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RESUMEN 

La investigación tiene por objetivo facilitar la comprensión docente de los 

conceptos y algoritmos: similaridad, cohesión, implicación, hclust.vector, 

dendro.variables, dendro.diana, apriori, weclat y eclat, técnicas comunes del 

Análisis Estadístico Implicativo (ASI) y el Learning Analytics (LA). Esta 

investigación se desarrolló entre los años 2017 y 2022, se trabajó con los 

profesores del nivel de bachillerato de la Unidad Educativa del Milenio Intercultural 

Bilingüe Chibuleo, de la provincia de Tungurahua, Ecuador. Se emplearon 

metodologías de tipo inductivo, cualitativo y mixto transversal, el proceso de 

elaboración de las simulaciones digitales fue el “Building valid models: how to 

build valid and credible simulation models” de Law y McComas (2001). En base al 

diagnóstico de las aptitudes docentes en las herramientas TIC, el principal aporte 

fue la elaboración de las simulaciones digitales basados en el proceso antes 

mencionado, diseñadas en Office y R (disponible en: https://bit.ly/2PUWrPw) que 

facilita que los docentes de bachillerato comprendan los conceptos y algoritmos 

ya citados y los usen en su labor de enseñanza y aprendizaje. 

Palabras claves: análisis estadístico implicativo, learning analytics, rchic. 
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ABSTRACT 

The objective of the present research is to facilitate the teacher’s comprehension 

of the concepts and algorithms such as: similarities, cohesion, implication, 

hclust,vector, dendro.variables, dendro.diana, apriori, weclat and eclat, that are 

common techniques of the Statistical Implicative Analysis (SIA) and the Learning 

Analytics (LA). The research was carried out between the 2017 and 2022, where 

high school teachers from the “Unidad Educativa del Milenio Intercultural Bilingüe 

Chibuleo”, located in the Tungurahua Province in Ecuador collaborated with the 

research. The simulation method Building Valid Models: How to Build Valid and 

Credible Simulation Models by Law and McComas (2001), has been used, being it 

the main contribution to the creation of digital simulations based on the 

aforementioned methodology which was done in Office and R programs, the same 

that would help teachers from high school to understand the mentioned concepts 

and algorithms and use them in the teaching-learning process. 

Keywords: statistical implicative analysis, learning analytics, rchic. 
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INTRODUCCIÓN 

Este trabajo, se titula “Simulaciones digitales para facilitar la comprensión docente 

en: Análisis Estadístico Implicativo (ASI) y el Learning Analytics (LA)”. A ser 

empleada en una primera fase por los docentes del bachillerato de la Unidad 

Educativa del Milenio Intercultural Bilingüe Chibuleo (en adelante, UEMIB 

Chibuleo), centro educativo que tiene en sus procesos de enseñanza aprendizaje, 

medios digitales. Se responde a la pregunta ¿por qué los docentes de bachillerato 

de la UEMIB Chibuleo, no aplican las técnicas comunes del Análisis Estadístico 

Implicativo y el Learning Analytics, sobre los datos generados en el uso de las TIC 

en los procesos educativos? 

El vacío que evidencia la pregunta de investigación, corresponde a las Analíticas 

de Aprendizajes (en inglés, Learning Analytics (LA)) que, combinadas con las 

técnicas del Análisis Estadístico Implicativo (ASI), favorecen al docente a mejorar 

sus procesos de enseñanza y aprendizaje. Como se muestra en este trabajo, en 

la mencionada Unidad Educativa, en el nivel de bachillerato, no existen 

experiencias del uso de estas técnicas, sin embargo, los docentes están con la 

predisposición de aprender cosas nuevas y útiles para su labor. La población 

beneficiaria de esta investigación, son directamente los docentes de la UEMIB 

Chibuleo, ubicada en Ambato-Tungurahua-Ecuador. 

El trabajo de investigación tiende a responder la proposición el uso de las 

simulaciones digitales en la comunidad de docentes facilita la comprensión de los 

conceptos y algoritmos de la tendencia ASI y LA.  

El uso de las técnicas del Learning Analytics (LA), son una de las tendencias en 

auge en los países anglosajones, y ahora en Latinoamérica, como mencionan 

Chiappe and Rodríguez (2017): 

Las técnicas del Learning Analytics ha cobrado un interés en la 

comunidad de investigadores educativos, proporcionan herramientas 

importantes para la toma de decisiones, y avance de los procesos 
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educacionales, su implementación no debe limitarse solo a los 

niveles superiores (universidades), debe ser abierto a toda la 

comunidad académica y al público en general. (p. 971) 

Objetivo general 

 Diseñar un sistema de simulaciones digitales para que el profesor de nivel 

de bachillerato familiarice con las técnicas comunes entre el Análisis 

Estadístico Implicativo (ASI) y el Learning Analytics (LA). 

Objetivos específicos 

1. Fundamentar los aspectos teóricos asociados al desarrollo de las 

simulaciones digitales y la teoría del Análisis Estadístico Implicativo y el 

Learning Analytics. 

2. Diagnosticar el nivel de conocimiento de estas bases teóricas en la 

comunidad de los docentes de la UEMIB Chibuleo. 

3. Elaborar un sistema de simulaciones digitales encaminada a la adquisición 

de conocimientos referentes a las técnicas comunes del Análisis 

Estadístico Implicativo y el Learning Analytics. 

4. Realizar un análisis de validación de expertos. 

Con estas técnicas, el docente logra reconocer las reglas de interacción digital de 

sus aprendices y las utiliza de forma permanente para mejorar los entornos de 

enseñanza aprendizaje y logar así, estudiantes exitosos. Como mencionan 

(Larrea de Granados & Granados Boza, 2013): 

Es imprescindible un alineamiento de los actores de la educación 

ecuatoriana, con políticas estatales que propicien una revolución 

paradigmática y del pensamiento, con prácticas pertinentes, 

colaborativas, distribuidas, que de manera compleja contribuyan a 

una sociedad más justa, equitativa y solidaria, basada en el bio-

conocimiento, en el marco de la innovación social; por, lo cual, hay 
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que avanzar hacia la generación de modos y formas posibles de 

aplicación del paradigma conectivista, en la educación formal de las 

instituciones educativas, ampliando las oportunidades de 

aprendizaje sin violentar los fundamentos teóricos y metodológicos 

de la educación. (p. 141) 

Este trabajo cubre cuatro etapas, la identificación de las técnicas comunes entre 

el Análisis Estadístico Implicativo (ASI) y el Learning Analytics (LA), basadas en 

las sugerencias de investigadores Pazmiño R, Naranjo M y sus colaboradores. A 

continuación, seleccionan los conceptos y las definiciones que sustentan las 

técnicas, se elaboran ejemplos prácticos asociados a las técnicas, para la 

difusión, utilizan las simulaciones digitales presentadas en una página web y, por 

último, se procede a la evaluación por expertos. 

El trabajo propuesto cobra mucha importancia para el docente de la UEMIB 

Chibuleo que utiliza las diferentes herramientas TIC con sus aprendices, los 

estudiantes y los docentes por el empleo en los procesos de aprendizajes 

herramientas digitales, aplicaciones y páginas web, dejan huellas de su quehacer 

educacional, refleja así la permanencia estudiantil en centros o comunidades de 

aprendizaje. Esta huella es factible el análisis con las técnicas del ASI y LA y 

descubrir conocimientos como: reglas de comportamiento digital junto a las 

formas de organización de las temáticas y su relación con los aprendizajes. 

Este trabajo es una investigación aplicada, de tipo descriptiva y de enfoque 

cualitativo: Investigación aplicada, se pretende encontrar una estrategia (las 

simulaciones digitales), hacia los docentes de bachillerato de la UEMIB Chibuleo, 

para que utilicen las técnicas ASI y LA en sus procesos de enseñanza 

aprendizaje. Es investigación descriptiva, se va a diseñar las simulaciones en el 

uso de la metodología “How to build valid and credible simulation model” de (Law 

& McComas, 2001), y presentar a los profesores. La investigación es de enfoque 

cualitativo, (Daza, 2018) menciona: “Permite profundizar con mayor amplitud la 

práctica, el fenómeno educativo (…), posibilita analizar y explicar la comprensión 
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de la complejidad” (p. 105). En este caso, desde la detección de la problemática 

hasta presentar la propuesta a los docentes. 

De la misma forma, con respecto al enfoque cualitativo (Sampieri, Collado, & 

Lucio, 2014) mencionan: “con frecuencia, estas actividades sirven, primero, para 

descubrir cuáles son las preguntas de investigación más importantes, y después, 

para refinarlas y responderlas” (p. 7). Lo que conduce hasta la ejecución de la 

propuesta de investigación hacia la comunidad de docentes, quienes en estos 

tiempos necesitan una vanguardia basada en los datos generados por los 

aprendices en medios digitales.  
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CAPÍTULO I.  ESTADO DEL ARTE Y LA PRÁCTICA 

En este capítulo, se presentan algunos de los conceptos del análisis estadístico 

implicativo y el learning analytics encaminada al ámbito educativo que, en la 

comunidad científica, se ha generado en el transcurso de los últimos años. Una 

primera parte, es información acerca de las simulaciones digitales, su congruencia 

con el enfoque constructivista, seguidamente los aspectos relacionados al 

aprendizaje docente, para después en la parte central de la propuesta, responder 

la pregunta: ¿Cuáles son las técnicas del análisis estadístico implicativo (ASI) 

empleadas en el ámbito educativo?, seguidamente, se han tratado los conceptos 

del learning analytics y las técnicas comunes al análisis estadístico implicativo y el 

learning analytics. 

Son técnicas que, han innovado el ambiente de las investigaciones educativas, 

existe una tendencia de uso en países extranjeros, en Ecuador utilizan en el 

ámbito de la educación superior. En esta propuesta, se lleva estos contenidos 

hacia la población docente de bachillerato de la UEMIB Chibuleo del cantón 

Ambato, existe un gran interés de los docentes de estos niveles, en aprender 

nuevas herramientas de análisis de datos, pero la alta mayoría de ellos no tiene 

formación de estadísticos o analista de datos, de allí surge, la propuesta de las 

simulaciones digitales para facilitar su aprendizaje y el uso de estas herramientas. 

1.1. Los simuladores en la educación 

En el entorno de los simuladores en la educación, está la programación 

informática, de acuerdo con Ceballos, (2004): “La programación informática 

tradicional, se compone de procedimientos y de datos”, por lo tanto, este 

simulador se corresponde a un conjunto de procesos que el docente tiene que 

aproximar, a través de ejercicios en herramientas como el excel. 
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Las técnicas de simulación 

Entre las principales técnicas de simulaciones se tiene: la simulación física, la 

simulación analógica, la simulación numérica, las simulaciones específicas y las 

simulaciones digitales. 

Simulación física 

Utilizados en un entorno de simulación dentro de la enseñanza de la asignatura 

de física, las simulaciones que suelen organizarse por parte del profesor y 

estudiantes son limitadas, las simulaciones son siempre visuales, el estudiante 

suele obtener datos numéricos o gráficos de un buen número de variables 

implicadas. 

La simulación analógica 

Se refiere al uso de dispositivos electrónicos con la finalidad de presentar, 

explicar, comprender conceptos, se aplica en el campo de la Electrónica, por 

ejemplo, los circuitos electrónicos. 

La simulación numérica 

Es el uso de métodos numéricos en la resolución de problemas cotidianos, 

ejemplo, algoritmo matemático para la solución de un modelo del enfriamiento de 

un cuerpo. 

La simulación estadística 

Es el uso de las principales herramientas con las que, se pretende explicar 

conceptos estadísticos, he ahí que, se disponen de Software Estadístico como: 

SPSS, SAS y SAS/STAT, en particular, herramientas Excel, con respecto al 

Análisis Estadístico Implicativo y el Learning Analytics, se las lleva a cabo a través 

del Software R. 
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Simulaciones en educación 

Son procesos que permiten a los docentes y estudiantes el aprendizaje por medio 

de exploraciones, la inferencia y el aprendizaje por descubrimientos, mediante 

procesos investigativos. Sitúa al aprendiz en un ambiente en que imite aspectos 

de la vida real y la búsqueda a las soluciones de las problemáticas o productivas. 

Según Contreras Gelves, García Torres, & Ramírez Montoya, (2010) “una de las 

funciones principales de los simuladores en educación es el apoyo a docentes en 

la transferencia de conocimiento” (p. 3). De la misma forma Bender & Fish, (2000) 

mencionan: 

Una jerarquía de conocimiento cuando abordan la transferencia, y 

detallan los siguientes niveles: datos (unidad mínima de 

información), información (al añadir significado a los datos), 

conocimiento (al dar la aprehensión de hechos, verdades o 

principios), hasta la destreza (estadio superior al dar respuesta al 

porqué de las cosas y se generan habilidades y métodos de 

aplicación). (p. 128) 

En esta era digital, los docentes y los estudiantes utilizan las técnicas de las 

simulaciones para la comprensión de los fenómenos estudiados con la finalidad 

de minimizar operaciones y llegar al conocimiento, desde el y uso de las 

calculadoras hasta programar en el uso de los simuladores y entender así los 

fenómenos educativos. 

Las simulaciones digitales 

Las simulaciones digitales son medios de uso multimedia con la que se puede 

gestionar el conocimiento, según Contreras Gelves et al., (2010): 

Los simuladores constituyen un procedimiento tanto para la 

formación de conceptos y construcción de conocimiento, en general, 

como para la aplicación de éstos a nuevos contextos, a los que, por 

diversas razones, el estudiante no puede acceder desde el contexto 

metodológico donde, se desarrolla su aprendizaje; de hecho, buena 



8 
 

 

parte de la ciencia de frontera, se basa cada vez más en el 

paradigma de la simulación, más que en el experimento en sí. (p. 4) 

Es por ello que, a través de las simulaciones digitales y la programación, es 

posible el aprendizaje de fenómenos educativos en el uso de medios digitales, ser 

así efectividad en la educación. 

¿Cómo aprende la gente adulta?  

Para responder esta interrogante tal como la Pedagogía, se encarga de la 

educación de los niños, la ciencia que encarga de la educación de la gente adulta, 

es la llamada la Andragogía, Fasce (2006) menciona “la Pedagogía viene del 

griego paidos, que significa niño y agogus que indica guía de, la Andragogía 

proviene de la acepción andros que significa hombre”, complementa Caraballo 

Colmenares, (2007) con que “la Andragogía ha sido descrita como una ciencia, es 

un conjunto de supuestos, es un método, es una serie de lineamientos, es una 

filosofía, es un cuerpo, campo de conocimiento, disciplina, es un modelo 

educativo, es una teoría, y como un proceso de desarrollo integral del ser 

humano” (p. 191). 

Está el rol tanto del aprendiz y el que guía, en este caso, se emplea tareas 

autónomas para que el adulto, aproxime al conocimiento. En este sentido, el 

término Andragogía “se trata del arte de enseñar a los adultos a aprender, el 

aprendizaje del adulto, se sustenta en dos atributos principales: (1) los aprendices 

poseen autonomía y la capacidad de dirigir el sentido del aprendizaje y (2) el 

profesor pasa a ocupar un rol de facilitador del aprendizaje en vez de ser un 

transmisor de información” (Knowles, 1984). 

En el mismo sentido, la función principal del docente es la de facilitar la 

información a sus aprendices adultos, tal como Benavides Herrera, (2014) 

menciona: 

En la educación de jóvenes y adultos, hay que tener presente que la 

enseñanza, no es transferir conocimientos y aprendizajes, no es 
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memorizar; en consecuencia, el rol del facilitador es vital 

considerarlo, porque deja de ser transmisor de conocimientos, para 

convertirse en orientador de mecanismos que ha de adoptar el 

adulto en las situaciones de aprendizaje; también, hay que 

considerar que el adulto no llega en cero a una situación de 

aprendizaje. (p. 49) 

En este contexto y debido a que la sociedad, se encuentra en un proceso 

eminente de cambio, por ejemplo, el empleo más exponencial de las tecnologías 

de la información y comunicación (TIC) entre otros cambios significativos para el 

hombre, es muy importante difundir el conocimiento, a través de medios más 

fiables y en el menor tiempo posible. 

1.2. Análisis estadístico implicativo 

Está en desarrollo, por su aplicación en ámbitos de la didáctica específicamente 

de la matemática, pero no excluye otras ramas de la didáctica a más de otras 

ramas de conocimiento. Menciona Orús et al. (2009) “El Análisis Estadístico 

Implicativo (Analyse Statistique Implicative, ASI, en francés) es un método de 

análisis no simétrico de datos” (p. 77).  

Árbol de similaridad 

Orús et al., (2009) parte de la consideración de un conjunto I formado por n 

individuos y un conjunto A formado por p características, 








p
a,,

2
a,

1
aA  , donde: 

  1x
i

a:Ix
i

A  , nCard(I)   y 
iai n)Card(A   CHIC calcula los 

índices de similaridad en términos de una probabilidad, la misma que 

obedece la variable aleatoria )XCard(X ji  (…) las leyes de 

distribución para )XCard(X ji   son: Hipergeométrica, Binomial y 

Poisson, en CHIC, Binomial y Poisson únicamente. Además, en este 
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Software informático, se puede determinar los nodos significativos. 

(p. 80-81) 

Es un proceso de cálculo de probabilidad, la misma que indica cuanto un grupo de 

acciones educativas son similares en un grupo de estudiantes, tal como 

mencionan Orús et al., (2009): 

Para la pareja  ji a ,a , se calculan los índices de proximidad o 

similaridad cita a Lerman. (1970):     KXXCardProba ,as jiji   , 

donde )ACard(AK ji  , es decir, el valor observado de la cantidad 

de co-presencias entre 
ia  y 

ja . El cálculo de estas probabilidades 

dependerá de la ley de probabilidad seleccionada (en CHIC Poisson 

o Binomial), sin embargo, se puede aproximar esta probabilidad a la 

Normal. (p. 81) 

 

Este proceso de cálculo es posible, gracias a las definiciones y el uso básico de la 

herramienta Excel, en el software R, se emplea el paquete Rchic. 

Fórmula 1. Índice de similaridad 

 
 

.dxeK
XXCard

Proba ,as
C

2

2

1

jaia

jaia K
x

2π

1
C

n

n*n

n

n*n

ji

ji 



























 

Donde 

n

n*n

n

n*n

C
jaia

jaia

K
K


 . 

El número  ji a ,as , indica las similaridades de cada pareja  ji a ,a  al nivel cero de 

la jerarquía. Este proceso es continuo, hasta completar el cálculo para todas las 

parejas de eventos que representan eventos.  
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Intensidad de implicación  

En el caso binario, según R. Gras y P. Kuntz, para la formalización de este 

concepto, Gras & Kuntz, (2009) mencionan:  

Sean X e Y dos partes cualesquiera de un conjunto E, elegidas de 

forma aleatoria e independiente (ausencia del vínculo a priori entre 

las dos partes) y de cardinales iguales a los de A y B 

respectivamente, además, al considerar Y  y B  los complementos de 

Y y de B respectivamente en E de igual cardinal 
bb

nnn  , se dice 

que: Definición 1.- ba   es admisible al nivel de confianza α1  sí y 

solo sí:      αBACardYXCardP   

Figura 1. Conjunto de eventos 

 

Fuente: tomado a partir de (Gras & Kuntz, 2009)  

Las partes subrayadas corresponden a los contraejemplos de la 

implicación. (p. 6) 

Por otra parte, al calcular las probabilidades, (Lerman) citada por Gras y Kuntz 

(2009), menciona: “la variable aleatoria  YXCard   sique la distribución de Poisson, 

con parámetro 
n

nn
ba , por lo tanto, se da el cumplimiento de:    .

s!

λ
esYXCardP

s
λ- ” 

(p. 6). 
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Definición 2.- El número:  
n

nn

n

nn

ba

ba

ba
n

ba,q


  es llamado índice de implicación, es 

un indicador de la no implicación de a sobre b.  

Definición 3.- El parámetro denominado intensidad de implicación, que calcula 

la calidad inductiva de a sobre b es: 

      













 




nnsi0

nnsidte
2π

1
ba,qba,QP-1

ba,

b

b

)bq(a,

2

2t

 . 

