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Resumen Ejecutivo

El andlisis de datos es fundamental dentro de la educaciéon y al no utilizar las técnicas de analisis
optimas al tipo y cantidad de datos, se crea en muchos procesos (repitencia, desercién, bajo
rendimiento, alto rendimiento, entre otros), el problema de la obstruccién o lentitud del calculo, lo que
hace que las técnicas de analisis de datos sean inaplicables, por lo tanto, los problemas educativos sean
irresolubles. Por tal razoén, en esta investigacion se plantea realizar un analisis comparativo de los
tiempos de procesamiento y espacio de memoria entre las técnicas de agrupacion y las técnicas de
busqueda de reglas de asociacién similares al Analisis Estadistico Implicativo (AEI) y Learning
Analytics (LA). En este trabajo se realizara: (1) identificar las técnicas similares entre el AEI y LA,
mediante la adaptacion del método de estudio de similitud entre modelos y estandares (MSSS), (2)
identificar el sistema operativo con mejor manejo de recursos y (3) identificar la técnica mas 6ptima
en el analisis de datos educativos; estos dos ultimos con la elaboraciéon de un disefio cuasi-
experimental (Campbell & Stanley, 1966). La hip6tesis por demostrar es que existe diferencia
significativa (funcién espacio y/o funcién tiempo) entre los algoritmos similares a LA y AEI, se
demostrara mediante ANOVA no paramétrico (Kruskal-Wallis, Kruskal-Canover), de esta forma
obtener la técnica dptima que ayude al docente resolver mas rapidamente los problemas educativos

que utilizan datos masivos.
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Resumen

El analisis de datos es fundamental dentro de la educacién y al no utilizar las técnicas de analisis
optimas al tipo y cantidad de datos, se crea en muchos procesos (repitencia, desercion, bajo
rendimiento, alto rendimiento), problemas de obstruccién o lentitud del calculo, siendo inaplicables e
irresolubles. Por tal razon, esta investigacion plantea realizar un analisis comparativo de los tiempos
de procesamiento y espacio de memoria entre las técnicas de agrupacion y las técnicas de biisqueda
de reglas de asociacion similares al Andlisis Estadistico Implicativo (AEI) y Learning Analytics (LA).
Las fases desarrolladas son: (1) identificar las técnicas similares entre el AEI y LA, mediante la
adaptacién del método de estudio de similitud entre modelos y estdndares (MSSS) 1, (2) identificar el
sistema operativo con mejor manejo de recursos y (3) identificar la técnica mas optima en el analisis
de datos educativos; estos dos ultimos con la elaboracién de un disefio cuasi-experimental 2. La
hipotesis por demostrar es que existe diferencia significativa (funcién espacio y/o funcién tiempo)
entre los algoritmos similares a LAy AE], la cual sera probada a través de un disefio cuasi-experimento
de tipo RGXO, (notacién de Campbell y Stanley). La demostracion de la hipotesis permitira al docente
poder resolver rapidamente los problemas educativos que utilizan datos masivos y de diferente tipo
(binarios, modales, numéricos), al seleccionar los algoritmos mas 6ptimos.

Palabras claves: learning analytics, andlisis estadistico implicativo, métodos cluster, mineria de reglas

de asociacién, RCHIC

1 Calvo-Manzano, J., Cuevas, G., Mufioz, M., & San Feliu, T. (2008). Process similarity study: Case study on project planning
practices based on CMMI-DEV v1. 2. EuroSPI 2008 Industrial Proceedings.
2 Campbell, D. T,, & Stanley, J. C. (1966). Experimental and quasi-experimental designs for research.
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Abstract

Data analysis is essential in education, and when ideal analysis techniques are not used for the type
and quantity of data, many processes are created (repetition, dropout, low performance, high
performance), problems of obstruction or slow calculation, which are inapplicable and without
solution. For this reason, this study proposes to carry out a comparative analysis of processing times
and memory space between the techniques of grouping and the search for association rules that are
similar to implicative statistical analysis (ISA) and learning analytics (LA). The developed stages are
(1) identify similar techniques between ISA and LA through the adaptation of the study method of
similarity among models and standards (MSSS) 3, (2) identify an operating system with better resource
management, and (3) identify the most ideal technique in educational data analysis, these last two
stages with the elaboration of a quasi-experimental design#.

The hypothesis to be demonstrated is whether or not there is a significant difference (space function
and/or time function) between the algorithms that are similar to LA and ISA which will be tested
through a quasi-experimental design that is RGXO (notation of Campbell and Stanley). The
demonstration of the hypothesis will make it possible for the teacher to quickly solve educational
problems that use massive data of different types (binary, modal, numerical) when the most ideal
algorithms are selected.

Key words: learning analytics, implicative statistical analysis, cluster methods, association rule

mining, RCHIC

3 Calvo-Manzano, J., Cuevas, G., Mufioz, M., & San Feliu, T. (2008). Process similarity study: Case study on project planning
practices based on CMMI-DEV v1. 2. EuroSPI 2008 Industrial Proceedings.
4 Campbell, D. T,, & Stanley, J. C. (1966). Experimental and quasi-experimental designs for research.
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Capitulo 1

Introduccion

Learning Analytics como lo indica (Ferguson, 2016) es un area importante de aprendizaje
potenciado por la tecnologia que ha surgido durante la dltima década. Se ha impulsado el desarrollo
de andlisis de entornos educativos a través de un examen de los factores tecnoldgicos, educativos y
politicos. El aumento de las perspectivas de aprendizaje e influencia de las preocupaciones
econémicas nacionales han permitido el surgimiento del LA, para implementar estudio de
informaci6n basados en datos.

(Bogarin Vega, Romero Morales, & Cerezo Menéndez, 2015) mencionan que el LA es la medicion,
recopilacién, andlisis y datos sobre los alumnos y sus contextos, con el propésito de comprender y
optimizar el aprendizaje y los entornos en los que se produce para cubrir la mayoria de la
investigacion educativa, pero tipicamente se combina con dos suposiciones: que el aprendizaje
analitico hace uso de datos preexistentes, legibles por la maquina, y que sus técnicas pueden ser
usadas para manejar grandes datos, grandes conjuntos de datos que no sean factibles tratar
manualmente.

El reporte horizon realizado por (Johnson et al,, 2016) indica que el LA pretende utilizar el
analisis de datos para generar informaciéon que permita tomar las mejores decisiones en ambito
educativo, para elaborar mejores pedagogias, entender a los estudiantes el porqué de su abandono
de los estudios e incrementar la retencidn, esta informacion ha sido eficaz y deben mantenerse; los
resultados obtenidos son importantes para los directivos, los encargados de crear normativas y
demas autoridades que son parte del sistema educativo. Para los docentes, el LA es crucial a la hora
de buscar como interactiian los educandos con los textos y materiales disponibles por Internet. Los
educandos también se benefician de los resultados de LA, mediante las diferentes aplicaciones
desarrolladas para dispositivos méviles y plataformas por Internet que utilizan datos especificos de
cada estudiante para crear sistemas de apoyo que se ajusten a las necesidades de aprendizaje.

Por otra parte, el analisis estadistico implicativo (AEI) seguin la investigacion realizada por
(Pazmifio, 2014), indica que su primera aplicacidn es el &mbito educativo, histéricamente en el 4rea

de la matematica. De los articulos relacionados a la Educacién (71 articulos) duplican aquellos de



desarrollo tedrico (27 articulos), porlo cual el investigador concluye que existe muchas experiencias
enlaaplicacién en el drea educativa, con lo cual el autor motiva a los educadores a utilizar esta nueva
técnica estadistica multivariada.

El analisis de los datos provenientes de ciertos procesos educativos (evaluaciones, rendimiento,
uso de tecnologias, entre otros) son irrealizables por no utilizar técnicas 6ptimas que minimicen el
espacio de memoria y el tiempo de procesamiento (complejidad algoritmica). El analisis de datos es
fundamental en los procesos educativos y al no utilizar las técnicas optimas al tipo y cantidad de
datos, se visualiza obstruccién o lentitud en los célculos, lo que hace que las técnicas de anilisis de
datos sean inaplicables. He aqui, la importancia de un estudio comparativo, para obtener las técnicas
Optimas de andlisis de datos similares utilizadas en el ASI y LA. A los educadores, desde las
autoridades distritales, autoridades de las instituciones educativas y docentes, encuentran barreras
al enfrentarse al andlisis de datos, tratan de visualizar la evaluacién de temas referentes a la
educacion y su formacién. Entonces los datos en un futuro dentro de la educacidn van a tener un
papel fundamental, en la toma de decisiones dentro del sector educativo.

Las técnicas a ser analizadas son clustering (LA: hclust.vector, dendro.variables, diana; AEI:
callHierarchyTree, callSimilarityTree) y mineria de reglas de asociacion (LA: apriori, weclat, eclat;
ASI: implicativeGraph).

Las técnicas conceptuales de clustering segin (Fisher & Langley, 1985), son métodos
desarrollados por cientificos sociales y naturales para crear esquemas de clasificacién sobre
conjuntos de objetos. Alternativamente, los clustering conceptualmente pueden verse como una
forma de aprendizaje por observacion o formacién de conceptos, en oposicién a los métodos de
aprendizaje a partir de ejemplos o la identificaciéon de conceptos. (Kaufman & Rousseeuw, 2009)
indica que el objetivo de clustering es agrupar datos, en varios conjuntos de datos. Las agrupaciones
se obtienen a partir de las variables a ser analizadas (similitudes y diferencias entre estudiantes).

Por otra parte, la segunda técnica, mineria de reglas de asociacion el objetivo es encontrar reglas
(if-then). Las reglas descubiertas revelan co-ocurrencias comunes, las que podrian ser dificiles de
descubrir manualmente.

Por lo cual, y en base a la aproximacién del ASI y LA (R. A. Pazmifio-Maji, F. . Garcia-Pefialvo, &
M. A. Conde-Gonzalez, 2016), la implementacién de un modelo de similitud entre las técnicas en base
al método de estudio de similitud entre modelos y estandares (MSSS) (Calvo-Manzano, Cuevas,
Mufioz, & San Feliu, 2008) y la elaboracién de un disefio cuasi-experimental de la ingenieria de

software propuesto por Donald Campbell y Julian Stanley (Campbell & Stanley, 1966), el objetivo



principal es determinar y comparar el tiempo de procesamiento en velocidad y uso de memoria de
las técnicas clustering (LA:hclustvector, dendro.variables, diana; ASI: callHierarchyTree,
callSimilarityTree) y mineria de reglas de asociacion (LA: apriori, weclat, eclat; ASI:
implicativeGraph).

Al obtener la mejor técnica similar entre el AEl y LA, en tiempo y uso de memoria para el anélisis
de datos masivos, los docentes independientemente del nivel podran aplicar, y conseguir los
resultados del analisis en tiempos 6ptimos. En el caso, de las instituciones educativas que cuenten
con sistemas académicos, estas aplicaciones arrojan varios reportes (generalmente archivo en Excel
.cvs) de acuerdo con las necesidades de la institucién, para luego pre-procesar los datos, a través del
software R y RStudio, y aplicar la técnica mas 6ptima para la obtencion de los resultados. Los
resultados derivados del andlisis permitiran al docente tomar las mejores decisiones dentro del
campo educativo en andlisis. (R. Pazmifio-Maji, F. Garcia-Pefialvo, & M. Conde-Gonzalez, 2017),
plantean una secuencia de procesos para el analisis de datos, la cual constan de: seleccidn, pre-

proceso, transformacién, aplicacion de la técnica a utilizar y evaluacién de la interpretacidn.

