupamiento DATOS * Historial del estudiante 1
* Andlisis integral
I 1
' y
o e e e e e e e e e e e e o e e e e e o e e e Em e e e e e = -

Figura 4. Descripcion de la propuesta [Elaboracion propia]

Tanto los reportes como el proceso de KDD se implementaron con el objetivo de realizar un
mayor aprovechamiento de los datos almacenados sobre la interaccién de los estudiantes con los
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diferentes elementos que conforman los hiperentornos educativos, para obtener un modelo
descriptivo que contribuya al control y seguimiento del aprendizaje de los estudiantes desde la
plataforma educativa Navigo.

2.2 Reportes descriptivos para el modulo Resultados

Cada uno de los reportes implementados para el mddulo Resultados esta disefiado como un
asistente para su configuracién, ofreciéndole al usuario la posibilidad de regresar en cualquier
momento al paso anterior para cambiar una especificacion. A continuacion se describen en
detalles cada uno de estos reportes.

2.2.1 Trayectoria del estudiante

El reporte Trayectoria del estudiante permite a los usuarios la inspeccion de informacion que se
recoge y procesa producto de la interaccion con el software. El caracter de esta informacién es
netamente descriptiva pues no se emite ningun criterio evaluativo, pero puede ser utilizada en
cualquier momento por el profesor en la fase de control del aprendizaje para conocer detalles de
la navegacidn de los estudiantes por el producto, la realizacion de las tareas orientadas, asi como
los resultados en las preguntas a las que se enfrent6. También puede ser utilizada por el propio
estudiante para el autocontrol y autorregulacion del aprendizaje.

A partir de la seleccion de un estudiante se le muestra al usuario gran cantidad de informacion
por cada una de las sesiones de trabajo registradas. El resumen se muestra por secciones como:

o Datos generales: Se muestra el nombre y apellido, el nimero de identidad, grado, grupo
y escuela, asi como la fecha y hora de entrada al hiperentorno.

e Itinerario: Muestra un resumen del recorrido realizado por el estudiante en el software,
la fecha, hora de entrada y de salida, el tiempo general en el hiperentorno y detalles del
itinerario como la cantidad de visitas y el tiempo en cada uno de los médulos.

e Contenidos: Muestra los resultados de la interaccion del estudiante con el mddulo a
través de un resumen con la cantidad de visitas y el tiempo dedicado a cada tema, asi
como los detalles por cada uno de los articulos pertenecientes a los temas.

e Ejercicios: Muestra un resumen de la interaccion con el modulo exponiendo la cantidad
de ejercicios realizados, la cantidad de cada una de las categorias de revision obtenidas,
la efectividad total. Ademas los detalles por cada uno de los ejercicios realizados, el
tiempo dedicado, nivel de complejidad, cantidad de intentos, si realizé consultas a otros
maodulos durante la ejercitacién y el resultado obtenido.

e Juegos: Muestra los resultados de la interaccion del estudiante con cada uno de los juegos
presentes en el mdédulo y los detalles de los resultados segun las caracteristicas de cada
juego en particular.

e Galeria de imégenes: Muestra la cantidad de visitas y el tiempo dedicado a observar
cada una de las imégenes visitadas.

e Galeria de videos: Muestra la cantidad de visitas y el tiempo dedicado a observar cada
uno de los videos visitados.

e Informacion de interés: Muestra los resultados de la interaccion del estudiante con la
informacion de interés que se presenta en la Mediateca del software: Curiosidades, Sabias
que y otras.

e Glosario: Muestra los resultados de la interaccion del estudiante con las palabras del
glosario, tiempo y cantidad de visitas.
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Con este reporte se puede conocer cudles son los conceptos de mas dificil comprension para el
estudiante en un tema determinado, donde una primera pista a seguir pudiera ser buscar en la
seccion Glosario los términos a los que el estudiante accedid, donde datos como la cantidad de
veces que se consulto un término o el tiempo que le dedicd a su consulta pueden resultar de ayuda
para los docentes.

En la figura 5 se muestra un ejemplo del reporte Trayectoria del estudiante para la categoria de
Itinerario donde se muestra toda la informacion sobre una sesion de trabajo seleccionada.

El hombre y la naturaleza Hola Invitado (X

Resultados

Trayectoria de Hector Luis Reyes Pupo 2]

[tinerario [¥)  sesiones (No23del 11/05/2015 2

Resumen del Itinerario: Detalles del Itinerario:

Fecha: 11/05/2015 Modulos | Visitas| Tiempo

Hora de entrada: 11:25:33 Contenidos

Hora de salida: 11:36:29 R
Ejercicios

Tiempo general en el software: 00:10:56

Juegos

Mediateca

Figura 5. Trayectoria del estudiante (Categoria Itinerario)

2.2.2 Analisis de contenidos

Permite revisar la evaluacion alcanzada en los cuestionarios relacionados a los contenidos
especificos que se seleccionen para un estudiante, un grupo, un subgrupo, de todos los estudiantes
registrados o de una muestra aleatoria del tamafo deseado (ver figura 6).

El hombre y la naturaleza Hola Invitado X

Andlisis de los contenidos J
v

(O individual (Se selecciona a un estudiante en especiico)
(O Por grupos (Sobre un grupo de estudiantes)

(O Por subgrupos (Sobre una lista de estudiantes
seleccionados)

(@ General (Sobre todos los estudiantes o una muestra aleatoria
de ellos)

O seleccion aleatoria [ de 35

Figura 6. Seleccidn de la cantidad de estudiantes para aplicar los reportes

Los resultados se muestran consolidados en una tabla por contenido especifico en la que se recoge
la cantidad de ejercicios en cada una de las categorias de revision, la efectividad general, y la
representacion grafica de esta evaluacion a través de un grafico de barras.

Este reporte (ver figura 7) puede ser utilizado para conocer cual es el contenido en el que un
estudiante ha presentado mayor dificultad y cual es en el que ha obtenido mejores resultados. Pero
si aumenta el &mbito del reporte se puede realizar un estudio mas general a nivel de grupos
escolares, de subgrupos de estudiantes que necesitan un seguimiento especial a sus diferencias
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individuales, o incluso se puede utilizar esta informacion como parte de una investigacion si se
toman alumnos de forma aleatoria.

El hombre y la naturaleza Hola Invitado (X

Resultados

i
Crafica de comparacion de efectividad

1000

i) l |
00 L .M- i l l
57 28 8 4 £ [

50
45 [} 34 79

Movimiento mecanico

[Energia y sus formas principales 2 1 6 9
|cComo se mueven los cuerpos? 1 ] 11 =
|:De qué modo y de dénde se obtiene la energia? 0 0 4 4
lLey de Arquimedes 1 o 2 <
IPresi6n en liquidos y gases 0 0 1 1

Figura 7. Analisis de contenidos

Si bien este informe fue pensado principalmente para comparar o conocer los diferentes niveles
de asimilacion de los contenidos por parte de los alumnos, también puede servir para comparar la
eficiencia del software y del tratamiento metodoldgico que da al contenido, al comparar los
resultados que muestra con resultados de evaluaciones realizadas por vias tradicionales.

2.2.3 Historial del estudiante

Este es un reporte (ver figura 8) que permite seguir a través de una linea del tiempo los resultados
del estudiante en cada momento del curso o visualizarlos a través de un gréfico de lineas.
Desplazandose por la linea del tiempo se puede conocer la evaluacion de cada uno de los
contenidos en cada sesion en la que ha trabajado el estudiante.

El hombre y la naturaleza Hola Invitado X!

_Resuliados

Historial de todos los estudiantes j
i

Grifica de comparacién de efectividad

o o o p e S S & ©

@ ot o it o W ol el oo

& > @ Al o AN 2 A 2
Fecha 17/09/2014

Nombre del contenido Bien Regular Mal Total Efectividad
Movimiento mecénico 31 0 33 64 48%

Figura 8. Historial del estudiante

2.2.4 Analisis integral

El hecho de que la plataforma permita crear una coleccion de hiperentornos integrados sobre un
mismo nucleo y sobre una unica BD, permite la oportunidad de realizar reportes que van mas alla
del marco de un producto o lo que es o mismo de una asignatura. Permite dar seguimiento y
control del desempefio integral del estudiante en todas las asignaturas, lo cual no es posible hacer
en las colecciones existentes en las escuelas cubanas actualmente.
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El Analisis integral es un reporte que permite desde cualquier producto revisar la evaluacién
alcanzada en cualquiera de los productos de la coleccion por un estudiante, un grupo, un subgrupo
de estudiantes, de todos los estudiantes registrados o una muestra aleatoria del tamafio deseado.
Los resultados se muestran consolidados en una tabla por un contenido especifico en la que se
recoge la cantidad de ejercicios en cada una de las categorias de revision, asi como los porcientos
de efectividad, ademas se muestra un gréafico de barras con los datos de la efectividad (ver figura
9). Como en la BD de pruebas solo existe un hiperentorno creado llamado, “El hombre y la
naturaleza” con contenidos relacionados con la asignatura de Fisica, es por esto que el resumen
muestra una sola gréfica.

El hombre y la naturaleza Hola Invitado (X

o

Grafica de comparacion de efectividad

___ Resulados

Bien Regular Mal Total Efectividad
49 4 58 111 46%

w Bu 2
Figura 9. Anélisis integral

Este tipo de reporte es de gran utilidad para que el propio alumno se percate de cual asignatura es
a la que debe dedicarle més esfuerzo y empefio, también como un medio de apoyo para el trabajo
del profesor.

Todos estos reportes, Trayectoria del estudiante, Analisis de contenidos, Historial del estudiante
y Andlisis integral contribuyen a que los docentes y los propios estudiantes desde la plataforma
educativa Navigo, lleven un control a través del tiempo de su desempefio en el aprendizaje.
Ademas puedan identificar cuales son las principales deficiencias de los estudiantes basadas en
los resultados obtenidos a través de la interaccién con el hiperentorno educativo, cuél es el
contenido en el que un estudiante o un grupo de estos ha presentado mayor dificultad y cual es el
que ha sido asimilado con mayor calidad.

En las imégenes se puede observar como todos muestran de forma gréafica informacion que esta
almacenada en los registros de la plataforma y es de gran utilidad para los docentes en el control
de los resultados del aprendizaje y seguimiento de cada estudiante o grupo en particular por parte
de los docentes desde la plataforma educativa Navigo.

2.3 Proceso de KDD en la plataforma educativa Navigo

El proceso propuesto esta compuesto por varias fases y para establecer cada una de estas se tuvo
en cuenta el proceso de KDD planteado en el epigrafe 1.5 y elementos de la metodologia CRISP-
DM. Este esta organizado en cuatro subprocesos representados en la figura 10.

Inicialmente se determina el objetivo que se pretenden con la aplicacion de MD a los registros
almacenados en las BD de la plataforma educativa Navigo. Estos objetivos en conjunto con los
registros constituyen la entrada para el subproceso Preparacion de los datos.
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En el subproceso Preparacion de los datos se llevan a cabo varias fases como la seleccion de los
datos que provienen de una BD relacional e integrarlos en un mismo archivo, luego realizar tareas
de limpieza y transformacion de los datos. Una vez que los datos estén listos se pasa al subproceso
Mineria de datos donde la aplican las tareas de mineria, en este caso basadas en los algoritmos K-
means para el agrupamiento y Apriori para la obtencidn de reglas de asociacion. Una vez obtenido
el modelo se analizan los resultados y construyen los reportes para los docentes de forma que se
pueda visualizar el conocimiento. A continuacion se explican en detalles cada uno de los
subprocesos y las fases del proceso implementado.

Subproceso 1

Fase: Definicién de los objetivos '
1

(Or—

1. Definicién de los
objetivos del proceso

del proceso

i
1
1 1
I I
1 1
\ !

Definicién de los objetivos

Objetivos del proceso

e R .1__.____._1‘¢_
Fase: Seleccion e interpretacion |
1

2. Seleccién de losdatos

I
I
I
|
!'| 3.Integracién de los datos
I

(L2 selecaibndetosdaos ]
1
1
(3.megracitn deosdatos )
]
Datos Opjetivos
|Fase: Procesamiento
|

4. Aplicacién de técnicas 1
de limpieza !
J

Preparacién de los datos

IFase: Transformacion Datos pre-procesados

5. Transformacion de los
datos

| Fase: Mineria de Datos

1
| [6- Aplicacidn de técnicas de

| | agrupamiento (Algoritmo k-
means)

Mineria de Datos
o
Q.

MODELO

! Fase: Interpretacién y evaluacion !