Es un cálculo de probabilidades que va de entre cero y el uno. Si aproxima al uno, 

existe mayor fuerza de implicación. 

Definición 4.- Según, Gras & Kuntz, (2009), “la implicación ba  es admisible al 

nivel de confianza α1  si y solo si:   α1ba,  ” (p. 9). Es un concepto de cálculo 

basado en probabilidades. 

Definición 5.- El índice de inclusión A, soporte de a, en B, soporte de b, es el 

número:         4
1

2

2

2

1 th1th1ba,i  que integra la información a partir de la 

realización de un escaso número de contraejemplos, de una parte por la regla 

ba   y por otra parte la regla a.nob no   (p. 21) 

Es uno de los cálculos básicos de la entropía de un sistema, que según Gras y 

Kuntz (2009), la intensidad de implicación – inclusión (o la intensidad 

entrópica), nueva medida de la calidad inductiva, es el número: 

      2
1

ba,ba,iba,ψ   que integra a la vez el asombro estadístico y la calidad 

inclusiva, la función ψ  según la variable t admite una representación que tiene la 

forma de la Figura 2. siguiente: (p. 21) 
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Figura 2. La intensidad entrópica 

 

Fuente: tomado a partir de (Gras & Kuntz, 2009) 

 

Es decir, para na y nb fijos, la Figura 2. muestra la diferencia de comportamiento 

de la función conforme a la probabilidad condicional P(B/A), índice fundamental 

de las otras modelizaciones de la medida de las reglas, (…) además, de su 

carácter lineal, esta probabilidad conduce a una medida que decrece muy rápido 

para los primeros contraejemplos, resiste entonces durante mucho tiempo, 

cuando éstos, se vuelven importantes. 

Grafo de implicación.- Al comprender la estructura de datos, en la salida de los 

cálculos de intensidad de implicación, el usuario queda con incógnitas de su 

estructura, no es posible la determinación de las reglas de las estructuras 

presentes, pero existe una técnica asociada a estas tablas de resultados, llamado 

grafo orientado, ponderado (hacia las intensidades de implicación) (Gras & Kuntz, 

2009). Es un esquema de representación (de las relaciones o implicaciones) de 

los índices de implicación, asociada a eventos. 

Según Gras & Kuntz, (2009): Hay eventos que no obedecen a la relación de 

transitividad, por convenio, se dice que: si ba  y si cb  , se acepta el cierre 

transitivo ca  , solamente si: 0,5ba,ψ 




 , ejemplo: suponer que entre las siete 

variables a, b, c, d, e, f y g existen al límite máximo superior 0.5, las siguientes 

reglas: f.a f; d,gf; a,bf; a,cb; f, a, c,e   Se podrá entonces traducir 

este conjunto de relaciones por el grafo siguiente: (p. 24) 
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Figura 3. Grafo de implicación 

 

Fuente: tomado a partir de (Gras & Kuntz, 2009) 

El gráfico, se reduce o amplía si se eleva o si se reduce el límite máximo de 

consideraciones de las reglas. 

Definición 6.- El cálculo denominado la cohesión de la clase (a, b) es el número 

calculado por b) c(a, , dado por: 

 Si  ba,ψp   y p)-(1
2

p)log-(1-p
2

log -pH  , entonces   21
2H-1b) coh(a,  , 

 Si p=1, entonces 1b) coh(a,  , 

 Si p=0.5, entonces 0b) coh(a,  . 

La cohesión es una medida del desequilibrio de las frecuencias de los eventos 

ba   y ba   a favor del primero. Es un método clásico del cálculo de la 

entropía de un sistema.  

Definición 7.- El concepto denominado cohesión de la clase ordenada de 

variables  r1 a,,aA  está definida por la fórmula: 

 
 

 







 


































1rr

2

j
b,

i
ac

ij,r,2,j

1r,1,i

ACoh





 

Es la media geométrica de las cohesiones de parejas, se anulan debido a que una 

de las cohesiones en juego, se hace cero. Se nota por A  y B  las clases de 
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variables de elementos genéricos 
ia  y 

ib ,  ACoh  y  BCoh  sus cohesiones 

respectivas. 

Definición 8.- La intensidad de implicación de A  sobre B es: 

   
 
 

  21)B)Coh(ACoh(

rs

S,1,i

r,1,i

b,aψ   SupB,Aψ ii 































 

Este índice satisface las dificultades semánticas. Define un método de 

clasificación descendente clásico por el criterio de cohesión decreciente, se puede 

obtener un gráfico (árbol). 

 

Figura 4. Grafo implicativo 

 
Fuente: tomado a partir de (Gras & Kuntz, 2009)  

Este grafo (árbol), se interpreta como: La regla  edc  , la segunda parte, la 

regla ba  , la expresión  edc  , se representa lógicamente como: 

edc  . 

Niveles significativos de una jerarquía cohésitiva, según R. Gras y P. Kuntz 

Pre orden cohesivo.- “Sea el conjunto V de  
m

a , ,
2

a ,
1

a   variables y el conjunto 

de las parejas  b a,  de VxV  con ba  . Existe  1-mm  de estas parejas, a las 

cuales,  les corresponden sus cohesiones  b a,c ” (p. 32). 
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Definición 9.- Con la finalidad de cimentar la noción del pre ordenamiento, 

mencionan Gras & Kuntz, (2009): “se llama pre orden inicial y global cohesivo 

sobre VxV (o pre ordenamiento), al pero orden   inducido por la aplicación 

cohesión c sobre VxV ” (p. 33). 

De la misma forma, para generar el conjunto de parejas desde su inicio,  Gras & 

Kuntz, (2009) consideran: 

Sea  ΩG  su grafo en VxV . Se sigue que: por una parte, la clase de 

pre orden correspondiente a c=0 contiene todas las parejas tales 

que   0,5ba,ψ  , de la misma forma, si  B,Aψ  entonces 

   b a,ca b,c  , por el contrario, si    d c,cb a,c  , no se tiene 

necesariamente    c d,ca b,c   o.    c d,ca b,c  . (p. 33)  

Al respecto de la determinación de los niveles significativos, los autores Gras & 

Kuntz, (2009) consideran: 

Colocando a un nivel k cualesquiera de la jerarquía. A este nivel, se 

forma una clase de 
im  variables, con mm2 i   cuya cohesión es 

menos buena que la de las clases anteriores formadas, de acuerdo 

con el algoritmo elegido, y mejor que la de las clases que deben 

venir. Y sea 
kΠ  la partición de V definida a este nivel, construida por 

las clases que ya, se formaron allí y eventualmente, por conjuntos 

unitarios aun no asociados. 
kΠ  es más fina que 

1kΠ 
. Sea 

kSΠ  el 

conjunto de las parejas separadas a este nivel y 
kRΠ  el conjunto de 

las parejas que, se reúnen allí por primera vez, quedando entendido 

que, se dirá que el par  b a, , se reúne si a y b pertenecen a la misma 

clase del tipo     ba, . El conjunto    
k

xRΠ
k

SΠΩG  , se 

constituye de los pares de parejas que al nivel k respetan al pre 

orden inicial. Por ejemplo, si    b a,cf e,c   [pues 

      ΩGb a, y f e,  ] y si al nivel k, e y f son separados mientras que 

a y b, se reúnen en la clase que, se forman el par     b  a,  ,f e,  
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pertenece a    
k

xRΠ
k

SΠΩG  , para el cardinal BA  , se asocia al 

cardinal de    
k

xRΠ
k

SΠΩG  , el índice aleatorio 

    k
xRΠ

k
SΠ*ΩGCard  donde *  es un pre ordenamiento 

aleatorio en el conjunto, provisto de una probabilidad uniforme, de 

todos los reordenamientos del mismo tipo cardinal que Ω . Este 

índice tiene por esperanza  
k

xRΠ
k

SΠCard*0.5  y por varianza 

    ΩGxCardCard
k

xRΠ
k

SΠ . De allí, la obtención del  k Ω,s  

denominado índice centrado reducido, bajo la expresión: 

      
    ΩGxCardCard

0.5xCard*ΩGCard

k
xRΠ

k
SΠ

k
xRΠ

k
SΠ

k
xRΠ

k
SΠ 

. (p. 33-34)  

Las mismas que tal como se va a exponer en este trabajo, es factible su 

comprensión en el ámbito de los docentes de nivel medio, esto gracias al uso de 

los simuladores, en ello, se considera. 

Definición 10.- Se denomina nodo significativo a todo nodo correspondiente a 

un máximo local de  k Ω,s  durante la creación de la jerarquía implicativa, se dice 

en este caso que la partición 
kΠ  está en resonancia parcial con Ω,  si, además, 

    kk xRΠSΠ
k

xRΠ
k

SΠΩG  , se dirá que la partición 
kΠ  está en resonancia total 

con Ω . 

Este trabajo, para llegar a la población docente, se ajusta las fórmulas de las 

definiciones antes citadas, en el uso de las hojas de excel y los comandos R. Se 

acompaña a través de ejercicios del ámbito educativo, para su comprensión y 

aplicación en el ámbito educativo. 

Es así que, hasta estas líneas, se ha recogido las versiones que dieron origen a 

las técnicas del Análisis Estadístico Implicativo (ASI), conceptos como: 

implicación estadística, inducción, implicación-inclusión, entropía, cohesión, grafo 
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implicativo, árbol jerárquico, nivel significativo, dialéctica, variable binaria. 

Conceptos, aparentemente difíciles para la mayoría de los docentes del 

bachillerato ecuatoriano que, gracias a las simulaciones digitales, es factible la 

aproximación a su uso educativo. 

1.3. Análisis estadístico implicativo y la educación 

En ambientes educativos que utilizan medios de comunicación digitales 

(presencia de tecnologías) entre el profesor y los estudiantes, se genera una 

cantidad incontable de datos (frecuencias de uso de recursos, tiempos de 

respuestas a actividades, frecuencia de interacción en foros, chats, uso de 

elementos de internet, entre otras actividades) que hacen a los aprendices más 

efectivos en el logro de los objetivos y estándares educativos. Las técnicas 

comunes del Análisis Estadístico Implicativo (ASI) y Learning Analytics (LA), son 

técnicas de análisis de datos generados en éstos medios, con la finalidad de 

alertar a tiempo, la actuación eficaz de los administradores, docentes y 

estudiantes. 

Esta tendencia motiva a los educadores a utilizar esta nueva técnica estadística 

multivariada de datos masivos, a los investigadores a fortalecer el grupo 

internacional del ASI y por qué no decir a los programadores a apoyar a Raphael 

Couturier, Rubén Pazmiño y Pablo Gregori con el desarrollo del actual y futuro 

Rchic, parte del ASI. R. Pazmiño (2014) clasifica el avance del uso del ASI por los 

diferentes congresos (desde el año 2000 hasta el año 2012), concluye que: el ASI 

históricamente tuvo su primera aplicación en el ámbito educativo, en el área de la 

matemática, de todos los artículos científicos publicadas en estos congresos, de 

entre el 48% y el 83% son relacionados al ámbito educativo (hasta el ASI8, 71 de 

122). 
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1.4. Learning analytics y la educación 

Uno de los primeros aportes acerca del Learning Analytics (LA), se observa en 

LAK11 (https://tekri.athabascau.ca/analytics/), quienes mencionan: “El Learning 

Analytics es la medición, recopilación, análisis e informe de datos sobre los 

alumnos y sus contextos, con el fin de comprender y optimizar el aprendizaje y los 

entornos en los que ocurre”. Concepto que ha revolucionado (en aspectos 

académicos), la industria de la matemática, de la informática y la gestión de los 

procesos de esta índole. 

Learning Analytics es una de las multi-herramientas que está en auge en esta 

década, y la tendencia es inmensurable, la revista NMC Horizon Report 2012 

Higher Education Edition, considera: “Learning Analytics combina libremente una 

variedad de herramientas de recopilación de datos y las técnicas de análisis, para 

estudiar la participación, el rendimiento y el progreso de los estudiantes en la 

práctica, con el objetivo de utilizar lo aprendido para revisar el currículo, la 

enseñanza y la evaluación, en tiempo real”. 

Estos son los conceptos que dieron el génesis de estas herramientas novedosas. 

Utilizan diferentes técnicas, entre ellas la de la minería de datos masivos, 

direccionado en la inteligencia de gestión y mejora, es que Learning Analytics se 

ha convertido no como una tendencia más, sino como una de las disciplinas que 

los docentes tienen que emplear, para perfeccionar continuamente los procesos 

de enseñanza y aprendizajes.  

En este sentido mismo, los autores Montero and Suhonen (2014) mencionan del 

Learning Analytics: 

Generalmente, la analítica del aprendizaje, se ocupa del desarrollo 

de métodos que aprovechan los conjuntos de datos educativos, para 

respaldar el proceso de aprendizaje. El Learning Analytics (LA) es un 

campo multidisciplinario que involucra el aprendizaje automático 
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(machine learning), la inteligencia artificial, la recuperación de la 

información, las estadísticas y la visualización. (p. 2) 

De la misma forma, al hablar del mundo de los algoritmos en desarrollo, Softic et 

al. (2014) mencionan con respecto al Learning Analytics: 

El campo recientemente establecido de la Analítica de Aprendizajes 

(Learning Analytics-LA), presenta un interés inherente en el método 

computacional o algorítmico de análisis de datos. En esta 

perspectiva, la analítica es más que el análisis empírico de las 

interacciones de aprendizaje en entornos ricos en tecnología, en 

realidad, también, exige enfoques computacionales y matemáticos 

específicos como parte del análisis. (p. 2) 

Por lo cual, es necesaria la interacción entre los diferentes profesionales, en áreas 

como la educación, computación, estadística y matemática para desarrollar 

nuevas metodologías, con la intención siempre de optimizar los procesos de 

enseñanza-aprendizajes. Además, en la gran interacción en medios 

computacionales, es necesario el surgimiento de algoritmos de análisis, procesos 

netamente matemáticos, lo cual hace tan rico estas herramientas novedosas de 

análisis de datos masivos. 

Por otra parte, de acuerdo a los avances recientes, y en base a los congresos 

LAK, el autor Peña-Ayala (2017), con respecto a learning analytics menciona: 

Surge como una disciplina emergente que busca mejorar la 

enseñanza y el aprendizaje, por medio de una evaluación crítica de 

datos; Learning Analytics apoya la toma de decisiones, adapta el 

contenido legible, facilita evaluaciones realistas y proporciona 

supervisión personal del progreso del estudiante, (…) es una 

disciplina que monitorea el desarrollo del proceso de la enseñanza 

aprendizaje, constituye de metodologías que realizan una evaluación 

de los datos y el descubrimiento de reglas del desenvolvimiento de 

los estudiantes, puede realizar las predicciones, para continuar con 
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la retroalimentaciones respectiva y así evitar problemas educativos. 

(p. 5) 

Por ello, si una institución educativa ya sea de nivel medio o superior en, la cual, 

una de sus políticas es la optimización de recursos apuntados al éxito estudiantil, 

empezarían a trabajar o a minar sus datos educativos (huella digital educativo) y 

sacar el máximo provecho, gracias al aporte de las técnicas de Learning 

Analytics. 

Learning analytics y la educación 

Se adjunta las diferentes técnicas del LA sugeridas por Gil Vera, (2018) para el 

ámbito educativo: Predicción, agrupamiento, detección de valores atípicos, 

minería de relación, análisis de redes sociales, proceso de minería, minería de 

texto, destilación de datos para el juicio humano, descubrimiento de modelos, 

gamificación, aprendizaje de máquinas, estadística.  

Figura 5. Técnicas más utilizadas del LA en educación 

 
Fuente: tomado a partir de (Gil Vera, 2018)  

En la Figura 5. se muestra la posición de Gil Vera Víctor Daniel acerca de los diez 

de los métodos o técnicas del LA más utilizados. 

  



22 
 

 

Contexto educativo y el learning analytics 

Figura 6. ¿qué ocurre en 60 segundos en las redes? 

 
Nota: adaptación del autor1.  

La Figura 6. anterior muestra que, al combinar los entornos educativos con las 

herramientas tecnológicas, hay una infinidad de datos de interacción que los 

usuarios dejan en las redes, las mismas que son una mina de oro para las 

analíticas de aprendizajes (y más intereses). Esta tendencia sigue en crecimiento 

para el año 2022. 

Figura 7. El entorno del learning analytics 

 
Nota: adaptación del autor2.  

                                                
1 Figura para la calidad de información que circula por el internet / min, del Estado del arte: 
Learning Analytics (LA). Seminario de LA para la Educación Mediada por Tecnologías de la 
Información, 2018, (https://slideplayer.es/slide/13143140/79). 
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La tendencia LA, aporta a la ciencia de los datos mediante: las analíticas, la 

minería de datos educativos, analítica académica y tecnologías del entorno 

(algoritmos, aplicaciones, entre otros). 

Figura 8. El entorno del big data 

 
Nota: adaptación del autor3.  

 La tecnología big data, se trata de las dimensiones: Dominio, manejo o 

tratamiento óptimo de los datos, el análisis estadístico, las mismas que están 

orientados a la inteligencia de negocios, en el ámbito educativo, a la mejora 

continua de los procesos. 

En la gran mayoría de los centros educativos a nivel mundial, los docentes, cada 

vez utilizan medios tecnológicos en sus procesos de enseñanza aprendizaje, y al 

interactuar los aprendices y profesores por estos medios, generan datos de uso 

                                                                                                                                              
2 Figura para el entorno del proceso del Learning Analytics, del Estado del Arte: Learning 
Analytics (LA). Seminario de LA para la Educación Mediada por Tecnologías de la Información, 
2018, (https://slideplayer.es/slide/13143140/79). 
3 Figura para el entorno del Big Data, del Estado del arte: Learning Analytics (LA). Seminario de 
LA para la Educación Mediada por Tecnologías de la Información, 2018, 
(https://slideplayer.es/slide/13143140/79). 
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de éstos medios, las mismas que por medio de analíticas, se aprovecha en 

beneficio de la comunidad educativa. 

Contexto de las técnicas learning analytics 

Las Instituciones Educativas, en la actualidad, están en el mundo de las redes, 

trabajan con las herramientas TIC en sus procesos educativos, en Ecuador, 

según los datos del INEC (2019), el analfabetismo digital corresponde al 11.4%, 

con una tendencia a la baja, es decir, el resto, 88,6%, por lo menos utilizan 

internet, un computador y tiene un celular activo. En esta realidad, el docente, 

administradores o la comunidad educativa, proponen la mejora de sus procesos 

de enseñanza-aprendizaje, basados en la analítica de datos generados por los 

aprendices en éstos medios, las técnicas del LA es la mejor opción, son una 

tendencia, es un complemento necesario para todo docente. 

Al respecto, al tratar de las técnicas y algoritmos presentes en plataformas como 

el R, hay una variada literatura, en este trabajo, se acoge las sugeridas por Baker 

& Siemens, (2014), quienes sostienen que learning analytics son: 

Métodos de predicción (clasificación; regresión; estimación de 

conocimiento latente), descubrimiento de estructuras (clustering 

(agrupación), análisis de factores, detección de valores atípicos, 

descubrimiento de estructuras de dominio, análisis de redes 

sociales), minería de relación (minería de reglas de asociación, 

minería correlacional, minería secuencial, minería de datos 

casuales), descubrimiento con modelos, otros métodos (procesos de 

minería, análisis del discurso, enfoques multimodales, entre otros). 

(pp. 4-5) 

De ahí que, las diferentes herramientas informáticas (plataformas del LA 

vigentes), se resume en la parte A Anexo 2. En el mismo sentido, existen, 

también, una variedad de literatura de la forma de uso de éstas herramientas, 

mientras que, para fines de este trabajo investigativo, se basa en las técnicas 
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comunes tanto al ASI como al LA, las mismas que en el capítulo 2, se realiza, una 

aproximación de su uso. 