1.1. Presentacion del trabajo

El andlisis de datos es fundamental dentro de la educacién y al no utilizar las técnicas de analisis
optimas al tipo y cantidad de datos, se crea en muchos procesos (repitencia, desercion, bajo
rendimiento, alto rendimiento, docentes con mayor ntimero de estudiantes aprobados, entre otros) el
problema de la obstruccion o lentitud del calculo, lo que hace que las técnicas de analisis de datos sean
inaplicables, por lo tanto, los problemas educativos sean irresolubles. Por tal razén, en esta
investigacion se plantea: identificar las técnicas similares entre el Analisis Estadistico Implicativo (AEI)
y Learning Analytics (LA), establecer técnicas dptimas (referente al tiempo de ejecucion y espacio de
memoria) de andlisis de datos (agrupaciones y busqueda de reglas de asociacién) utilizadas en el AEI
y LA, con la elaboracién de un disefio cuasi-experimental mediante la ingenieria de software.

En este trabajo se realizara un analisis comparativo de los tiempos de procesamiento y espacio de
memoria entre las técnicas de agrupacion y las técnicas de busqueda de reglas de asociacion similares
al Andlisis Estadistico Implicativo y Learnign Analytics. Se consideran como factores el nimero y tipo
de variables, nimero de casos, algoritmos y sistema operativo (variables independientes) y como
variables dependientes las funciones espacio y tiempo. La hipo6tesis por demostrar es que existe
diferencia significativa (funcién espacio y/o funcién tiempo) entre los algoritmos similares a LA y AEI.
Para el estudio se utilizan dos computadores con el mismo microprocesador y con los sistemas

operativos Windows 10 y Ubuntu 16.04 y MacOS Sierra 10.12. Todos los computadores y sistemas
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operativos trabajan con el software estadistico libre R v 3.4.1 y el entorno de desarrollo integrado libre
(IDE) RStudio v 1.0.143. Para demostrar las hipdtesis se plantea un experimento de tipo RGXO,
(notaciéon de Campbell y Stanley) donde RG representa el grupo experimental conformado por datos
generados aleatoriamente, X son los tratamientos y O es la observacién luego del tratamiento, no se
tiene grupo de control ni tampoco una pre-prueba. Luego de la comprobacién de los supuestos de
normalidad, homocedasticidad e independencia se empleara un test paramétrico ANOVA (probar
hipdtesis a través de analizar la variabilidad) con cinco factores, se trabajara con un nivel de
significancia del 95%.

La demostracidn de la hipoétesis sobre la diferencia entre las funciones espacio y tiempo de los
algoritmos de agrupacion y de bisqueda de reglas de asociacion utilizados en AEI y LA, permitira que
el docente pueda resolver mas rapidamente los problemas educativos que utilizan datos masivos y de
diferente tipo (binarios, modales, numéricos), al seleccionar los algoritmos mas 6ptimos. Esto implica
que los docentes obtendran los resultados con mayor rapidez, al ser de gran beneficio para poder
actuar y tomar las medidas necesarias dentro del ambito educativo. Los datos para los cuales se
realizaran las pruebas seran aquellos que son utilizados en la mayoria de casos en el ambito educativo,
es decir de tipo binario (si/no, verdadero/falso, admite/no admite, con propiedad/sin propiedad,
aprueba/desaprueba, admitido/no admitido, promovido/no promovido, motivado/desmotivado),
modal (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) y numérico
(notas, rendimiento, asistencia, nimero de faltas).

El Learning Analytics (LA) y el Analisis Estadistico Implicativo (AEI) permiten comprender mejor
la ensefanza, el aprendizaje, el contenido inteligente, la personalizacién y la adaptacién. Atun en las
primeras etapas de la investigacidn y la implementacién, varias organizaciones (Society for Learning
Analytics Research y la International Educational Data Mining Society) se han formado para fomentar
una comunidad de investigacion en torno al papel de la analitica de datos en la educacién. LA y AEI
aportan tecnologias y metodologias para el desarrollo de andlisis analiticos, modelos analiticos, la
importancia de aumentar las capacidades analiticas en las organizaciones educativas y los modelos
para implementar analisis en entornos educativos. A partir de este estudio se podra aplicar el mejor
método en dependencia al ndmero, tipo, variables y otras caracteristicas de los datos, dentro del

proceso ensefianza - aprendizaje.

1.2. Descripcion del documento

El desarrollo del proyecto, esta repartido en seis capitulos de la siguiente forma:
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El capitulo I, menciona los objetivos del desarrollo del proyecto de investigacion y su implicacion
en el Ambito educativo.

El capitulo II, plantea la propuesta de investigacién, enfocindose en el andlisis de estudios
preliminares,

El capitulo III, vislumbra el marco tedrico, el mismo que permite fundamentar aspectos cientificos
enfocados al tema de investigacién, asi como las pautas para desarrollar la comparacién del Andlisis
Estadistico Implicativo y el Learning Analytics

El capitulo IV, abarca la metodologia de investigacion, la cual refleja los procesos de investigacion,
disefio y experimentacién ineludibles en la recoleccién, procesamiento, pruebas e interpretacién de
informacion.

El capitulo V, muestra el estudio de las técnicas similares entre el AEI y LA, los resultados obtenidos
del disefio cuasi-experimental, la comprobacién de la hipo6tesis, ademas de la identificacion de las
técnicas 6ptimas.

El capitulo VI, se encuentra las conclusiones y recomendaciones, las mismas que ayudaran a los

docentes aplicar la mejor técnica para el andlisis de datos masivos, dentro de los procesos educativos.



Capitulo 2

Planteamiento de la Propuesta de Trabajo

2.1. Informacion técnica basica

Tema: Estudio comparativo del Analisis Estadistico Implicativo y el Learning Analytics en relacion al

uso de las técnicas de exploraciéon de datos educativos
Tipo de trabajo: Proyecto de investigacién y desarrollo.
Clasificacion técnica del trabajo: Investigacion

Lineas de Investigacion, Innovacion y Desarrollo

Principal: Sistemas de Informacién y/o Nuevas Tecnologias de la Informacién y Comunicacién y sus

aplicaciones

Secundaria: Pedagogia, Andragogia, Didactica y/o curriculo.

2.2. Descripcion del problema

El andlisis de datos es fundamental dentro de la educacién y al no utilizar las técnicas 6ptimas al
tipo y cantidad de datos (evaluaciones, rendimiento, uso de tecnologia, entre otros), se crea en muchos
procesos (repitencia, desercidn, bajo rendimiento, alto rendimiento, docentes con mayor niimero de
estudiantes aprobados, entre otros) el problema de la obstruccién o lentitud de calculos estadisticos y
representaciones graficas, lo que hace que las técnicas sean inaplicables, y por tanto los analisis
educativos irresolubles. Por tal razoén, en esta investigacion se plantea establecer técnicas dptimas
(referente al tiempo de ejecucion y espacio de memoria) de analisis de datos (agrupaciones y biisqueda
de reglas de asociacidn) utilizadas en el Andlisis Estadistico Implicativo (AEI) y Learning Analytics
(LA).

En relaciéon al LA, los constantes avance tecnoldgico, permiten obtener nuevas herramientas
software o mejorar de acuerdo a las necesidades. (Ferguson, 2014) afirma “El LA es un area importante
del aprendizaje mejorado por tecnologia (TEL) que surgié durante la ultima década. Esta revision del
campo comienza con un examen de los factores tecnolégicos, educativos y politicos que han impulsado

el desarrollo de analisis en entornos educativos. Continta para trazar el surgimiento de LA, incluidos



sus origenes en el siglo XX, el desarrollo de andlisis basados en datos, el aumento de las perspectivas
centradas en el aprendizaje y la influencia de las preocupaciones econdmicas nacionales” (p.138). Al
encontrarnos en una sociedad de conocimiento y algunos grandes avances, nuevos inventos y
descubrimientos progresaran exponencialmente, el hombre esta en la busqueda constante de nuevos
métodos, que simplifiquen las actividades en cualquiera de la 4reas o campos, es asf que el problema
del LA no es tecnoldgico, pues su constante desarrollo permite al LA tener las herramientas necesarias,
con el fin de busca nuevos disefos de algoritmos y mas 6ptimos, en la resolucion de problemas.

LA tiene varios desafios por resolver. (Avella, Kebritchi, Nunn, & Kanai, 2016) afirma “Los desafios
incluyen cuestiones relacionadas con el seguimiento, la recopilacion, la evaluacién y el andlisis de
datos; falta de conexion con las ciencias del aprendizaje; optimizar los entornos de aprendizaje y los
problemas éticos y de privacidad” (p.13).

Otros desafios del LA, (Ferguson, 2014) afirma, “debe abordar ahora: integrar la experiencia de la
ciencia del aprendizaje, trabajar con una gama mas amplia de conjuntos de datos, relacionarse con las
perspectivas del alumno y desarrollar un conjunto de pautas éticas” (p.145). En la parte pertinente a
nuestro estudio, LA debe mejorar en el manejo de gran cantidad de datos, y al manejar gran cantidad
de datos, se debe desarrollar algoritmos o técnicas que entreguen con mayor rapidez los resultados.

Por otra parte, los grupos de investigacion LITI (laboratorio de Innovaciéon en Tecnologia de la
Informacion) y GIDTIC (Grupo de Investigaciéon e Innovacién en Docencia con Tecnologia de la
Informacién y la Comunicacién), trabaja en esta linea, en la aplicacién del Learning Analytics para
solucionar problemas derivados del alto coste y esfuerzo que supone aplicar paradigmas de
aprendizaje. Uno de sus integrantes (Fidalgo, 2012) afirma “el problema del Learning Analytics no es
tanto la tecnologia, sino como determinar qué datos son los relevantes (y capturarlos LMS Learning
Management Systems) para la mejora de los procesos de aprendizaje, la modelizacién de los
comportamientos del alumnado y del profesorado, el establecimiento de diagnésticos y los recursos
mas adecuados para los distintos modelos de comportamiento”. Ademas, (Chatti et al., 2014) indica
que es un desafio clave, los grandes analisis de aprendizaje, como agregar e integrar datos sin procesar
fuentes multiples y heterogéneas, a menudo disponibles en diferentes formatos distribuidos en el
espacio, los medios y el tiempo; al tener Big Data el tiempo es un desafio técnico porque se deben
implementar métodos y herramientas de analisis eficientes para entregar resultados significativos sin
demasiada demora, de modo que las partes interesadas tengan la oportunidad de actuar sobre la

informacién recién obtenida a tiempo.



Esto se corrobora, con el analisis realizado por (Avella et al., 2016) quienes afirman “El campo del
analisis de aprendizaje ha sido y continuara expandiéndose en gran medida debido en parte a la
capacidad de almacenar cantidades crecientes de datos y una gran diversidad de lineas de
investigacion. Como resultado de una mayor disponibilidad y acceso a los datos, el LA proporcionara
una mayor comprension de los patrones de comportamiento, redes e interacciones del alumno” (p.25).
LA tiene la necesidad de proporcionar una mayor comprensiéon de como analizar los datos para
optimizar los resultados y utilizar la informacién para mejorar el proceso educativo en todos los
niveles. Es decir, que sea visible el proceso de andlisis de datos, para una mejor interpretacién de los
procesos para la obtencién de resultados.