8. Anélisisde los resultados
(Grupos y reglas)

Andlisis

CONOCIMIENTO
9. Visualizacién

Figura 10. Descripcion del proceso de KDD propuesto [Elaboracion propia]
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2.3.1 Objetivos

Esta etapa se centra en entender los objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva
de negocio, plasmando todo esto en una definicion del problema de MD basandose en las
preguntas propuestas por (Microsoft, 2015):

e ;Qué se estad buscando?
o ;Qué tipo de relaciones se buscan?
o Si se desea realizar predicciones a partir del modelo de MD o solamente buscar
asociaciones y patrones interesantes?
e ;Queé tipo de datos se tienen y qué tipo de informacion hay en cada columna?
Las actividades llevadas a cabo en este subproceso se muestran en la Figura 11 y se describen a
continuacion.

Subproceso 1

|{ Fase: Definicidn de los objetivos

! 1. Definicién de los

L objetivos del proceso

|
|
|
'Objetivos del negocio Objetvosdelprocesa |
: i

Figura 11. Descripcion del Subproceso 1 [Elaboracion propia]

Fase: Definicion de los objetivos

Una vez entendidos los objetivos del negocio, se definen los objetivos del proceso de MD dentro
del proyecto en términos técnicos y se obtiene como salida los Objetivos del proceso.

Se tiene como objetivo descubrir el conocimiento implicito en los datos almacenados en los
registros de la plataforma educativa Navigo a través de la aplicacion de tareas de MD como
agrupamiento y reglas de asociacion. Construir un reporte para el médulo Resultados que permita
a los docentes identificar grupos de estudiantes con comportamientos similares durante la
interaccion con los hiperentornos, descubrir patrones de navegacion entre otros patrones de
comportamiento. Este conocimiento extraido tiene que ser Util para los docentes y expuesto de
una forma clara y de facil comprension para cualquier tipo de usuario.

Para el desarrollo del proceso se selecciond la herramienta Weka como base para la aplicacion de
los algoritmos de MD la cual esta desarrollada en Java por lo que se tiene como requerimiento la
instalacién de la maquina virtual de Java. Ambas tecnologias son de libre uso y multiplataforma
por lo que no existen restricciones en este sentido.

2.3.2 Preparacion de los datos

El propdsito fundamental de esta fase es manipular y transformar los datos en bruto, de manera
que la informacion contenida en el conjunto de datos pueda ser descubierta, 0 mas facilmente
accesible.

Subproceso 2

Este subproceso se centra en la seleccion y familiarizacion con los datos, identificar los problemas
de calidad y ver las primeras potencialidades o subconjuntos de datos que puedan ser interesantes
para analizar luego del procesamiento y trasformacion de estos como parte de la extraccién del
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conocimiento. Las actividades llevadas a cabo en este subproceso se muestran en la Figura 12 y
se describen a continuacion.

Subproceso 2

“Fase: Seleccién e interpretacién

|

|
! |
! 2. Seleccién de losdatos ]—-D |
|
! |
! 1
! B
| =iz [3. Integracién de los datos]—ﬁ :
I 1
Y

1 Datos Objetivos
BD
ARFF

IFase: Procesamiento 1
! — P 1
i 4, Aplicacion de técnicas :
| de limpieza i
| ARFF Datos pre-procesados 1
! I
= } 77777777777777777 .

|
| 1
| 5. Transformacidn de los |
l datos 1
i

Figura 12 Descripcion del Subproceso 2 [Elaboracion propia]

Fase: Seleccion e integracion

Una vez determinado los objetivos a los que se quieren llegar con la aplicacién de la MD, es
necesario seleccionar los datos. Por esta razon, seran la entrada base al proceso de descubrimiento
y por tanto a esta primera etapa de Seleccion. Esta etapa tiene como objetivo la preparacién de
las fuentes de datos y la seleccién de las mismas.

Actividad 2: Seleccién de los Datos

Los hiperentornos cuentan con seis médulos (Contenido, Ejercicios, Mediateca, Juegos
Resultados y General) que pueden ser accedidos por los estudiantes. Resulta interesante analizar
la interaccidn de estos con cada uno de los médulos (exceptuando Resultados y General), con el
fin de encontrar patrones de navegacion y grupos de comportamientos similares entre los
estudiantes en el uso del hiperentorno. También pueden descubrirse otros aspectos importantes a
tener en cuenta por los profesores a la hora de estructurar los elementos que integran la coleccién
y guiar el uso del producto educativo. Para esto se realiz6 un estudio de las diferentes tablas en la
DB para analizar qué informacion se almacena por cada uno de los médulos. Después de esto se
cuenta con los siguientes datos:

e Contenido: Cantidad de visitas a cada temay a sus articulos, asi como el tiempo dedicado en
cada visita.

e Ejercicios: Por cada ejercicio realizado, el nivel de complejidad, el tiempo dedicado, la
cantidad de intentos consumidos, si lo realiz6 en equipo, si realizé consultas, la tipologia 'y la
evaluacion. Ademas se cuenta con la efectividad por cada uno de los temas.

e Juegos: Cantidad de visitas al modulo, la efectividad de las soluciones en los juegos como el
Crucigrama, la Sopa de letras y el Descubre la imagen ademas de los niveles de complejidad.

o Mediateca: Cantidad de visitas a cada uno de los elementos que conforma la Mediateca como
son: galerias de imagenes, de videos, glosario de términos, articulos de interés,
personalidades.
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e Datos de cada uno de los estudiantes, como el nombre y sus apellidos, el grupo, grado y
escuela a la que pertenece.

De todo este cimulo de datos, teniendo en cuenta el aporte que pueden brindar para el control y
seguimiento del desempefio de los estudiantes, se decide seleccionar para el proceso de KDD los
datos relacionados con:

¢ Visitas a cada uno de los mddulos y el tiempo de la misma.
o Evaluaciones obtenidas en los ejercicios y la efectividad general.

Actividad 3: Integracion de los Datos

Los datos seleccionados se encuentran en una BD relacional como se puede observar en el
ANEXO 2. Esto implica que gran parte de la informacion se encuentre en las relaciones entre las
tablas, lo cual dificulta el procesamiento de los datos a través de la herramienta Weka. Por lo
anterior se hace necesario extraer los datos y almacenarlos en una estructura con la que Weka
pueda interactuar. Esta establece varias formas para definir el origen de los datos, que puede ser
estableciendo la ruta y los pardmetros de conexién a una BD no relacional, a través de ficheros
binarios, CSV (del inglés comma-separated values) ** o ARFF (del inglés Attribute-Relation File
Format). Para esta investigacion el método seleccionado es el nativo de Weka, el archivo ARFF.

El fichero ARFF esta compuesto fundamentalmente por tres partes: cabecera, declaracion de
atributos y seccion de los datos.

En la cabecera se define el nombre de la relacion siguiendo como estructura:
@relation <nombre relacién>

En la seccion de declaracién de los atributos se declaran todos los atributos que contendrd el
archivo, unido al tipo de datos del atributo de la siguiente forma:

@attribute <nombre atributo> <Tipo atributo> o <rango>
Los tipos de atributos que define Weka son:
String: Para expresar cadenas de texto.

Nominal: Para expresar los posibles valores que puede alcanzar una variable. Se enuncian entre
llaves y separados por coma.

Numeric: Para expresar los nimeros reales.
Integer: Para expresar los datos que representan nimeros enteros.

Date: Expresa fechas, para ello debe ir precedido de una etiqueta de formato entrecomillada la
cual estd compuesta por caracteres separadores y unidades de tiempo: dd,MM,yyyy,HH,mm,ss.

15 Son un tipo de documento en formato abierto sencillo para representar datos en forma de tabla, en las que las columnas se separan
por comas (0 punto y coma en donde la coma es el separador decimal: Argentina, Brasil...) y las filas por saltos de linea.
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La ultima seccion es donde se declaran las instancias que forman la relacion. El inicio de la
seccion viene dado de la forma edata. Los atributos que forman las instancias se separan por
coma y las instancias por saltos de lineas.

En la figura 13 se muestra un fragmento del fichero ARFF con alguno de los datos seleccionados
cumpliendo con la estructura propuesta por Weka.

2 @RELATICN ThemeslExerciseEffectiveness

BATTRIBUTE studentID Integer
BATTRIBUTE numVisitThemel Integer
BATTRIBUTE timeThemel Date "HH:mm:s3"
BATTRIBUTE numExeThemel Integer
BATTRIBUTE numExeThemelB Integer

% @ATTRIBUTE numExeThemelR Integer

10 @ATTRIBUTE numExeThemelM Integer

11 @ATTRIBUTE effectivExeThemel real

(3 SN}

[+

12 EDATR
14 103,10,01:55:56,40,30,5,5,95.3
15 104,40,02:30:43,48,35,10,3,90.3
16 105,23,01:55:56,40,30,5,5,95.3
17 106,5,00:10:56,37,16,15,6,70.8
i8 110,10,01:15:51,40,31,7,2,95.7
1% ©9,10,01:55:56,40,38,2,0,99.55
20 101,10,01:10:21,40,30,5,5,95.3
21 102,3,00:05:58,10,2,5,3,30.3
22 107,10,01:55:56,40,30,5,5,95.
23 108,10,01:55:56,40,30,5,5,95.
24 109,10,01:55:56,40,30,5,5,95.
25 111,10,01:55:56,40,30,5,5,95.

Q3 L L

Figura 13. Ejemplo de archivo .arff

Es importante aclarar que como la plataforma no esta en explotacion adn los datos con los que se
experimenta en el proceso son datos de prueba para poder implementar y comprobar las
funcionalidades del proceso.

Los datos objetivos integrados en el archivo ARFF constituyen las salidas de esta actividad y las
entradas para la fase de Pre-procesamiento.

Fase: Pre-procesamiento

La fase Pre-procesamiento contribuye a garantizar la calidad de la informacidn sobre la que se
pretende extraer conocimiento antes de llegar a aplicar las técnicas de MD. Esto se debe a que
entre mayor sea esta calidad, mayor sera la calidad de los modelos generados a partir de dicha
informacion y que pueden utilizarse en la toma de decisiones. En este sentido, la obtencion de
informacidn Gtil para ser posteriormente procesada es un factor clave (E. P. Rodriguez, 2014).

En la creacion del ARFF se debe revisar el nivel de calidad de los datos que la conforman. El
trabajo inadecuado con informacién y la unién de datos de distintas fuentes pueden generar
anomalias en los datos. Estas anomalias suelen provocar inferencias erroneas sobre los datos
almacenados y por tanto que se tomen decisiones incorrectas. Para evitar este tipo de problemas
se realizan técnicas de limpieza de datos como parte de la etapa de Pre-procesamiento.

Actividad 4: Aplicacion de técnicas de limpieza

El objetivo de esta actividad es facilitar y simplificar el problema en cuestién, sin excluir o dafar
informacién importante para el proceso de modelado. La reduccion de espacio de entrada es un
proceso de suma importancia desde el punto de vista del rendimiento de la aplicacion.
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Una de las operaciones que se realizan en la fase de limpieza de los datos son el trabajo con los
valores omisos y la eliminacion de los datos incorrectos. Con respecto a esto Gltimo, los datos
seleccionados para ser analizados son obtenidos a partir de la interaccion de los usuarios con el
sistema donde estos no introducen datos, ya que todos los datos son basados en los clic que
realizan los usuarios dentro del hiperentorno. Esto posibilita que no se introduzcan datos
incorrectos. Relacionado con los valores omisos, por lo planteado anteriormente en los registros
de la plataforma no existen valores en blanco y por lo tanto no se tienen en cuenta.

Como salida de esta actividad se obtienen los datos pre-procesados.

Fase: Transformacion

La fase de Transformacion en la extraccion del conocimiento se encuentra estrechamente
relacionada con la fase de Pre-procesamiento. Esto se debe a que para transformar los datos y
aplicar técnicas en el subproceso Mineria de Datos, deben haberse pre-procesado los datos
anteriormente. La actividad que se realiza en esta etapa es la transformacién de los datos.

Actividad 4: Transformacion de los datos

Es cierto que existen varios tipos de datos (enteros, reales, fechas, cadenas de texto, etc.) y como
se explico en la Actividad 3, Weka brinda soporte para diferentes tipos de datos, pero desde el
punto de vista de las técnicas de MD mas habituales solo interesa distinguir entre dos tipos:
numéricos (enteros o reales) y categéricos o discretos (toman valores en un conjunto finito de
categorias). Incluso considerando sélo estos dos tipos de datos, se debe aclarar que no todas las
técnicas son capaces de trabajar con ambos tipos.