Limitaciones de las técnicas del learning analytics 

Interesa el aporte de Gil Vera (2018), con la pregunta: “¿Cuál es el principal 

problema de la implementación de algoritmos para el análisis de datos en 

educación?” (p. 17). En la que cita a F. J. García-Peñalvo, Griffiths, Johnson, 

Sharples, and Sherlock (2014); Greller and Drachsler (2012) y Romero & Ventura, 

(2010) con: 

Algoritmos para el análisis del aprendizaje aún no han sido 

desarrollados y los existentes (árboles y reglas de decisión, 

regresión, agrupación, estadísticos descriptivos, visualización, series 

de tiempo, análisis de secuencias, reglas de asociación, métodos de 

ensamble, minería de texto, vectores de soporte, entre otros), 

pueden resultar útiles únicamente a desarrolladores, debido a ello, 

no hay herramientas generales que puedan ser aplicadas a cualquier 

sistema educativo (…), se necesitan algoritmos, modelos, 

herramientas prediseñadas para el contexto educativo (…). (p. 17) 

Por lo que, por una parte, al momento de aplicar técnicas de LA en ambientes 

educativos, se observa la necesidad de creación de ciertos algoritmos y las 

existentes ajustar a los diferentes ambientes, por ello este conjunto de técnicas 

está en constante desarrollo. 

Al momento de hablar de las limitaciones (o dimensiones) del del learning 

analytics Chatti, Dyckhoff, Schroeder, & Thüs, (2012) menciona: tiene que basar 

en un modelo de referencia del LA, al responder preguntas de éstas cuatro 

dimensiones; el quién (analistas), el por qué (motivación u objetivos del análisis), 

el qué (tipo de información utilizada), y el cómo (métodos y técnicas de análisis) 

de un proyecto del LA. Son pasos que superarían a la hora de implementar las 

herramientas del LA. 
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También merece exponer acerca de las limitaciones externas e internas de la 

tendencia learning analytics, tal como sostiene Greller and Drachsler (2012) 

acercas de las dos limitaciones (dimensiones) en el marco de las analíticas de 

aprendizajes. 

Limitaciones externas. - Esta dimensión, se refiere a convenciones (ética, 

privacidad personal, limitaciones motivadas por la sociabilidad) y las normas 

(restricciones legales y organizacionales). 

Limitaciones internas. - Esta dimensión, se refiere a los factores humanos 

relevantes, como la competencia, por ejemplo: la interpretación y el pensamiento 

crítico, la aceptación que podrían entrar en conflicto al compilar las técnicas del 

LA.  

Obstáculos para las técnicas del learning analytics 

Al hablar de los obstáculos que presenta la tendencia LA, al momento de ser 

implementada en los diferentes centros de educación, se tiene en cuenta lo 

siguiente: 

El especialista, tiene que ser un profesional por lo menos de datos, ciencias 

matemáticas y de la computación. Al hablar de la parte pedagógica, los datos 

tienen ser utilizados con la finalidad de optimizar los ambientes de aprendizajes y 

lograr los estándares de calidad. Otro de los obstáculos es la velocidad del 

procesamiento de los datos (Chiappe & Rodríguez, 2017), la latencia, también, 

conocida como el estado latente del dato. El costo, es otro de los inconvenientes 

a la hora de implementar LA en una Institución Educativa. Aun así, hay retos 

como: muchos de los estudiantes aun no superan las expectativas, no están 

mejorando el rendimiento (por ejemplo, las pruebas estandarizadas PISA). 

Otro de los problemas, es la generación o la creación de datos educativos, 

Wolpers, Najjar, Verbert, & duval, (2007), citado por Ferguson, (2012). En este 
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sentido Greller & Drachsler, (2012), mencionan: “los usuarios tienen que 

proporcionar los valores apropiados a los parámetros” (p. 51), de la misma 

manera Peña-Ayala (2017): “para obtener buenos resultados y modelos, por lo 

tanto, deben poseer una cierta cantidad de conocimientos especializados para 

poder encontrar la configuración correcta" (p. 17). Es un reto, disponer una 

información certera para aplicar los diferentes algoritmos y sus análisis. 

Adiciona, con respecto a los algoritmos en desarrollo para la ejecución de las 

técnicas del learning analytics menciona Gil Vera, (2018) que: 

Tienen que seleccionar el método o algoritmo específico que quieren 

utilizar de una amplia gama de métodos y algoritmos disponibles de 

análisis de datos. La mayoría de los algoritmos para el análisis de 

datos necesitan ser configurados antes de ser ejecutadas, y no 

están diseñados para usuarios con pocos conocimientos en 

programación. (p. 16) 

En su trabajo, responde las siguientes preguntas: ¿Cuáles son los principales 

problemas de la implementación de algoritmos para el análisis de datos en 

educación? ¿Cuáles son las posibles soluciones? ¿Qué casos reales de 

aplicación del análisis del aprendizaje, se han reportado en la educación superior? 

Con respecto al reto de la educación en el manejo de datos de gran volumen y el 

uso de las técnicas eficientes, Gil Vera (2018) menciona que: “el manejo 

estratégico y sistematizado de grandes y complejas bases de datos está 

permitiendo solucionar problemáticas que, se presentan en la educación” (p. 24). 

Por lo citado, a la hora de la implementación de estas técnicas fabulosas, se va 

encontrar con ciertos inconvenientes fuertes, pasa por lo económico, del talento 

humano, de la falta de capacitación docente en temas de análisis de datos, 

búsqueda de expertos, el tiempo, entre otros. Por lo que, el reto para los nuevos 

docentes es que, a más de la gestión del conocimiento, tienen que estar 
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preparados para el uso de las herramientas tecnológicas y del tratamiento 

(convertir en información válida) de datos generados en estos medios digitales.  

La ética y el learning analytics 

Al hablar de la parte ética del uso de datos y la privacidad de las mismas, hay una 

inmensidad de contribuciones al respecto, mencionan Drachsler and Greller 

(2016): 

La adopción generalizada del LA y la Educational Data Mining 

(EDM), se ha detenido un poco recientemente y en algunos casos 

estacados, incluso, se ha revertido debido a las preocupaciones de 

los gobiernos, las partes interesadas y los grupos de derechos 

civiles sobre la privacidad y la ética aplicada al manejo de datos 

personales. (p. 1) 

También, Fynn (2016) trata de una manera formal el aspecto de la ética, los 

valores y los argumentos morales que giran en torno al uso de Big Data, utiliza 

una demostración práctica de análisis de aprendizaje aplicada. 

De la misma manera, al llegar a la población estudiantil, en el proceso del minado 

de datos, Garaizar and Guenaga (2014) muestran en su estudio que: “Los 

estudiantes esperan que los sistemas de análisis de aprendizaje incluyan tableros 

personalizados y adaptables; además, los estudiantes son bastante 

conservadores al compartir datos para sistemas de análisis de aprendizaje” (p. 

278-279). 

Por otra parte al tratar la privacidad de la información y su uso eficiente, Pardo 

and Siemens (2014) aportan con: “La privacidad y los problemas éticos que 

surgen en este contexto están estrechamente interconectados con otros aspectos 

como la confianza, la responsabilidad y la transparencia” (p. 438). 
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Al hablar de los beneficios y las oportunidades de las técnicas del learning 

analytics, Vihavainen, Helminen, and Ihantola (2014), habla de los desafíos: “Los 

enfoques adoptados para comprender las oportunidades y los desafíos éticos del 

LA dependen necesariamente de muchos supuestos ideológicos y 

epistemologías” (p. 109). 

En el mismo sentido, de los cuidados que se debe tener con la información  

Nespereira, Dai, Vilas, and Redondo (2014) mencionan que: “Se ve a la ética y la 

privacidad como habilitadores cruciales en el Learning Analytics” (p. 285), estos 

aportes nos llaman al cuidado del tratamiento y el uso desenfrenado de los datos 

generados por los alumnos y sus contextos. 

Después de implementar un sistema de analíticas de aprendizajes, en vías de 

hermetismo o ambientes en las que detecten cuestiones éticas del manejo de 

datos de actores educativos Martin (2014) sugiere que: para resolver este tipo de 

problemas éticos, podrían aumentar la transparencias del proceso para los 

estudiantes y obtener el consentimiento en múltiples niveles. 

Al hablar d ela barrera en la recopilación de la información, Ochoa, Worsley, 

Chiluiza, and Luz (2014) Consideran que: “cada vez más, las preocupaciones 

éticas sobre la recopilación y recolección de datos de los estudiantes, se han 

planteado, pero no hay una indicación clara de cómo abordar o supervisar estas 

preocupaciones” (p. 531). Por lo que, existe una barrera ética en el instante del 

manejo adecuado de los datos privados de los estudiantes. 

Por lo expuesto, el último de los problemas detectado, es la parte ética y 

privacidad del uso de datos, en muchos contextos estos datos, se las usan no en 

función de mejorar los aprendizajes, como que usan en perseguir a los actores 

educativos, la cual, crea un hermetismo en los ambientes de aprendizajes.  
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Tendencia del learning analytics 

El uso creciente de una multitud de recursos de e-learning, Software Educativo, 

herramientas de aprendizaje e Internet en la educación produce una gran 

cantidad de datos relacionados con el aprendizaje. Esta información proporciona 

una mina de oro de datos educativos que pueden explorarse y explotarse para 

comprender cómo aprenden los alumnos (Romero & Ventura, 2010). 

El marco de análisis de aprendizaje actualmente en desarrollo, constituye un 

enfoque para evaluar, monitorear, informar y promover conocimiento de manera 

efectiva y competencia, integra datos educativos provenientes de múltiples 

actividades y fuentes de datos. Este enfoque, se caracteriza por una combinación 

de métodos basados en la teoría y los datos como base para LA centrada en 

competencias y ayuda a construir una comprensión más completa y precisa de 

aprendizaje y progreso que, se podrían informar a los estudiantes e instructores y 

sirve de apoyo para aprender, optimizar la enseñanza y perfeccionar las 

metodologías de LA en sí. La investigación conceptual es implementada en 

términos de un conjunto de servicios de LA e integrado en el sistema global. 

Retos futuros del learning analytics 

Construir una fuerte conexión con las ciencias del aprendizajes, desarrollar 

métodos que integre diferentes frentes de trabajo para optimizar los ambientes de 

aprendizajes (mobile data, biometric data y mood data), enfocarse en las 

perspectivas de los estudiantes, más que en las necesidades de la institución, 

desarrollo y aplicación de un claro conjunto de líneas éticas (Ferguson, 2012). 

Hay una creciente necesidad de sistemas de indicadores y métricas para medir el 

desempeño personalizado de los alumnos (Higueras, Campano, Olivera, 

Suances, & Gómez, 2014). Plantea la interrogante: ¿Se encuentran las 

instituciones preparadas para adoptar el LA?, (Sclater et al., 2017). Por lo que la 
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correcta implementación del LA, con procesos de transparencia, se podría pensar 

en un futuro en ambientes educativos más tranquilos y efectivos. 

Difusión de las técnicas LA en el contexto ecuatoriano 

Con respecto al uso de las técnicas del LA en el Ecuador, R. Pazmiño-Maji, 

Naranjo-Ordoñez, Conde-González, & García-Peñalvo, (2019) presentan: 

Tabla 1. Publicaciones en relación a las técnicas del LA 

Año 2013 2014 2015 2016 2017 2018 
Junio 
2019 

SCOPUS 1 3 9 10 8 13 8 

WOS   7 5 2   

IEEE        

RRAAE    1  1  

Fuente: tomado a partir de (R. Pazmiño-Maji et al., 2019) 

 

La Tabla 1. indica que: desde al año 2013, cerca de 68 artículos referentes al 

learning analytics, se han publicado en el País. 

De la misma forma, al hablar de los centros de educación superior, en las que han 

sido publicadas. En la Figura 9. se observa que el 41.4% de las publicaciones de 

ecuatorianos son en la Escuela Superior Politécnica del Litoral (ESPOL), seguido 

por el 19% en la Universidad Técnica Particular de Loja (UTPL) y 8.6% por la 

Universidad de Cuenca. Por otra parte, el 69% de las publicaciones tienen a 

ecuatorianos como autores principales, mientras que el 31% de las publicaciones 

no presentan a los ecuatorianos como autores principales. Las universidades que 

presentan como autores principales son: Universidad de los Andes de Venezuela, 

la Universidad Católica de Chile y la Universidad de Alicante de España. 
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Figura 9. Las seis universidades con publicaciones LA de autores ecuatorianos 

 

Fuente: tomado a partir de (R. Pazmiño-Maji et al., 2019) 

En estos aportes, también, se observan que en el año 2018 está un trabajo de 

tesis de Maestría publicada en la Pontificia Universidad Católica del Ecuador sede 

Ambato, con el tema: Estudio comparativo del Análisis Estadístico Implicativo y el 

Learning Analytics en relación al uso de las técnicas de exploración de datos 

educativos, esta predisposición continúa para a mediados del año 2019, con 18 

nuevas publicaciones. Por otra parte, (Pazmiño Maji, 2021) en su tesis doctoral, 

menciona: “Las investigaciones de alto impacto en Learning Analytics en Ecuador 

son todavía pocas, pero suficientes, para establecer una línea de base, que 

permitirá a los investigadores, tener un punto de partida (…) en el análisis de 

aprendizajes”. 

Este efecto abre un campo, para que las técnicas del Learning Analytics sean 

utilizadas el nivel medio del ámbito educativo ecuatoriano, existen trabajos de 

base, que impulsan la continuación de la presente propuesta de las simulaciones 

digitales.  

Razones del uso de las técnicas ASI y LA en el bachillerato 

Por una parte, se ha mencionado, varias problemáticas a la hora de utilizar las 

diferentes técnicas del LA, entre ellos, la parte económica, la privacidad de los 

datos y últimamente la parte ética de cómo, se utilizan éstos datos, en ello R. A. 

Pazmiño-Maji et al. (2016), reporta el uso educativo de los métodos del ASI más 
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próximos a las técnicas del LA: La Minería de reglas de asociación (en un 95,8% 

de los artículos analizados), Clustering (en un 37,5%) y Estadísticas (en un 20,8% 

de los documentos analizados), el autor concluye que existe mucha experiencia 

en la aplicación en el área educativa, y motiva a los educadores a utilizar esta 

nueva técnica de estadística multivariada. 

De la misma forma como se citó más arriba, en el contexto de la Universidad 

PUCESA, (Naranjo, Maji, Conde, & Peñalvo, 2018), aporta el uso educativo de las 

técnicas del ASI y el LA. 

Técnicas comunes del ASI y el LA 

Interesa el aporte de R. A. Pazmiño-Maji et al., (2016), quienes después de un 

estudio, describen las técnicas comunes a estas dos tendencias de análisis de 

datos masivos en ambientes educativos: De los artículos analizados: según la 

clasificación de Baker e Inventado, el 95,8% de los documentos hablan de la 

minería de reglas de asociación, de la minería de datos casuales el 4,2%, y el 

37,5% de los artículos tratan del Clustering (Agrupación), por otra parte, de la 

clasificación de Papamitsiou y Economides, el 20,8% de los artículos tratan de las 

técnicas estadísticas. 

De la misma manera, Naranjo et al., (2018), con su diseño cuasi-experimental 

sugieren: el uso docente de las técnicas comunes del ASI y el LA, resumidas en el 

siguiente cuadro: 

Cuadro 1. Técnicas comunes entre el ASI y el LA 
Técnicas Learning 

Analytics  
Análisis Estadístico Implicativo  

Clustering 
(Agrupación) 

hclust.vector, 
dendro.variables, 
dendro.diana 

Árbol jerárquico (Hierarchy Tree), 
Árbol de similaridad (Similarity Tree), 

Minerías de 
reglas de 
asociación 

A priori, 
Weclat, 
Eclat.  

Grafo Implicativo (ImplicativeGraph). 

Técnicas 
estadísticas 

Sumary del LA Sumary ASI 

Fuente: tomado a partir de (Kaufman & Rousseeuw, 2009) 
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CAPÍTULO II. DISEÑO METODOLÓGICO 

2.1. Metodología de la investigación 

El paradigma de la presente investigación, se fundamenta en la teórica, crítica y 

propositiva, debido a la participación activa de los sujetos en el proceso 

investigativo, su aplicación, basado en conocimientos previos. En este sentido, se 

pretende crear simulaciones digitales para aproximar a la comprensión docente, 

los conceptos y algoritmos de la tendencia ASI y el LA. Por lo tanto, es necesario 

fundamentar la construcción de ideas a través de la recopilación de información 

oportuna con sustento bibliográfico primario, diagnosticar el uso docente de las 

herramientas digitales como el Office y los simuladores, proponer medios de 

interacción amigables y estimular el uso de la tendencia en su quehacer 

educacional. 

Para la explicación de los preámbulos del presente trabajo, se utiliza la alternativa 

del enfoque cualitativo, como menciona con respecto a este enfoque Daza, 

(2018): “Permite profundizar con mayor amplitud la práctica, el fenómeno 

educativo y contribuye a la concienciación social, (…), posibilita analizar y explicar 

la comprensión de la complejidad” (p. 105-106). De la misma forma Sampieri et 

al., (2014) menciona: “con frecuencia, estas actividades sirven, primero, para 

descubrir cuáles son las preguntas de investigación más importantes, y después, 

para refinarlas y responderlas” (p. 7). 

Enfoque que nos permite interiorizar en el problema, buscar la alternativa para la 

ejecución de la propuesta en la comunidad de docentes de la Unidad Educativa, 

quienes, en estos tiempos al utilizar la propuesta, para analizar los datos 

generados por los aprendices, en el uso de las TIC. 
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Tipo de investigación 

Conforme al enfoque cualitativo del trabajo de investigación, el estudio, se 

relaciona a: Investigación descriptiva: Como recomienda Sampieri et al. (2014) 

“con los estudios descriptivos, se busca especificar las propiedades, las 

características y los perfiles de personas, grupos, comunidades, procesos, objetos 

o cualquier otro fenomeno que, se someta a un análisis” (p. 92). En efecto, se 

reconocen las posibles aristas que impiden a la comunidad docente utilizar las 

técnicas del ASI y LA, y buscar las posibles alternativas de llevar este 

conocimiento a esta comunidad y su uso en su quehacer educacional. 

Investigación analítica-sintética: La investigación analítica-sintéitca, observa los 

hechos, trata de descomponer el objeto de estudio en sus partes y analizarlas en 

forma individual, para su integración posterior. En este sentido, pera el caso, se 

indaga la teoría ASI, las técnicas de las que constituye, los estudios comparativos 

con los algoritmos del LA, y abstraer lo factible, de acuerdo a la capacidad 

docente para el uso cotidiano. 

La investigación propositiva: Se elaboran simulaciones digitales para cada 

técnica, relacionadas a contextos educativos. Ambientes amigables, que facilitan 

la comprensión y aplicación docentes de éstas técnicas. 

Investigación documental-bibliográfica: Se sintetiza, la información bibliográfica en 

relacion a las técnicas del ASI y LA, para abstraer bases del marco teórico de la 

investigacion y el proceso de interpretación de dicha información. 
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Modalidad de investigación 

La modalidad de la presente investigación va enfocada al aspecto socioeducativo, 

la prepuesta pretende aportar al análisis de datos presentes, en el uso de las 

herramientas tecnológicas, entre el docente y el estudiante. 

Revisión bibliográfica-documental 

El estudio permite explorar las diferentes técnicas del ASI y el LA y sus 

aplicaciones educativas en el nivel medio, se contrasta y se analiza una cantidad 

finita de fuentes de información, recopiladas de fuentes como: textos, artículos 

científicos, congresos ASI (nacional e internacional), repositorios de las 

universidades, entre otras, con la finalidad de obtener toda la información 

pertinente, actual y aplicable al contexto a la que, se desea aplicar.  

De campo 

El estudio, se enfoca en el sitio en que, se presenta la problemática de falta del 

uso de las técnicas del ASI y LA en procesos de interacción estudiante-docente 

quienes emplean medio tecnológicos. Se trabaja con la población docente (18) de 

acuerdo a sus capacidades, como solución, se diseña simulaciones digitales con 

la información de la tendencia ASI y LA, junto con ejercicios propuestos y 

resueltos en la herramienta Excel destinado a la comprensión de las técnicas ASI 

y LA en forma de algoritmos, ésta información, se presenta en una página web. 