Uno de los unos desafios del LA, que es importante dentro de nuestra investigacion es “trabajar con
una gama mas amplia de conjuntos de datos” (Ferguson, 2014). De acuerdo a esto, el AEI puede darnos
mejores réditos al permitir trabajar, segiin (Zamora, Gregori, & Orus, 2009), con variables de distintos
tipos como: binaria (0-1), modal (1 a 5), frecuencial (0 a 7), intervalo (rangos numéricos), vectorial
(grupos) y fuzzy (datos difusos).

Por estas razones es importante el manejo de otras técnicas que pueden competir con las técnicas
de LA, he aqui la importancias de las técnicas del AEI las cuales se automatizan mediante el software
CHIC, que fue desarrollado y es constantemente actualizado por el profesor Raphaél Couturier
(Couturier, 2015). Actualmente existe una versién de CHIC en el ambiente estadistico R, esta version
sera libre y permite que un mayor nimero de personas se beneficien de él, esta aplicaciéon lleva de

nombre RCHIC (Couturier, 2018).

2.3. Preguntas basicas

¢(Cémo aparece el problema que se pretende solucionar?

Utilizaciéon de diferentes tendencias tecnoldgicas en la comunicacién, las mismas que no se
aprovechan en la parte educativa de forma eficiente. Se generan grandes volimenes de datos y en
formato diferente.

(Por qué se origina?

Desconocimiento de las herramientas de analisis de datos apropiados para este nuevo contexto
educativo.

¢{Qué lo origina?

La no existencia de técnicas optimas que minimicen el espacio de memoria y el tiempo de

procesamiento.



(Cuando se origina?

Inicia al utilizar nuevas herramientas de comunicacién dentro de la educacidn.

¢(Donde se origina?

En todas las instituciones educativas en las que hay utilizacion masiva de herramientas tecnoldgicas
y los docentes desean utilizar esa informacién para mejorar el aprendizaje.

:Donde se detecta?

En la utilizaciéon de nuevas herramientas pedagogicas y tecnologias, al no analizar el proceso

desarrollado por los estudiantes de forma eficaz.

2.4. Formulacion de hipdtesis y/o pregunta de investigacion

Existe diferencia significativa en el espacio de memoria ocupado entre las técnicas de agrupacién
(jerarquicas y no jerarquicas) similares al andlisis estadistico implicativo y las analiticas de
aprendizaje, en base a procesos estadisticos.

Existe diferencia significativa en el espacio de memoria ocupado entre las técnicas de bisqueda de
reglas de asociacion similares al Analisis Estadistico Implicativo y Learning Analytics, en base a
procesos estadisticos.

Existe diferencia significativa en el tiempo de ejecucidén entre las técnicas de agrupacion
(jerarquicas y no jerarquicas) similares al Analisis Estadistico Implicativo y Learning Analytics, en base
a procesos estadisticos.

Existe diferencia significativa en el tiempo de ejecucion entre las técnicas de busqueda de reglas de
asociacion similares al Analisis Estadistico Implicativo y las Learning Analytics, en base a procesos

estadisticos.

2.5. Variable(s)

Variables independientes: Numero y tipo de variables, nlimero de casos, sistema operativo y las
técnicas similares de exploracién de datos utilizadas tanto en el Analisis Estadistico Implicativo (AEI)
como en el Learning Analytics (LA).

Variables dependientes: Espacio de memoria ocupado (en megabytes) y el tiempo de ejecucion

(en minutos).

2.6. Objetivos

Objetivo general. - Comparar las técnicas similares del Andlisis Estadistico Implicativo (AEI) y el
Learning Analytics (LA), mediante un disefio cuasi-experimental (de investigacidn sobre la ensefianza)

en la ingenieria de software, para determinar las técnicas mas 6ptimas.
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Objetivos especificos. -

1. Identificar las técnicas similares entre el Analisis Estadistico Implicativo (AEI) y el Learning
Analytics (LA).

Elaborar el disefio cuasi-experimental a utilizar mediante la ingenieria de software.

Ejecutar el disefio cuasi-experimental.

Elaborar las conclusiones estadisticas luego de la ejecucion del disefio cuasi-experimental.

v > W N

Identificar las técnicas mas 6ptimas, similares entre el AEl y LA, de los resultados obtenidos

del disefio cuasi-experimental.

2.7. Delimitacion funcional

(Qué sera capaz de hacer el producto final del trabajo de titulacion?

v' El disefio cuasi-experimental en la ingenieria de software, permitira generar
automaticamente datos aleatorios por el software estadistico libre R y el entorno de desarrollo
integrado libre (IDE) RStudio, los cuales serviran para simular la informacién del sistema educativo y
aplicar las técnicas similares entre el AEI y LA, para seleccionar las técnicas de andlisis de datos optimas
en espacio y tiempo en las teorias del Andlisis Estadistico Implicativo y Learning Analytics.

v' A través del disefio cuasi-experimental se simulard los datos provenientes de ciertos
procesos educativos (evaluaciones, rendimiento, uso de tecnologias, entre otros), generados
aleatoriamente por el software estadistico libre R.

v" Adopcién de la mejor técnica de analisis de datos, para su aplicabilidad dentro del ambito
educativo.

v' Permitir a los educadores realizar el andlisis de datos (evaluaciones, rendimiento, uso de
tecnologia), de los estudiantes, dentro y fuera del aula, al aplicar la mejor técnica similar entre del AEI
y LA, obtenida al ejecutar el disefio cuasi-experimental en la ingenieria de software.

v' Latécnica mas éptima podra ser aplicada en los sistemas operativos Windows, Ubuntu y Mac

(32 y 64 bits), mediante la instalacion de las aplicaciones R y RStudio, en sus ultimas versiones.
¢{Qué no sera capaz de hacer el producto final del trabajo de titulacion?

v' Extrapolar los resultados obtenidos en condiciones diferentes, como aplicar una
informacién conocida a otro dominio para extraer consecuencia.

v' El disefio cuasi-experimental en la ingenieria de software, al trabajar con el software
estadistico R, no arrojara informacién errénea e irrelevante, por ser un sistema informatico, disefiado

para el analisis de datos estadisticos.
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Capitulo 3

Marco Teorico

3.1. Definiciones y conceptos

En el siguiente capitulo presento los fundamentos tedricos de la investigacion, el Learning Analytics

y Andlisis Estadistico Implicatvo.

3.1.1. Learning Analytics

La Society for Learning Analytics Research asumi6 la definicion emitida en la Primera Conferencia
sobre Learning Analytics and Knowledge (LAK 2011): "Learning Analytics es el control, compilacién,
analisis e informacidn de datos sobre los estudiantes y sus contextos, con la finalidad de comprender
y optimizar el aprendizaje de acuerdo al medio donde se desarrollan”. (Rubén A. Pazmifio-Maji et al.,
2016)

Segun (Elias, 2011) el Learning Analytics es un dmbito emergente en el que se utilizan
experimentadas herramientas analiticas con la finalidad de mejorar el aprendizaje y 1a educacion. Este
ambito se basa en una serie de campos de estudio, como la inteligencia empresarial, analisis web,
analisis académico, mineria de datos educativos y analisis de acciones, los mismos que estan
estrechamente vinculados entre si.

La NMC Horizon Report en el 2016 determiné a LA como una de las preferencias mas importantes
en el aprendizaje y la ensefianza mejorados en tecnologia (Johnson et al.,, 2016).

Los autores (Siemens & Long, 2011) afirman que los ensayos de imaginar frecuentemente el futuro
de la educacién se basa en el ahinco de las nuevas tecnologias - dispositivos de computaciéon
universales, disefios flexibles en las aulas y en las innovadoras presentaciones visuales. El aspecto mas
patético que establece el futuro de la educaciéon superior es que las personas no pueden tocar ni ver:
"grandes datos y andlisis". Es asi que la analitica de aprendizaje ain se encuentra en periodos de
implementacién y experimentaciéon. Hay muchas preguntas sobre cémo se relaciona el andlisis con los
sistemas organizativos existentes. Sin duda, que la analitica y la gran cantidad de datos tendran un
papel importante que redimir en el futuro de la educacion superior. Los sectores gubernamental y
empresarial confirman la tendencia del papel creciente de las técnicas y tecnologias de analisis. En el

area educativa, el valor de la analitica y los grandes datos se pueden encontrar en: (1) en las
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orientaciones de las actividades de reforma en la educacion superior; Y (2) contribuye a los educadores
para mejorar la enseflanza y el aprendizaje. La analitica del aprendizaje es importante para despejar
inconvenientes que se presentan en gran parte de la educaciéon superior. Los educadores, los
estudiantes y los administradores requieren una base sobre la cual esparcir el cambio. La
disponibilidad de informacién en tiempo real sobre el desempefio de los estudiantes, incluidos los
estudiantes que estdn en riesgo, puede ser una ayuda significativa en la planificacién de las actividades
de ensefianza para los educadores. Los estudiantes, reciben informacién de su desempefio de manera
motivadora y alentadora relacionandolo con la de sus compafieros o sobre su progreso en relacién con
sus metas personales. Finalmente, en la actualidad los administradores y los responsables de la toma
de decisiones afrontan una enorme fluctuacion ante los recortes presupuestarios y la competencia
global en la ensefianza superior. El Aprendizaje Analitico puede ingresar en los conflictos en torno a
como asignar los recursos, desarrollar ventajas competitivas, y lo mas importante, mejorar la calidad
y el valor de la experiencia de aprendizaje.

Deseo subrayar que, el comprender y optimizar el aprendizaje de los estudiantes dentro de sus
contextos, es el objetivo de los docentes en cualquier nivel educativo, muchos de ellos no conocen o no
saben que técnica aplicar para obtener resultados que les permitan tomar medidas dentro del proceso
enseflanza aprendizaje. El Learning Analytics mediante un proceso de recopilacién, andlisis y
presentaciéon de informacién sobre los estudiantes dentro de sus contextos, permite obtener
resultados los cuales ayudaran a los docentes a comprender y optimizar el aprendizaje dentro de su
entorno.
3.1.1.1. Técnicas utilizadas en el Learning Analytics.

Los autores (Van Harmelen & Workman, 2012), definen al LA como la herramienta que
suministra resultados que informan a los maestros, estudiantes o administradores y facilitan una
base para la accidn e intervencién adecuada a nivel de curso o institucional. El tipo de metodologias
analiticas empleadas en un proyecto determinado de LA depende de las partes interesadas, sus
objetivos y del tipo de datos recopilados.

Este apartado brinda una visidn general de las metodologias comunes, es decir, los métodos para

analizar los datos educativos y las herramientas que implementan estas técnicas.
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Figura 1. Descripcidn general de los métodos de LA.
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Fuente: (Steiner et al., 2014)
Dicho brevemente a partir de datos educativos, el LA utiliza diferentes métodos para extraer

patrones significativos. Las técnicas ciertamente utilizadas en un escenario de aplicacién
determinado dependeran de los objetivos de las tareas de andlisis, pero asimismo del tipo de datos
recopilados. Baker y Siemens creen que los métodos de la mineria y analisis de datos en general, asi
como la psicometria y la medicién educativa son las principales fuentes de inspiraciéon para los
métodos y herramientas de LA, las mismas que proporcionan un enfoque sistematico de los métodos
clave actualmente aplicados en LA. Se puede mencionar cinco clases principales: métodos de
prediccién, descubrimiento de estructuras, mineria de relaciones, descubrimiento con modelos y
destilacién de datos para el juicio humano (Baker & Inventado, 2014). LA se basa en (Baker &
Inventado, 2014) y (Siemens & Baker, 2012).