Ejemplo de lo anterior es el algoritmo seleccionado para la tarea de agrupamiento, el K-means
solo es aplicable sobre datos numéricos, por tanto es necesario transformar los atributos no
numéricos que sean significativos para el proceso de modelado en valores numéricos. Ejemplo de
esto son los atributos de tipo Date, los cuales tiene un formato "HH:mm:ss" se trasformo el valor
en Integer después de convertir el valor del tiempo a segundos.

Ejemplo:

HH:mm:ss = valor Integer
01:55:56 = 6956

Para el algoritmo Apriori es necesario convertir todos los atributos numéricos en nominales, para
lo cual se aplicé el filtro Discretize.

weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize

Este consiste en transformar los atributos numéricos seleccionados en atributos simbdlicos, con
una serie de etiquetas que resultan de dividir la amplitud total del atributo en intervalos (Amaya
Torrado, Barrientos Avendafio, & Heredia Vizcaino, 2014; Jiménez & Alvarez, 2010). Si bien la
discretizacion de una variable puede ser realizada de manera arbitraria visualizando los valores
de esa variable, se han presentado trabajos que realizan esta tarea de manera automética (Hu,
Chen, & Tang, 2009; Hua & Zhao, 2009). Una vez ejecutado el filtro se obtiene un resultado
como el siguiente:
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@attribute studentID numeric
@attribute visitThemes {'"\'(-inf-€8.333333]\"","\'(668.333333-120.6666671\"'","\' (120.666667-inf)\""'}
@attribute visitImagery {'\'(=inf-20]1\"','\'(20-35]\"",'\"(35-inf)\""}
@attribute visitVideos {'\'(-inf-201\"","\"(20-35]\"", "\ (35-inf)\"'"}
@attribute visitGlossary {'\'(-inf-16.666667]\"'","\'(16.666667-28.333333]\'", "\'(28.333333-1nf)\""}
g Qattribute visitGames {'\'(-inf-20I\'","\'(20-35I\"","\' (35-inf)\""}
9 @attribute numExeTheme {'\'(-inf-15.333333]\"',"\"(15.333333-27.666667]\"","\"(27.666667-1nf)\""}
10 @attribute effectivExeThemel {"\' (-inf-60I\'", '\'(60-80I\"", "'\"(BO-inf)\""}
11 @attribute numVisitTheme2 {'\'(-inf-141\"',"\"(14-271\"',"\' (27-inf)\"'"}
12 @attribute effectivExeTheme2 {'"\' (-ipf-62.51\"',"\'(62.5-81.251\"'","\'(81.25-1nf)\""}
13 @attribute numvisitTheme3 {'\'(-1nf-15.333333]\""','\'(15.333333-27.666667]\"","'\'(27.666667-1nf)\"'"}
14 @attribute effectivExeTheme3 {'"\' (-ipf-62.5I1\"',"\'(62.5-81.251\"'","\' (81.25-inf)\""}
15 @attribute numvisitThemed {'\'(-inf-131\"',"\"(13-25]\"","\'(25-inE)\'"}
16 @attribute effectivExeThemed {'"\' (-inf-66.666667]1\'","\' (66.666667-83.333333]\"","\'(83.333333-inf)\""'}
17 @attribute effectivFINAL {'"\'(-inf-75.646667]\'","\'(75.646667-87.253333]\"", "\"(87.253333-inf)\""'}

oo W W

18

19 Q@data

20 101, '\"(-inf-68.333333I\"", "\" (-inf-20I\"", "\ " (-inf-201\"", "\ ' (16.666667-28.333333]\"", "\ (20-35]\"", "\ " (15.33
21 102, '"\'(=1nf-68.333333I\"", "\ (-1nf-201\"", "\ (-inf-20]\"", "\"' (16.666667-28.333333I\"", "\ (-1nf-20I\""', "\ ' (15,
22103, '\"(-3nf£-68.3333331\" ", "\ (=Inf-200N ", N (-IRL-2000N T, TN (-1nf-16.66666T1N ", TN (-1nf-201\" ", TN (-inf-15.
23 104,'\'"(-inf-68.333333I\"", "\ (~inf-201\" ", "\ (-inf-201\"", "\ " (16.666667-28.333333]\"", "\ (-1nf-20I\"", "\' (-in
24105, '\"(-inf-68.333333I\"", "\ (=1nf-2001\"", "\ (20-351\"", "\ (16.666667-28.333333]\"", "\ (35-1nf)\"", "\ (15.333
25 106, '\'(-inf-68.333333]I\"", "\ (=1nf-201\" ", "\ " (20-351\"", "\ ' (16.666667-28.333333]\"", "\ (35-1nf)\ """, "\" (15.333
26 107,'\'(-1nf-68.333333]I\"", "\" (-1nf-20]1\"", "\ " (20-351\"", "\' (16.666667-28.333333]\""', "\' (20-35]\" ", "\ ' (-inf-15

Figura 14. Archivo .arff con los datos discretizados

En este caso los atributos fueron etiquetados por tres rangos que luego se sustituyeron por las
etiquetas, alta, media y baja.

Por ejemplo:
Para el atributo efectividad final a partir de los datos que se cuentan, el filtro retorna los rangos
{(-inf-75.646667], (75.646667-87.253333], (87.253333-inf)} que luego son remplazado por,

{baja, media, alta} y los datos quedan de la siguiente manera:

@attribute studentID numeric
@attribute visitThemes {baja,media,zlta}l
@attribute visitImagery {baja,media,zlta}
Gattribute visitvideos {baja,media,altal
@attribute visitGlossary {bkala,media,alta)l
8 Qattribute visitGames {baja,media,altal

S @attribute numExeTheme {bajz,media,alta}l
10 @attribute effectivExeThemel {baja,media,zlta}
11 @attribute numvisitTheme2 {baja,media,alfa}
12 Q@attribute effectivExeTheme? {baja,media,alta}l
13 Q@attribute numVisitTheme3 {baja,media,altal
14 QRattribute effectivExeTheme3 [{baja,media,alta}l
15 QRattribute numVisitThemed {haja,media,alta}
16 @attribute effectivEzeThemed {baja,media,alta}
17 @attribute effectivFINAL {baja,mediz,alta}

w

o U1

)~

19 @data
101,baja,baja,baja,media, media, media,alta, media,alta,alta,alta, media, media, media
102,baja,baja,baja,media, haja, media,alta, media,alta,alta,alta, media, media,alfa
103,haja,kaja, baja, baja.kala,baja, alta, media, alta,alta, alta,media, alta, alta
104,baja,baja, haja, media, baia, baja,alta, baia,alta, alta, alta,media, alta,alta
105,paja,haja,media, media, alta, media, alta,alta,alta,alta,alta, bajaralta,alta
106,baja,haja,media, media,glta, media, alta, media,alta,alta,alta, media,alts, alta
107,baja,baja,media, media, media,baja,baja,baja,baja,baja,media, media,glta,baja

9
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Figura 15. Archivo .arff con los datos etiquetados

Como salida de esta actividad se obtienen los datos listos para ejecutar el subproceso de Mineria
de datos.

2.3.3 Mineria de datos

En esta fase se aplican las técnicas de modelado o de MD seleccionadas teniendo en cuenta las
caracteristicas de los datos o vista minable previamente seleccionada.

Fase 4: Mineria de Datos

39
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Las actividades realizadas en este subproceso se representan en la Figura 16, en esta fase se llevan
a cabo dos actividades que se ejecutan indistintamente 0 una o la otra sin relaciones o
dependencias entre ellas (ver ANEXO 2). A continuacion se explica en detalles la ejecucion de
estas actividades.

Subproceso 3

1

6. Aplicacidn de técnicas de ]

agrupamiento (Algoritmo k- > :
means)

Datos transformados Modelo de agrupamiento |

1

I

]

]

]

]

7. Aplicacidn de técnicas de
reglas de asociacion >

(Algoritmo Apriori)

Modelo de reglas

Figura 16. Descripcion del Subproceso 3 [Elaboracién propia]

Actividad 5: Aplicacién de técnicas de agrupamiento

Para la tarea de agrupamiento fue seleccionado el algoritmo K-means. Se trata de un algoritmo
clasificado como Método de Particionado y Recolocacion (Garre et al., 2007). Los algoritmos de
agrupamiento basados en particiones intentan buscar una divisién del conjunto de datos en
subconjuntos con interseccién vacia. Todos ellos siguen un patrén comdn que consiste en realizar
una asignacion de los objetos a los diferentes clusters en funcion de la proximidad de dichos
objetos a un representante elegido para cada cluster (Lara, 2011).

El método de las k-medias es uno de los mas utilizado en aplicaciones cientificas e industriales.
El nombre estd dado porque representa cada uno de los clusters por la media (0 media ponderada)
de sus puntos, es decir, por su centroide. Este método Unicamente se puede aplicar a atributos
numeéricos. Sin embargo, la representacién mediante centroides tiene la ventaja de que tiene un
significado gréafico y estadistico inmediato. La suma de las discrepancias entre un punto y su
centroide, expresado a través de la distancia apropiada, se usa como funcion objetivo. La funcién
objetivo, suma de los cuadrados de los errores entre los puntos y sus centroides respectivos, es
igual a la varianza total dentro del propio cluster (Hartigan, 1975; Hartigan & Wong, 1979).

En resumen el objetivo del algoritmo es dividir el conjunto X de los objetos en un cierto nimero
K de subconjuntos naturales y homogéneos, donde los elementos de cada conjunto son tan
similares como sea posible entre ellos y que, al mismo tiempo, sean lo mas distinto posible a los
demas integrantes de X (Pérez & Leon, 2007).

En la herramienta Weka se encuentra con el nombre de SimpleKMeans y en la solucién propuesta
se ejecuta con la siguiente configuracion de los parametros:
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7] weka.gui.GenericObjectEditor
weka.clusterers. SimplekMeans

About

Cluster data using the k means algorithm. More
Capabilities
displayStdDevs | True Pw
distanceFunction Choose | EuclideanDistance R first-last
dontReplaceMissingValues |False W
fastDistanceCalc | False v
initislizeUsingkMeansPlusPlusMethod | False W
maxIterations | 1000
rumClusters |5
numExecutionSlots |1
preservelnstancesOrder |False W
seed |10
Open... SAVE... Ok Cancel

Figura 17. Configuracion del algoritmo SimpleKmeans en la herramienta Weka

displayStdDevs: Para mostrar las desviaciones de los atributos numéricos y la cantidad de
atributos nominales.

distanceFunction: Este pardmetro selecciona la funcion de distancia, por lo que se regira la
semejanza/desemejanza de los objetos.

Distancia euclidea es la distancia ordinaria entre dos puntos calculada en un espacio euclideo y
se calcula a partir del teorema de Pitagoras. Dado dos puntos A y B medidos segun las variables
XyY ladistancia euclidiana seria (Ponce & Alcaraz, 2013; Soto & Jiménes, 2011):

dg—p = \/(AX — Bx)* + (4, — By)? ()

Cuando Ay B estén medidas con un nimero n de dimensiones y no solo X y Y la formula seria la
siguiente (Martin & Arias, 2015):

dy_p = vV Zrll(An - Bn)2 (2

dontRemplaceMissingValues: Se coloc6 en false debido a que no es necesario sustituir los
valores faltantes por la media porque los datos omisos son tratados en la etapa de pre-
procesamiento de datos.

numClusters: Cantidad de cluster a generar.

maxlterations: NUmero maximo de iteraciones, se establecié un numero alto para aumentar la
fiabilidad del método.

Los demés pardmetros se mantienen los valores que propone Weka por defecto. Para esta
configuracion el comando a ejecutar es el siguiente:

weka.clusterers.SimpleKMeans -N 3 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I
1000 -num-slots 1 -S 10
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Una vez ejecutado este comando se obtiene un modelo como el de la figura 18, donde se muestra
3 grupos obtenidos con los valores de sus centroides (promedios para atributos numéricos, y
valores més repetidos en cada grupo para atributos simbolicos) a partir de un conjunto de datos
de prueba con 30 atributos y 70 instancias.