Diseño de investigación 

El diseño de la investigación es cuasiexperimental, se trabajó con dos grupos, el 

de control y experimental. En diseños cuasiexperimentales, los individuos no, se 

asignan al azar a los grupos ni, se emparejan, sino que dichos grupos ya están 

conformados antes del experimento: son grupos intactos (Sampieri, Collado, & 

Lucio, 2014). 
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Cuadro 2. Diseño de investigación 
Grupo Pre-test Intervención Post-test 

Experimental G1 SIMULACIONES 
DIGITALES 

G3 

Control G2 ---------------------- G4 

Fuente: elaboración propia 

En un primer momento, en un estudio mixto, se diagnostica la posibilidad de 

trabajar con las técnicas del ASI y LA a los docentes de la UE de la sección de 

bachillerato, para en un posterior, llegar a difundir la tendencia a través de 

simuladores presentes en una página web. 

En el desarrollo del trabajo de campo, después aplicar la encuesta a los docentes, 

se crean las simulaciones digitales, se efectúa un pre-test (Anexos C3 y C4) tanto 

al grupo experimental como al grupo de control; seguidamente, se trabaja con las 

simulaciones digitales ASI y LA en los docentes del grupo experimental. Para 

terminar, se ejecuta un post-test a los dos grupos (Anexos C3 y C4). 

2.2. Recolección de la información 

El presente trabajo de investigación, se fundamenta en la recopilación 

bibliográfica y estudio de campo. El aspecto técnico de la información, se inicia 

con el diagnóstico docente de las capacidades del uso de las TIC, técnicas 

estadísticas y el Software R. Seguidamente, de acuerdo a las competencias 

docentes, se diseñan simulaciones en la herramienta Excel y en R, las mismas 

que para el uso docente, se publican en una página de Google Site.  

Para la comprobación del nivel de comprensión docente, objeto de esta 

investigación, se plantea un instrumento Pre y Post Test (parte C del Anexo 3), 

validada por juicio de expertos (parte D del Anexo 3), finaliza con la parte de la 

validación de la propuesta por juicio de expertos (parte E del Anexo 3). 

La evaluación de expertos de la propuesta, se lo realiza por medio de una ficha 

de validación, este instrumento permite contrastar los criterios de: calidad, 
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objetividad, actualidad, organización, suficiencia, intencionalidad, consistencia, 

coherencia, metodología y pertinencia de las simulaciones ASI y LA, hacia la 

comunidad de docentes de bachillerato. 

Población 

Para la presente investigación, se ha tomado como referencia a los 18 docentes 

(9 mujeres y 9 hombres) de bachillerato de la UEMIB Chibuleo, para el grupo 

experimental, se emplea el criterio de muestra no probabilística intencionada, y 

colaboran como grupo experimental 7 docentes (2 mujeres y 5 hombres), basado 

en el diagnóstico y por sus afinidades a la temática propuesta. 

Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

La técnica empleada fue una encuesta (parte A del Anexo 3), como instrumento 

utiliza un cuestionario (parte B del Anexo 3), la cual, se aplica a la comunidad de 

docentes de bachillerato con la finalidad de diagnosticar los conocimientos 

generales en el ASI, el uso de las TIC y el Software R. 

El cuestionario, se elaboró en dos secciones, una primera parte que solicita los 

datos generales del docente y la segunda parte que contiene preguntas 

relacionadas con el conocimiento y uso docente de las TIC, la herramienta Excel, 

los medios digitales y el Software estadístico R, de la misma forma el uso de las 

técnicas ASI y LA en contextos educativos. 

En base a los resultados y en el empleo de la metodología cuasi-experimental, se 

desarrolla la prueba pre y post test (parte C del Anexo 3) y la validación respectiva 

(parte D del Anexo 3). 
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Validez del instrumento 

Para la validación del instrumento de investigación (encuesta), se emplea la 

metodología de juicio a expertos para la cual, se solicitó a seis profesionales 

relacionados con el área de la educación y de estadística matemática, que 

evalúen los criterios de: calidad, objetividad, actualidad, organización, suficiencia, 

intencionalidad, consistencia, coherencia, metodología y pertinencia en una 

escala del 0 a 100% (parte B del Anexo 3). 

Los resultados que arrojaron el proceso de revisión de expertos indicaron que el 

cuestionario es afín al tema y el objetivo que persigue. El cálculo de V de Aiken 

arroja 0.97, indica la factibilidad de aplicación de dicha encuesta en la población 

de docentes de bachillerato de la UEMIB Chibuleo. 

Confiabilidad del instrumento 

Para la obtención de la confiabilidad del instrumento, se aplica el cuestionario a 

un grupo de 15 docentes de la Unidad Educativa, con similares características al 

del grupo de investigación con la finalidad de verificar la comprensión de las 

preguntas. Se centra en los ítems 3,4 y del 6 al 10 de la encuesta (parte A del 

Anexo 3) debido a que estas preguntas, se centran en las capacidades docentes 

en el uso de las TIC, la herramienta Excel, el Software estadístico R, de la misma 

forma el uso de las técnicas ASI y LA en contextos educativos. En la Tabla 2. se 

muestran estos resultados. 

Tabla 2. Estadístico de confiabilidad 

Alfa de Cronbach No. Items 

0,8375 7 

Fuente: elaboración propia 

El estadístico de confiabilidad en la Tabla 2. anterior es de 0,8375. Que de 

acuerdo a Sampieri, Collado, & Lucio, (2014), el instrumento de medición es de 

consistencia muy elevado, que da apertura a su aplicación. 
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Ubicación de la institución educativa 

La investigación, se realiza en el Distrito Educativo 18D02, ubicado en el Cantón 

Ambato de la Provincia de Tungurahua. La comunidad Chibuleo, se encuentra al 

sur-oeste de la provincia, a 12km de distancia de la ciudad de Ambato, ubicada 

entre los 3 100 y los 3 340 msnm, con un clima de entre 7°C a 15°C. 

La misión de la UEMIB Chibuleo, del cantón Ambato de la provincia de 

Tungurahua, fusionada desde el 9 de octubre del 2014, garantiza el derecho a 

una educación bilingüe intercultural en los niveles: inicial, educación general 

básica, bachillerato general unificado y bachillerato técnico en contabilidad; 

encaminada a la construcción del proyecto de vida como práctica del kumak 

kawsay, fortaleciendo los saberes ancestrales, sustentada en el modelo socio-

constructivista, pedagogía crítica-reflexiva, capaces de interactuar en la sociedad 

globalizada, con conciencia ecológica e igualdad de deberes y derechos. 

La visión de la UEMIB Chibuleo del cantón Ambato de la provincia de 

Tungurahua, ofrecerá educación integral, científica, inclusiva, con calidad, calidez 

y pertinencia étnica-cultural; contribuirá a la formación de seres humanos críticos, 

reflexivos, dinámicos, innovadores, productivos, con mentalidad internacional y 

capaces de ejecutar su proyecto de vida centrado en el desarrollo holístico de la 

persona. 

2.3. Propuesta 

Con la finalidad de rejuvenecer la cultura de análisis de datos generados en 

ambientes educativos que utilizan medios digitales, se propone como estrategia 

de aprendizaje docente el uso de las simulaciones con las técnicas de Análisis 

Estadístico Implicativo (ASI) y el Learning Analytics (LA). En el desarrollo de la 

propuesta, se presentan los procesos de creación de las simulaciones digitales, 

como una estrategia para aproximar al uso de las técnicas comunes del ASI y LA 

en el ámbito del bachillerato. 
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Desarrollo de la propuesta 

La propuesta está conformada por esquemas didácticos del uso de las 

simulaciones, para aproximar al docente de bachillerato, con las técnicas 

comunes del ASI y LA, aplicables a este medio. 

Presentación 

En la UEMIB Chibuleo, por el uso frecuente de medios digitales entre los 

docentes y estudiantes en el proceso de enseñanza y aprendizaje, se crean datos 

de esta índole que por el desconocimiento docente no, se procesa para obtener 

información útil en favor de la mejora continua de los procesos educativos. Las 

técnicas del ASI y LA, favorecen el descubrimiento en forma de reglas, basado en 

datos (si la utilización de un tipo de herramienta digital influye en la obtención de 

estudiantes triunfantes o no). 

Con la finalidad de llegar a más docentes y de acuerdo a las capacidades de los 

usuarios docentes en el uso de las herramientas tecnológicas, se crean 

simulaciones digitales (procesos de aproximación docente) y se las presentan en 

una página de Google Site.  

Contenido y funcionamiento 

Las simulaciones digitales, contienen esquemas didácticos para la aproximación a 

las técnicas del ASI y LA, procesos sugeridos por Pazmiño R, Naranjo M y sus 

colaboradores, resumidas en: Técnicas de minerías de reglas de asociación 

como: (del ASI: Grafo Implicativo, del LA: Apriori, Weclat y Eclat,) y técnicas del 

Clustering (del ASI: Árboles Jerárquicos ‘Hierarchy Tree’ y Similaridad ‘Similarity 

Tree’ y del LA: hclust.vector, dendro.variables y dendro.diana), las mismas que 

para una mejor comprensión, se esquematizan en la siguiente Figura 10. 
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Figura 10. Técnicas comunes del ASI y el LA 

 
Fuente: elaboración propia 

Para la preparación y presentación, se recurre al método “Building valid models: 

how to build valid and credible simulation models” de (Law & McComas, 2001), las 

mismas que adaptadas a la realidad comprenden: selección, análisis y 

descripción en un lenguaje más comprensible, de los fundamentos y de las 

técnicas comunes del Análisis Estadístico Implicativo y el Learning Analytics; 

delimitación del problema; recolección de la información y construcción del 

modelo conceptual de la simulación; comprobar el modelo conceptual; 

programación del modelo de simulación en R; comprobar la validez del modelo 

programado; diseño, realización y análisis de los experimentos simulados; 

documentación y presentación de los resultados de la simulación, en efecto: 

Técnicas comunes del ASI y el LA en educación 

En el proceso de la selección, análisis y descripción para el ámbito educativo de 

las técnicas comunes del análisis estadístico implicativo y el learning analytics, se 

acoge los aportes de (Naranjo et al., 2018), resumida en el Cuadro 3. de las 

técnicas del learning analytics: Los algoritmos de regla de asociación de minería, 

clustering y minería de datos causales. De las técnicas del análisis estadístico 

implicativo, se acoge a los algoritmos de cohesión, implicación y similaridad. Esta 

colección de técnicas para su aproximación se ha reducido su interpretación, y 

llevadas a las hojas de excel, dominio común en la comunidad de docentes. 
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Cuadro 3. Detalle de las técnicas del ASI y LA con enfoque educativo 
Técnicas Nombre Objetivo Relación con la adquisición y 

carencias 

Learning 
Analytics 

Association 
Rule Mining. 
(Regla de 
Asociación 
de Minería) 

Realizar un proceso 
de obtención de 
reglas y asociarlas 
con el propósito de 
obtener información 
que permita la toma 
de decisiones en el 
ámbito educativo. 

Se representa como un método 
general para el proceso. Carece 
de una secuencia de procesos. 
Es un método que indica los 
aspectos que, se deben tener en 
cuenta para el proceso dentro 
del LA sin el diseño de un 
proceso específico.  

Clustering Ofrece cluster o 
grupo de datos 
asociados por 
características 
comunes, que 
ayuden en tomar 
decisiones frente a 
un problema 
educativo. 

Es una secuencia de pasos 
generales, basado en agrupación 
con nivel de complejidad. Es una 
propuesta importante para el LA. 
Carece de un enfoque especial 
para la interpretación de 
resultados, inserta un nivel de 
complejidad alto, que dificulta la 
implementación en pequeños 
entornos. 

Causal Data 
Mining, 
(Minería de 
Datos 
Causales) 

Establecer causas 
de un evento y 
encontrar posibles 
eventos causales de 
otros eventos, con la 
finalidad de obtener 
resultados de las 
causas que originan 
un problema. 

Es la ilustración por medio del 
cual, se centra en obtener los 
eventos causales, he aquí la 
importancia dentro del LA. 
Carece de un enfoque general 
por lo que dificultaría su 
adaptación a otros ámbitos, en 
especial en el área donde es 
difícil obtener causales.  

Análisis 
estadístico 
implicativo 

Cohesión e 
implicación 
(Gras et al., 
2008) 

Establece cualidades 
entre variables, con 
el propósito de 
obtener una 
clasificación 
jerárquica implicativa 
y cohesiva a través 
de reglas.  

Presenta un método general 
basándose en las variables 
ejecutar un proceso, mediante el 
manejo de reglas que permitan 
determinar aspectos de cohesión 
e implicación dentro del ASI, 
además, con una herramienta 
(CHIC) muy eficaz a la hora de 
ejecutar este método. 

Similaridad 
(Lerman) 

Formula cuasi-regla 
de similaridad, 
basándose en los 
niveles de confianza, 
con el objetivo de 
obtener similaridad 
entre las variables, 
esto basándose en la 
ley de Poisson.  

La ilustración, se da por medio 
de la formulación de cuasi-reglas 
de similaridad lo cual, se centra 
en encontrar niveles de 
confianza, con la finalidad de 
encontrar similitudes entre 
variables, he aquí la importancia 
dentro del ASI. Posee un 
enfoque general, por lo que es 
de gran ayuda dentro de 
cualquier área.  

Fuente: tomado a partir de (Naranjo et al., 2018) 

En este contexto, complementa con el aporte de Valls Pla X, (2014), en que: “el 

clustering es utilizada para agrupar los datos, definiendo perfiles para adaptar las 

soluciones a esos datos, mientras que las reglas de asociación y la clasificación 
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son utilizadas como método de comprensión de patrones y predicción de 

resultados” (p. 8). 

AL seguir la idea, Valls Pla X, (2014) menciona: 

El Análisis Estadístico Implicativo engloba tres procedimientos 

distintos e independientes: Análisis de similaridad o clasificatorio. – 

Cluster analysis con una forma original de medir distancias, las 

similaridades del Lerman. Se forma un árbol jerárquico similar a un 

dendrograma (cluster jerárquico ascendente). Análisis implicativo. - 

Genera una matriz con todas las implicaciones a->b encontradas en 

los datos y forma un grafo implicativo, con flechas relacionando las 

variables con las implicaciones más fuertes. Análisis de cohesiones. 

- Construye un árbol jerárquico parecido al árbol de similaridades, en 

el que, se marcan de nuevo las variables con implicaciones más 

fuertes mediante flechas. (p. 19) 

Por lo tanto, el tipo de dato a ser ejecuta por estas técnicas son del tipo binarios, 

modales y numéricos, ejemplos de datos binarios en el ámbito educativo (si/no, 

verdadero/falso, admite/no admite, con propiedad/sin propiedad, 

aprueba/desaprueba, admitido/no admitido, promovido/no promovido, 

motivado/desmotivado); ejemplos de datos de tipo modal en el ámbito educativo 

(bajo/medio/alto, malo/regular/bueno/muy bueno/sobresaliente, nada de 

acuerdo/poco de acuerdo/ni en acuerdo ni en desacuerdo/muy de 

acuerdo/completamente de acuerdo); ejemplos de datos de tipo numérico en el 

ámbito educativo (notas, peso, edad, rendimiento académico, asistencia, número 

de faltas). 

Es decir, las técnicas en mención, permiten observar las asociaciones e 

implicaciones entre variables como: sexo, edad, nivel de rendimiento, 

aprovechamiento, entre otros. Por lo tanto, se sigue las recomendaciones de M. 

Naranjo, basado en los aportes de R. Pazmiño, por el enfoque general, por el 

enfoque específico, por los procesos, eventos y características como fase inicial, 
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se acoge para el ASI y el LA: Del Learning Analytics (Association Rule Mining. 

(Regla de Asociación de Minería) y Clustering) y del Análisis Estadístico 

Implicativo (Cohesión e implicación y Similaridad de (Lerman)), existen ejemplos 

aplicables al ámbito educativo, ejecutables en Excel en línea y en R. 

Delimitación 

En el proceso de la delimitación de la problemática, después de llevar a cabo la 

encuesta (ver Anexo 3) hacia los 18 docentes del bachillerato de la UEMIB 

Chibuleo, se detecta que los mismos no tienen bases sólidas en estadística 

matemática y al parecer como consecuencia, no dominan las técnicas comunes 

del análisis estadístico implicativo y el learning analytics, de la misma forma 

desconocen del uso y aplicaciones de los Software: R, RStudio y RStudio Cloud. 

Por otra parte, existe experiencia sólida docente en el uso de la herramienta 

excel, de la misma forma, existe la predisposición del profesorado en adquirir 

conocimiento en el ámbito del análisis de datos generados en sus ambientes de 

enseñanza y aprendizaje. 

Para dar con una solución a estas dificultades, este trabajo inicia con la 

identificación de las técnicas comunes entre el ASI y el LA, se detecta las 

sugerencias de: Kaufman L, Pazmiño R, Naranjo M y sus colaboradores (ver 

Cuadro 1.), se ejecuta la selección, análisis y descripción en el contexto educativo 

de dichas técnicas, se crea así las diferentes simulaciones digitales. 

Seguidamente, con la elaboración del trabajo se las simulaciones digitales, 

presentadas primero en la herramienta excel hasta el uso de funciones en R. 

Termina con la presentación de dichas simulaciones en una página de Google 

Site (ver https://bit.ly/2PUWrPw).  

En el proceso de la recolección de la información para la construcción del modelo 

conceptual de simulación, que es una fase propuesta por A. Law y M. McComas, 

se empezó con la investigación bibliográfica en lo referente a las técnicas 
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comunes al análisis estadístico implicativo y el learning analytics, las técnicas del 

LA son cambiantes, debido a su evolución permanente. 

Seguidamente, de acuerdo a la capacidad de los maestros, se elaboran ejemplos 

prácticos de su quehacer académico (simulaciones en hojas de excel en línea) 

encaminados a un primer acercamiento a la comprensión de las técnicas 

comunes del análisis estadístico implicativo y el learning analytics. 

Esta experiencia, se amplía hacia la utilización del Software Rchic de R, RStudio y 

RStudio Cloud, éstos resultados, se presentan en una página de Google Site con: 

(1) Información referente a las técnicas comunes entre el ASI y el LA como son: 

similaridad, implicación, cohesión, hclust.vector, dendro.variables, dendro.diana, 

apriori, weclat y eclat, se extiende con la parte explicativa del uso de la 

herramienta Rchic de R, RStudio y RStudio Cloud y (2) la sección de simulaciones 

en excel y en R con lo que, se espera que los docentes apropien de estas 

técnicas, a la hora de extraer conocimiento basados en datos masivos generados 

por los aprendices en el uso herramientas digitales como medios de aprendizaje. 

En el proceso de comprobación del modelo conceptual propuesto por A. Law y M. 

McComas, los trabajos de simulaciones, se llevan a revisores expertos, se realiza 

las correcciones del caso. Otra de las formas de comprobación y/o corrección, es 

la puesta en marcha de los simuladores, en que los docentes aportan con criterios 

y sugerencias de campo para la mejora continua, es un proceso de corrección y 

mejoramiento de los simuladores, hasta llegar a satisfacer la mayoría de los 

criterios u observaciones. 

En el proceso de la programación del modelo de simulación, se inicia en dos 

etapas: (1) en base a las capacidades docentes se elaboran simulaciones 

digitales en la herramienta excel, constituyendo un conjunto de ejercicios en esta 

herramienta con el uso de datos de uso común educativo y, (2) basado en la 

experiencia docente del uso de los simuladores en excel, se extiende estos 
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aprendizajes en el uso de fórmulas (funciones o comandos) en el software R. Se 

utilizó las ideas planteadas en el siguiente flujograma: 

Figura 11. Flujograma del proceso de elaboración de las simulaciones digitales 

 

 

Fuente: elaboración propia 

Para la comprobación de la validez del modelo programado, propuesta por A. Law 

y M. Mc Comas, como se muestra en la Figura 11. existe el proceso de 

verificación de la validez. En el primer ciclo, se basa en la capacidad de la 

mayoría de los docentes en el uso de las herramientas Office, se emprende a la 

elaboración de las simulaciones (documentos excel en línea) para que el docente 

aproxime a la comprensión de las técnicas comunes del análisis estadístico 
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implicativo y el learning analytics. Un segundo ciclo, consiste en las simulaciones 

en R, en las que el docente, emplea códigos de R, utiliza los datos de su contexto 

educativo y aproxima al uso de las técnicas en mención. En cada proceso, el 

docente evidencia el avance, a través de un cuestionario en línea. De la misma 

forma, otra de las formas de revisar la validez de éstos procesos, es llevar a cabo 

una validación de expertos.  