Es importante, indicar que varios métodos no han sido explotados, todos estos métodos utilizan
diferentes técnicas (ver figura 1), dentro de esta investigacién posteriormente se realiza un analisis
de las técnicas que son mas utilizadas, y que son similares a las técnicas del AE], las mismas que
serviran de base en la implementacién del disefo-cuasi experimental, asi como también un analisis

detallado del funcionamiento de cada una de las técnicas.
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3.1.2. Learning Analytics y Educacion

Avanzando en nuestro razonamiento, al indica que mayoritariamente la educacién esta inmersa en
el mundo de la informacién. Cada dia se utiliza una variedad de informacidn, la cual es dificil de
ponderar, es por eso que se habla de terabytes, gigabytes; al dar paso a una nueva tecnologia llamada
Big data, puesto que continuara generandose diariamente grandes cantidades de informacién. El
desarrollo de nuevos paradigmas en el analisis de la informacién se lo ha conseguido por el acceso a
internet, tecnologias moviles, redes sociales y las pericias que le brinda al usuario para generar y
publicar contenidos. Big Data se encuentra incorporada a un conjunto de tecnologias, con las cuales se
puede predecir y analizar el comportamiento de los individuos.

Big Data también es una herramienta de apoyo en el ambito educativo, dentro del cual consta
“Learning Analytics” o analitica del aprendizaje para referirse al uso inteligente de los datos que
produce el estudiante, permite generar modelos analiticos con la finalidad de personalizar el
aprendizaje, comprender y predecir los procesos implicados, asi como optimizar los entornos en los
que dicho aprendizaje se produce. Al hablar de analisis de datos en general, o al referirse a la analitica
del aprendizaje en particular, se tiene que recordar lo siguiente: De manera individual, los datos no
indican nada, por lo tanto, es necesario convertir esos datos en informacion ttil. ;Cé6mo se consigue
esto? El proceso consiste en: generar los datos, almacenarlos, gestionarlos y analizarlos. Porque...
i(para qué se va almacenar tantos datos si no se va a utilizarlos de manera rentable y
eficiente?, recuerda: Big Data y por extension LA permite construir patrones de aprendizaje
inteligentes a partir de la informacion, al lograr un valor de retorno cuantificable y, en definitiva, una
experiencia de aprendizaje Unica y personal, (Kons, 2016).

El LA se relaciona con otros métodos como Machine learning por los métodos cluster, que son
denominados métodos de clasificacion, ejemplos de estos métodos son: maquinas de soporte, redes
neuronales, arbol de decisién, bosque aleatorio o potenciacion. (Wolfgang & Hendrik, 2012) indica que
la mineria de datos, machine learning (aprendizaje automatico), filtrado colaborativo o analisis
semantico latente en Technology-Enhanced Learning (TEL) (Tecnologia-Aprendizaje mejorado) se
revela a través de un nimero creciente de conferencias cientificas, talleres y proyectos combinados
bajo el nuevo término de investigacion Learning Analytics. De igual forma se relaciona con AEI, con
algunas diferencias como: el AEI no necesita una tabla de aprendizaje, pero tampoco tiene una tabla
de Testing.

Dicho de otra forma, el LA esta integrado por mineria de datos, analisis semantico latente, machine

learning, entre otros, lo permite visualizar el crecimiento del andlisis de datos masivos.
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El LA es un tema que incide en el profesor y al alumno. Al docente el andlisis del aprendizaje le
brinda una ventana para ver el compromiso de los estudiantes en el proceso de aprendizaje, y donde
pueden tener dificultades o problemas. Por medio de las visualizaciones de datos de aprendizaje se
pueden identificar a los estudiantes que no alcanzan los resultados, permite que los profesores
investiguen con los respectivos alumnos, e intervengan con medidas correctivas apropiadas. (Alcalde,
2015)

Se debe aclarar que el LA no es un instrumento de control o supervision directa de la tarea tutorial,
sino mas bien es un proceso de medida-analisis cuantitativo y estudio cualitativo que derivan en la
adopcion de medidas que contribuyen a modificar, mejorar y diferenciar proyectos educativos
(Ver figura 2). Ademas, permiten estudiar el componente informal que complementa lo establecido en
el itinerario formativo. (Siemens, 2012)

Si bien el proyecto a desarrollar, mediante el disefio cuasi-experimental, permitird visualizar
cualidades pero no se podra dar lectura, debido a que se utilizara datos simulados, generados
aleatoriamente, divididos en columnas, las cuales forman una base de datos, no maneja atributos
(rendimiento, acceso al internet), si no por variables generadas (v1, v2,v3,..). Pero si se aplica cualquier
técnica similar entre el AEIl y LA, con datos reales, estas arrojarian informacion estadistica y grafica de

acuerdo al estudio a ejecutar, lo que permitira realizar un analisis cualitativo y cuantitativo.
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Figura 2. Proceso de Learning Analytics
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Fuente: (Siemens, 2012)

De acuerdo a lo mencionado, se puede ver que, en la actualidad, el analisis de grandes datos, el
analisis sistematico del comportamiento de los usuarios de la web y desarrollos especificos de la
estadistica aplicada al uso de la tecnologia facilita y amplia las posibilidades del aprendizaje analitico.

En este sentido, una de las areas de la educacion mas influidas por el desarrollo de las técnicas

analiticas es la evaluacion.

3.1.3. Analisis Estadistico Implicativo

Los autores (Couturier & Pazmifio, 2016), mencionan que en muchas situaciones, los estudiantes o,

mas generalmente, los individuos llenan formularios o encuestas. Tales formas podrian ser usadas para

16



evaluar el conocimiento de los estudiantes después de una leccion en un aula o podrian formar una
evaluacion global de todos los estudiantes en un pais. De manera mas general, una encuesta tiene como
objetivo reunir la opinién de las personas sobre un tema en particular. En tal caso, el andlisis de items
ofrece informacién interesante sobre como se han respondido los items. El Analisis Implicativo
Estadistico (AEI) que produce reglas orientadas. Se estudia una encuesta sobre el futuro de los
estudiantes en las diferentes escuelas de la ESPOCH para resaltar el interés de utilizar el AEI para poder
analizar el comportamiento general de la poblacion.

El Andlisis Estadistico Implicativo (AEI) es una poderosa herramienta de investigacién propuesta
por Regis Gras a la Educacion Matematica, ya que permite determinar cuasi-implicaciones
(implicaciones con excepciones) entre variables y clases de variables. El método (AEI) se desarrolla en
correspondencia con los problemas referente a la didactica matemadtica, su objetivo contempla la
estructuracion de datos, interrelacionados a sujetos y variables, y la extraccion de reglas inductivas
entre las variables. Ademas, permite conocer posibles relaciones de similitud, implicacion y cohesion
entre el rendimiento académico relacionado al ambito educativo. La visualizacién de los resultados y
su interpretacidn, se facilita con el software C.H.IL.C. (Clasificacién Jerarquica Implicativa y Cohesiva).
(Iurato, 2012), (Pazmifio, 2014)

De manera puntual me refiero a AEI, como una herramienta estadistica, la cual fue desarrollada
hace varios, pero inicia a sobresalir en los dltimos 10 afio, y cada vez existe mas investigaciones
desarrolladas, la cual se fundamenta en el software CHIC.

Segun (Pazmifio-Maji, Garcia-Pefialvo, & Conde-Gonzalez, 2017), manifiestan que desde el
comienzo del AEI, con Regis Gras, hace mas de treinta afios, se cre6 el Analisis Implicativo Estadistico
(AEI) acompafiado de un conjunto de herramientas de datos que permiten analizar el conocimiento a
partir de la informacién contenida en la base de datos (individuos y variables). El enfoque del AE], se
realiza a partir de la generacién de reglas asimétricas entre variables y clases de variables,
representadas por tablas (clusters no jerarquicos), graficos (reglas de asociacién) y dendrogramas
(clusters jerarquicos, clusters orientados jerarquicamente). La teoria estadistica y la aplicaciéon de AEI
estan en permanente esparcimiento y desarrollo. La herramienta del software AEI se llama CHIC; en la
version de Windows 7.0, la CHIC versién multiplataforma libre se llama RCHIC. Se conoce que AEI
cuenta con un grupo internacional de investigadores desde 2000. La CHIC contiene funciones comunes
como: Arbol de Similitud, Grafico Implicativo, Arbol de Cohesién y Reduccion. Ademas, las opciones
complementarias implementadas en CHIC son: la entropia que es 1til para analizar una muestra de

datos grande. Las variables suplementarias son: variables cualitativas como género, nivel educativo o
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categoria econdmica. Este aporte es utilizado para conocer cudles son los sujetos o clases de sujetos
mas responsables de las implicaciones calculadas, en tanto que la tipicidad muestra los sujetos tipicos
de la poblacién para las implicaciones calculadas. (Pazmifio, Garcia-Pefialvo, Coutrier, & Conde-
Gonzalez, 2015)

El autor de este trabajo coincide con los ensayistas antes citados, en que las matematicas
actualmente constituyen una herramienta que permite la comprensién y la modelizacién de gran
numero de fendmenos naturales, técnicos y sociales. Lo que consiente explorar, clasificar, analizar,
generalizar, estimar, inferir, abstraer, argumentar o tomar decisiones. Esto posibilitara al docente
dentro el ambito educativo, analizar los resultados obtenidos para tomar las medidas y correctivos

necesarios tendientes a fortalecer el nivel educativo.

3.1.3.1.  Técnicas utilizadas en el Analisis Estadistico Implicativo
El andlisis de las técnicas utilizadas por AE], realizadas por (Couturier & Pazmifio, 2016), son:
v" Cohesion e implicacion segin Regis Gras:

Los autores (Gras et al., 2008), iniciaron el andlisis estadistico implicito. El objetivo principal
de este método fue precisar una forma de responder a la interrogacion: "Si un objeto tiene una
propiedad A, ;tiene también una propiedad B". La contestacién a esta pregunta raramente es
positiva. No obstante, es dable notar que hay tendencias generales. AEI asume como objetivo
revelar tales tendencias en un conjunto de propiedades.

v'  Similaridad segin Israel Lerman.

La propuesta por (Lerman, 1981), en base de la intensidad de implicacién y la intensidad de
similitud, un arbol de similitud, un arbol de jerarquia y un grafico implicativo, se puede
construir en base a CHIC. El arbol de similitud es el mas conocido, también conocido como
dendrograma. Se fundamenta en el indice de similitud. De manera similar, para construir un
arbol de jerarquia se puede utilizar la intensidad de implicacién. Se debe indicar que el indice
de cohesidn se define con la implicacion en el arbol jerarquico.

La intensidad de implicacion ademas se consigue utilizar para definir un grafico de
implicacién, que admite al usuario seleccionar las reglas de asociacién y las variables que
quiere. AEI establece las siguientes propiedades entre las variables que maneja, en oposicion
a los otros métodos de andlisis de datos:

o Lasrelaciones entre las variables son disimétricas.

o Las medidas de asociacién no son lineales y se basan en probabilidades.
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o El usuario puede utilizar representaciones graficas que siguen la semantica de la

relacion.