Las instancias por grupos quedaron repartidas de la siguiente manera:

Cluster Cantidad de Porciento

Instancias
0 54 77 %
1 5 7%
2 11 16 %
51 Cluster centroids:
52 Cluster§
53 Zttribute Full Data a 1 3
(700 541 R (11
& numVisitThemel 17.728¢ 15.4444 242 Ze
7 timeThemel 2819.6143 ZB0OS5.1236 3105.8 2Z75B8.8182Z
numExeThemel 15.0142 15.6852 15.8 172727
55 numExeThems1B 13.9 14._483 13.2 11.4545
el numExeTheme 1R 2.8857 2.2704 z.4 1.3031
el numExeThemes 1M 2.4143 2.3515 a 3.8182
ez effectivExeThemel 81.134 B8Z.3735 93.534 €9 _41Z27
83 nunVisitThemeZ 14.3857 14.1111 13.8 13.383¢
timeThemeZ 2577.4 2Z52Z5.537 2565.4 2B37.4545
numExeThemesZ 15.34Z%9 20.037 15 17.30351
numExeThemeZB 15.94Z%5 17.555¢8 11 10.2727
7 numExeThemeZR Z_.3z286 1.7407 2.4 4_TZ73
= numExeThemeZM 1.0714 0.7407 o.& 2.3031
es effectivExeThemeZ 87.7257 922337 B0.81e €8.7elB
7 numVisitTheme3 12.3571 12.4074 12.4 18.0390%
Tl timeTheme3 1641.4288 1735.1236 8595.8 1520.363¢
T2 numExeTheme3 22.1857 24 _055% 21.8 lz.1818
73 numExeTheme 3B 12.8l42 21.123¢ 14.8 a2
7 numExeTheme 3R Z_.3z286 1.2704 6.2 2.8182
7 numExeThemes 3M 1.2425 1.0558 o.2 2.3636
TE effectivExeThemes3 B7.3671 91.&2839 B2 .358 eB8_TZZ7
7 numVisitThemed 15.8571 1&.2037 13.8 ls.1818
7 timeThemed 2112.59143 Z1Z95_.4444 2541.2 1837.035039
- numExeThemes 4 15.0571 12.555¢8 Z26. 6 18.0390%
numExeThems 4B 18.1571 15.55zZ¢ 21.2 le.8364
g1 numExeTheme 4R 1.728¢ z.037 0.4 0.8182
B2 numExeThemes4M 1.1714 0.3253 ] 0.&8384
=k effectivExeThemed B8.6€59 BB.Z27Z B0.Z84 94._4345
effectivFINAL BE.ZZ51 BE.8Z7 B4_Z48 T75.3327

Figura 18. Ejemplo de modelo obtenido por el algoritmo K-means

Actividad 6: Aplicacion de técnicas de reglas de asociacion

Para la tarea de extraer reglas de asociacion se utilizé el algoritmo Apriori. Este es uno de los
algoritmos de reglas mas utilizados. Se basa en la blsqueda de los conjuntos de items con
determinada cobertura. Para ello, en primer lugar se construyen simplemente los conjuntos
formados por sé6lo un item que supera la cobertura minima. Este conjunto de conjuntos se utiliza
para construir un conjunto de dos items, y asi sucesivamente hasta que se llegue a un tamafio en
el cual no existan conjuntos de items con la cobertura requerida (Hernandez-Orallo et al., 2004).

La propiedad plantea que todo subconjunto no vacio de un conjunto de items frecuentes tiene que
ser frecuente también. Si un conjunto de items X no satisface el soporte minimo entonces no es
frecuente y si a este conjunto X se le adiciona un item entonces el conjunto resultante ocurrida
con menor o igual frecuencia que X (Tanna & Ghodasara, 2014; 1. Witten & E. Frank, 2005).

Para el uso de este a traves de la herramienta Weka se necesita configurar los parametros como
se muestran en la figura 19.
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e weka.gui.GenericObjectEditor
weka.assodations. Apriori
About
Class implementing an Apriori-type algorithm. More
Capabilities
car |False w
dassIndex |-1
delta |0.05
lowerBoundMinSupport |0, 1
metricType  |Confidence w
minMetric  |0.3
numRules |15
outputItemSets  |False W
removeAllMissingColz  |False "
significanceLevel | -1.0
treatZeroAsMissing |False w
upperBoundMinSupport  |1.0
verbose |False v
Open... Save... oK Cancel

Figura 19.Configuracion del algoritmo Apriori en la herramienta Weka
Caracteristicas de los principales parametros:

car: Garantizar que se tengan en cuenta todos los atributos para propiciar un mayor nimero de
reglas que si se tomase un solo atributo como clase.

classIndex: Se mantiene el valor por defecto ya que representa que se va a tomar como clase el
Gltimo atributo, en caso de que se seleccione un solo atributo como clase en el pardmetro car, en
este se especifica qué atributo es el que se va a tomar.

lowerBoundMinSopport: Establece el soporte minimo que la regla debe cumplir, en este caso se
estableci6 el valor minimo posible.

delta: Representa el valor que iterativamente va decreciendo el valor del soporte maximos hasta
llegar al soporte minimo.

metricType: Determina qué tipo de métrica se va a utilizar para determinar el porcentaje de
calidad de las reglas.

minMetric: Mediante este parametro se introduce la confianza minima que las reglas a obtener
tengan que cumplir. Este valor debe ser pequefio para poder obtener reglas que no se descubran a
simple vista y asi obtener informacidn interesante.

numRules: Indica el nimero maximo de reglas a obtener, es decir, se utiliza como criterio de
parada para detener la ejecucion si se llega a este nimero de reglas cumpliendo las restricciones
anteriores.

upperBoundMinSopport: Determina el soporte maximo a partir del cual se va a empezar a
decrecer hasta llegar al soporte minimo establecido, para el cual se definié el maximo posible.

Para esta configuracion el comando a ejecutar queda de la siguiente forma:
weka.associations.Apriori -N 15 -T 1 -C 0.3 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -8 -1.0 -c -1

Una vez ejecutado este comando se obtiene un modelo como el de la figura 20, donde se muestra
un fragmento con 15 de las reglas obtenidas a partir de un conjunto de datos de pruebas.
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Best rules found:

1. visitThemes=alta 18 ==> effectivFINAL=alta 14 conf: (0.78) < 1ift:(2.87)> lev:(0.13) [9] conv: (2.62)

2. effectivFINAL=alta 1% ==> wvisitThemes=alta 14 conf: (0.74) < 1ift:(2.87)> lev: (0.13) [9] conv: (2.35)

3. visitImagery=alta 20 ==> effectivFINAL=alta 14 conf: (0.7) < 1ift:(2.58)> lev:(0.12) [8] conv: (2.08)

4. effectivFINAL=alta 1% ==> visitImagery=alta 14 conf: (0.74) < 1ift: (2.58)> lewv: (0.12) [8] conwv:(2.26)

5. visitImagery=media 23 ==> numExeTheme-media effectivFINAL=media 15 conf: (0.65) < 1ift:(2.08)> lev:(0.11) [7] conv: (1.75)
6. numExeTheme=media effectivFINAL=media 22 ==> visitImagery=media 15 conf: (0.68) < 1ift:(2.08)> lev:(0.11) [7] conv: (1.85)
7. wisitThemes=media 19 ==> effectivFINAL=media 15 conf: (0.79) < 1ift:(1.97)> lewv: (0.11) [7] conv:(2.28)

8. effectivFINAL=media 28 ==> visitThemes=media 15 conf: (0.54) < 1ift:(1.97)> lev:(0.11) [7] conv:(1.46)

9. wvisitGlossary=media numExeTheme=media 20 ==> effectivFINAL=media 15 conf: (0.75) < 1ift:(1.88)> lev: (0.1) [6] conwv: (2)
10. effectivFINAL=media 28 ==> visitGlossary-media numExeTheme=media 15 conf: (0.54) < 1ift:(1.88)> lev: (0.1) [6] conv: (1.43)
11. visitImagery=baja 27 ==> effectivFINAL=baja 16 conf: (D.59) < lift:(1.8)> lev:(0.1) [7] conw: (1.51)

12. effectivFINAL=baja 23 ==> visitImagery=baja 16 conf: (0.7) < 1ift:(1.8)> lev:(0.1) [7] conwv:(1.77)

13. visitImagery=media numExeTheme=media 21 ==> effectivFINAL=media 15 conf: (0.71) < 1ift:(1.79)> lev:(0.0%) [6] conv: (1.8)
14. effectivFINAL=media 28 ==> visitImagery=media numExeTheme=media 15 conf: (0.54) < 1ift:(1.7%9)> lev:(0.0%) [6] conv: (1.4)
15. wisitThemes=baja 33 ==> effectivFINAL=baja 19 conf: (0.58) < L1ift: (1.75)> lewv: (0.12) [8] conv: (1.48)

Figura 20. Ejemplo de modelo obtenido por el algoritmo Apriori

Para cada regla, se muestran las frecuencias de ocurrencia (cobertura) para el lado izquierdo y
lado derecho de cada regla, asi como los valores de la confianza (conf), la elevacion (lift), el
apalancamiento (lev), y la conviccion (conv).

Estos modelos creados por Weka ya sea el de Agrupamiento o el de Reglas es salvado en un
archivo ARFF que constituye la salidad de esta actividad.

2.3.4 Analisis

Al llegar a esta fase se analizaran los modelos seleccionados para determinar si cumplen
apropiadamente con los objetivos del negocio propuestos en la primera fase.

Subproceso 4

| Fase: Andlisis

I

| 8. Anélisis de los resultados
| [Grupos y reglas)

| Modelo de

\agrupamientoMDde‘o Modelo de
de reglas (analfzado)

Modelo de reglas
(analjzado)

9. Visualizacion
Reglas

1
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

Figura 21. Subproceso 4 propuesto [Elaboracién propia]

Actividad 7: Andlisis de los resultados

Para lograr esto la evaluacion se apoya de dos sub-actividades: la evaluacion de los resultados
(evaluacidn de los resultados de la aplicacién de la mineria de datos, modelos aprobados) y la
revision del proceso.

Evaluacién de los resultados

Como se planteaba en la fundamentacion tedrica de esta investigacién medir la calidad de los
patrones descubiertos por un algoritmo de MD no es un problema trivial y ain mas complicado
cuando se trata de modelos descriptivos, donde no existe una clase determinada o un valor
numérico donde medir el grado de acierto del modelo obtenido. Es por ello que las medidas de
evaluacion de modelos descriptivos se basan en conceptos tales como la complejidad del modelo
y de los datos a partir del modelo, o bien, en agrupamiento, el nivel de compactacion de los
diferentes grupos.
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Al no contar con datos reales para probar el proceso, se hace ain mas dificil establecer una
evaluacion de los modelos obtenidos, por lo que se contard principalmente con la opinion de
posibles usuarios de la aplicacion al mostrarles cuales pueden ser los resultados. Teniendo en
cuenta criterios como:

o El interés que pueda despertar en los usuarios los modelos obtenidos.

e La capacidad de un modelo de sorprender a los usuarios con respecto al conocimiento
previo que tenia sobre determinado problema (novedad).

e Lacomprensibilidad o inteligibilidad de los resultados obtenidos.

o El tamafio o complejidad del modelo.

e La capacidad de ser utilizado con éxito en el contexto real donde va a ser aplicado
(Aplicabilidad).

Esto se puede ver con mas detalles en el Capitulo 3.

Revisién del proceso

Con la fase de la comprension del negocio, que constituye su etapa inicial, centrada en entender
los objetivos y metas fundamentales del negocio, se establece como objetivo fundamental del
negocio, generar un reporte que sea capaz de exponer de forma clara y sencilla elementos
importantes y de relevancia almacenados en el modulo Resultados de la plataforma educativa
Navigo.

Una vez determinado los objetivos se dio paso a una de las fases mas importantes del proceso, la
seleccion de los datos, que por su relevancia se deben tener en cuenta a la hora de realizar el
proceso; el acceso de los estudiantes a los diferentes mddulos de la coleccion y los resultados
obtenidos en las evaluaciones del médulo Ejercicios.

Una vez seleccionados los datos se procedid a la preparacion de estos para poder ser interpretados
correctamente por la herramienta de MD, transformandolos siguiendo la estructura del fichero de
extension ARFF que propone Weka.

En la siguiente fase se aplicaron las tareas y algoritmos de MD seleccionados teniendo en cuenta
las caracteristicas de los datos que se eligieron. Se decide la realizacion de tareas basadas en
agrupamientos y reglas de asociacion. Se seleccionaron como algoritmos para la aplicacion de
estas tareas, relacionados con el agrupamiento a K-means y por parte de las reglas de asociacion
Apriori.

Actividad 8: Visualizacion

Las tecnologias de la visualizacion muestran graficamente los datos en las bases de datos. Se ha
investigado mucho sobre la visualizacion y el campo ha adelantado un gran trecho sobre todo con
la incorporacion de la informética multimedia. Por ejemplo, los datos en las bases de datos serén
filas y filas de valores numéricos, y las herramientas de visualizacién toman estos datos y trazan
con ellos algun tipo de grafico. Los modelos de visualizacion pueden ser bidimensionales,
tridimensionales o incluso multidimensionales. Se han desarrollado varias herramientas de
visualizacién para integrarse con las bases de datos, y algunos trabajos sobre este tema estan
recogidos en (U. M. Fayyad, Wierse, & Grinstein, 2002).