En el proceso del diseño, realización y análisis de los experimentos simulados, 

basado en la capacidad de los docentes en el uso de las herramientas Office, con 

la intención de familiarizar a los docentes en las técnicas comunes del análisis 

estadístico implicativo y el learning analytics, esta experiencia, se ejecuta en dos 

procesos: (1) las simulaciones en excel en línea (las rutinas sugeridas del uso de 

las técnicas del análisis estadístico implicativo de Zamora y sus colaboradores) y, 

(2) simulaciones en R (de las técnicas comunes del análisis estadístico implicativo 

y el learning analytics sugeridas por Pazmiño R, Naranjo M y sus colaboradores). 

Para la presentación de las simulaciones, se observa las recomendaciones de 

((Kuyper, Hoog, & Jong, 2001); citado en (Carvajal, 2010)) quien, para el diseño 

de una simulación para entornos educativos considera tres pasos principales: “la 

especificación de los requisitos a partir de los objetivos del diseño; la construcción 

de bloques basados en la aplicación sobre la base de las necesidades y; la 

evaluación de la aplicación (…), llamado modelo evolutivo” (p. 12). 

En el proceso de la evaluación preliminar de las simulaciones, se presentan los 

trabajos a la comunidad de docentes a través del enlace: https://bit.ly/2PUWrPw, 

quienes interactúan con la herramienta digital en: Office Excel, RStudio, RStudio 

Cloud y Rchic. Existe gran interés de los docentes en el uso de los simuladores 

para aproximar su comprensión y aplicación de las técnicas comunes del análisis 

estadístico implicativo y el learning analytics en contextos educativos. Se 

recomienda a los usuarios familiarizarse y actualizar de forma continua los 

diferentes paquetes R utilizadas en estas simulaciones debido a la actualización 

permanente de esta tecnología. 
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En el proceso de la documentación y presentación de los resultados de las 

simulaciones, se resume las simulaciones desarrolladas en Office Excel y en R, 

que de acuerdo a A. Law y M. McComas comprenden: los supuestos del modelo 

de simulación, una descripción detallada de las simulaciones y los resultados del 

estudio actual. Para el uso de las simulaciones digitales, es necesario tener un 

conocimiento básico de la herramienta Office-Excel como del Software (RStudio, 

R y por último, RStudio Cloud), la carga de las diferentes librerías (ver la parte C 

del Anexo 2) en el caso del Rchic es necesario contactar con el desarrollador 

Raphael Couturier quien facilita las últimas versiones. 

Las simulaciones, se presentan en una página de Google Site (ver enlace 

https://bit.ly/2PUWrPw) con una información referente a las técnicas comunes del 

análisis estadístico implicativo y el learning analytics, acompañado de ejemplos y 

ejercicios que el docente relacione con el quehacer educativo y así aproximar a su 

uso. 

Materiales y herramientas 

A continuación, se detalla las especificaciones técnicas del hardware del equipo 

necesario para la instalación del R, RStudio y RStudio Cloud. 

Tabla 3. Especificaciones del hardware necesario para las simulaciones 

Sistema 
operativo 

Memoria 
RAM 
[GB] 

Velocidad del 
CPU 
[GHz] 

Espacio de 
disco duro 

[GB] 

Tipo de 
sistema 

operativo 

Windows 
8 o 

superior 

4,00 o 
superior 

2,60 o superior 500 o 
superior 

64 bits 

Ubuntu 
16.04 

4,00 o 
superior 

2,60 o superior 500 o 
superior 

64 bits 

Fuente: elaboración propia 

Tabla 4. Aplicaciones a ser instaladas 

Aplicación Versión 

R 4.2.1 (2022-06-23 funcional con Rchic 0,27) 
RStudio 2022.02.3+492 (2022-05-20) 
Rchic 0,27 (funcional con la versión de R) 

Fuente: elaboración propia 
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Software R 

Es un Software Estadístico de código libre, gratuito y de libre distribución, se 

sustenta en una comunidad de desarrolladores muy extenso, la aplicación es 

descargable de la página: https: //www.r-project.org/, su instalación, se guía en el 

enlace: https://bit.ly/3mu89N9, (ver la parte A del Anexo 1). 

Software RStudio 

Según González M (2016), “R Studio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) 

para R, que funciona con la versión estándar de R disponible en CRAN (The 

Comprehensive R Archive Network), es de código libre”. Su instalación, se guía en 

la página: https://bit.ly/3mu89N9, (ver la parte A del Anexo 1). 

Plataforma RStudio Cloud 

La presentación en forma de plataforma de RStudio, se llama RStudio Cloud 

(https://rstudio.cloud/), ingresar con una cuenta de Gmail. Su instalación y uso 

guía en el sitio: https://www.youtube.com/watch?v=o--rUNfzxz8 

Software Rchic 

La versión multiplataforma de CHIC de código libre, se llama Rchic y se usa 

desde el año 2015 (R. A. Pazmiño-Maji et al., 2016). Su instalación y uso, se guía 

en la página: https://bit.ly/3wExmJb, (ver Anexo 1).  

Diseño y elaboración de las simulaciones digitales 

Se diseñan simulaciones digitales para las técnicas: Clustering y Reglas de 

Asociación de Minería comunes del ASI y el LA, es decir, las siguientes técnicas:  
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De la técnica: Clustering y método: análisis estadístico implicativo. Nombres de las 

técnicas: árbol jerárquico (en Rchic: callHierarchy Tree), árbol de similaridad (en 

Rchic: callSimilarity Tree). De la técnica: reglas de asociación de minería y 

método: análisis estadístico implicativo. Nombre de la técnica: grafo implicativo 

(en Rchic: ImplicativeGraph)  

De la técnica: Clustering y método: learning analytics. Nombres de las técnicas: 

en R: hclust.vector; dendro.variables y dendro.diana. De la técnica: reglas de 

asociación de minería y método: learning analytics. Nombres de las técnicas: en 

R: a priori; weclat y eclat 

Para la presentación de las simulaciones, se emplea las recomendaciones de 

((Kuyper, Hoog, & Jong, 2001); citado en (Carvajal, 2010)) quienes, para el diseño 

de una simulación para entornos educativos consideran tres pasos principales: “la 

especificación de los requisitos a partir de los objetivos del diseño; la construcción 

de bloques basados en la aplicación sobre la base de las necesidades y; la 

evaluación de la aplicación en función de los objetivos (…), llamado modelo 

evolutivo” (p. 12). 

Simulaciones digitales en Excel - ASI 

Por la situación del espacio de difusión de este informe, las tablas de 

simulaciones, se adjunta en la parte B Anexo 2, de la misma forma, se presenta 

en la página Google Site (https://bit.ly/2PUWrPw). Se invita al lector docente a 

visitar las mismas y robustecer así su experiencia con las técnicas del análisis 

estadístico implicativo y el learning analytics. 

En cada una de las hojas de las simulaciones se consideran, la especificación de 

los requisitos: Es necesario que el docente demuestre: (1) Conocimiento del uso 

de las fórmulas de estadística básica en Excel, (2) tener un ordenador de acuerdo 

a las especificaciones (ver Tabla 3.) y (3) descargar el documento Excel de 

acuerdo a cada una de las técnicas como, se muestra en el Cuadro 4. siguiente: 
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Cuadro 4. Enlaces de las hojas de simulaciones 
Técnica Enlace de la 

documentación 

Árbol de Similaridad https://bit.ly/32GhyZ8 

Grafo Implicativo https://bit.ly/38IuOR0 

Cohesión https://bit.ly/3pmgymR 

Fuente: elaboración propia 

Al referirse a: bloques basados en la aplicación de acuerdo a las necesidades 

docentes, el proceso de simulación comprende los pasos: Definiciones de las 

técnicas, actividades (para aproximar en la comprensión docente de las técnicas) 

y la evaluación (encaminados a la verificación en la aproximación a la 

comprensión de las técnicas) proceso propuesto por (Torres Barzabal, 2005). 

Esta estructura lo encuentra en cada tabla de las simulaciones se adjunta en la 

parte B del Anexo 2. 

A manera de ejemplo, se presenta la siguiente Figura 12. que contiene la 

simulación de la técnica: índice de similaridad del árbol de similaridad. 

Figura 12. Simulación en excel para el índice de similaridad 
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Fuente: elaboración propia 

Ver las demás hojas de simulaciones en la parte B del Anexo 2, y en la página de 

Google Site. 

Análisis de los simuladores en excel 

Con respecto a las simulaciones de las tres técnicas del análisis estadístico 

implicativo presentadas en la parte B Anexo 2: Es necesario que los docentes 

demuestren competencias en el uso de las herramientas Excel, y la interpretación 

de las fórmulas insertadas. Se ha utilizado el procedimiento y ejemplos del uso de 

las Técnicas del ASI, sugeridas por Zamora et al. (2007). A través de uso de las 

simulaciones en Excel, fue factible un primer acercamiento al uso docente de las 

mencionadas técnicas. Es necesario estimular a la comunidad docente, en el uso 

del Software como el R, que facilita los procesos del cálculo estadístico, en 

particular, el análisis de datos educativos a través de estas técnicas. 
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Simulaciones en R para el ASI y el LA 

En esta sección, se presentan las simulaciones digitales para facilitar la 

comprensión docente de las técnicas comunes del ASI y el LA que son: del 

Clustering (del ASI(callSimilarityTree y callHierarchyTree) y del LA(hclust.vector, 

dendro.variables y dendro.diana)); de las reglas de asociación de minería (del 

ASI(ImplicativeGraph) y del LA (A priori, weclat y eclat)), de acuerdo a Zamora et 

al. (2007), R. A. Pazmiño-Maji et al., (2016) y Naranjo et al., (2018). 

De la forma similar que en el caso de las simulaciones en excel, éstas 

simulaciones digitales en R siguen los tres procesos sugeridos por (Kuyper et al., 

2001), citado en (Carvajal, 2010) que comprenden: “La especificación de los 

requisitos a partir de los objetivos del diseño; la construcción de bloques basados 

en la aplicación sobre la base de las necesidades y; la evaluación de la aplicación 

en función de los objetivos”. 

En el proceso de la especificación de los requisitos: es necesario que el docente 

demuestre: (1) Conocimiento básico del uso del Software R y RStudio, (2) tener 

un ordenador de acuerdo a las especificaciones (ver Tabla 3.) y (3) instalar los 

Software: R, RStudio o RStudio Cloud y Rchic (Ver Anexo 1), junto con los 

paquetes descritos en la parte C del Anexo 2. 

En la fase de: bloques de simulaciones en R, de acuerdo a las necesidades 

docentes, cada uno de los procesos de simulación describen: Definiciones de las 

técnicas; actividades (para fortalecer la comprensión docente de las técnicas), 

este proceso es complementario a las simulaciones en excel por lo que, se espera 

que el docente apropie del uso de las técnicas en su quehacer educacional. 

De la misma forma que en el caso anterior, por la situación del espacio de difusión 

en este informe, las tablas de simulaciones, se adjunta en la parte D del Anexo 2, 

se adjunta, también, en la página de Google Site (https://bit.ly/2PUWrPw). 
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En la fase de la evaluación de la aplicación: en cada uno de los procesos de las 

simulaciones, se ha desarrollado una encuesta con la finalidad de observar el 

avance en la comprensión docente de los conceptos citados, lo cual, hasta la 

presentación de este trabajo, muestra: Herramienta accesible a la mayoría de los 

docentes. De acuerdo a la capacidad docente, fácil de seguir y comprender los 

conceptos. Los simuladores están en continua actualización, de acuerdo a las 

necesidades docentes. Tener en cuenta que R está en constante desarrollo, por 

lo que es necesaria la permanente actualización de los paquetes y los algoritmos 

propuestos. 

Análisis de los simuladores en R 

Con respecto a las simulaciones en R, de las técnicas comunes del análisis 

estadístico implicativo y el learning analytics presentadas en esta sección: Se ha 

utilizado datos del quehacer educativo relacionado a las técnicas. Es necesario 

que los docentes demuestren competencias en el uso del Software R, RStudio o 

RStudio Cloud y el paquete Rchic. Se ha utilizado el grupo de técnicas comunes 

del ASI y el LA, sugeridas por Pazmiño R y Naranjo M y sus colaboradores. A 

través del uso de las simulaciones en R, es factible un segundo acercamiento 

docente en el uso de las mencionadas técnicas. 

Diagrama para las simulaciones digitales 

Para el uso de las simulaciones digitales de la tendencia análisis estadístico 

implicativo y el learning analytics, se sugiere el uso del proceso detallado en la 

Figura 13. que muestra dos rutas: de acuerdo a la capacidad docente en el uso de 

las herramientas tecnológicas de office, en una primera parte acceden a las 

simulaciones en excel, y en una segunda parte, de acuerdo a sus capacidades en 

el uso del software R, acceden a las simulaciones en estas unidades. 
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Figura 13. Flujograma del uso de las simulaciones digitales ASI-LA 

 
Fuente: elaboración propia 

Limitaciones 

Las simulaciones presentadas, son de uso general, a más de la predisposición, el 

docente muestra su capacidad en uso de la herramienta Excel, después, 

familiariza con el Software R, los diferentes paquetes como Rchic, y experimenta 

el fabuloso mundo del análisis de datos masivos generados en entornos 

educativos. 

Tabla 5. Tipos de datos presentes en las técnicas 

Nombres de las técnicas Tipos de datos de entrada 

Árbol de Similaridad, Árbol Jerárquico 
Cohesivo del ASI (clustering) 

Binarios {1, 0} 
  

hclust.vector del LA (clustering) Vectoriales de datos binarios  

dendro.variables del LA (clustering) Numéricos 

dendro.diana del LA (clustering) y 
Grafo Implicativo del ASI (Reglas de 
Asociación de Minería) 

Binarios {1, 0} 

a priori, weclat y eclat del LA (Minería 
de Asociación) 

Caracteres, agrupadas en forma 
de: transacciones y actividades. 

Nota. - Presente en los Anexos B2 y B4 
Fuente: elaboración propia 
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Para el uso de las simulaciones digitales en excel, se sugiere a continuar el 

siguiente proceso: 

Figura 14. Análisis de similaridad en excel 

ANÁLISIS DE 
SIMILARIDAD 

EN EXCEL

1.- Descargar el Archivo 
Excel:
 1.- Análisis de Similaridad 
https://bit.ly/32GhyZ8

2.- Ejecutar la Simulación: 
Anexo B2: Cálculo del índice 
de Similaridad

3.- Ejecutar la 
Simulación: Anexo B2: 
Completar el Árbol de 
Similaridad

4.- Ejecutar la 
Simulación: Anexo B2: 
Cálculo de Nodos 
Significativos en un 
Árbol de Similaridad

RESULTADOS:
Matriz de Similaridad
Árbol de Similaridad

 
Fuente: elaboración propia 

La Figura 14. muestra un proceso que, para aproximar a la comprensión de la 

técnica: análisis de similaridad en excel, después de descargar el archivo digital 

propuesto, acompaña con las simulaciones y/o actividades propuestas (ver la 

parte B Anexo 2). 

Figura 15. Análisis estadístico implicativo en excel 

ANÁLISIS 
ESTADÍSTICO 
IMPLICATIVO 

(AEI) EN EXCEL

1.- Descargar el Archivo 
Excel:
 2.- Análisis Estadístico 
Implicativo 
https://bit.ly/38IuOR0

2.- Ejecutar la Simulación: 
Anexo B2: Análisis 
Estadístico Implicativo en 
Excel

RESULTADOS:
Matriz de Intensidad 
Implicativa

 
Fuente: elaboración propia 

La Figura 15. muestra un proceso que, para aproximar a la comprensión de la 

técnica: análisis estadístico implicativo en excel, después de descargar el archivo 

digital propuesto, acompaña con las simulaciones y/o actividades propuestas (ver 

la parte B del Anexo 2). 
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Figura 16. Análisis cohesivo en excel 

ANÁLISIS 
COHESIVO EN 

EXCEL

1.- Descargar el Archivo 
Excel:
 3.- Análisis Cohesivo 
https://bit.ly/3pmgymR

2.- Ejecutar la Simulación: 
Anexo B2: Análisis Cohesivo 
en Excel

3.- Ejecutar la 
Simulación: Anexo B2: 
Cálculo de los Nodos 
Significativos en una 
Árbol Jerárquico 
Cohesivo

RESULTADOS:
Análisis Cohesivo en 
Excel

 

Fuente: elaboración propia 

La Figura 16. muestra un proceso que, para aproximar a la comprensión de la 

técnica: análisis cohesivo en excel, después de descargar el archivo digital 

propuesto, acompaña con las simulaciones y/o actividades propuestas (ver la 

parte B del Anexo 2). 

Para el uso de las simulaciones digitales en R, se propone el siguiente proceso: 

Figura 17. Uso educativo de las técnicas comunes del ASI y el LA en R 

TÉCNICAS 
COMUNES DEL 

ASI Y EL LA EN R

1.- Instalar R, RStudio o 
RStudio Cloud, de acuerdo 
al Anexo A.

2.- Cargar los diferentes 
paquetes sugeridos en los 
Anexo: B3, D1 y D2.

3.- Ejecutar las Simulaciones:
A.- TÉCNICAS DE CLUSTERING EN R (Anexo B4)
A1.- Del ASI:   - Árbol de Similaridad
                            - Árbol Jerárquico Cohesivo 
A2.- Del LA:     - hclust.vector
                            - dendro.variables 
                            - dendro.diana 

B.- TÉCNICAS DE REGLAS DE ASOCIACIÓN DE 
MINERÍA EN R (Anexo B4)
B1.- Del ASI:   - Grafo Implicativo 
B2.- Del LA:     - apriori 
                            - weclat 
                            - eclat 

RESULTADOS:
Uso de las técnicas 
comunes del Análisis 
Estadístico Implicativo 
(ASI) y el Learning 
Analytics (LA)  en 
ámbitos educativos

 

Fuente: elaboración propia 

La Figura 17. muestra un proceso, para complementar el uso de las técnicas 

comunes del ASI y el LA en contextos educativos, en la que el docente después 

de instalar los programas propuestos, junto con los paquetes necesarios, 
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acompaña con las simulaciones y/o actividades propuestas (ver la parte D del 

Anexo 2). 

Resultados del avance de los simuladores 

En el objetivo de crear simulaciones digitales que faciliten la comprensión docente 

de las técnicas comunes del Análisis Estadístico Implicativo y el Learning 

Analytics (LA), la parte receptora de este trabajo es la población docente de la 

UEMIB Chibuleo, por la capacidad de los docentes en el uso de las herramientas 

Office, esta experiencia, se ejecutó en dos procesos: (1) las simulaciones en 

Excel (las rutinas sugeridas del uso de las técnicas del ASI de Zamora et al. 

(2007) y (2), simulaciones en R (de las técnicas comunes del ASI y el LA 

sugeridas por Pazmiño R y Naranjo M y sus colaboradores. 

Se ha procedido con los siete pasos de un modelo de simulación propuesta por: 

(Law & McComas, 2001), es decir, después de la selección, análisis y la 

descripción en un lenguaje más comprensible (para el ámbito educativo) de las 

técnicas comunes del Análisis Estadístico Implicativo (ASI) y el Learning Analytics 

(LA), se procedió a: 

(1) Delimitar el problema; es decir, al observar que: en la UEMIB Chibuleo, por el 

uso docente de Recursos Educativos Abiertos (REA) en los procesos de 

enseñanza-aprendizaje, se generan datos como: Número de veces que utiliza el 

docente cierto REA y su efectividad en su proceso de enseñanza-aprendizaje, 

entre otros; también, por el desconocimiento del profesorado en el uso de las 

técnicas comunes del ASI y el LA para el análisis de este tipo de datos, se 

propone a través de los simuladores digitales llegar con las técnicas en mención, 

hacia la comunidad de docentes de la UEMIB Chibuleo. 

(2) Recolectar la información y construir el modelo conceptual de la simulación; es 

decir, se abstrae toda la información referente a las técnicas comunes del ASI y el 

LA, seguidamente, se detectan las competencias docentes en el uso de los 
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medios tecnológicos y su aspiración en conocer el lenguaje R, además, se 

profundiza en el uso de la metodología de la simulación, para luego plasmar el 

modelo conceptual de simulación, que de acuerdo a la capacidad docente, 

constituyó de dos partes (la del Office Excel y en R). 