Indiscutiblemente, AEI al trabajar con quasi-implicaciones, mantiene estrictamente relaciéon con
las matematicas, probabilidades y estadistica, pero no es un impedimento para el docente, al existir
algoritmos desarrollados, que aplican estas técnicas, las cuales se utilizan en el disefio cuasi-
experimental.

3.1.4. Analisis Estadistico Implicativo y Educacién

El autor (Pazmifio, 2014) realiza un analisis profundo del AEI desde el punto de vista de sus
aplicaciones en el campo educativo. Muestra un nuevo método estadistico multivariado aplicado a la
didactica en general, asi como a la didactica de la matematica en particular. En su estudio muestra
datos referentes al nimero de articulos por area, es el caso de Caen-Francia donde se puede visualizar

claramente que el AEI es mas usado en el drea educativa (ver figura 3).

Figura 3. AEI : Caen- Francia, nimero de articulos por area

Fuente: (Pazmifio, 2014)

De igual forma en la siguiente tabla muestra los resultados de los diferentes congresos

internacionales AEI, por areas.
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Tabla 1. Total de publicaciones por congreso y por area

AREAS

Desarrollo Desarrollo | Educacion | Otras TOTAL

Computacional | Tedrico Aplicaciones

del AEI del AEI
AEI1 0 4 7 2 13
AEI2 0 1 5 0 6
AEI3 3 6 17 1 27
AEI4 1 9 19 1 30
AEI5 1 3 13 10 27
AEIl6 0 4 10 5 19

TOTAL 5 27 71 19 122

Fuente: (Pazmifio, 2014)

(Pazmifio, 2014) indica que histéricamente el AEI tuvo su primera aplicacién en el ambito
educativo, dentro del drea de matematica. Se puede observar (ver tabla 1) que existen 71 articulos
relacionados a Educacién y duplica al segundo que es de desarrollo tedrico con 27 articulos, esto indica
que en area educativa se tiene mucha experiencia.

Consideremos ahora que el AE], es aplicado en mayor proporcién a la educacion, lo cual afirma que
las técnicas pueden ser aplicadas en el campo educativo, con resultados altamente confiable. A esto
sumar que las técnicas manejan varios tipos y gran cantidad de datos, lo que facilita el uso de estas
técnicas en beneficio del entorno educativo.

El andlisis que efectiian (Montes & Ursini, 2014), permite conocer la extraordinaria utilidad de AEI
en la educacién, permite encontrar y resaltar algunas tendencias en las propiedades del objeto de
estudio, para tomar decisiones. Actualmente se puede generalizar que los programas de estudios de
toda la educacién basica (preescolar, primaria y secundaria) se enfocan al desarrollo de competencias.
Al concluir la educacién basica se espera que el perfil de los estudiantes, se sefala que: El perfil de
egreso de los estudiantes plantea rasgos que deberan mostrar al término de la Educacién Basica, como:
garantia de desenvolverse satisfactoriamente en cualquier &mbito en el que decidan continuar su
desarrollo. Al reconocer las actitudes de los estudiantes, se producen varios factores, los cuales se
puede identificar a través de sus opiniones, creencias y emociones. Al realizar un analisis implicativo
de un conjunto de variables en una poblacién, se pueden obtener diferentes tipos de reglas o clases, lo
que permite crear un arbol jerarquico (arbol donde se presentan las implicaciones y sus intensidades)
y finalmente la grafica implicativa, permite seleccionar las reglas y las variables que interesan. El
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conjunto de calculos y graficas que se pueden obtener a través de CHIC, el cual es un programa
informatico que permite realizar un analisis implicativo.

Un ejemplo es el cual (S. Anastasiadou & Gagatsis, 2005), utilizan el AEI como método para revelar
las actitudes de los estudiantes hacia las estadisticas, todo esto bajo el control psicoldgico, y utilizan el
software CHIC para el andlisis de datos por el método implicativo.

A partir de los referentes tedricos analizados sobre AEI, el autor de la presente investigacién
considera que el AEI permite revelar posibles relaciones de similaridad, implicacién y cohesién entre
variables, esto dentro del &mbito educativo es un gran aporte, al poder comparar variables que se den
o se necesite analizar en el campo educativo. Con la finalidad obtener posibles soluciones o alternativas
de mejora, tanto para el docente, estudiante, padres de familia e institucion. Al ejemplificar se puede
analizar las relaciones de similaridad, implicacidn y cohesién entre dos asignaturas dadas, actitudes y
desempefio de hombres y mujeres de un nivel establecido, entre otros ejemplos. Al obtener los
resultados se podra realizar los correctivos necesarios para fortalecer o mejorar el desempefio en el
ambito educativo.

3.1.5. Cinco pasos del Analisis Académico segiin Campbell

El analisis académico es fundamental para tomar decisiones o guiar el comportamiento, el mismo
que se logra al considerar los siguientes pasos: capturar, reportar, predecir, actuar y refinar. (Campbell
John P. & G., 2007).
3.1.5.1. Capturar

Los datos obtenidos son la base fundamental del andlisis. Es asi, que el analisis académico se apoya
en multiples fuentes como un SIS, un CMS o sistemas financieros y en varios formatos como hojas de
calculo, informes del sistema financiero de la empresa o registros impresos. Asi mismo, estos datos
pueden obtenerse dentro o fuera de la institucién. La importancia de las decisiones tomadas en datos
depende de la calidad e integridad de los datos, al ser un reto la tarea de estas y otras variables en la
coleccidn, clasificacién y racionalizacién de los datos.
3.1.5.2. Reportar

Al disponer de datos, se almacenan en un lugar o espacio comun que, luego ayudados de
herramientas de consulta, informes y andlisis, realizar reuniones, examinar la informacion e identificar
tendencias, patrones y excepciones en los datos. Por lo general se efectian estadisticas descriptivas
(media, desviacion estandar), que se diferencian de los proyectos analiticos, los informes tradicionales

(tablas de datos).
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3.1.5.3. Predecir

Los datos recolectados y almacenados, se analizan al emplear procesos estadisticos. Las normas
que administran los modelos se establecen en numerosos puntos de datos y algoritmos estadisticos
con el objetivo de generar predicciones. Por ejemplo, un estudiante puede estar en riesgo de perder el
curso silos datos indican que tiene una preparacién académica baja o limitada en matematicas y no ha

asistido por varios dias a clases.

3.1.5.4. Actuar

El objetivo de todo proyecto analitico, es consentir que una institucion funcione y tome decisiones
en base a predicciones y probabilidades. Las gestiones pueden ser tomadas en base a la informacién y
al andlisis efectuado. Por ejemplo, un proyecto analitico puede suministrar informaciéon a los
estudiantes sobre el progreso educativo, comparandolas con sus compafieros, y probablemente

sugerir aspectos para mejorar.

3.1.5.5. Refinar / clarificar

Los proyectos de analisis deben incluir en su propuesta un proceso de mejora. El monitoreo del
impacto del proyecto se lo debe efectuar de manera continua, con la aplicacién de modelos estadisticos
actualizados de forma periédica. Las distinciones pueden incluir nuevos datos, mejoras del proceso o
acciones diferentes. También, se pueden agregar datos adicionales de los obtenidos como otro
componente del banco de datos, permite a las instituciones actualizar sus modelos y evaluar como
afecta su presencia en el desempefio.

Al conocer los pasos del andlisis académico (capturar, reportar, predecir, actuar y
refinar/clarificar), el docente tendra el punto de partida, para el andlisis de datos masivos que se
genera diariamente en las instituciones educativas. Ademas, es importante tener en cuenta que el paso
mas importante es la captura de los datos, por ser fundamentales en el andlisis, para obtener
resultados efectivos, los cuales me permitan tomar las medidas necesaria en referencia al estudio

realizado.

3.1.6. Aproximacion del AEI a métodos LA - métodos de analisis

El Learning Analytics ha sido y es una tecnologia emergente, cada dia aumenta la cantidad de
investigacion sobre el LA. La integracién de nuevas herramientas, métodos y teorias es necesaria. Se
parte del andlisis de (Pazmino-Maji, Garcia-Peralvo, & Conde-Gonzalez, 2016), donde indican que AEI
podria contribuir en los alumnos, la recopilacion, el analisis, la comprensién y el aprendizaje de los

estudiantes sobre la definicién de LA y la fuente de datos; AEI podria contribuir en la captura e informe
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de las etapas de LA; AEI podria contribuir mucho en la mineria de reglas de asociacién y la agrupacién
de métodos. Por otra parte, el AEI no contribuye en el contexto del alumno, la optimizacién, la
elaboracion de informes, el andlisis, el proceso escolar de la definicién de LA y la fuente de datos; AEI
no contribuye en la demografia, las percepciones y el proceso escolar de las etapas de LA; AEI no
contribuye a la mineria de datos causales de los métodos LA. Desde esta perspectiva los autores
realizan la aproximacién del AEI con respecto al LA; segtin Baker e Inventado y segin Papamitsiou y
Economides.

Es importante analizar los diferentes métodos del AEI que se aproximan al LA, por ser la base de
nuestro analisis, al implementar un disefio cuasi-experimental entre las técnicas similares del AEI y el
LA.
3.1.6.1. Segun Baker e Inventado

En la mineria de datos educativos, Educational Data Mining (EDM), existe una amplia gama de
métodos. A continuaciéon se detallan los cuatro métodos planteados por (Ryan Shaun Baker &
Inventado, 2014), que son: (a) Métodos de Prediccion, (b) Descubrimiento de Estructuras, (c) Mineria
de Relaciones “Relationship Mining”, y (d) Descubrimiento con Modelos.
3.1.6.1.1. Métodos de Prediccion/ Pronostico

El Data Mining (DM) retine una amplia gama de técnicas y algoritmos que permiten la extraccion
de conocimientos desde la base de datos para tomar decisiones de manera oportuna. DM se ha aplicado
en diversos campos de estudio, al ser la educaciéon un aspecto de investigacién importante. La
aplicaciéon de DM en la educacién se conoce como datamining educativo (EDM). El objetivo primordial
de la EDM es investigar datos de instituciones educativas que apliquen diferentes técnicas como:
prediccidn, agrupacidn, analisis de series de tiempo, clasificacion, entre otros. (Moscoso-Zea & Lujan-
Mora, 2016)

En la prediccion, la finalidad es desarrollar un modelo para inferir un solo aspecto de los datos, a lo
que se conoce como variable predicha, que es analoga a las variables dependientes en el analisis
estadistico tradicional, de alguna combinacién con otros aspectos de los datos (variables predictoras,
similares a variables independientes en el analisis estadistico tradicional).

En la Mineria de Datos Educativos (MDE) o Educational Data Mining (EDM), los registradores y los
regresores son los prototipos mas comunes de modelos de prediccidn, y cada uno tiene varios subtipos.

En la mineria de datos y la inteligencia artificial, los clasificadores y regresores tienen una amplia
historia, que es explotado por la investigacion EDM. El espacio de estimaciéon en relacion al

conocimiento es de individualizada importancia dentro de EDM, y el desarrollo de esta area surge
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mayoritariamente de las tradiciones de Modelado de Usuario, Inteligencia Artificial en Educacién y
Psicometria / Medicién Educativa.

Los métodos de prediccion se usan en muchas aplicaciones, habitualmente se utilizan para predecir
cual es el valor en contenidos en los que no se puede obtener directamente la informacién para esa
construccion. Es particularmente 1til para conducir en tiempo real la informacién, por ejemplo, para
predecir el conocimiento que tiene un estudiante.