Las técnicas de visualizacion de datos se utilizan fundamentalmente con dos objetivos (Hasperué,
2012):
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e Aprovechar la gran capacidad humana de ver patrones, anomalias y tendencias a partir
de imégenes y facilitar la compresion de los datos.

e Ayudar al usuario a comprender rapidamente patrones descubiertos automaticamente por
un sistema de extraccion de conocimiento.

La entrada a esta actividad son los modelos expuestos en la Fase 4. Estos son archivos ARFF que
la plataforma educativa Navigo se encarga de interpretarlos (ver epigrafe 2.4) y a partir de la
informacién que contienen estos modelos, son construidos graficos que reflejan los distintos
grupos que resultaron de la aplicacion de los algoritmos de agrupamiento y también las reglas
generadas por las tareas de reglas de asociacion, todo esto de la forma mas sencilla posible como
se muestra en las siguientes imagenes.
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Figura 22. Visualizacion del modelo de agrupamiento
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1. Si el tema El Procesamiennto de Jos Dalos Numericos no es visitado y el tema Las Figuras no es

visitado entonces el tema Are no es visitado. Confirmacidn de la regla (0.94)

2. Si el tema Arte no es visitado y el tema Las Figuras no es visitado entonces el tema E/
de los Datos N it no es visitado. Confirmacion de la regla (0.24)

3. si el tema Arte no es visitado y el tema El Procesamiennto de los Datos Numericos no es visitado
entonces el tema Las Figuras no es visitado. Confirmacion de la regia (0.92)

4. Si el tema El Procesamiennto de los Datos Niimericos no es visitado entonces el tema Arte no es
visitado. Confirmacién de la regla (0.91)

[ e 1 | <

5. Si el tema Arle no es visitado entonces el tema El Procesamiennto de los Datos Nimericos no es
visitado. Confirmacién de la regla (0.91)

6. Si el tema Las Figuras no es visitado entonces el tema Arfe no es visitado. Confirmacion de la
regla (0.89)

Salvar Atras

Figura 23. Visualizacion de las reglas de asociacion

2.4 Integracion de Weka con el hiperentorno

Como se plantea en la problemética de esta investigacion unos de los principales retos que tiene
la comunidad de EDM es la integracion de algoritmos y herramientas de MD con los diferentes
tipos de entornos o plataformas educativas, como también lo es el desarrollo de herramientas
faciles e intuitivas de utilizar para los docentes, estudiantes o cualquier usuario sin la necesidad
de tener conocimientos sobre las técnicas de MD y su uso.
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Para desarrollar el proceso de KDD desde la plataforma educativa Navigo se decidio integracion
de esta con una herramienta que apoye el ejercicio de MD, permitiendo la reutilizacion de técnicas
y algoritmos ya implementados. Como se explica en el epigrafe 1.8 la herramienta seleccionada
fue Weka y se tuvieron en cuenta los retos anteriormente mencionados.

2.4.1 Caracteristicas arquitectonicas de la plataforma educativa Navigo

La plataforma educativa Navigo esta desarrollada bajo la arquitectura Cliente-Servidor de una
aplicacion web, siguiendo el patron arquitectonico Modelo-Vista-Controlador (MVC) que
propone el framework Symfony sobre el cual se desarroll6 la aplicacion.

Las tecnologias y lenguajes que se utilizaron para el desarrollo de la plataforma son:

e HTML, CSS, JavaScript y PHP

e Framework Symfony v1.4.3

e ORM Doctrine

e JQuery v1.5.1 yJQueryUl v1.8

e Servidor de Aplicaciones Apache v2.0

e Sistema Gestor de Base de Datos PostgresSQL v9.4

Como es una aplicacion disefiada para la web y desarrollada con tecnologias libres tiene el
proposito de no tener ninguna restriccion en cuanto a sistema operativo ya sea libre o propietario.
Estas caracteristicas influenciaron en la seleccion de la herramienta de MD para realizar el
proceso de KDD propuesto.

2.4.2 Integracion de la solucién propuesta con la plataforma educativa Navigo

Después de estudiar varias opciones se decidio utilizar como via de comunicacion entre Navigo
y Weka, a través de lineas de comandos. Esta es una funcionalidad que implementa Weka y
permite entonces la comunicacion a través de la invocacion de un comando desde la aplicacion
web. Para esto se decidid utilizar la funcidén system de php que permite la ejecucién de un
programa externo y obtener su salida.

La sintaxis de la funcién es:

string system ( string S$command [, int &Sreturn var ] )
Los parametros:

scommand: El comando que serd ejecutado.

sreturn_var: Sielargumento return_var Se encuentra presente, entonces el status devuelto por
el comando ejecutado sera almacenado en esta variable.

El comando para ejecutar el archivo Weka.jar seria:

system("java -Xmx [MEGABYTES DE MEM PARA LA TAREA] -cp [PATH A weka.jar]
[ALGORITMO+PARAMETROS] [FICHERO DATOS ARFF]> [MODELO SALIDA]", $return var);

Teniendo en cuenta las configuraciones de los algoritmos expuestas en la actividad 5 del proceso
propuesto, para la tarea de Agrupamiento, la ejecucion de K-means quedaria de la siguiente
forma:
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system ("java -Xmx1024M -cp weka/weka.jar
"5" -A \"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\"

weka.clusterers.SimpleKMeans -V -N
-I 1000 -S 10 -t

weka/dataNAVIGO/datosA.arff > weka/dataNAVIGO/modeloCluster.arff", Sretval);

Para las reglas de asociacion seria:

system ("java -Xmx512M -cp weka/weka.jar
- 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -S -1.0 -c -1 -t weka/dataNAVIGO/datosR.arff >

weka/dataNAVIGO/modeloRule.arff",

Sretval) ;

weka.associations.Apriori -N 10 -T O

Para un mayor entendimiento de cémo se integra la solucion implementada con la plataforma
educativa Navigo, en la figura 24 se hace una descripcién a través de un diagrama donde se
muestra el flujo o secuencia de actividades llevadas a cabo en la integracion de la plataformay la

herramienta Weka en la solucidn implementada.
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Figura 24. Secuencia de actividades en la integracion de la solucion

En la figura 25 se describe técnicamente las relaciones y dependencias de clases y componentes
de la plataforma Navigo y Weka.
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Figura 25. Modelado de la integracion a nivel de disefio

Conclusiones del capitulo

Una vez descrita la solucion implementada, se relacionan a continuacion las consideraciones
finales del presente capitulo:

La implementacion de las funcionalidades, Trayectoria del estudiante, Andlisis de
contenidos, Historial del estudiante y Analisis constituyen un aporte a la concepcién del
moédulo Resultados de la plataforma educativa Navigo, que resuelve las deficiencias
existentes en las versiones anteriores de hiperentornos.

Se definié un proceso de KDD integrado por cuatro subprocesos: Definicion de los
objetivos del proceso; Preparacion de los datos; Mineria de datos, donde se aplican las
tareas de agrupamiento y reglas de asociacion mediante los algoritmos K-means 'y Apriori
respectivamente y el subproceso de Analisis para descubrir grupos de estudiantes con
comportamientos similares, patrones de navegacion o posibles causas de las evaluaciones
La integracion de la plataforma con Weka como herramienta de apoyo para la realizacion
de las tareas de MD facilito la implementacion y ejecucion del proceso de KDD desde la
propia plataforma.

Con la incorporacion de técnicas de MD y reportes estadisticos, la plataforma cuenta con
una herramienta que contribuyen al control y seguimiento del aprendizaje de los alumnos
a partir de la interaccion de estos con los hiperentornos.




CAPITULO 3: Validacion de la propuesta

APITULO )
VALIDACION DE LA PROPUESTA J

Lo oi y lo olvidé. Lo vi y lo entendi. Lo hice y lo aprendi.
CONFUCIO

En el presente capitulo se describe la validacién de los resultados de la investigacion y se explican
los métodos utilizados. Para validar la propuesta se realizaron pruebas funcionales a la plataforma,
luego de ello se aplicaron otras técnicas como la escala de Likert fundamentada en la opinién de
los expertos para validar los modelos obtenidos y la solucién propuesta.

3.1 Pruebas de liberacién

Como en todo desarrollo de software una vez terminada la fase de implementacion de la
plataforma educativa Navigo se comenz6 a ejecutar la fase de Pruebas. Primeramente se llevaron
a cabo pruebas internas por el equipo del proyecto, en una segunda etapa se procedid a las pruebas
por el Grupo de Calidad de FORTES y finalmente se pasd a la fase de liberacién por el laboratorio
de pruebas de la direccion de Calidad de la UCI. En la etapa de Planificacion de la estrategia se
pact6 la realizacién de pruebas funcionales a cada uno de los modulos de la plataforma para
comprobar si los mismos cumplian las funciones esperadas. Fue necesario para que se
desarrollaran dichas pruebas entregarle a Calidad UCI, como complemento de la plataforma, la
Especificacion de Requisitos y todos los Casos de Pruebas previamente disefiados (tomando como
referencia las especificaciones funcionales).

La etapa de ejecucidn de las pruebas se desarrollé en 3 iteraciones y una prueba final donde fueron
detectadas y resueltas un conjunto de No Conformidades (NC) como se muestra en la tabla 4
(Casariola, 2014).

Tabla 4. Resultados de las pruebas de liberacion por Calidad-UCI [Tomado de(CALIDAD-UCI, 2014)]

Iteracién No conformidades
Detectadas Resueltas
1ra 60 77% (el resto no procedieron)
2da 40 85% (el resto no procedieron)
3ra 25 100%
PF 0

De estas NC, 10 fueron detectadas en mddulo de Resultados, de ellas el 100% fueron resueltas.
La mayoria de estas NC no estaban relacionadas con la solucién propuesta en esta investigacion,
aunque al respecto se detectaron 3 NC relacionadas con el registro de las trazas lo cual si influye
directamente en los requisitos relacionados con la presente investigacion. Las 3 NC fueron de
funcionalidad, para las cuales se establecieron las acciones correctivas necesarias para llegar a la
prueba final sin ninguna NC pendiente y obtener el acta de liberacion de la plataforma educativa
Navigo.

Con la resolucion de estas NC quedé validado el cumplimiento de cada uno de los requisitos
funcionales para la implementacion de técnicas de MD como parte fundamental de un proceso de
KDD, asi como un grupo de reportes estadisticos que aportaron nuevas funcionalidades didacticas
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al médulo Resultados de la plataforma educativa Navigo. Estas funcionalidades contribuyen al
control y seguimiento personalizado del aprendizaje de cada estudiante o grupo en particular a
partir de los datos almacenados por la plataforma.

3.2Validacion de los modelos descriptivos

En el momento que se realiza esta investigacion la plataforma educativa Navigo no se encuentra
desplegada en ningldn centro educacional por lo que no se cuentan con registros reales
almacenados en su BD. Esto dificulta las pruebas y validaciones sobre todas las funcionalidades
presentes en el médulo Resultados. Para enmendar esta dificultad se publicd la plataforma en un
servidor de pruebas y se crearon los datos de una escuela X, dos grupos académicos por cada afio
(séptimo, octavo y noveno) y diez usuarios como estudiantes por cada grupo, para un total de 60
estudiantes de la escuela X.

Con el objetivo de obtener un nimero de registros para luego ser procesados y mostrar reportes,
en un ambiente controlado se repartieron los usuarios de los estudiantes creados a los miembros
del equipo de desarrollo de la plataforma y varios colaboradores (especialistas del centro
FORTES) para que accedieran a la plataforma e interactuaran con los diferentes recursos
presentes en un hiperentorno educativo, simulando de esta forma el uso de la plataforma en un
entorno real. Por otra parte se cuenta con las trazas obtenidas durante las fases de pruebas por el
Grupo de Calidad de FORTES vy el laboratorio de pruebas de Calidad-UCIl. También se
aprovecharon las diferentes ferias en que se ha expuesto la plataforma para atraer usuarios en
edades de secundaria basica y obtener los registros de su interaccion con la plataforma.

Las técnicas de MD estéan disefiadas para trabajar con grandes volimenes de datos pero al no estar
en explotacion la plataforma educativa Navigo, solo se cuentan con el registro de 397 sesiones de
trabajo para probar la solucion propuesta.