(3) Para la comprobación del modelo conceptual; la idea básica de los 

simuladores se compartió con los expertos, se observa las sugerencias y con la 

premisa de la aprobación, se prosigue con las demás etapas. Al tratar la parte (4), 

programación del modelo de simulación en Excel y en R; se basa en las 

competencias docentes en el dominio de la herramienta Office Excel, se recoge 

ejemplos prácticos para esta herramienta y se ejecuta una primera aproximación, 

se extiende esta experiencia al lenguaje R. 

En la fase (5), de la comprobación de la validez del modelo programado; el uso de 

las fórmulas Excel y los algoritmos R en los simuladores, están de acuerdo con 

las definiciones de las técnicas con lo cual, se evidencia la validez de los 

procesos. 

En la fase (6), del diseño, realización y análisis de los experimentos simulados; se 

procedió a la elaboración de las simulaciones, bajo el proceso sugerido por 

(Kuyper et al., 2001) citado en (Carvajal, 2010), que contempló: “la especificación 

de los requisitos a partir de los objetivos del diseño; la construcción de bloques 

basados en la aplicación sobre la base de las necesidades y; la evaluación de la 

aplicación en función de los objetivos (…) llamado modelo evolutivo”. 

Mientras que, en el proceso didáctico de los bloques de simuladores, se 

presentaron: las definiciones de las técnicas; actividades (para aproximar a la 

comprensión docente de las técnicas) y la evaluación (encaminados a la 

verificación de la aproximación docente en la comprensión de las técnicas), 

proceso propuesto por (Torres Barzabal, 2005). Estos trabajos, se presentan en la 

parte B y D del Anexo 2. 
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En la última fase (7), se documentan y presentan los resultados de las 

simulaciones, en una página de Google Site (ver https://bit.ly/2PUWrPw). 

Presentación de las simulaciones digitales ASI y LA 

El trabajo de las simulaciones digitales, se plasman en una página de Google Site 

(ver https://bit.ly/2PUWrPw) que contiene: (1) Información básica referente a las 

técnicas comunes entre el ASI y el LA como son: similaridad, implicación, 

cohesión, hclust.vector, dendro.variables, dendro.diana, apriori, weclat y eclat, se 

extiende con la parte explicativa de la instalación y uso de la herramienta Rchic de 

R, RStudio y RStudio Cloud y (2), la sección de simulaciones en Excel y en R. 

En la primera sección de la página, se encuentra publicada contenidos, referentes 

a las a las siguientes interrogantes: ¿Qué es el Análisis Estadístico Implicativo 

ASI? ¿Qué es el Learning Analytics LA? ¿Cuáles son las técnicas comunes entre 

el Análisis Estadístico implicativo (ASI) y el Learning Analytics (LA)? ¿Cuáles son 

las definiciones de las técnicas comunes entre el Análisis Estadístico (ASI) y el 

Learning Analytics (LA)? 

Mientras que en la segunda sección, se presentan las simulaciones en la 

herramienta Excel, con el objetivo de realizar una primera aproximación docente 

en la comprensión de las técnicas del ASI, esta sección contiene: Simulaciones 

en Excel para los procesos: Análisis de Similaridad, Análisis Estadístico 

Implicativo y el Análisis Cohesivo, sugeridos por (Zamora et al., 2007). 

Por otra parte en la tercera sección, se presentan las simulaciones en el Software 

R, con el objetivo de realizar una segunda aproximación docente hacia las 

técnicas del ASI y el LA, esta sección contiene: Información básica y el proceso 

de instalación de los Software: R, R Studio, y Rchic, a más del proceso de carga 

de los componentes necesarios, de la misma forma, se presentan las 

Simulaciones en R de las técnicas ASI: Árbol de Similaridad del, Árbol Jerárquico 

Cohesivo, similares al: hclust.vector, dendro.variables y dendro.diana del LA, 
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también, simulaciones para la técnica: Grafo Implicativo del ASI, similar a las 

técnicas del LA: a priori, weclat y eclat. Termina, la cuarta sección, que facilita el 

contacto y la recepción de sugerencias de usuarios. 

Por lo presentado, es necesario continuar en la difusión de esta herramienta, para 

el uso docente de las técnicas comunes del ASI y el LA, quien analiza los datos 

generados en sus procesos de enseñanza-aprendizaje desarrollados a través del 

uso de medios digitales, con la finalidad de la mejora continua de éstos procesos. 
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CAPÍTULO III.  ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS DE LA INVESTIGACIÓN 

3.1. Procesamiento y análisis de la información 

En la utilización de una página de Google Site, un mismo grupo pre-experimental, 

conformado por los docentes de bachillerato de la UEMIB Chibuleo, son 

expuestos después de un diagnóstico, a una intervención educativa mediante las 

Simulaciones Digitales, para obtener resultados y verificar si hay una 

aproximación positiva hacia las técnicas ASI y LA, confirmado a través de pre test 

y post test. 

Se aprecia la participación de 7 (2 mujeres y 5 hombres) docentes del área de 

matemáticas, emprendimiento, y tecnologías, áreas afines a la propuesta. Se 

procedió a la realización de la prueba al inicio de la intervención (parte C del 

Anexo 3). Se comparte la página de Google Site con la información de las 

Simulaciones Digitales, se dispuso un tiempo de acompañamiento de 30 minutos, 

de acuerdo a la disponibilidad de los docentes. 

Luego de ello los docentes, se apropian de las técnicas relacionadas al ASI y LA, 

trabajan con datos educativos tanto en la herramienta Excel y R. Al final del uso 

de éstas herramientas, se realiza la prueba post, la misma prueba que, se emplea 

al inicio de la intervención, con la finalidad de determinar el impacto del uso de los 

Simuladores Digitales en la aproximación docente hacia las técnicas ASI y LA, 

cuyo análisis estadístico, se presenta en la parte final. 

A continuación, se presentan los análisis y las interpretaciones de la encuesta 

inicial aplicada al grupo de docentes del bachillerato de la Unidad Educativa. 
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Resultados obtenidos en la encuesta aplicada a los docentes 

En el diagnóstico del contexto educativo–docente a la que, se exhibe el presente 

trabajo investigativo, de acuerdo a la encuesta aplicada a los 18 docentes de la 

UEMIB Chibuleo (ver Anexo 3), presenta: 

1. Con respecto al sexo del personal docente: 

Gráfico 1. El sexo del encuestado 

 

Fuente: elaboración propia 

De acuerdo al Gráfico 1. 10 docentes son mujeres (representan el 53%), mientras 

que la diferencia (9 docentes) son hombres, equivalente al 47%. 

2. Con respecto al rango de edad del encuestado. 

Gráfico 2. El rango de edad del encuestado 

 

Fuente: elaboración propia 

Se observa en el Gráfico 2. que el 47% de los docentes de esta institución, tiene 

menos de 40 años de edad, el 21% de los profesores tiene entre 40 y 50 años, de 

la misma forma, un 32% de los docentes están entre los 51 y 60 años. Por otra 

parte, se observa que: el 68% de los docentes tienen menos de 50 años, que es 

un indicador favorable para la aplicación de la estrategia. 
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3. Con respecto a los años de servicio del docente encuestado. 

Gráfico 3. Años de servicio del docente encuestado 

 

Fuente: elaboración propia 

Se observa en el Gráfico 3. que el 5% de los docentes tiene un periodo de 

servicio de menos de 5 años, el 42% de los profesores están en servicio 

educativo entre los 5 y 10 años, el 26% de los encuestados están en servicio 

educativo entre los 11 y 15 años, la diferencia, el 17% están en servicio educativo 

ya más de los 16 años, esta información, nos hace entender que, se trabaja con 

personal de experiencia en el ámbito educativo. 

4. Con respecto número de estudiantes a quienes imparten asignaturas. 

Gráfico 4. Número de estudiantes a quienes imparten asignaturas 

 

Fuente: elaboración propia 

Se observa según el Gráfico 4. anterior, en forma resumida que: el 16% de los 

docentes encuestados laboran con menos de 100 estudiantes, otro grupo del 

mismo porcentaje laboran con entre 121 y 140 estudiantes, el mismo porcentaje 



66 
 

 

de docentes mencionan que trabajan con de entre 141 a 180 estudiantes, el 32% 

de los docentes laboran con entre 100 y 120 estudiantes, el restante 21% de los 

profesores de la encuesta laboran con más de 181 estudiantes. Esta información, 

hace entender que la mayoría de los docentes trabajan con una considerable 

cantidad de estudiantes. 

5. Con respecto a la asignatura con mayor carga horaria del docente. 

Gráfico 5. Asignaturas de mayor carga horaria con las que trabajan los docentes 

 

Fuente: elaboración propia 

Se observa en el Gráfico 5. que las asignaturas de matemática y física imparten el 

21% de los docentes, en el mismo porcentaje el 16% de los docentes están a 

cargo de las asignaturas de química y biología o lengua y literatura castellana, el 

11% de los docentes trabajan en la asignatura de emprendimiento, repartidas en 

el mismo porcentaje del 5%, están los docentes que imparten asignaturas de 

educación artística, historia, inglés, educación física, investigación, proyectos 

escolares y contabilidad. Los resultados apuntan a que un gran porcentaje de 

docentes trabajan en áreas de ciencias y tecnologías, un indicador más para la 

ejecución de la propuesta. 

6. A la pregunta: ¿Con cuáles herramientas TIC, se encuentra familiarizado? las 

respuestas de los docentes fueron: 
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Gráfico 6. Las herramientas TIC con las que está familiarizado el docente 

 

Fuente: elaboración propia 

De acuerdo al Gráfico 6. el 100% de los docentes, se encuentran familiarizados 

con las herramientas de Google Apps para sus procesos de enseñanza-

aprendizaje, de la misma forma, el 84%, están adaptados a la herramienta 

YouTube, el 32% y el 26% respectiva, los docentes, se encuentran habituados 

con las herramientas Dropbox y Twiter. La diferencia de docentes, están 

familiarizados entre las herramientas WordPress, Skype y Genialy, desconocen 

herramientas como: Evernote, Edmodo, ClassDojo, Socrative. Lo cual indica que 

los docentes en un gran porcentaje están familiarizados con las herramientas TIC. 

7. A la pregunta: ¿Qué herramientas TIC utiliza para el dictado de clase? las 

respuestas de los docentes fueron: 

Gráfico 7. Las herramientas TIC que utiliza el docente para la enseñanza-aprendizaje 

 

Fuente: elaboración propia 
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En el Gráfico 7. el 95% de los docentes mencionan que utilizan las herramientas 

de Google Apps para sus procesos de enseñanza-aprendizaje, de la misma 

forma, el 68%, emplean la herramienta YouTube, el 32% de los docentes emplean 

la herramienta Dropbox, la diferencia de docentes utilizan, también, las 

herramientas WordPress , Office y Genialy, no usan las herramientas como: 

Edmodo, Twiter, Skype, Evernote, CassDojo y Socrative. Lo cual indica que los 

docentes en un gran porcentaje emplean las herramientas TIC. 

8. A la pregunta: ¿Utiliza la herramienta Excel para procesar datos educativos? 

las respuestas de los docentes fueron: 

Gráfico 8. Uso docente de la herramienta excel 

 
Fuente: elaboración propia 

Muestra el Gráfico 8. que en las actividades diarias los docentes utilizan la 

herramienta Excel, el 63% de los docentes, ocasionalmente, y solo el 21% no las 

utilizan todos los días, mientras que el 16% de los docentes utilizan casi todos los 

días. Ésta es otra de las razones, para iniciar las simulaciones en Excel, siempre 

con la intención de aproximar a los docentes la plataforma R. 

9. A la pregunta: ¿Ha utilizado el software estadístico R? las respuestas de los 

docentes fueron: 
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Gráfico 9. Uso docente del software estadístico R 

 
Fuente: elaboración propia 

En congruencia con las respuestas anteriores, de acuerdo al Gráfico 9. la mayoría 

de los docentes de la UEMIB Chibuleo (el 68%), nunca han utilizado el Software 

Estadístico R, solo el 26% de los profesores han utilizado de alguna forma, los 

demás (el 5%) mencionan que casi nunca han utilizado este Software Estadístico. 

Este resultado, indica que es una oportunidad de llegar a los docentes, con 

estrategias amigables, fomentar el uso de las técnicas del ASI y LA en el 

quehacer educacional. 

10. Con respecto a los medios digitales que utiliza el docente en sus clases, las 

respuestas fueron: 

Gráfico 10. Uso docente de medios digitales en clases 

 

Fuente: elaboración propia 
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Está claro de acuerdo al Gráfico 10. que el 84% de los docentes utilizan 

plataformas educativas en las actividades educacionales, en el mismo porcentaje 

del 68% respectivamente los docentes mencionan que: utilizan medios 

audiovisuales o páginas web, un porcentaje bajo de docentes el 42% mencionan 

que: utilizan libros digitales, mientras que la diferencia de docentes el 11%, usan 

videojuegos y el 16% utilizan medios de comunicación digital. Al igual que en el 

caso anterior, este resultado, nos indica que es una oportunidad de llegar a los 

docentes, con las estrategias para el uso de las técnicas del ASI y LA en datos 

educativos generados, en el uso de medios digitales. 

11. A la pregunta: ¿Usted realiza análisis estadístico de los avances de 

aprendizaje que tienen los diferentes grupos de estudiantes a los que dicta 

clases? las respuestas de los docentes fueron: 

Gráfico 11. Análisis estadístico de aprendizajes 

 

Fuente: elaboración propia 

En la parte conceptual del ASI, de acuerdo al Gráfico 11. el 11% de los docentes 

nunca realizan el análisis estadístico de los avances de los aprendizajes de 

estudiantes, en el porcentaje del 32%, los docentes mencionan que casi nunca y 

ocasionalmente utilizan las técnicas estadísticas, mientras que la diferencia, el 

26% de los docentes emplean casi todos los días, el proceso del análisis 

estadístico de los avances de aprendizajes de los estudiantes. Esto informa que, 

más de la mitad de los docentes realizan el análisis estadístico de los avances de 

los aprendizajes de estudiantes. 
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12. A la pregunta: ¿Considera importante manejar datos estadísticos de los 

avances de sus estudiantes en su asignatura? las respuestas de los docentes 

fueron: 

Gráfico 12. Datos estadísticos en promociones estudiantiles 

 

Fuente: elaboración propia 

De acuerdo con el Gráfico 12. el 47% de los docentes del nivel de bachillerato, 

consideran que es importante utilizar datos estadísticos de los avances de sus 

estudiantes, mientras que el 37% de los encuestados, mencionan que es muy 

importante es uso de datos educativos, por otro lado, el 16 de los docentes 

presentan una neutralidad en esta pegunta. Estos resultados abren camino, los 

docentes están conscientes del uso de datos educativos para el seguimiento del 

avance de sus estudiantes. 

13. A la pregunta: ¿Conoce para qué sirve el análisis estadístico implicativo? las 

respuestas de los docentes fueron: 

Gráfico 13. Conocimiento de las técnicas ASI 

 

Fuente: elaboración propia 
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De acuerdo con el Gráfico 13. el 58% de los docentes del nivel de bachillerato, 

desconocen de uso de las técnicas del ASI, el 26% conocen algo del tema y la 

diferencia, el 16% de los docentes conocen del tema. Una oportunidad más para 

abrir el camino al uso de las técnicas ASI y LA en la comunidad de los docentes, 

en vías de la mejora de los procesos de enseñanza y aprendizajes. 

14. A la pregunta: ¿Conoce las técnicas de analíticas de aprendizajes, también, 

conocidas por su sigla en inglés Learning Analytics? las respuestas de los 

docentes fueron: 

Gráfico 14. Conocimiento de las técnicas LA 

 

Fuente: elaboración propia 

De acuerdo con el Gráfico 14. el 63% de los docentes del nivel de bachillerato, 

desconocen de uso de las técnicas del LA, el 32% conocen algo del tema y la 

diferencia, el 5% de los docentes conocen del tema. Esta información muestra la 

oportunidad al uso de las técnicas LA en la comunidad de los docentes, en vías 

de la mejora de sus procesos de enseñanza y aprendizajes. 

15. A la pregunta: ¿Conoce sobre los datos educativos en el uso de las técnicas 

de estadística implicativa, combinadas con las técnicas de analíticas de 

aprendizajes? las respuestas de los docentes fueron: 
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Gráfico 15. Conocimiento de las técnicas del ASI y LA en datos educativos 

 

Fuente: elaboración propia 

De acuerdo con el Gráfico 15. el 63% de los docentes del nivel de bachillerato, 

desconocen de la combinación de las técnicas del ASI y LA sobre los datos 

educativos, en vías de la mejora de los procesos de enseñanza-aprendizaje, 

mientras que la diferencia el 37% conocen algo del tema. Esta información 

muestra la oportunidad para combinar las técnicas del ASI y LA sobre los datos 

educativos, para la mejorar de los procesos de enseñanza y aprendizajes, a 

través de reglas de comportamiento educativo. 
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3.2. Evaluación de expertos de la propuesta 

La evaluación de expertos de la propuesta, se lo realiza por medio de una ficha de 

validación, este instrumento permite contrastar los criterios de: calidad, 

objetividad, actualidad, organización, suficiencia, intencionalidad, consistencia, 

coherencia, metodología y pertinencia de las simulaciones ASI y LA, hacia la 

comunidad de docentes de bachillerato. 

Se cuenta con la colaboración de cuatro docentes (tres docentes universitarios, y 

una docente de nivel medio) (parte E del Anexo 3). El cálculo del Coeficiente V de 

Aiken arroja el valor de 0.95>0.7, lo cual indica que es buena. Los resultados que 

arrojaron el proceso de revisión de expertos indican que promoverían la utilización 

de los simuladores con los estudiantes en las aulas, motivarían al uso de las TIC. 

Figura 18. El cálculo del coeficiente V de Aiken de la propuesta 

 

Fuente: elaboración propia 

3.3. Resultados del análisis cuasi experimental 

En la Tabla 6. al comparar los diferentes estadísticos de la prueba pre test y post 

test: el promedio varía desde, 4,28 hasta 7,14 puntos, los docentes muestran una 

mejoría en la comprensión de los conceptos ASI y LA. De la misma forma la nota 

más baja, varía desde 3 puntos hasta 6 puntos, la nota más alta, también, varía 

desde 6 puntos hasta los 8 puntos, de acuerdo a los resultados de las pruebas, la 

comprensión del proceso del análisis cohesivo, aun les cuesta aproximar a los 
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docentes (preguntas 6, 7 y 9). El valor de la mediana, también, varía desde 4 

puntos hasta los 7 puntos. 

Este análisis aporta en que las simulaciones digitales causaron efecto positivo en 

el proceso de aproximación docente, en los referentes a los conceptos y 

aplicaciones del ASI y LA.  

Tabla 6. Estadísticos descriptivos pruebas pre test y post test 

Estadísticos Valor Pre 
Test 

Valor Post 
Test 

Media 4,2857 7,1429 

Mediana 4,0000 7,0000 

Varianza 1,6327 0,4082 

Desv. Estándar 1,3801 0,6901 

Mínimo  3,0000 6,0000 

Máximo 6,0000 8,0000 

Fuente: elaboración propia 

En el proceso de comprobación de la hipótesis de investigación, para probar la 

normalidad del proceso pre-test y post-test, al analizar la normalidad de los datos 

y continuar con pruebas paramétricas o no paramétricas, se tiene: 

Hipótesis nula (H0): Los datos que, se adquieren en pre-test y post-test, siguen 

una distribución normal. 

Hipótesis alterna (H1): Los datos que, se adquieren en pre-test y post-test, no 

siguen una distribución normal. 