Se tiene conocimiento de varios estudios que aplican métodos de prediccion entre los cuales
podemos mencionar: los realizados por (Jones et al., 2001), donde se compara la exactitud relativa de
los métodos de prediccién del riesgo de enfermedad cardiovascular basados en ecuaciones derivadas
del estudio cardiaco de Framingham en Birmingham. Asi mismo, en el ambito educativo se puede
realizar el andlisis de aprendizaje para la prediccion del logro de los objetivos educativos, enfocados
en la prediccion del desempefio de los estudiantes. Predecir si el alumno alcanzara los resultados del
sujeto en base a los resultados anteriores, permite a los profesores adaptar el disefio de aprendizaje
del sujeto al proceso de ensefianza-aprendizaje (Ferndndez, Mucientes, B, & Lama, 2014).

En consecuencia, a lo investigado el autor afirma que uno de los métodos del AEI que se aproxima
al LA, son los métodos de prediccion, los cuales permiten al docente presagiar el comportamiento del
estudiante, con el fin de retroalimentar y corregir el comportamiento del estudiante, ademas el
docente, puede promover un aprendizaje personalizado y adaptativo, dependiendo de los resultados
obtenidos a través de este método.

Los métodos de prediccion se clasifican de acuerdo a (Fernandez et al., 2014) en:

3.1.6.1.1.1. Clasificacion

En los clasificadores de datos, la variable predicha puede ser binaria o categérica. También es
conocido que algunos métodos populares de clasificacién en los ambitos educativos incluyen:
Arboles de decisién (buscar en LA)

(Nithyasri, Nandhini, & Chandra, 2011) define arbol de decisién como un popular clasificador de
aprendizaje supervisado que no requiere ningiin conocimiento o configuracién de parametros. Dado
un dato de entrenamiento, se puede inducir un arbol de decisién. Desde un arbol de decisiones se
puede crear facilmente reglas sobre los datos. Al utilizar el arbol de decisiones, se puede predecir
facilmente la clasificacién de los registros no vistos.

Arbol de decisién es una estructura de arbol jerarquico que se utiliza para clasificar las clases
basadas en una serie de preguntas o reglas sobre los atributos de la clase. Los atributos de las clases

pueden ser cualquier tipo de variables de valores binarios, nominales y cuantitativos, mientras que las
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clases deben ser de tipo cualitativo categdrico o binario u ordinal. Dado un dato de atributos junto con
sus clases, un arbol de decisién produce una secuencia de reglas o series de preguntas que pueden ser
usadas para reconocer la clase.

Los arboles de decision son métodos de clasificacion controlados que presentan una alta legibilidad
puesto que los resultados del entrenamiento son un conjunto de sentencias del tipo “if-else” muy
faciles de interpretar. La idea primordial de este tipo de aprendizaje automatizado es interpretar el
conjunto de entrenamiento como un conjunto de reglas que se deben aprender. (Pérez, 2014)

En definitiva, el actor concluye que una de las grandes ventajas de los arboles de decisién es que, en
su forma mas general, las opciones posibles a partir de una determinada condicién son excluyentes.
Esto permite analizar una situacién y sigue el arbol de decisiéon apropiadamente, llegar a una sola
accién o decisién a tomar.

Entre las técnicas que frecuentemente se utilizan para la generacién de arboles de decision se tiene:
algoritmos de induccién de arboles y poda de arboles de decision, las mismas que fueron desarrollados
por JR Quinlan.

a. Algoritmos de induccidn de arboles.

Estos algoritmos se basan en los criterios de particién. La estrategia méas utilizada por la mayoria
de estos algoritmos es TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees), que no es mas que
establecer el arbol desde la raiz a las hojas.

Para realizar el arbol se parte del conjunto de entrenamiento completo del cual se selecciona el
atributo que mejor divida a los datos. Mencionado atributo genera dos subconjuntos de
entrenamiento sobre los que se aplica nuevamente el algoritmo. El proceso se repite hasta

conseguir que cada subconjunto de entrenamiento esté compuesto por instancias de la misma

clase. En la Figura 4 se observa el flujograma del algoritmo.
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Figura 4. Flujograma de induccion de arboles de decision.
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Fuente: (Pérez, 2014)
Poda de arboles de decision.

Un problema de consideraciéon que presentan los arboles de decision es el sobreajuste a los
datos de entrenamiento, es decir, el modelo que genera presenta un comportamiento demasiado
riguroso frente a los datos nuevos a clasificar. Este inconveniente se presenta en la clasificacién
de grandes cantidades de datos. Para realizar la clasificacion del arbol, se extrae una parte de
los datos y con ellos se genera un arbol de decisién. El sobreajuste provoca que se genere un
arbol en el que el conjunto de informacioén se clasifica correctamente, pero el resto de los datos
no, puesto que se genera un arbol demasiado especifico. Para solucionar este problema se debe
eliminar las partes especificas del arbol y convertirlo es un modelo mas generalista. El proceso
mencionado se lo denomina poda y de acuerdo a la funcién y al momento en el que se aplica se

tienen dos tipos de poda.
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v" Pre-poda: Se lo conoce al proceso que se realiza paralelamente a la generacion del arbol.
La ventaja primordial de este método, es lareduccion del tiempo de cémputo del arbol, pero,
se pierde la posibilidad de comparar los resultados de la poda con el arbol sin podar. El
algoritmo CHAID (Kass, 1980) utiliza este tipo de poda.

v' Post-poda: El corte se lo realiza una vez que se ha terminado de construir el arbol. A
diferencia del proceso anterior, el arbol se construye en su totalidad por lo que el tiempo de
calculo es elevado, pero se dispone de la informaciéon completa del arbol sin podar. CART y

C4.5 utilizan post-poda.

(Barrientos-Martinez et al., 2009), indica un arbol de decisiéon es un modelo de prediccién cuyo
objetivo principal es el aprendizaje inductivo a partir de observaciones y construcciones logicas. Es
muy similar a los sistemas de predicciéon que se basan en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que acontecen de forma sucesiva en la solucién de un problema.
Es el modelo de clasificacién mas utilizado y popular. El conocimiento obtenido durante el proceso de
aprendizaje inductivo se puede representar mediante un arbol. Un arbol graficamente se representa
por un conjunto de nodos, hojas y ramas. El nodo principal o raiz es el atributo a partir del cual se inicia
el proceso de clasificacion; los nodos internos corresponden a cada una de las preguntas acerca del
atributo en particular del problema. Cada posible respuesta a los cuestionamientos se representa
mediante un nodo hijo. Las ramas que salen de cada uno de estos nodos se encuentran etiquetadas con
los posibles valores del atributo 2. Los nodos finales o nodos hoja corresponden a una decision, la cual
coincide con una de las variables clase del problema a resolver (Ver Figura 5).

A partir de la descripcién narrativa de un problema se construye el modelo, puesto que provee una
vision grafica de la toma de decision, que detalla las variables que son evaluadas, las acciones que
deben ser tomadas y el orden en el que 1a toma de decision sera efectuada. Cada vez que se ejecuta este
tipo de modelo, sélo un camino sera seguido, el cual depende del valor actual de la variable evaluada.
Los valores que merecen tomar las variables para este tipo de modelos pueden ser discretos o

continuos.
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Figura 5. Arbol de decisién.
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Fuente: (Barrientos-Martinez et al., 2009)
La utilizacién de arboles de decision se lo ejemplifica en la investigacién de (Martinez et al., 2009)

, los mismos que son un modelo de clasificacion utilizado en la inteligencia artificial, cuyo principal
objetivo es el aporte visual a la toma de decisiones. Para probar el rendimiento en el proceso de
clasificacion de los arboles de decision, se puede utilizar dos bases de datos que contienen informacién
médica de pacientes reales. Esta informaciéon corresponde a la sintomatologia que un médico
especialista considera para el diagnostico de cancer de seno. Una de las bases de datos contiene 692
casos recopilados de las observaciones de un solo médico y la otra, contiene 322 casos recopilados de
la observacién de 19 especialistas. En general, se busca determinar la pertinencia de los arboles de
decision, es decir, si pueden ser una herramienta de apoyo para el diagnéstico médico. En base a los
planteamientos se concluye que, a partir de un conjunto de datos aportados por un especialista en una
disciplina, es posible tener en los arboles de decisiéon una herramienta de apoyo y ayuda confiable para
el diagndstico médico, al destacar que lo mas importante es contar con un conjunto de datos
consistente y confiable, ya que este tipo de herramientas estdn sometidas al conocimiento del experto
que aportard la informacién. Por lo tanto, es necesario efectuar pruebas en otras especialidades
médicas para encontrar el conjunto 6ptimo para la cimentacion de este tipo de herramientas.

De acuerdo a lo investigado, los drboles de decisién son mapas de posibles resultados, de una serie

de decisiones relacionadas, que permite al docente o la una instituciéon educativa que lo aplique,
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comparar posibles acciones entre si, basicamente toma decisiones para la resolucion de un problema,
al buscar la mejor alternativa. Sin bien, puede ayudar en la toma de decisiones en el &mbito educativo,
no es una herramienta util cuando se tiene varias opciones, por lo que es una técnica poco utilizada en
el ambito educativo, por no manejar gran cantidad de datos, de acuerdo a la investigacion realizada.
Esta técnica lleva tiempo, por trabaja con observaciones y construcciones légicas, si se tiene en cuenta
esta investigacion busca la técnica mas 6ptima en tiempo y uso de memoria, por lo que no es ttil, al

llevarle tiempo al docente en la obtencidn de resultados.

Bosques al azar o aleatorios

Los estudios realizados por (Gislason, Benediktsson, & Sveinsson, 2006) se considera los bosques
al azar para la clasificacion de teledeteccién multisource y datos geograficos. En los dltimos afos se
han propuesto varios métodos de clasificacion de conjuntos. El clasificador Random Forest utiliza
bagging, o agregacion de bootstrap, para formar un conjunto de clasificacion y regresion de arboles
(classification and regression tree CART) como clasificadores. Ademas, busca s6lo un subconjunto
aleatorio de las variables para una division en cada nodo CART, con el fin de minimizar la correlaciéon
entre los clasificadores en el conjunto. Este método no es sensible al ruido ni al sobre entrenamiento,
ya que el remuestreo no se basa en la ponderacion. También, es computacionalmente mucho mas
ligero que los métodos basados en impulsar y algo mas ligero que el empaquetamiento simple. En el
trabajo se explora el uso del clasificador de bosque al azar para la clasificacion de la cubierta terrestre.
Se compara la precisién del clasificador de bosque aleatorio o azar con otros métodos de conjunto
mejor conocidos sobre la teledeteccién multisources y los datos geograficos.

De acuerdo a (Vandamme, Meskens, & Superby, 2007) ejemplifican la utilizacién de las reglas de
decisién, en el caso del fracaso académico entre los estudiantes universitarios de primer afio ha
alimentado durante mucho tiempo un gran nimero de debates. Es asi que varios psic6logos educativos
y estadisticos han tratado de entender para luego explicarlo e incluso preverlo. Esta investigacion tiene
como objetivo clasificar, al inicio del afio académico a los estudiantes en tres grupos: los estudiantes
de "bajo riesgo", que tienen una alta probabilidad de éxito; Los estudiantes de "riesgo medio", que
pueden triunfar gracias a las medidas adoptadas por la universidad; y los estudiantes de "alto riesgo",
que tienen una alta probabilidad de fracasar (o abandonar). Esta investigacién describe la metodologia
y aporta las variables mas significativas que se relacionan con el éxito académico entre todas las
preguntas planteadas a 533 estudiantes universitarios de primer afio durante el mes de noviembre del

afio académico 2003/04. Finalmente, se presentan los resultados del analisis como: discriminantes,
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redes neuronales, bosques aleatorios y arboles de decisién orientados a predecir el éxito académico
de los estudiantes.