Después de ejecutar el aloritmo Apriori (para esta configuracion weka.associations.apriori -N
50 -T 0 -C 0.1 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -s -1.0 -a -c_-1) Se obtuvo el siguiente conjunto de
reglas:

1. visitThemes=media visitVideos=media 15 ==> effectivFINAL=media 15 conf: (1)

2. visitThemes=media visitImagery=media 13 ==> effectivFINAL=media 13 conf: (1)

3. visitThemes=media visitImagery=media numExeTheme=media 13 ==> effectivFINAL=media 13
conf: (1)

4. visitThemes=alta visitImagery=alta 12 ==> effectivFINAL=alta 12 conf: (1)

5. visitThemes=alta numExeTheme=alta 12 ==> effectivFINAL=alta 12 conf: (1)

6. visitImagery=alta numExeTheme=alta 11 ==> effectivFINAL=alta 11 conf: (1)

7. visitThemes=media visitVideo dia numExeTh =media 11 ==> effectivFINAL=media 11
conf: (1)

8. visitThemes=media visitGames=media numExeTheme=media 11 ==> effectivFINAL=media 11
conf: (1)

9. visitThemes=alta visitImagery=alta numExeTheme=alta 10 ==> effectivFINAL=alta 10
conf: (1)
10. visitImagery=alta visitVideos=alta 9 ==> effectivFINAL=alta 9 conf: (1)
11. visitGames=alta numExeTheme=alta 9 ==> effectivFINAL=alta 9 conf: (1)
12. visitThemes=media visitImagery=media visitGlossary=media 9 ==> effectivFINAL=media 9
conf: (1)
13. visitThemes=alta visitImagery=alta visitGames=alta 9 ==> effectivFINAL=alta 9 conf: (1)
14. visitImagery=media visitVideos=media numExeTheme=media 9 ==> effectivFINAL=media 9
conf: (1)
15. visitGlossary=media visitGame dia numExeTheme=media 9 ==> effectivFINAL=media 9
conf: (1)
16. visitThemes=media visitImagery=media visitGlossary=media numExeTheme=media 9 ==>
effectivFINAL=media 9 conf: (1)
17. visitThemes=media visitVideos=media visitGlossary=media 8 ==> effectivFINAL=media 8
conf: (1)
18. visitThemes=alta visitGlossary=media numExeTheme=alta 8 ==> effectivFINAL=alta 8
conf: (1)
19. visitThemes=alta visitGames=alta numExeTheme=alta 8 ==> effectivFINAL=alta 8 conf: (1)
20. visitImagery=alta visitGames=alta numExeTheme=alta 8 ==> effectivFINAL=alta 8 conf: (1)
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21. visitThemes=media visitImagery=media visitVideos=media 7 ==> effectivFINAL=media 7
conf: (1)

22. visitThemes=alta visitImagery=alta visitGlossary=media 7 ==> effectivFINAL=alta 7
conf: (1)

23. visitImagery=alta visitGlossary=media numExeTheme=alta 7 ==> effectivFINAL=alta 7
conf: (1)

24. visitVideos=media visitGlossary=media numExeTheme=media 7 ==> effectivFINAL=media 7
conf: (1)

25. visitThemes=media visitImagery=media visitVideos=media numExeTheme=media 7 ==>
effectivFINAL=media 7 conf: (1)

26. visitThemes=media visitGlossary=media visitGam dia numExeTh =media 7 ==>
effectivFINAL=media 7 conf: (1)
27. visitThemes=alta visitImagery=alta visitGlossary=media numExeTh =alta 7 ==>

effectivFINAL=alta 7 conf: (1)

28. visitThemes=alta visitImagery=alta visitGames=alta numExeTheme=alta 7 ==>
effectivFINAL=alta 7 conf: (1)

29. visitGames=media numExeTheme=media 14 ==> effectivFINAL=media 13 conf: (0.93)
30. visitThemes=media visitGlossary=media numExeTheme=media 14 ==> effectivFINAL=media 13
conf: (0.93)

31. visitImagery=alta visitGames=alta 13 ==> effectivFINAL=alta 12 conf: (0.92)

32. visitImagery=media visitVideos=media 10 ==> effectivFINAL=media 9 conf: (0.9)
33. visitGlossary=media numExeTheme=alta 9 ==> effectivFINAL=alta 8 conf: (0.89)

34. visitImagery=media visitGames=media 8 ==> effectivFINAL=media 7 conf: (0.88)

35. visitVideos=alta visitGames=alta 8 ==> effectivFINAL=alta 7 conf: (0.88)

36. visitThemes=media visitGlossary=media visitGames=media 8 ==> effectivFINAL=media 7
conf: (0.88)

37. visitImagery=media visitGames=media numExeTheme=media 8 ==> effectivFINAL=media 7
conf: (0.88)

38. visitVideos=baja visitGames=media numExeTheme=media 8 ==> effectivFINAL-=media 7
conf: (0.88)

39. visitGlossary=media numExeTheme=media 21 ==> effectivFINAL=media 18 conf: (0.86)
40. visitThemes=media visitGames=media 14 ==> effectivFINAL=media 12 conf: (0.86)
41. visitImagery=media visitGlossary=media numExeTheme=media 14 ==> effectivFINAL=media 12
conf: (0.86)

42 . visitThemes=alta visitGames=alta 13 ==> effectivFINAL=alta 11 conf: (0.85)

43. visitThemes=media numExeTheme=media 24 ==> effectivFINAL=media 20 conf: (0.83)
44. visitImagery=baja visitGlossary=baja 12 ==> effectivFINAL=baja 10 conf: (0.83)
45. visitImagery=media numExeTheme=media 22 ==> effectivFINAL=media 18 conf: (0.82)
46. visitImagery=media visitGlossary=media 15 ==> effectivFINAL=media 12 conf: (0.8)
47. visitImagery=baja visitVideos=baja 10 ==> effectivFINAL=baja 8 conf: (0.8)

48. visitImagery=media visitGames=baja 10 ==> effectivFINAL=media 8 conf: (0.8)

49. visitVideos=baja visitGames=baja 10 ==> effectivFINAL=baja 8 conf: (0.8)

50. visitImagery=media visitGames=baja numExeTheme=media 10 ==> effectivFINAL=media 8
conf: (0.8)

Como se puede observar para el caso de las reglas de asociacion, las reglas obtenidas tienen un
valor de confianza por encima de 0.8, se pueden conocer algunas reglas interesantes aungue otras
lo son menos. Por ejemplo varias reglas indican, como es de esperar, que los estudiantes que
tienen una frecuencia alta de visitas al mddulo Contenido y otros recursos como galerias y juegos
por lo general tienen una efectividad final alta, esto se cumple casi que en un 100% segln los
registros procesados.

Para (Orallo, Quintana, & Ramirez, 2006) la calidad de las reglas de asociacién como resultado
del aprendizaje muchas veces viene lastrada por la presencia de atributos que estén fuertemente
descompensados. Por ejemplo, en este caso la escasa presencia de frecuencia baja de visitas al
maédulo Contenido provoca que no aparezcan en las reglas de asociacion, ya que las reglas con
este itemset poseen una baja cobertura y son filtradas.

Con respecto al agrupamiento el modelo obtenido se muestra a continuacion:

Cluster#
Attribute Full Data 0 1 2
(97) (15) (31) (51)
numVisitThemel 17.4536  20.3333 18.871 15.7451
timeThemel 2795.0206 2713.9333 2428.0645 3041.9216
numExeThemel 18.9278 18.1333 20.6774 18.098
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numExeThemelB 13.3299 15.7333 10.8065 14.1569
numExeThemelR 2.8763 1.8667 4.4516 2.2157
numExeThemelM 2.7113 0.5333 5.3871 1.7255
effectivExeThemel 79.0786 91.9253 61.84 85.7784
numVisitTheme2 14.567 21 13.6774 13.2157
timeTheme2 2571.1134 2478.8667 2241.4194 2798.6471
numExeTheme2 19.8247 18.6667 15.5161 22.7843
numExeTheme2B 16.4948 15.2 11.0645 20.1765
numExeTheme2R 2.3299 2.7333 2.5484 2.0784
numExeTheme2M 1 0.7333 1.9032 0.5294
effectivExeTheme2 88.2273 87.7433 81.3503 92.5498
numVisitTheme3 18.2784 19.0667 16.8387 18.9216
timeTheme3 1626.1959 1796.8667 1544.2581 1625.8039
numExeTheme3 22.2062 24.6 14.6452 26.098
numExeTheme3B 18.732 17.4 10.6774 24.0196
numExeTheme3R 2.2887 5.8 2.3871 1.1961
numExeTheme3M 1.1856 1.4 1.5806 0.8824
effectivExeTheme3 87.9659 82.2813 81.4303 93.6104
numVisitTheme4 15.9175 14.2 16.1613 16.2745
timeTheme4 2015.5567 2386.3333 1714.1613 2089.7059
numExeTheme4 19.1237 18.1333 18.8387 19.5882
numExeTheme4B 16.2062 14.2 16.6452 16.5294
numExeTheme4R 1.7526 0.8 1.7742 2.0196
numExeTheme4M 1.1649 3.1333 0.4194 1.0392
effectivExeTheme4 88.8923 76.1767 93.5613 89.7941
effectivFINAL 86.0374 84.532 79.5448 90.4267

Time taken to build model (full training data) : 0.02 seconds

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 15(15%)
1 31(32%)
2 51(53%)

Como se ha explicado en esta investigacion los modelos descriptivos son dificiles de evaluar.
Teniendo en cuenta lo que se plantea en (Hernandez-Orallo et al., 2004), la mejor evaluacion de
este tipo de modelos es saber si el modelo obtenido de la fase de aprendizaje tiene un
comportamiento til cuando se utiliza en su area de aplicacién. Este criterio estd muy relacionado
con el interés, la novedad, la aplicabilidad, asi como la comprensibilidad y la simplicidad de los
modelos. Por tanto se decide consultar el criterio de expertos para validar los posibles modelos a
obtener segun los criterios planteados.

Para obtener una evaluacion segun estos criterios se decidié aplicar una encuesta (ver ANEXO
2) aun grupo de profesores de la ensefianza secundaria. Para lograr este fin, resultaria muy dificil
que el investigador pudiera trabajar con una muestra representativa de toda la poblacion de
escuelas secundarias del pais. Por lo anterior, fueron seleccionadas intencionalmente la ESBU
Rubén Martinez Villena y el ESBEC Andrés Cueva Heredia pertenecientes a la localidad de
Vueltas donde reside el autor de la presente investigacion, en la provincia de Villa Clara, donde
ademas la direccidn de ambas facilitaron el espacio y tiempo para llevar a cabo la encuesta. Para
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esto se seleccionaron igualmente mediante un muestro intencionado 23 profesores que cumplieran
con los requisitos de tener mas de 10 afios de experiencia vinculados a la docencias en la
ensefianza y que tuvieran conocimiento y experiencia en el trabajo con la coleccion “El
Navegante”.

En el gréfico de la figura 26 se describe la composicién de la muestra de acuerdo a los afios de
experiencia en la educacién y la frecuencia con que utilizan el software educativo como apoyo al
proceso de ensefianza y aprendizaje.

La muestra tiene una media de 17 afios de experiencia como docentes, el 35% es 0 ha sido profesor
de computacién, el 26% tienen la categoria cientifica de Master en Ciencias de la Educacion y el
100 % conoce y ha utilizado la coleccion “El Navegante”.

Frecuencia con que utilizan el

Afios de experiencia ;
software educativo

m10-15

Ala
m 15-20

B Media
Mas de 20

m Baja

Figura 26. Descripcion de la muestra [Elaboracion propia]

Es importante destacar que el objetivo de esta encuesta es evaluar la validez y aplicabilidad de los
modelos obtenidos en esta investigacion y no extrapolar los resultados de estas dos escuelas al
resto de las secundarias del pais.

A partir de los datos recopilados por la encuesta (ver ANEXO 4) se calcul6 un indice porcentual
(IP), que integra en un solo valor la evaluacion de los docentes sobre los criterios propuestos. El
calculo se realiza segun la formula (4), adaptada a las categorias de evaluacion establecidas en la
encuesta donde uno significa poco valor y cinco significa el maximo valor posible. En la gréafica
de la figura 27 se muestran el IP por cada uno de los criterios evaluados.