La regla de decisión estadística: donde p-valor es el valor de la probabilidad y   

el nivel de significancia. Si p-valor0,05, se rechaza la hipótesis nula. En la Tabla 

7. muestra este análisis. 
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Tabla 7. Prueba de normalidad pre-test y post-test 

Shapiro – Wilk 

  Estadístico Grados de 
libertad 

p-
valor 

Notas 
Pre-Test 

0,820 7 0,064 

Notas 
Post-
Test 

0,804 7 0,045 

Fuente: elaboración propia 

Por lo reducido de la muestra, se aplica la prueba de Shapiro – Wilk, para la 

prueba pre test el estadístico es de 0,820 y el p-valor de 0,0640,05, no se 

rechaza la H0, es decir, que los datos siguen una distribución normal. De la misma 

forma en la prueba post test, el estadístico equivale a 0,804 con un p-valor de 

0,0450,05, se rechaza la H0, es decir, que los datos no siguen una distribución 

normal. Seguidamente, se procede a aplicar la prueba estadística no paramétrica 

de Wilcoxon para muestras pareadas, bajo las hipótesis: 

Hipótesis nula (H0): La metodología de las simulaciones digitales como 

estrategia de aprendizaje, no facilitan la comprensión docente de las técnicas del 

Análisis Estadístico Ampliativo (ASI) y el Learning Analytics (LA). 

 Hipótesis alterna (H1): La metodología de las simulaciones digitales como 

estrategia de aprendizaje, facilitan la comprensión docente de las técnicas del 

Análisis Estadístico Ampliativo (ASI) y el Learning Analytics (LA). 

En la Tabla 8. se observa el contraste de Wilcoxon. 

Tabla 8. Estadísticos de contraste de Wilcoxon 

Nota Post Test – Nota Pre Testa 

 Z -2,379b 

Sig. Asintótica (bilateral) 0,017 

a. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon 
b. Basado en los rangos negativos 

 

Fuente: elaboración propia 
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Al comparar, el valor de Sig. Asintótica (bilateral) 0,017 que es menor o igual que 

el valor de 0,05 (p-valor0,05). Se concluye que, se rechaza la hipótesis nula H0, 

y se acepta la hipótesis alterna H1, es decir que: La metodología de las 

simulaciones digitales como estrategia de aprendizaje, facilitan la comprensión 

docente de las técnicas del Análisis Estadístico Ampliativo (ASI) y el Learning 

Analytics (LA).   
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CONCLUSIONES 

 La fundamentación de los aspectos teóricos asociados al desarrollo de las 

simulaciones digitales y las técnicas del análisis estadístico implicativo y el 

learning analytics, de acuerdo al proceso investigativo, existen aportes 

suficientes para el empleo en el ámbito de educación de bachillerato. Es 

decir, existe la teoría matemática necesaria, algoritmos eficientes, 

tecnología desarrollada aplicable al medio, aportes de la comunidad 

científica en constante actualización, aspectos que fueron relevantes para 

la construcción del estado de arte del presente trabajo investigativo. 

 El diagnóstico del nivel de conocimiento docente de las bases teóricas de 

las técnicas del análisis estadístico implicativo y el learning analytics, 

mediante el cuestionario desarrollado y aplicado a los profesores de 

bachillerato, muestra que están con la predisposición de conocer y aplicar 

estas técnicas estadísticas y algoritmos, para así innovar su quehacer 

educativo, al analizar los datos generados en procesos de enseñanza y 

aprendizaje que utilizan medios tecnológicos. 

 La elaboración del sistema de simulaciones digitales como estrategia de 

aprendizaje de las técnicas del análisis estadístico implicativo y el learning 

analytics en la comunidad de docentes de bachillerato de la UEMIB 

Chibuleo, permite el aporte de una herramienta virtual con la información 

resumida de las técnicas, procesos de aprendizaje acorde a la comunidad 

de docentes, encaminados al análisis de datos educativos generados en el 

empleo de las tecnologías como medios de aprendizaje. 

 La utilización de los simuladores para el proceso de aproximación docente 

hacia las técnicas del análisis estadístico implicativo y el learning analytics 

diseñada por medio de la metodología cuasi-experimental, a través del 

proceso pre intervención y post intervención, al comparar las medianas de 

la evaluación pre test y post test, se confirmó un mayor acercamiento de 

los profesores hacia las mencionadas técnicas. 
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 La validación de la propuesta del uso de los simuladores digitales para 

facilitar la compresión docente de las técnicas del análisis estadístico 

implicativo y el learning analytics, estableció que fueron pertinentes las 

primeras aproximaciones con el empleo de herramientas excel y R, acorde 

a las capacidades de los profesores. Los expertos indican que promoverían 

la utilización de los simuladores con los estudiantes en el aula, aportar así 

al análisis de datos educativos de formato binario (1 y 0) y el uso masivo de 

las herramientas TIC. 
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RECOMENDACIONES 

 Es importante que los docentes de bachillerato apropien de las técnicas 

comunes del análisis estadístico implicativo y el learning analytics, para que 

apliquen en sus contextos educativos, debido a que en la actualidad por el 

uso masivo de las TIC en procesos de enseñanza aprendizaje, se generan 

datos que, también, es posible analizarlos de acuerdo a estas nuevas 

técnicas, en otras palabras, gracias a los algoritmos presentes en las 

técnicas es posible descubrir reglas de desempeño del grupo estudiantil y 

así mejorar los procesos de enseñanza-aprendizaje. 

 Se toma en consideración las normas vigentes para la redacción y 

presentación de textos científicos e investigaciones, que aportan a una 

construcción consistente del estado de arte. 

 Es necesario desarrollar procesos de aproximación docente, para el 

análisis de datos educativos masivos presentes en formato: frecuencial, de 

intervalo y de razón. 

 Debido al dominio docente de la herramienta Office, se sugiere abordar el 

uso de los simuladores presentados en la página web, desde las hojas 

Excel presentadas y, a continuación, el del código abierto R, para así 

impulsar la cultura de análisis de datos educativos masivos presentes en 

tipos: estructurados, no estructurados y semi estructurados de la tendencia 

big data.  
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ANEXOS 

ANEXO 1 

A. Instalación de los Software: RStudio, R y Rchic 

Para instalar el Software R Studio: 
1.- Ir a la página: https://www.rstudio.com/ 

2.- Proceder con la descarga e instalación del Software RStudio, de acuerdo 

a la versión del computador. (Guiarse en: https://bit.ly/3mu89N9). 

 

Para instalar el Software R de acuerdo a la versión de Rchic 

1.- Por ejemplo, para la versión 0.27 de Rchic, es compatible la versión 3.5.2 de 

R, la cual, se descarga de la página: https://cran.r-

project.org/bin/windows/base/old/3.5.2/ 

 

2.- Proceder con la descarga e instalación del Software R (3.5.2-win),  

guiarse este proceso de instalación en: https://bit.ly/3mu89N9 

 

Para cargar el paquete Rchic  

1.- Ir a la página: https://bit.ly/3wExmJb 
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2.- Descargar el paquete Rchic de acuerdo al software del computador y la 

versión de R, junto con los paquetes adicionales sugeridas por el 

desarrollador (ver la parte A del Anexo 4). 

3.- Proceder con la carga de Rchic tanto en RStudio y en R, por medio del 

uso del menú: Tools>>Install Packages o Paquetes: 

 

4.- Verificar el funcionamiento, teclear los comandos library(rchic) y rchic(), en 

la ventana consola tanto de RStudio como de R. 

 

Acerca del Software CHIC 

CHIC es una herramienta de análisis de datos basado en el Análisis Estadístico 

Implicativo (ASI), el objetivo es determinar las implicaciones más significativas 

entre las diferentes variables, existen dos formas de organizar estas 

implicaciones: (1) como un grafo Implicativo y (2), produce un árbol de similitud no 

orientado basados en la probabilidad de los enlaces entre estados (Couturier, 

2008). 
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Características del Software CHIC 

 

El entorno del Software CHIC 

 

Grafo Implicativo en CHIC 

 

Fuente: tomado a partir de Zamora et al. (2007)   
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B. El proceso de carga de los diferentes paquetes 

Proceder con la carga de los paquetes citados en la parte C del Anexo 2. En otro 

caso, crear el R Script en RStudio y proceder con la verificación, teclear en: 

, tener conexión a Internet. 

Cómo instalar los diferentes paquetes 

 
Verificación de los diferentes paquetes 
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ANEXO 2 

A. Herramientas informáticas del Learning Analytics (LA) 

 

 

Fuente. (http://leas-box.cognitive-science.at/downloads/D3.1.pdf) 
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B. Simulaciones digitales en Excel para las técnicas del ASI 

Técnica: Árbol de similaridad 
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Parte 2 
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Parte 3 
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Técnica: Grafo Implicativo 
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Técnica: Cohesión 
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Parte 2 
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C. Paquetes a ser instaladas para el funcionamiento de las simulaciones en R 

 

 
Nota. A manera de ejemplo, estos archivos, se encuentran disponibles en: 
https://bit.ly/3g7DzYD 
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D. Simulaciones digitales en R para las técnicas del ASI 

Técnica: Árbol de Similaridad en R 
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Técnica: Árbol Jerárquico Cohesivo en R 

     
 
 

Técnica: hclust.vector en R 
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Técnica: dendro.variables en R 

 
 

Técnica: dendro.diana en R 
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Técnica: Grafo Implicativo en R 

 
 

Técnica: Apriori en R 
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Técnica: weclat en R 
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Técnica: eclat en R 
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ANEXO 3 

A. Modelo de encuesta aplicada a los docentes  

 

 
PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATÓLICA DE ECUADOR 

Sede AMBATO 

Departamento de Postgrado e Investigación 
 

Tema: Simulaciones digitales para facilitar la comprensión docente en: Análisis Estadístico 

Implicativo y el Learning Analytics 

ENCUENTA PARA APLICAR A LOS DOCENTES 

Estimado (a) docente. El cuestionario que, se entrega es parte de una investigación de 

Maestría en Ciencias de la Educación. El objetivo es diagnosticar tu conocimiento en aspectos 

generales de análisis estadístico, herramientas TIC y el software estadístico R. Por lo cual, 

solicito contestar las siguientes preguntas con absoluta sinceridad. 

Los resultados ayudarán en la elaboración de una propuesta, para el uso de las técnicas de 

estadística implicativa y el Learning Analytics, en el quehacer educativo. 

Instrucción. Según tu autoevaluación, seleccione la opción de respuesta que consideres 

adecuado en cada enunciado. 

Datos generales del docente 

Fecha: ______________Sexo: Femenino   Masculino         Edad: ____años  

Años de servicio docente: ______   N° de estudiantes a quienes imparte asignatura (s): _____  

Asignatura con mayor carga horaria: _______________________________ 
 

CUESTIONARIO 

1) ¿Con cuáles herramientas TIC, se encuentra familiarizado? Puede escoger 1 o varias.  

Google Apps (Derive, Gmail, Office 

Online, etc)    

Twitter     

Skype        

YouTube       

Evernote                        

Dropbox           

Edmodo        

ClassDojo           

WordPress                      

Socrative              

Otro: _______________________

2) ¿Qué herramientas TIC utiliza para el dictado de clase? Puede escoger 1 o varias.  

Google Apps (Derive, Gmail, Office 

Online, etc)    

Twitter     

Skype        

YouTube       

Evernote                         

Dropbox        

Edmodo     
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ClassDojo                   

WordPress               

Socrative                  

Otro: ______________________ 

 

3) ¿Utiliza la herramienta Excel para procesar datos educativos? 

Nunca Casi nunca Ocasionalmente  
Casi todos los 

días 
Todos los días 

1 2 3 4 5 

 

4) ¿Ha utilizado el software estadístico R? 

Nunca Casi nunca Ocasionalmente  
Casi todos los 

días 
Todos los días 

1 2 3 4 5 

 

5) Seleccione los medios digitales que utiliza en sus clases. Puede escoger 1 o varias.  

Plataformas educativas             

Medios audiovisuales                      

Páginas web                  

Medios de comunicación digital            

Videojuegos                            

Libros digitales                        

Otro (detalle): ________________

 

6) ¿Usted realiza análisis estadístico de los avances de aprendizaje que tienen los diferentes 

grupos de estudiantes a los que dicta clases? 

Nunca Casi nunca Ocasionalmente  
Casi todos los 

días 
Todos los días 

1 2 3 4 5 

 

7) ¿Considera importante manejar datos estadísticos de los avances de sus estudiantes en su 

asignatura? 

No es importante Poco importante Neutral  Importante Muy importante 

1 2 3 4 5 
 

8) ¿Conoce para qué sirve el análisis estadístico implicativo? 

Desconozco del 
tema 

Algo conozco del 
tema 

Conozco del tema  

1 2 3 
 

9) ¿Conoce las técnicas de analíticas de aprendizajes, también, conocidas por su sigla en 

inglés learning analytics? 

Desconozco del 
tema 

Algo conozco del 
tema 

Conozco del tema  

1 2 3 
 

10) ¿Conoce sobre los datos educativos que pueden observar usando técnicas de estadística 

implicativa combinadas con las técnicas de analíticas de aprendizajes? 

Desconozco del 
tema 

Algo conozco del 
tema 

Conozco del tema  

1 2 3 
 

Muchas gracias por sus respuestas  
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B. Validación del Instrumento de diagnóstico por juicio de expertos 

Evaluador 1 

Ambato, 24 de mayo del 2022 
Magister. 

Diana Guamboa 

Presente. - 

De mi consideración: 

Deseando éxitos en sus labores, por medio del presente y conociendo su alto 

espíritu de colaboración en el área de Investigación Científica, con la finalidad de 

seguir fortaleciendo la propuesta: SIMULACIONES DIGITALES PARA FACILITAR 

LA COMPRENSIÓN DOCENTE EN ANALISIS ESTADISTICO IMPLICATIVO Y 

EL LEARNING ANALYTICS, a darse en la PUCE-Sede Ambato. Solicito de la 

manera más comedida, emitir su criterio y más información en calidad de Revisor 

Experto del Instrumento de Recolección de Datos (ENCUESTA), para la cual, 

adjunto a la presente, la documentación pertinente (Doc1 y 2.- Leer; Doc3.- 

Llenar y enviar a mi WhatsApp o al correo y jose.mullo@educación.gob.ec). 

Por la atención favorable que digne dar a la presente, anticipo mis más sinceros 

agradecimientos. 

Atentamente, 

 

Dr. José Luis Mullo G. 

0602986887 

jose.mullo@educación.gob.ec 

0985093883 

 

 

mailto:jose.mullo@educación.gob.ec
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Evaluador 2 

Ambato, 24 de mayo del 2022 
Magister. 

Efrén Santana 

Presente. - 

De mi consideración: 

Deseando éxitos en sus labores, por medio del presente y conociendo su alto 

espíritu de colaboración en el área de Investigación Científica, con la finalidad de 

seguir fortaleciendo la propuesta: SIMULACIONES DIGITALES PARA FACILITAR 

LA COMPRENSIÓN DOCENTE EN ANALISIS ESTADISTICO IMPLICATIVO Y 

EL LEARNING ANALYTICS, a darse en la PUCE-Sede Ambato. Solicito de la 

manera más comedida, emitir su criterio y más información en calidad de Revisor 

Experto del Instrumento de Recolección de Datos (ENCUESTA), para la cual, 

adjunto a la presente, la documentación pertinente (Doc1 y 2.- Leer; Doc3.- 

Llenar y enviar a mi WhatsApp o al correo y jose.mullo@educación.gob.ec). 

Por la atención favorable que digne dar a la presente, anticipo mis más sinceros 

agradecimientos. 

Atentamente, 

 

Dr. José Luis Mullo G. 

0602986887 

jose.mullo@educación.gob.ec 

0985093883 

mailto:jose.mullo@educación.gob.ec
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Evaluador 3 

Ambato, 24 de mayo del 2022 
Magister. 

Paola Villalón 

Presente. - 

De mi consideración: 

Deseando éxitos en sus labores, por medio del presente y conociendo su alto 

espíritu de colaboración en el área de Investigación Científica, con la finalidad de 

seguir fortaleciendo la propuesta: SIMULACIONES DIGITALES PARA FACILITAR 

LA COMPRENSIÓN DOCENTE EN ANALISIS ESTADISTICO IMPLICATIVO Y 

EL LEARNING ANALYTICS, a darse en la PUCE-Sede Ambato. Solicito de la 

manera más comedida, emitir su criterio y más información en calidad de Revisor 

Experto del Instrumento de Recolección de Datos (ENCUESTA), para la cual, 

adjunto a la presente, la documentación pertinente (Doc1 y 2.- Leer; Doc3.- 

Llenar y enviar a mi WhatsApp o al correo y jose.mullo@educación.gob.ec). 

Por la atención favorable que digne dar a la presente, anticipo mis más sinceros 

agradecimientos. 

Atentamente, 

 

Dr. José Luis Mullo G. 

0602986887 

jose.mullo@educación.gob.ec 

0985093883 

mailto:jose.mullo@educación.gob.ec
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Evaluador 4 

Ambato, 24 de mayo del 2022 
Magister. 

Susana Zurita 

Presente. - 

De mi consideración: 

Deseando éxitos en sus labores, por medio del presente y conociendo su alto 

espíritu de colaboración en el área de Investigación Científica, con la finalidad de 

seguir fortaleciendo la propuesta: SIMULACIONES DIGITALES PARA FACILITAR 

LA COMPRENSIÓN DOCENTE EN ANALISIS ESTADISTICO IMPLICATIVO Y 

EL LEARNING ANALYTICS, a darse en la PUCE-Sede Ambato. Solicito de la 

manera más comedida, emitir su criterio y más información en calidad de Revisor 

Experto del Instrumento de Recolección de Datos (ENCUESTA), para la cual, 

adjunto a la presente, la documentación pertinente (Doc1 y 2.- Leer; Doc3.- 

Llenar y enviar a mi WhatsApp o al correo y jose.mullo@educación.gob.ec). 

Por la atención favorable que digne dar a la presente, anticipo mis más sinceros 

agradecimientos. 

Atentamente, 

 

Dr. José Luis Mullo G. 

0602986887 

jose.mullo@educación.gob.ec 

0985093883 

mailto:jose.mullo@educación.gob.ec
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Evaluador 5 

Ambato, 24 de mayo del 2022 
Magíster. 

Isabel Escudero 

Presente. - 

De mi consideración: 

Deseando éxitos en sus labores, por medio del presente y conociendo su alto 

espíritu de colaboración en el área de Investigación Científica, con la finalidad de 

seguir fortaleciendo la propuesta: SIMULACIONES DIGITALES PARA FACILITAR 

LA COMPRENSIÓN DOCENTE EN ANALISIS ESTADISTICO IMPLICATIVO Y 

EL LEARNING ANALYTICS, a darse en la PUCE-Sede Ambato. Solicito de la 

manera más comedida, emitir su criterio y más información en calidad de Revisor 

Experto del Instrumento de Recolección de Datos (ENCUESTA), para la cual, 

adjunto a la presente, la documentación pertinente (Doc1 y 2.- Leer; Doc3.- 

Llenar y enviar a mi WhatsApp o al correo y jose.mullo@educación.gob.ec). 

Por la atención favorable que digne dar a la presente, anticipo mis más sinceros 

agradecimientos. 

Atentamente, 

 

Dr. José Luis Mullo G. 

0602986887 

jose.mullo@educación.gob.ec 

0985093883 

 

mailto:jose.mullo@educación.gob.ec
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Evaluador 6 

Ambato, 20 de agosto del 2022 
Doctor. 

Fernando Procel 

Presente. - 

De mi consideración: 

Deseando éxitos en sus labores, por medio del presente y conociendo su alto 

espíritu de colaboración en el área de Investigación Científica, con la finalidad de 

seguir fortaleciendo la propuesta: SIMULACIONES DIGITALES PARA FACILITAR 

LA COMPRENSIÓN DOCENTE EN ANALISIS ESTADISTICO IMPLICATIVO Y 

EL LEARNING ANALYTICS, a darse en la PUCE-Sede Ambato. Solicito de la 

manera más comedida, emitir su criterio y más información en calidad de Revisor 

Experto del Instrumento de Recolección de Datos (ENCUESTA), para la cual, 

adjunto a la presente, la documentación pertinente (Doc1 y 2.- Leer; Doc3.- 

Llenar y enviar a mi WhatsApp o al correo y jose.mullo@educación.gob.ec). 

Por la atención favorable que digne dar a la presente, anticipo mis más sinceros 

agradecimientos. 

Atentamente, 

 

Dr. José Luis Mullo G. 