Sobre las bases de las ideas expuesta, el autor noto que los tiempos de ejecucién de bosques al azar
son bastantes rapidos, capaces de tratar datos desbalanceados y desaparecidos, pero con una gran
debilidad cuando se utiliza para regresion, no puede predecir mas alld de la escala de datos de
entrenamiento. Una gran ventaja que presenta estad técnica es que maneja gran cantidad de datos, lo

que es importante al momento de majear datos referentes al campo educativo.

Reglas de decision

(Apté & Weiss, 1997) , describe el uso de las reglas de induccién en aplicaciones de mineria de
datos. De los métodos de clasificacién y regresion que se han desarrollado en los campos del
reconocimiento de patrones, estadisticas y aprendizaje de maquinas, que son de particular interés para
la mineria de datos, y utilizan representaciones simbolicas e interpretables. Las soluciones simbdlicas
pueden proporcionar un alto grado de comprension de los limites de decision que existen en los datos
y de la logica subyacente a ellos. Este aspecto hace que estas técnicas de mineria predictiva sean
particularmente atractivas en aplicaciones de mineria de datos comerciales e industriales. Se presenta
una sinopsis de algunas de las principales metodologias avanzadas de mineria de arboles y reglas, asi
como algunos avances recientes.

En la investigacion de (Galbraith, Stephenson, & Buckman, 1993) donde se realizé el estudio para
confirmar las conclusiones de que las mujeres invocan una regla de decisiéon que es significativamente
diferente de la de sus homdélogos masculinos al hacer juicios de valor ético. Ademas, el estudio examina
si la misma regla de decision es utilizada por hombres y mujeres para todo tipo de situaciones éticas.
Los resultados indican que los varones y las mujeres usan diferentes reglas de decisién al hacer
evaluaciones éticas, aunque existen circunstancias en las que no hay diferencias significativas en las
reglas de decisidon que utilizan. Los resultados no sugieren que regla de decisién particular es utilizada
por la mayoria de los hombres o mujeres en diferentes tipos de juicios éticos. Conociéndose que hay
variedad en las reglas de decision utilizadas por las mujeres que por los hombres.

De lo investigado, se puede notar, que se refiere exclusivamente a los procesos de decision
utilizados para evaluar la aceptabilidad o inaceptabilidad de ciertas acciones, ademas, la técnica de
reglas de decisidn es atractiva en aplicaciones de mineria de datos comerciales e industriales, debe ser
por ese motivo, al buscar investigaciones en el campo educativo, no se encontro, por ser mas aplicado

a otros campos.
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Regresion escalonada

Laregresidn escalonada es una herramienta automatizada que se utiliza en las etapas exploratorias
de la construccién de un modelo para identificar un subconjunto de predictores util. El proceso afiade
de manera metddica la variable mas significativa o elimina la menos significativa en cada paso que se
ejecuta. (International Sales and Support, 2017)

Asi, una compaiia de asesoria en comercializacién de viviendas recoge datos sobre la venta de
viviendas del afio anterior con la finalidad de pronosticar los futuros precios de venta. Al contar con
mas de 100 variables predictoras, encontrar modelos mas significativos podria ser una tarea que
requiere mucho tiempo. La funcién Regresién escalonada de Minitab genera automdaticamente los
modelos mas significativos junto con R2, R2 ajustado, R2 pronosticado, S 'y Cp de Mallows, permite
obtener un acertado punto de partida. Los procedimientos generales para la regresién escalonada son:

e Laregresion escalonada estandar agrega y elimina predictores, seglin el requerimiento, en cada
etapa o proceso. Minitab se detiene cuando todas las variables que no estan en el modelo tienen
valores p mayores que el valor especifico alfa ingresado y cuando todas las variables del modelo
tienen valores p menores o iguales al valor alfa especificado a eliminar.

e La seleccion hacia adelante inicia sin predictores en el modelo y Minitab agrega la variable mas
significativa para cada etapa. Minitab se detiene cuando todos los valores de las variables no estan
en el modelo y p es mayor que el valor alfa a entrar especificado.

e Laseleccidn hacia atras inicia con todos los predictores en el modelo y Minitab elimina la variable
menos significativa para cada etapa. Minitab se detiene cuando las variables del modelo tienen

valores p menores o iguales al valor alfa a eliminar que se ha especificado.

De acuerdo a la investigacién de (Henderson & Denison, 1989) se conoce que la regresion paso a
paso se construye con un modelo de regresiéon a partir de un conjunto de variables predictoras
postulantes, al ingresar y eliminar predictores - en forma escalonada - hasta que no haya justificaciéon
para ingresar o quitar mas. El objetivo es terminar con un modelo de regresidon razonable y util. Hay
una manera tangible de terminar con un modelo seguro que no se especifica - en caso de que el
predictor candidato no incluya todas las variables que efectivamente predicen la respuesta. Esto forma
una regla fundamental del procedimiento de regresion escalonada - la lista de variables predictoras
candidatas debe incluir todas las variables que realmente predicen la respuesta; de lo contrario,
probablemente no puede terminar en un modelo de regresién que esta subespecificado, al poder ser
tanto timador.

Al realizar la investigacidn, se pudo ver que la regresién escalonada, es una técnica que utiliza las

etapas exploratorias de la construccién de modelos, elimina y agrega términos al modelo. Esta técnica
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al trabajar con estadistica, es compleja, en especial para el docente que no cuente con estos
conocimientos, lo cual hace dificil aplicarlo en el campo educativo, ademas se observé que no existen
estudios o aplicaciones relacionadas al campo educativo. Esto se puede deber a que existe problemas
de prediccion cuando existen variables correlacionadas y al ajustar varios modelos, podran los
resultados no ser los 6ptimos al estudio realizado.

Regresion logistica

La regresion logistica facilita un método para modelar una variable de respuesta binaria, que toma
valores de 1 y 0. Por ejemplo, se puede investigar como la muerte (1) o la supervivencia (0) de los
pacientes puede ser predicha por el nivel de uno o méas factores de marcadores metabdlicos. Para
ilustrar, considere una muestra de 2000 pacientes cuyos niveles de un marcador metabélico se han
medido. Los datos son agrupados en categorias segtn el nivel de marcador metabdlico, y se da la
proporcidén de muertes en cada categoria. Las proporciones de muertes son estimaciones de las
probabilidades de muerte en cada categoria. Propone que la probabilidad de muerte aumenta con el
nivel del marcador metabdlico, sin embargo, los resultados muestran una relacion no lineal y la
probabilidad de muerte cambia muy poco en los extremos alto o bajo del nivel del marcador. Este
patron es tipico porque las proporciones no pueden estar fuera del rango de 0 a 1. La relacién se puede
describir como seguir una curva en forma de "S". (Bewick, Cheek, & Ball, 2005).

Los autores (Ohlmacher & Davis, 2003) efectuaron estudios que utilizan regresiéon logistica, al
considerar los deslizamientos en el terreno montafioso a lo largo de los rios Kansas y Missouri. En el
noreste de Kansas causaron dafios a la propiedad durante la Gltima década por millones de délares.
Para efectuar este problema, se ha utilizado el método estadistico denominado regresion logistica
multiple para crear un mapa de amenaza de desprendimiento de tierra para Atchison, Kansas y areas
circundantes. Los datos incluyeron geologia digitalizada, pendientes y deslizamientos de tierra,
manipulados que utilizan ArcView GIS. La regresion logistica relaciona las variables predictoras con la
ocurrencia o no ocurrencia de deslizamientos de tierra dentro de los espacios geograficos
mencionados y utiliza la relacién para producir un mapa que muestra la probabilidad de
deslizamientos futuros, dadas las pendientes locales y las unidades geoldgicas. Los resultados
indicaron que la pendiente es la variable mas importante para estimar el riesgo de deslizamiento en el
area de estudio. Las unidades geolégicas que consistian principalmente de lutitas, siltstone y arenisca
eran las mas susceptibles a los deslizamientos de tierra. Se considerd el tipo de suelo y las elevaciones
que presentan, al descartar el analisis final, porque las variables no aumentaron significativamente el

poder predictivo de la regresion logistica. Los tipos de suelo estaban altamente aglutinados con las
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unidades geoldgicas, y no existian relaciones significativas entre los deslizamientos de tierra y el
aspecto de la pendiente.

En EDM, los clasificadores son tipicamente aprobados mediante la validacién cruzada,
manteniéndose el conjunto de datos repetidamente y sistematicamente, ser util para probar la bondad
del modelo.

La validacion cruzada debe realizarse en multiples niveles, en base al tipo de generalizacién
deseada. Por ejemplo, es estandar el EDM para que los investigadores validen el nivel del estudiante y
confirmar que el modelo trabaje paralos nuevos docentes, para que los investigadores también validen
en términos de poblaciones o de contenido de aprendizaje. Hay que considerar que la regresiéon por
etapas y la regresion logistica, a pesar de sus nombres, son clasificadoras en lugar de regresores.
Algunas métricas comunes usadas para clasificadores incluyen A '/ AUC, kappa, precision, y recuerdo.
La exactitud, es a menudo popular en otros campos, pero no es sensible a las tasas de base y s6lo debe
utilizarse si forman parte de las tasas de base.

El autor de esta investigacidn, concluye que la regresion logistica, es utilizada para predecir el
resultado de una variable, en funcidn de las variables independiente. Esta técnica es util cuando se
necesita predecir la ausencia o presencia de una caracteristica o resultado.
3.1.6.1.1.2. Regresion

La variable pronosticada es una variable continua en la regresion. El proceso mas popular dentro
de EDM es la regresion lineal, con arboles de regresion también muy populares.

Se puede identificar que un modelo producido por medio de este método es matematicamente el
mismo que la regresion lineal utilizado en las pruebas de significancia estadistica, pero el método para
seleccionar y validar el modelo en el uso de EDM de regresion lineal es totalmente diferente que en las
pruebas de significaciéon estadistica. Son poco comunes en EDM los regresores como las redes
neuronales y las maquinas de vectores de apoyo, que son prominentes en otros dominios de mineria
de datos. Se cree que esto se debe a que los altos grados de ruido y los multiples factores explicativos
en los dominios educativos a menudo conducen a que los algoritmos méas conservadores sean mas
exitosos. Los regresores pueden ser validados al utilizar las mismas técnicas generales que en los
clasificadores, a menudo se utiliza las métricas de correlacion lineal o de error medio cuadratico - root
mean squared error (RMSE).

En su investigacion (Theobald & Freeman, 2014) ejemplifican el uso de la regresion lineal, indican
que aunque los investigadores de la ciencia, la tecnologia, la ingenieria y la educacién de matematicas

utilizan actualmente varios métodos para analizar las ganancias de aprendizaje de los datos previos y
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posteriores, los enfoques mas cominmente utilizados tienen deficiencias significativas. El principal de
ellos es laincapacidad de distinguir si las diferencias en las ganancias de aprendizaje se deben al efecto
de una intervencion instructiva o las diferencias en las caracteristicas del estudiante cuando los
estudiantes no pueden ser asignados a grupos de control y tratamiento al azar. Al usar los resultados
de pre y post-test de un curso introductorio de biologia, ilustramos cémo los métodos actualmente en
uso amplio pueden conducir a conclusiones erréneas y como la regresiéon lineal multiple ofrece un
marco efectivo para distinguir el impacto de una intervencién instructiva del impacto de las
caracteristicas del estudiante En los resultados de la prueba. En general, recomendamos que los
investigadores usen siempre modelos de regresidn a nivel de estudiantes que controlan las posibles
diferencias en la capacidad y preparacion de los estudiantes para estimar el efecto de cualquier
intervencion instruccional no aleatoria sobre el desempefio estudiantil.