100,00

92.17 e 93,04 93,04 4
90,00
80,00
70,00
60,00
50,00
Interés Novedad Comprensibilidad  Simplicidad Aplicabilidad

Figura 27. Resultados de la encuesta para validar los modelos
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Como se puede observar todos los indicadores estan por encima del 90 % lo cual es un resultado
satisfactorio. Ademas del IP calculado por cada criterio, para conocer la medida de acuerdo entre
los docentes encuestados se calculd el coeficiente de concordancia mediante la prueba W de
Kendall. El procesamiento de los datos se realizé utilizando la herramienta SPSS y como salida
de la prueba estadistica se obtuvo:

Tabla 5. Salida de la prueba estadistica W de Kendall

N 5
W de Kendall? ,539
Chi-cuadrado 20,755
gl 22
Sig. asintotica ,536

a. Coeficiente de concordancia de Kendall

Por tanto se rechaza la hip6tesis de concordancia casual y se obtiene un coeficiente de
concordancia mayor que cero demostrando que los expertos estan de acuerdo en los criterios
evaluados sobre los modelos de reglas y agrupamiento que se obtienen en la plataforma educativa
Navigo.

3.3 Criterio de expertos sobre la propuesta

En ocasiones se cree que la aplicacion de encuestas es exclusiva de las ciencias sociales, sin
embargo, esta herramienta se ha difundido considerablemente en los Gltimos tiempos entre los
especialistas e investigadores de diversas ramas de las ciencias técnicas. Para ello se parte de la
premisa de que, si se quiere conocer algo sobre el comportamiento de determinado fendmeno, lo
mejor y mas simple, es preguntarle directamente a las personas que estan relacionadas de una
forma u otra con este y poseen la mayor experiencia en tema.

Entre los aspectos mas importantes para obtener resultados confiables durante la aplicacion de
encuestas a expertos, se encuentra la determinacion del nimero minimo de candidatos que
tomarian parte en la misma (grupo significativo de personas), asi como los que pueden ser
considerados como expertos. Teniendo en cuenta lo planteado en (L. Garcia & Fernandez, 2008)
la cantidad éptima de expertos a consultar para la aplicacion del método, oscila entre 15y 25, este
criterio es avalado también por la experiencia de diferentes autores en la actividad docente-
investigativa y la aplicacion de este método en investigaciones por mas de 25 afios por parte del
autor del articulo referenciado.

En el caso de la presente investigacion para la seleccidn de los expertos no se utilizaron muestreos
probabilisticos, pues el propdésito no era buscar representatividad en el sentido estadistico, sino
garantizar juicios autorizados en el tema y por consiguiente validez en la informacion. Para ello
se utiliz6 el muestreo discrecional o también Ilamado intencional (Dios, 2015), que consiste en la
seleccion de casos ricos en informacion, de los cuales se pueden extraer conclusiones de
relevancia para los propdésitos de la presente investigacion.

La cantidad de expertos seleccionados fue de 18 especialistas que a criterio del autor cumplian
los requisitos de tener una vasta experiencia como docentes en la ensefianza secundaria y en el
trabajo con el software educativo dentro del proceso de ensefianza y aprendizaje o que fueran
especialistas con experticia en el desarrollo de software educativo. A este grupo se les explicd
detalladamente en que consiste la investigacion, se les mostré el funcionamiento del médulo
Resultados de la plataforma Navigo y luego se les aplicé un cuestionario (ver ANEXO 3) con el
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objetivo de evaluar finalmente la propuesta que se hace en el presente trabajo. A este cuestionario
se le agreg6 un Test de autoevaluacion para caracterizar estadisticamente las competencias de
cada uno.

A partir de los datos obtenidos en el Test se calcula el coeficiente de competencia (K) para lo que
se tiene en cuenta la autovaloracidn del experto acerca de su competencia (Kc coeficiente de
conocimiento) y las fuentes de argumentacion (Ka coeficiente de argumentacién) mediante la
siguiente formula (3):

K = Kc-lz-Ka (3)

Donde:

Kc: es el coeficiente de conocimiento o informacién que tiene el experto acerca del problema,
calculado sobre la valoracion del propio experto en una escala del 1 al 10, de esta forma, la
evaluacion "1” indica que el experto tiene muy poco conocimiento de la problematica
correspondiente, mientras que la evaluacion "10" significa todo lo contrario. En la siguiente tabla
se muestra la relacion del valor de Kc por cada uno de los expertos.

Ka: es el coeficiente de argumentacion o fundamentacion de los criterios del experto, obtenido
como resultado de la suma de los puntos alcanzados a partir de una tabla patrén como la siguiente:

Tabla 6. Tabla para medir el grado de influencia de las fuentes de argumentacion

Grado de influencia de cada una de las

Fuentes de argumentacion fuentes en sus criterios.

Alto Medio Bajo
Anélisis tedricos realizados. 0.3 0.2 0.1
Experiencia obtenida. 0.5 0.4 0.3
Trabajos de autores nacionales. 0.05 0.04 0.03
Trabajos de autores extranjeros. 0.05 0.04 0.03
Su propio conocimiento del tema. 0.05 0.04 0.03
Intuicién. 0.05 0.04 0.03

Después del calculo de K, se determina el nivel de competencia segun la siguiente tabla:

Tabla 7. Escala para medir grado de competencia

Coeficiente de Valor
competencia

Alto 0,8<K<1,0
Medio 0,5<K<0,8
Bajo K<0,5

En la tabla 8 se muestra un resumen de los grados y coeficiente de competencia, coeficiente de
conocimiento y coeficiente de argumentacion de cada uno de los expertos. A partir de esto se
evidencia que en el grupo el 100 % tiene un coeficiente de competencia alto lo que respalda la
seleccion intencionada de los expertos por el autor.

Tabla 8. Datos obtenidos en el calculo de K
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Experto No. AutoEval. Kc F1 F2 F3 F4 F5 F6 Ka K Grado

Experto 1 10 1,00 020 040 004 004 004 004 0,76 088  Alto
Experto 2 9 090 0,30 050 005 004 003 004 096 093  Alto
Experto 3 10 1,00 020 050 004 003 003 005 085 093  Alto
Experto 4 9 090 020 050 004 004 005 005 088 089  Alto
Experto 5 10 1,00 020 050 004 005 005 005 089 095  Alto
Experto 6 10 1,00 030 050 004 004 005 005 098 099  Alto
Experto 7 10 1,00 020 050 004 004 004 004 086 093  Alto
Experto 8 8 080 0,30 050 004 005 004 004 097 089  Alto
Experto 9 10 1,00 020 050 005 003 003 004 085 093 Alto
Experto 10 9 090 030 050 004 005 003 005 097 094  Alto
Experto 11 10 1,00 020 050 003 003 003 004 08 092 Alto
Experto 12 8 080 0,30 050 004 005 004 005 098 089  Alto
Experto 13 10 1,00 020 050 004 004 004 004 086 093  Alto
Experto 14 10 1,00 030 030 004 003 003 005 0,75 088  Alto
Experto 15 7 070 0,30 050 004 004 003 005 096 083  Alto
Experto 16 9 090 0,20 050 003 005 004 004 086 088  Alto
Experto 17 10 1,00 020 050 003 003 003 004 08 092 Alto
Experto 18 8 080 0,30 050 004 005 004 005 098 089  Alto

Ademas de este dato obtenido se puede decir que en el grupo el 44% son profesores de secundaria
bésica todos con una media de 15 afios de experiencia en este nivel de ensefianza, los restantes 10
son especialistas universitarios con mas de ocho afios de experiencia en el trabajo y desarrollo de
software educativos, dos de ellos posee el titulo de Doctor en Ciencias y otros nueve son Masters
en Ciencias. Todos manifestaron su voluntariedad en la participacion como expertos.

La aplicacion de esta encuesta se realiz6 de manera individual y bajo total anonimato, con el
objetivo de que ningn miembro del equipo fuera influenciado por la reputacion de otro o por el
peso que supone la opinion de la mayoria. Cada experto pudo defender sus argumentos
tranquilamente sin el temor de que en caso de una equivocacion, esta vaya a ser conocida por los
otros. Esto posibilita obtener los verdaderos criterios de los participantes.

Escalamiento de Likert

Con el fin de ofrecer un resultado que visualice mejor las valoraciones de los expertos, se aplico
la escala de Likert, donde se otorga una puntuacion entre 1y 5 a cada item, como se muestra en
la tabla 6.

Tabla 9. Asignacion de valores usando Escalamiento de Likert [Elaboracion propia]

Criterios de evaluacion Puntuacién

Muy adecuado Muy importante Si 5

. Para la mayoria de los
Adecuado - Importante yor! 4

§ | casos
Medianamente . Medianamente

. ~ En Algunos Casos 3
Adecuado ~ importante i
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Poco Adecuado Poco Importante Para la minoria de los casos 2

Inadecuado Sin importancia No 1

Luego se calculd un indice porcentual (IP) segun la formula, que integra en un solo valor la
aceptacion del grupo de evaluadores sobre las caracteristicas de la propuesta.

5% de MA)+4(% de A)+3 (% de MnA)+2(% de PA)+1 (% de I)

IP = - @
Donde:
* MA: Muy adecuado (0 Muy importante)
» A: Adecuado (o Importante)
* MnA: Medianamente adecuado (0 Medianamente importante)
» PA: Poco Adecuado (o0 Poco Importante)
* I: Inadecuado (Sin importancia)
100,00
90,00
80,00
70,00
60,00
50,00
40,00
30,00
20,00 ‘ ‘
10,00
0,00 I | I
P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9 P10

B Muy Adecuado M Adecuado Medianamente Adecuado Poco Adecuado Inadecuado mIP

Figura 28. Datos obtenidos usando Escalamiento de Likert [Elaboracién propia]

El procesamiento realizado a través del escalamiento de Likert, como se muestra en la figura 28
evidencia que la aceptacion de los expertos en la valoracion de la propuesta sobrepasa el 90 % de
IP a excepcion de un solo items que tiene un IP = 85.56 %. Muestra la importancia y la aceptacion
de los reportes implementados para el modulo Resultados de la plataforma educativa Navigo,
todos los reportes fueron valorados como importantes 0 muy importantes, al mismo tiempo que
se valora de muy adecuado la necesidad de darle un seguimiento personalizado a los estudiantes.
Por otra parte con valoraciones entre muy adecuado y adecuado estan la necesidad de generar
reportes utilizando mineria de datos. A su vez se valora como muy adecuados la generacion de
los reportes que contribuyen al control de los resultados del aprendizaje y seguimiento
personalizado de los estudiantes, ya sea de forma individual o por grupos.

3.4 Analisis del impacto econémico y social de la solucion

La solucion propuesta incorpora a los hiperentornos gestionados por la plataforma educativa
Navigo un proceso de extraccion de conocimiento a partir de los registros almacenados por la
plataforma educativa, lo cual serd de gran aporte para los docentes que interactlen con estos
productos durante el proceso de ensefianza y aprendizaje. Esta propuesta es aplicable a cualquier
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producto educativo que tenga almacenados registros de la interaccién de los usuarios y
preferentemente sigan el modelo pedagdgico y didactico de hiperentorno de aprendizaje definido
por los pedagogos cubanos, para esto solo habria que adaptar la fase de seleccion de los datos.

Las funcionalidades implementadas en el médulo Resultados no solo seran una herramienta
importante para los docentes y alumnos, sino que también podra poner en manos de los padres y
familiares de los estudiantes el acceso a la informacion brindada por los reportes y tener un control
del aprendizaje, ademas mantener un seguimiento del comportamiento de sus hijos en la
interaccion con el hiperentorno. Esto constituye un aporte a los proyectos sociales que se estan
llevando a cabo por el MINED con el objetivo de involucrar a la familia, la escuela'y la comunidad
en la educacion de toda la sociedad cubana.

Desde el punto de vista econdmico el trabajo realizado aporta al cumplimiento de los
Lineamientos de la Politica Econémica y Social del Partido y la Revolucién, aprobados en el VI
Congreso del Partido Comunista de Cuba, especificamente en la esfera Politico Social,
cumpliendo con el lineamiento 147 correspondiente a Educacion plantea fortalecer el papel del
profesor y lograr que los equipos y medios audiovisuales sean un complemento de la labor
educativa del docente y garantizar el uso racional de los mismos. En este sentido la propuesta
aporta a los docentes un mayor aprovechamiento de los datos almacenados extrayendo el
conocimiento que puede ser de gran utilidad para el maestro en el proceso de ensefianza y
aprendizaje una vez que se despliegue la plataforma educativa Navigo por todas las escuelas
secundarias de Cuba.