0602986887 

jose.mullo@educación.gob.ec 

0985093883 

mailto:jose.mullo@educación.gob.ec
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C. Modelo prueba pre y post test para aplicar a los docentes  

 

 
PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATÓLICA DE ECUADOR 

Sede AMBATO 

Departamento de Postgrado e Investigación 

 

Tema: Simulaciones digitales para facilitar la comprensión docente en: Análisis Estadístico 

Implicativo y el Learning Analytics 

 INSTRUMENTO DE EVALUACIÓN DE ESTADÍSTICA IMPLICATIVA PARA LA 

COMUNIDAD DE DOCENTES 

Estimado docente, con la finalidad de conocer tu nivel de conocimiento en temas de 

Estadística Implicativa (ASI) y el Learning Analytics (LA). Solicito contestar las siguientes 

preguntas con absoluta sinceridad. 

Instrucción. Favor de colocar un  en la opción de respuesta que usted considere correcto. 

Cada pregunta tiene una valoración de UN PUNTO (1p).  

Datos generales del docente 

Fecha de Aplicación: _________________ 
Apellidos y Nombres: _______________________________ 

 

A.  Preguntas relacionadas con las Técnicas del ASI y LA 

1) El Índice de similaridad: 

a)   Es la similaridad de conjuntos (ai, aj). 

b)   Es la similaridad de puntos (ai, aj). 

c)   Representa las similaridades de una pareja (ai, aj) al nivel cero de la jerarquía. 

2) La cohesión es: 

a)   Es la adherencia equilibrada de ba sobre ba  . 

b)   Una medida de desequilibrio de las frecuencias de los eventos ba  y ba   a 

favor del primero. 

c)   Es la congruencia relacionada de ba sobre ba  . 

3) El grafo de implicación es: 

a)   Un grafo orientado, ponderado (hacia las intensidades de implicación). 

b)   Un grafo no orientado, no ponderado (hacia las intensidades de implicación). 

c)   Un grafo orientado, no ponderado (hacia las intensidades de implicación). 

4)  A un grupo de 20 estudiantes, se analiza el uso de las diferentes plataformas, la tabla de 

análisis de similaridad de eventos, se asemeja el siguiente cuadro: 
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El valor de Índice de Similaridad entre el uso de las plataformas: Khan Academy y 

YouTube es: 

a)   0,9458. 

b)   0,5844. 

c)   0,7387.  

5) Para transformar la tabla de similaridades, desde un nivel cero hacia un nivel uno, se 

procede así: 

  

a)   Se halla el valor mínimo de la tabla J0, se eliminan la fila y columna 

correspondiente a este valor, los demás valores de la nueva tabla, son el cuadrado 

del: valor máximo entre el valor de la celda y el valor a eliminarse. 

b)   Se halla el valor máximo de la tabla J0, se eliminan la fila y columna 

correspondiente a este valor, los demás valores de la nueva tabla, son el cuadrado 

del: valor máximo entre el valor de la celda y el valor a eliminarse. 

c)   Se halla el valor máximo de la tabla J0, se eliminan la fila y columna 

correspondiente a este valor, los demás valores de la nueva tabla, vienen de la raíz 

cuadrada del: valor máximo entre el valor de la celda y el valor a eliminarse. 

6) Cómo, se relacionan los valores V de la siguiente tabla, con el diagrama del árbol: 

 

a)   Los valores V positivos, se visualizan en el diagrama de árbol, con el color 

negro. 

b)   Los valores V positivos, se visualizan en el diagrama de árbol, con el color rojo. 

c)   Los valores V negativos, se visualizan en el diagrama de árbol, con el color rojo.  

7) Para la siguiente tabla de valores de la Intensidad Implicativa y su correspondiente Grafo 

Implicativo. 

  

La interpretación acertada es: 

a)         8605,0,;1426,0,;9743,0,  HIPREGRAPFLAPUNHIP  . 

b)         9087,0,;9308,0,;9743,0,  HIPREGRAPFLAPUNHIP  . 

c)         8605,0,;9308,0,;9743,0,  HIPREGRAPFLAPUNHIP  .  
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8) Al aplicar el algoritmo dendro.variables en RStudio a una tabla de notas, 

 

Se refleja la imagen: 

 

  Se puede observar: 

a)   Agrupación de personas, de acuerdo a sus gustos. 

b)   Grupos de estudiantes, de acuerdo a sus procedencias. 

c)   La conformación de grupos de estudiantes, de acuerdo a sus notas. 

 

9) Al aplicar el algoritmo implicative.graph en RCHIC a una tabla de notas  de una asignatura, 

se refleja la imagen: 

  

  Cuál de las conclusiones es la más acertada: 

a)   Las temáticas de EstD2 no implica a las temáticas de Geom2 y viceversa, con una 

intensidad de implicación del 57% y 75%. 

b)   Las temáticas de EstD2 implica a las temáticas de Geom2 y viceversa, con una 

intensidad de implicación del 57% y 75%. 

c)   Las temáticas de EstD2 implica a las temáticas de Geom2 y viceversa, con una 

intensidad de implicación del 50% y 57%. 

10) Al aplicar el algoritmo apriori en RStudio a una tabla de actividades de estudiantes, se 

refleja el reporte: 
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  Cuál de las conclusiones es la más acertada: 

a)   Con una confianza del 0.7: Si un estudiante realiza las actividades de arte y 

manualidades, lectura y observa videos de refuerzo, podría lograr las destrezas de la 

escritura.  

b)   Con una confianza del 0.3: Si un estudiante realiza las actividades de arte y 

manualidades, lectura y observa videos de refuerzo, podría lograr las destrezas de la 

escritura. 

c)   Con una confianza del 0.5: Si un estudiante realiza las actividades de arte y 

manualidades, lectura y observa videos de refuerzo, podría lograr las destrezas de la 

escritura. 

 

B.  Comentarios y sugerencias 

 

_______________________________________________________________ 

_______________________________________________________________ 

_______________________________________________________________ 

Muchas gracias por su colaboración. 
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D. Validación del Instrumento Pre Test y Post Test: Juicio del experto 

Evaluador 1 
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Evaluador 2 
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Evaluador 3 
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Evaluador 4 
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Evaluador 5 
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E. Validación de la Propuesta: Juicio del experto 

Evaluador 1 
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Evaluador 2 
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Evaluador 3 
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Evaluador 4 
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ANEXO 4 

Algoritmos para la ejecución de los diferentes componentes 

A. Algoritmo para la instalación de los paquetes 
##INSTALAR RStudio y R; con versiones 

aconsejadas por los autores. 

##INSTALACIÓN DE PAQUETES.  

##Antes de continuar "Actualizar los paquetes de 

RStudio & R: Packages -> Update" 

##Instalación de los paquetes: 

"stringr";"tcltk2";"graph";"BiocGenerics";"parallel";"R

cpp". 

install.packages("stringr"); 

install.packages("tcltk2"); 

##install.package("graph"); 

##install.package("BiocGenerics"); 

##install.package("parallel"); 

install.packages("Rcpp"); 

##Instalazación de los demás paquetes. 

install.packages("microbenchmark") 

##el paquete rchic; descargar del sitio: 

http://members.femto-st.fr/raphael-couturier/en/rchic 

##instalar el paquete rchic, de forma manual. 

install.packages("ggplot2"); 

install.packages("factoextra"); 

install.packages("cluster"); 

install.packages("fastcluster"); 

install.packages("caTools"); 

install.packages("CluMix"); 

install.packages("dplyr"); 

install.packages("replyr"); 

install.packages("arules"); 

install.packages("arulesViz"); 

install.packages("vcd"); 

install.packages("readr"); 

##Instalación del paquete: "Rgraphviz" 

##PEGAR EN COSOLA (Tanto en RStudio como 

en R):  

## try http:// if https:// URLs are not supported 

source("https://bioconductor.org/biocLite.R") 

biocLite("Rgraphviz") 

B. Algoritmo para la instalación del paquete: Rchic 

##Descargar del sitio: http://members.femto-st.fr/raphael-
couturier/en/rchic 
##Instalar de forma manual el paquete Rchic, (tanto en 
RStudio como en R). 

 
##Instalación de Rgraphviz 

##PEGAR EN COSOLA (tanto en RStudio como en R):  

##========================================= 
## try http:// if https:// URLs are not supported 

source("https://bioconductor.org/biocLite.R") 
biocLite("Rgraphviz") 
##========================================= 

 
##Instalación de Rgraphviz en la versión 4.2.0 de R 

##PEGAR EN COSOLA (tanto en RStudio como en R):  

##========================================= 
if (!requireNamespace("BiocManager", quietly = TRUE)) 

  install.packages("BiocManager") 
 
BiocManager::install("Rgraphviz") 

##========================================= 
 
##Instalación de paquetes complementarios 
install.packages("stringr"); 

install.packages("tcltk2"); 
install.packages("Rcpp"); 
 
##Prueba de funcionamiento de Rchic 

library(rchic) 
rchic() 

 
C. Algoritmo para las técnicas: hclust.vector; 
dendro.variables; dendro.diana 

##ANALISIS ESTADÍSTICO IMPLICATIVO & 
LEARNING ANALITYCS (Técnicas Comunes). 
##CASO: DATOS BINARIOS. 

##VERIFICACIÓN DE LAS LIBRERIAS. 
##library("microbenchmark"); 
library("rchic"); 

library("ggplot2"); 
#library("factoextra"); 
library("cluster"); 

library("fastcluster"); 
#library("CluMix"); 
library("dplyr"); 

library("replyr"); 
library("arules"); 
library("arulesViz"); 

library("vcd"); 
#library("Rgraphviz"); 
library("readr"); 

 
##FUNCIONES. 
##Método CLUSTER 

hclust_vector<-function(x){ 
  df<-read.csv(x, sep = ";") 
  hc <- hclust.vector(df, "cen") 

  hc<-hclust.vector(df, method="single", members=NULL, 
metric='euclidean', p=NULL) 
  plot(hc) 

  return(hc) 
} 
##Método DENDRO.VARIABLES  

dendro_variables<-function(x){ 
  df<-read.csv(x, sep = ";") 
  dend1 <- dendro.variables(df, method="distcor") 

  plot(dend1)#opcional 
  return(dend1) 
} 

##Método DENDRO.DIANA 
dendro_diana<-function(x){ 
  df<-read.csv(x, sep = ";") 

  dend <- diana(df, metric = "euclidean", stand = TRUE) 
  plot(dend)#opcional 
  return(dend) 

} 
##EJECUCIÓN. 
## 

1========================================== 
##Leer en la matriz DataBase, el archivo Caftán.csv 
(Datos Cotidianos 1 & 0) ubicados en la carpeta del 

Usuario (Documentos) 



140 
 

 

DataBase<-read.csv("Caftán.csv", sep = ";") 

#Proceso de preparación del Archivo DataBase 
f<-paste('_DCaftán',toString(1),'.csv',sep="_") 
T<-paste('_TCaftán',toString(1),'.csv',sep="_") 

write.table(DataBase, file=f, sep=";",quote = FALSE) 
DataBaseT<-t(DataBase) 
write.table(DataBaseT, file = T ,sep=";") 

nVar<- ncol(DataBase) 
nFilas<- nrow(DataBase) 
fc<-paste(toString(nVar),'X',toString(nFilas)) 

 
##EJECUCIÓN 
hclust_vector(T) 

dendro_variables(T) 
dendro_diana(T) 
 

##ALGORITMO PARALELO PARA LA TÉCNICA 
dendro.variables 
install.packages("ClustOfVar", dependencies = TRUE); 

install.packages("Hmisc", dependencies = TRUE); 
install.packages("DescTools", dependencies = TRUE); 
install.packages("extracat", dependencies = TRUE); 

install.packages("marray", dependencies = TRUE); 
if (!requireNamespace("BiocManager", quietly = TRUE)) 
  install.packages("BiocManager") 

  BiocManager::install("marray") 
 
if (!requireNamespace("BiocManager", quietly = TRUE)) 

  install.packages("BiocManager") 
BiocManager::install("Biobase") 
 

install.packages("FD", dependencies = TRUE); 
install.packages("gplots", dependencies = TRUE); 
install.packages("Matrix", dependencies = TRUE); 

install.packages("CluMix", dependencies = TRUE); 
install.packages("arules", dependencies = TRUE); 
install.packages("CluMix") 

 
library(ClustOfVar); 
library(fastcluster); 

library(arules); 
#library(ClustOfVar) 
#library(Hmisc); 

#library(DescTools); 
#library(extracat); 
#library(marray); 

#library(FD); 
library(gplots); 
#library(CluMix); 

library(microbenchmark); 
library(ggplot2); 
library(factoextra); 

library(cluster); 
library(dplyr); 
#library(replyr); 

library(arulesViz); 
library(vcd); 
library(Rgraphviz); 

library(readr); 
 
##Indica la carpeta donde se va a trabajar 

setwd("C:/Users/WinUser/Documents") 
##Leer el archivo a analizar 
Datos <- read.csv(file = "Notas_Estudiantes.csv", header 

= TRUE, sep = ";", dec = ".", row.names = 1)  
str(Datos)  
require(fastcluster) 
require(graphics)  

hc <- hclust(dist(Datos), "ave") 
plot(hc) 
plot(hc, hang = 0.1) 

rect.hclust(hc, k=3, border = "green") 
require(CluMix) 
require(graphics) 

 

##Indica la carpeta donde seva a trabajar 
setwd("C:/Users/WinUser/Documents") 
##Leer el archivo a analizar 

df <- read.csv(file = "Notas_Estudiantes.csv", header = 
TRUE, sep = ";", dec = ".", row.names = 1)  
str(df)  

dend1 <- dendro.variables(df, method = 
c("associationMeasures", "distcor", "ClustOfVar"),  
                          linkage="ward.D2", associationFun = 

association, check.psd = TRUE) 
plot(dend1)#opcional 
return(dend1)  

  
D. Algoritmo para las técnicas: Apriori; Weclat y Eclat 

##ALGORITMO APRIORI 

install.packages("arules", dependencies = TRUE) 
install.packages("plyr") 
 

library(arules) 
 
##Indica la carpeta donde se va a trabajar 

setwd("C:/Users/WinUser/Documents") 
 
##Leer el archivo a analizar 

Datos_a_priori <- read.csv("Diario_Estudiantil.csv", sep 
= ";", dec = ".", header = TRUE) 
 

##Las transacciones deben ser numéricas y y los 
productos factores  
str(Datos_a_priori) 

 
##Dar formato de transacción a Datos_a_priori 
library(plyr) #instalar desde la consola 

install.packages("plyr", dependencies = TRUE) 
 
##Por cada transacción se crea una fila conteniendo 

todos los productos separados con un coma 
Lista_actividades <- ddply(Datos_a_priori, 
c("Transaccion"), function(df1)paste(df1$Actividad, 

collapse = ";")) 
 
Lista_actividades$Transaccion <- NULL 

 
##Guarda las actividades como csv 
##Es muy importante incluir row.names para que no 

agregue una columna con el número de  
write.csv(Lista_actividades, "Lista_actividades.csv", 
          quote=FALSE, row.names = FALSE) 

 
##Lee el archivo con las transacciones  
transacciones <- 

read.transactions("Lista_actividades.csv", 
                                   format = "basket", sep = ";", header 
= TRUE) 

 
##Desplega las transacciones en la consola 
inspect(transacciones) 

 
##Grafica las actividades con sus frecuencias 
itemFrequencyPlot(transacciones, topN=10, type= 

"absolute") 
 
##Se obtiene las reglas de asociación por medio del 

algoritmo apriori 
reglas <- apriori(transacciones, parameter = 
list(supp=0.3, conf=0.9, minlen=4)) 
 

##Se ordena las reglas de acuerdo a la “confianza” 
reglas <- sort(reglas, by="confidence", decreasing = 
TRUE) 

 
##Se observa la estructura que tiene el objeto reglas 
str(reglas) 
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##Se desplega las reglas en la pantalla 
inspect(reglas) 
 

##Se revisa si hay reglas duplicadas 
duplicated(reglas) 
 

##Se verifica si hay reglas redundantes 
redundantes<- is.redundant(reglas) 
 

##Para saber cuáles son las reglas redundantes 
which(is.redundant(reglas)) 
 

##Se quita las reglas redundantes 
reglas_podadas <- reglas[!redundantes]  
 

##Se desplega las reglas ya sin las redundantes 
inspect(reglas_podadas) 
 

##se crea un grafo con las reglas 
library(arulesViz) ## install.packages("arulesViz", 
dependencies = TRUE) 

plot(reglas_podadas, method= "graph", 
engine="interactive", shading="confidence") 
 

##ALGORITMO WECLAT 
install.packages("arules", dependencies = TRUE) 
library(arules) 

 
##Se indica la carpeta donde se va a trabajar 
setwd("C:/Users/WinUser/Documents") 

 
##Se lee el archivo a analizar 
Datos_weclat <- read.csv("Diario_Estudiantil.csv", sep = 

";", dec = ".", header = TRUE) 
 
##Las transacciones deben ser numéricas y las 

actividades factores  
str(Datos_weclat) 
 

##Se da el formato de transacción a Datos_weclat 
library(plyr) #instalar desde la consola 
install.packages("plyr", dependencies = TRUE) 

 
##Por cada transacción se crea una fila conteniendo 
todos los productos separados con un coma 

Lista_actividades <- ddply(Datos_weclat, 
c("Transaccion"), function(df1)paste(df1$Actividad, 
collapse = ";")) 

 
Lista_actividades$Transaccion <- NULL 
 

##Se guarda las actividades como csv 

##Es muy importante incluir row.names para que no 

agregue una columna con el número de  
write.csv(Lista_actividades, "Lista_actividades.csv", 
          quote=FALSE, row.names = FALSE) 

 
##Se leen el archivo con las transacciones  
transacciones <- 

read.transactions("Lista_actividades.csv", 
                                   format = "basket", sep = ";", header 
= TRUE) 

 
##Se desplega las transacciones en la consola 
inspect(transacciones) 

 
##Se obtiene las reglas de asociación por medio del 
algoritmo Weclat 

s <- weclat(data = transacciones, parameter = 
list(supp=0.3, conf=0.9, minlen=4), control = list(verbose 
= TRUE)) 

 
##Se desplega las transacciones en la consola 
inspect(sort(s, by = "supp")) 

 
##Crea reglas de asociación 
reglas <- ruleInduction(s, confidence = .9) 

inspect(reglas) 
##Se revisa si hay reglas duplicadas 
duplicated(reglas) 

 
##Se verifica si hay reglas redundantes 
redundantes<- is.redundant(reglas) 

 
##Para saber cuáles son las reglas redundantes 
which(is.redundant(reglas)) 

 
##Se quita las reglas redundantes 
reglas_podadas <- reglas[!redundantes]  

 
##Se desplega las reglas ya sin las redundantes 
inspect(reglas_podadas) 

 
##ALGORITMO ECLAT 
install.packages("arules", dependencies = TRUE) 

library(arules)  
##Se lee el archivo a analizar 
base <- read.transactions("ReglasAso.csv", sep = ";", 

rm.duplicates = TRUE)  
inspect(base)  
##se obtiene las reglas de asociación por medio del 

algoritmo Eclat 
itemsets <- eclat(data = base, parameter = list(supp = 
0.5, minlen = 3))  

##Se desplega las transacciones en la consola 
inspect(sort(itemsets, by = "supp"))
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ANEXO 5 

A. Aplicación del análisis estadístico implicativo a una prueba de diagnóstico 

 

 
Observación. – Análisis a los resultados de una evaluación diagnóstica, la 

prueba constituye de 15 preguntas. 
 

B. Ejemplos adicionales del proceso: análisis estadístico implicativo 

Ejemplo 1. Cuando los datos poseen el mismo índice de similaridad. 
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Ejemplo 2. Cuando los datos poseen diferente índice de similaridad 

 

Ejemplo 3. Cuando los datos poseen índice de similaridad alta y baja 

 

Ejemplo 4. Cuando los datos poseen índices de similaridad alta 

 

Ejemplo 5. Análisis de tres o más variables 
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Ejemplo 6. Análisis de más variables 

 

Ejemplo 7.- Análisis de datos facilitados en Zamora et al. (2007). 
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ANEXO 6 

A. Autorización de investigación en la UEMIB Chibuleo 

 