La MD es un proceso costoso, ya que requiere de esfuerzos en la recoleccion de los datos,
preparacion de la informacion, la integracion del software, la formulacion del problema y la
construccién del modelo de analisis. Todo este proceso es bastante caro, sin tener en cuenta los
profesionales necesarios que segun las encuesta publicadas en (KDnuggets, 2015), los salarios de
un especialista en MD en América rondan los $58K*® . Esto no es un problema para la institucion
que utilice la plataforma ya que no es necesario la intervencion de un especialista en MD, pues a
través de la solucion propuesta un docente o cualquier otro tipo de usuario puede hacer uso de un
proceso de KDD completo sin la necesidad del mas minimo conocimiento de MD, lo cual también
influye en el ahorro de recursos. Con respecto a esto también se tiene que Navigo es un producto
desarrollado totalmente en Cuba y con herramientas libres garantizando una soberania tecnolégica
y se evita cualquier tipo de gastos por pago de licencias de software. Segun KDnuggets el precio
promedio de las licencias comerciales oscila por los 16 000 USD para herramientas como:

e IBM Analytical Decision Management
e |BM SPSS Modeler Professional
e IBM SPSS Statistics Professional

e SAS base
e SAS Enterprise Miner
e RapidMiner

Se evidencia el alto costo de las herramientas para el analisis y extraccion de conocimiento en
bases de datos, lo que dificulta su adquisicion por parte de las entidades docentes cubanas, ademas

16 Cincuenta y ocho mil USD al afio.
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de los considerables gastos que representan para la economia. A esto se debe sumar que la mayoria
de las compafiias son de origen estadounidense lo que constituye otra dificultad para su
adquisicion por motivos del bloqueo econémico y financiero. Nada de esto constituye un
impedimento para Navigo debido a que la herramienta que se utiliza para las tareas de mineria es
Weka bajo licencia GPL.

Conclusiones del capitulo

Luego de aplicar los métodos cientificos con el objetivo de validar la propuesta de solucién al
problema planteado se concluye lo siguiente:

Mediante la realizacion de las pruebas funcionales se pudo validar el cumplimiento de
los requisitos de la solucién informética implementada relacionados con el proceso de
extraccion de conocimiento a partir de la aplicacion de MD y reportes estadisticos.

La validacion de los modelos propuestos demostrd una gran aceptacion por parte de los
expertos, expresando los indicadores, interés, novedad, aplicabilidad, asi como la
comprensibilidad y la simplicidad con un indice porcentual por encima del 90%.

La mayoria de los expertos coincidieron en que la solucidn contribuye al control de los
resultados del aprendizaje y seguimiento de los estudiantes demostrandose el
cumplimiento de la hipétesis planteada.

La ejecucion de tareas de MD es un proceso caro internacionalmente lo cual no es un
problema para la solucion implementada pues todo se realiza desde la plataforma
educativa Navigo sin la necesidad de contratar especialistas en el tema, ni del pago de
licencias de software gracias a la utilizacién de herramientas libres.
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CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos durante el desarrollo de la presente investigacion permiten llegar a las
siguientes conclusiones:

La sistematizacion asociada al objeto de estudio demostré la importancia del uso de la
MD en el descubrimiento de conocimiento, asi como, el impacto significativo en los
entornos educativos y la necesidad de que el modulo Resultados de la plataforma
educativa Navigo incorpore nuevos reportes basados en la concepcidn didactica disefiada
por especialista del MINED y otros basados en técnicas de MD.

La implementacion de las funcionalidades, Trayectoria del estudiante, Analisis de
contenidos, Historial del estudiante y Analisis constituyen un aporte considerable para la
plataforma educativa Navigo que resuelve las deficiencias existentes en las versiones
anteriores de las colecciones de hiperentornos existentes en Cuba.

La solucion informéatica propuesta incorpora a la plataforma educativa Navigo un
conjunto de reportes basados en consultas y aplicacion de técnicas de MD que
contribuyen al control de los resultados del aprendizaje y seguimiento personalizado de
cada estudiante o grupo en particular para darle cumplimiento a el objetivo trazado y
solucion a la problematica.

Mediante la realizacion de las pruebas funcionales se pudo validar el cumplimiento de
los requisitos de la solucién informética implementada y segun el criterio de la mayoria
de los expertos, coincidieron en que la solucion contribuye al control de los resultados
del aprendizaje y seguimiento de los estudiantes y de esta manera queda demostrada la
hipétesis de la investigacion.

El resultado obtenido es un aporte social para docentes, alumnos y familiares, ademéas de
contribuir al ahorro de la economia del pais pues no es necesario la contratacion de
especialista en MD ni el pago de licencias de software para estas tareas, que resultan de
alto valor internacionalmente.
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RECOMENDACIONES

A partir de los resultados alcanzados, el estudio realizado y las conclusiones arribadas en la
presente investigacion el autor recomienda:

e Al grupo técnico y a la direccion del centro FORTES, analizar la incorporacion de la
solucion propuesta en otros de los productos desarrollados en el centro.

e Continuar investigando sobre la MDE con el objetivo de aplicarla con otros enfoques
como la recomendacion y la adaptabilidad de los hiperentornos educativos.

e Continuar investigando en los temas de MD libre de pardmetros para perfeccionar las
técnicas utilizadas en la MDE vy aplicarla a los productos educativos desarrollados en
FORTES.
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ANEXOS

ANEXO 1: Fragmento del modelo de Base de Datos de la plataforma
educativa Navigo
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ANEXOS

ANEXO 2: Ejemplar de la encuesta para evaluar los modelos descriptivos

obtenidos
CONSULTA A EXPERTOS

Estimado compafiero(a): La presente encuesta forma parte de una investigacién dirigida al
analisis de los registros generados en Hiperentornos educativos. Como Experto conocedor de
los temas Software Educativo y/o Aprendizaje Escolar solicitamos que ofrezca su mas sincera
y precisa valoracion sobre aspectos que se pondran a su consideracion sobre la plataforma
educativa Navigo, con lo cual contribuira a evaluar los modelos obtenidos después de aplicar
mineria de datos a los registros de la plataforma.

Nota: El objetivo de esta encuesta es solamente investigativa. El responsable de esta encuesta
se compromete a mantener total privacidad de la informacion recopilada.

1. Datos generales del encuestado:

Institucion y Dpto. donde labora:
Titulo universitario:

Categoria cientifica:
Categoria docente:
Afios de experiencia en la docencia:
Frecuencia con que utiliza el software educativo ( ) alta ( ) media ( ) baja

2. Evaluaciéon de los modelos

Evalle los siguientes elementos segun el nivel de cumplimiento que usted le confiera a los
reportes generados por la plataforma educativa Navigo a partir de la aplicacion de técnicas de
Mineria de Datos como Agrupamiento y Reglas de asociacidon (en el archivo adjunto se describen
cada uno de los reportes generados), donde:

(1) significa poco valor.

(5) significa el maximo valor posible.

Criterios 1 2 3 4 5

Interés: intenta medir la capacidad del modelo de suscitar la
atencion del usuario.

Novedad: relacionado con la capacidad de un modelo de
sorprender al usuario con respecto al conocimiento previo que
tenia sobre determinado problema.

Comprensibilidad o Inteligibilidad:

Simplicidad: se basa en el tamafio o complejidad del modelo.

Aplicabilidad: capacidad de ser utilizado con éxito en el
contexto real donde va ser aplicado.

3. Sideseaexponer cualquier otra opinion, por favor, expréselo en el espacio disponible

a continuacion.

MUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION
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ANEXO 3: Ejemplar de la encuesta para obtener los criterios de los
expertos sobre la solucion propuesta

CONSULTA A EXPERTOS

Estimado compafiero(a): La presente encuesta forma parte de una investigacion dirigida al
analisis de los registros generados en Hiperentornos educativos. Como Experto conocedor de
los temas Software Educativo y/o Aprendizaje Escolar solicitamos que ofrezca sus mas
sinceras y precisas valoraciones sobre aspectos que se pondran a su consideracion sobre la
plataforma educativa Navigo, con lo cual contribuird a evaluar si las reportes implementados
en el modulo Resultados contribuyen al control y seguimientos del aprendizaje de los estudiantes
por parte de los docentes después de extraer y analizar los conocimientos implicitos en los

registros de la interaccion de los estudiantes con la plataforma.

Nota: El objetivo de esta encuesta es solamente investigativa. El responsable de esta encuesta

se compromete a mantener total privacidad de la informacion recopilada.
Datos generales del encuestado:

Institucion y Dpto. donde labora:

Titulo universitario:

Categoria cientifica:

Categoria docente:

Afos de experiencia en la docencia:

Afos de experiencia en el trabajo con software educativo:

PREGUNTAS

1. ¢Considera usted importante el mdédulo Resultados de la plataforma educativa
Navigo?

Muy importante Importante Medianamente importante Poco Importante

Sin importancia

2. Valorar si el seguimiento personalizado del comportamiento de cada estudiante o
grupo de estudiantes es necesario para la correcta evaluacion de los mismos.

___ Muy adecuados ___ Adecuados Medianamente Adecuados __ Poco adecuados
___Inadecuados

3. ¢Qué importancia le atribuye usted a la generacion del reporte Trayectoria del
estudiante para el control y seguimiento del aprendizaje de los estudiantes en la
plataforma educativa Navigo?

Muy importante Importante Medianamente importante Poco Importante

Sin importancia
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4.

5.

6.

7.

8.

9.

¢Qué importanciale atribuye usted ala generacion del reporte Analisis de contenidos
para el control y seguimiento del aprendizaje de los estudiantes en la plataforma
educativa Navigo?

Muy importante Importante Medianamente importante Poco Importante

Sin importancia

¢, Qué importancia le atribuye usted a la generacion del reporte Historial del estudiante
para el control y seguimiento del aprendizaje de los estudiantes en la plataforma
educativa Navigo?

Muy importante Importante Medianamente importante Poco Importante
Sin importancia

¢Qué importancia le atribuye usted a la generaciéon del reporte Andlisis integral para
el control y seguimiento del aprendizaje de los estudiantes en la plataforma educativa
Navigo?

Muy importante Importante Medianamente importante __ Poco Importante

Sin importancia

¢Qué importancia le atribuye usted a la generacion de los reportes del médulo
Resultados de la plataforma educativa Navigo utilizando técnicas de agrupamiento?

Muy importante Importante Medianamente importante Poco Importante

Sin importancia

¢Qué importancia le atribuye usted a la generacion de los reportes del médulo
Resultados de la plataforma educativa Navigo utilizando técnicas de reglas de
asociacion?

Muy importante Importante Medianamente importante Poco Importante

Sin importancia

Valorar si es posible que los reportes descriptivos del médulo Resultados de la
plataforma educativa Navigo contribuyan al control de los resultados del aprendizaje.

Si Para la mayoria de los casos En algunos casos

Para la minoria de los casos No

10. Valorar si es posible que los reportes descriptivos del médulo Resultados la

plataforma educativa Navigo contribuyan seguimiento personalizado de cada
estudiante o grupo en particular por parte de los docentes en la plataforma educativa
Navigo.

Si Para la mayoria de los casos En algunos casos

Para la minoria de los casos No
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Como parte del método de procesamiento de los datos obtenidos por medio de la presente

encuesta, se necesita caracterizar estadisticamente la competencia del conjunto de expertos del

cual usted forma parte, por lo que finalmente se le pide ayude respondiendo lo mas fielmente
posible al siguiente TEST DE AUTOVALORACION DEL CONSULTADO:

a) Evalle su nivel de dominio acerca de la esfera sobre la cual se le consulté marcando

con una cruz sobre la siguiente escala (1: dominio minimo; 10: dominio maximo)

1

2

3

4

5

6

718

9

10

b) Evalle la influencia de las siguientes fuentes de argumentacion en los criterios

valorativos aportados por usted.

Fuentes de argumentacion

Grado de influencia de las fuentes de

argumentacion.

Alto

Medio

Bajo

Analisis tedricos realizados por usted

Su propia experiencia

Trabajos de autores nacionales

Trabajos de autores extranjeros

extranjero

Su conocimiento del estado del problema en el

Su intuicion

MUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION.
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ANEXOQO 4: valoraciones de los expertos sobre los modelos obtenidos

Expertos
E1l
E2
E3
E4
E5
E6
E7
ES
E9

E10
E11
E12
E13
E14
E15
El6
E17
E18
E19
E20
E21
E22
E23
Suma
Media
Desviacion
IP

Interés

(6]

w ot~ 000 LWOULE A OB R N

106
4,61
0,64
92,17

Novedad

(6]

v oo ot it 0O B OO0 LB U

109
4,74
0,44

94,78

Comprensibilidad
4

A 0 L O UL O LD LD

107
4,65
0,48

93,04

Simplicidad
5
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107
4,65
0,48

93,04

Aplicabilidad
5
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108
4,70
0,62

94,41
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ANEXO 5: Vvaloraciones de los expertos sobre la propuesta
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