De estas evidencias, el autor concluye, que la técnica de regresiéon es poco comun, al momento de
utilizar en mineria de datos educativos, sin embargo, son aplicable, al utiliza un modelo matematico
para relacionar las variables dependientes entre variables dependientes. Es la técnica mas utilizada
para predecir varios rangos de fendmenos, como econdmicos hasta aspectos de comportamiento
humano. Si bien es aplicable en la parte educativa, no es menos cierto por estos antecedentes no sera
la mejor técnica, por necesitar por trabajar estrictamente con relacién entre variables, pero no se
descarta si se logra identificar como una técnica similar entre el AEI y el LA.
3.1.6.1.1.3. Estimacion del conocimiento latente

La estimacién de conocimiento latente es importante en EDM por ser un caso especial e importante
en la clasificacion. De acuerdo a (Baker & Inventado, 2014), se indica que, en la estimacién de
conocimiento latente, el conocimiento de habilidades de un estudiante y conceptos especificos se
evalua de acuerdo a patrones de correccion en esas habilidades (y ocasionalmente otra informacién).
El término "latente" hace referencia a la idea de que el conocimiento no es directamente insumable,
debiéndose deducir del desempefio del estudiante. Inferir el conocimiento del estudiante es tutil para
varios objetivos, puede ser un aporte significativo a otros andlisis, puede ser ttil para decidir cudndo
avanzar en el curriculo o intervenir de otras maneras, es decir, es una informacién muy util para los
docentes.

Los modelos que se utilizan para valorar el conocimiento latente en el aprendizaje en linea
generalmente difieren de los modelos psicométricos aplicados en las pruebas de papel o en las pruebas
adaptativas de computadoras, como el conocimiento latente en el aprendizaje en linea es en si

dindamico. Los modelos utilizados para la valoracién del conocimiento latente en EDM provienen de
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dos fuentes: nuevas tomas de los enfoques psicométricos clasicos, e investigacion sobre el modelaje
del usuario / inteligencia artificial en la literatura educativa. Existe una variedad de algoritmos para la
estimaciéon de conocimiento latente. El algoritmo clasico es Bayes Nets para estructuras de
conocimiento complejas, o Bayesian Knowledge Tracing para casos en los que cada problema o paso
del problema esta asociado principalmente con una sola habilidad determinada del momento en el que
se encuentra. Ultimamente, se sugiere un enfoque basado en la regresién logistica, la evaluacién de los
factores de desemperfio, puede ser eficaz para los casos en que multiples habilidades son relevantes
para un problema o problema de paso al mismo tiempo. El trabajo de Pardos y colegas ha determinado
pruebas de que la combinacién de multiples enfoques a través de la seleccién de conjuntos puede ser
mas eficaz para grandes conjuntos de datos que los modelos tnicos existentes.

El autor concluye, de acuerdo a investigacién que la estimacién del conocimiento latente, es una
herramienta utilizado exclusivamente en la mineria de datos educativos, donde permite al docente
inferir en el conocimiento del estudiante, puede ser un aporte significativo de analisis, dentro y fuera
del ambito educativo. Esta técnica, dentro de la educacién puede ser ttil para decidir cuando avanzar
en el curriculo o intervenir de otras maneras, es decir, esta técnica proporciona una informacién muy
util para los docentes
3.1.6.1.2. Mineria de relaciones (Relationship Mining)

Descubrir relaciones entre variables en un conjunto de datos con un gran niimero de variables, es
lo que deducen fundamentalmente en la mineria de relaciones (Baker & Inventado, 2014). Esto quiere
decir, que las variables estdn mas asociadas con una sola variable de interés particular, o se puede
intentar descubrir qué las relaciones entre dos variables pueden ser mas fuertes.

En general, hay cuatro tipos de relaciéon en mineria frecuentemente utilizadas en EDM: mineria de
reglas de asociacidn, mineria secuencial de patrones, mineria de correlacién y mineria de datos
causales. La extracciéon de reglas de asociacion proviene del campo de la mineria de datos, al ser el
analisis de "canasta de mercado” utilizado en la mineria de datos empresariales. La extraccién
secuencial de patrones también proviene de la mineria de datos, con algunas variantes emergentes de
la comunidad bioinformatica. La mineria de correlacion ha sido una practica en las estadisticas desde
hace algiin tiempo (y los métodos de andlisis post hoc se produjeron en parte para hacer este tipo de
método mas valido). La mineria de datos causales también proviene de la interseccién de estadisticas
y mineria de datos

(Kaiser & Bodendorf, 2009) en su estudio analizan las minerias de relacién en los foros online.

Internet contiene un gran nimero de foros en linea donde los consumidores intercambian opiniones
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de productos. Es importante que las empresas conozcan coémo los consumidores juzgan sus productos
y coémo estas opiniones se difunden por interacciones a través de foros en linea. Con este conocimiento
es posible reconocer riesgos y oportunidades. Sin embargo, la investigaciéon de opinion clasica es muy
lenta y sélo es posible hasta cierto punto.

Considerando la investigacidn, el autor indica que relacién en mineria, tiene una gran aceptaciéon y
sus técnicas (mineria de reglas de asociacién, mineria secuencial de patrones, mineria de correlaciéon
y mineria de datos causales), son frecuentemente utilizadas en EDM, es asi que se ha encontrado un
sin ndmero de investigaciones y aplicaciones de estas técnicas, a continuacion, se detalla cada una de
estas técnicas:

Mineria de reglas de asociacién

En la mineria de reglas de asociacidn, el objetivo es encontrar reglas if-then de la forma que, si se
encuentra algin conjunto de valores de variable, otra variable tendrd generalmente un valor
especifico. Por ejemplo, se puede encontrar una regla del formulario: SI el estudiante esta frustrado
OR tiene una meta mas fuerte de aprender que de rendimiento LUEGO el estudiante frecuentemente
pide ayuda.

Las reglas descubiertas por la mineria de reglas de asociaciéon revelan co-ocurrencias comunes en
datos que hubieran sido dificiles de descubrir manualmente. La mineria de reglas de asociacion se ha
utilizado para una variedad de aplicaciones en EDM. Por ejemplo, (Ben-Naim, Bain, & Marcus, 2009)
encontraron reglas de asociacion dentro de los datos de los estudiantes de una clase de ingenieria, al
representar patrones de desempefio exitoso de los estudiantes, y (Merceron & Yacef, 2005) estudiaron
qué errores de los estudiantes tienden a ir juntos. Ademas, muestran el uso de algoritmos de mineria
de datos puede ayudar a descubrir conocimientos pedagégicamente relevante contenido en bases de
datos que se obtienen de sistemas educativos en la Web. Estos hallazgos pueden usarse para ayudar a
los maestros a manejar su clase, entender el aprendizaje de sus estudiantes, reflexionar sobre su
ensefianza y apoyar la reflexién del alumno proporciona retroalimentacién proactiva a los estudiantes.

Dicho de otra manera y luego de revisar varios articulos sobre mineria de reglas de asociacion,
como autor de esta investigacion concluyo, que esta técnica es una de las mas utilizadas dentro de la
mineria de datos educativos, esto se podra corroborar al realizar el analisis para la obtencién de las
técnicas similares entre el AEl y el LA. Por otra parte, esta técnica es importante para los docentes, al
descubrir hechos que ocurren dentro de un conjunto de datos, en este caso dentro del dmbito
educativo, lo cual permite obtener los resultados deseados y de esta forma tomar las decisiones

necesarias, para poder mejorar o reestructurar la actividad en estudio.
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Mineria de patrones secuenciales

El objetivo en la extraccién secuencial de patrones, es encontrar asociaciones temporales entre
eventos. Se presentan dos paradigmas que hallan patrones secuenciales: la extraccidn clasica de
patrones secuenciales (Srikant & Agrawal, 1996), que es un caso especial de mineria de reglas de
asociacion y motivo por lo cual (Lin, Keogh, Lonardi, & Chiu, 2003), analizan las explosiones paralelas
de interés en la transmisiéon de datos y la mineria de datos de series de tiempo han tenido
sorprendentemente poca interseccién. Esto es a pesar del hecho de que los datos de series de tiempo
son tipicamente datos de flujo continuo. La principal razén de esta aparente paradoja es el hecho de
que la gran mayoria del trabajo sobre datos de transmisién explicitamente asume que los datos son
discretos, mientras que la gran mayoria de los datos de series de tiempo es real valorada. Muchos
investigadores han considerado transformar series de tiempo real valoradas en representaciones
simbdlicas, las mismas que permitirian a los investigadores aprovechar la riqueza de estructuras de
datos y algoritmos de las comunidades de procesamiento de texto y bioinformatica, ademas de
permitir que los antiguos problemas de "solo lote" sean abordados por la comunidad de streaming.
Mientras que muchas representaciones simbdlicas de series de tiempo se han introducido durante las
décadas pasadas, todos sufren de tres defectos fatales. En primer lugar, la dimensionalidad de la
representacion simbélica es la misma que la de los datos originales, y practicamente, todos los
algoritmos de mineria de datos varian poco con la dimensionalidad. En segundo lugar, aunque las
medidas de distancia pueden definirse en los enfoques simbdlicos, estas medidas de distancia tienen
poca correlaciéon con las medidas de distancia definidas en las series temporales originales.
Finalmente, la mayoria de estos enfoques simbolicos requieren que uno tenga acceso a todos los datos,
antes de crear la representaciéon simbdlica. Esta ultima caracteristica explicitamente frustra los
esfuerzos por utilizar las representaciones con algoritmos de transmisidn. En este trabajo se introduce
una nueva representacion simbolica de series de tiempo. La representacién es Unica, ya que permite
la reduccién de la dimensionalidad / numeracién, y también permite definir las medidas de distancia
sobre el enfoque simbélico que las medidas de distancia correspondientes a los limites inferiores se
definen en la serie original. La ultima caracteristica es particularmente excitante porque permite
ejecutar ciertos algoritmos de mineria de datos en la representaciéon simbdlica manipulada
eficientemente, produce resultados idénticos a los algoritmos que operan sobre los datos originales.
Por ultimo, la representacién permite que los datos de valor real se conviertan en una forma de

streaming, con sélo un tiempo infinitesimal y espacio superior.
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En base a lo investigado, se concluye que la mineria de patrones secuenciales es el proceso donde
se obtiene relaciones entre ocurrencias secuenciales, para encontrar un orden especifico en el que
ocurren los eventos. Ademas, se puede afirmar que esta técnica es eficaz, eficiente y escalable(Guevara
Fuente de la Vega & Beltran Castafion, 2014), la misma puede ser utilizada dentro del campo educativo,
por manejar gran cantidad de datos, esto permite obtener los mejores resultados. Una gran ventaja de
ser escalable, es al manejar grupos de datos muy grandes, esta técnica tiene la propiedad de aumentar
la capacidad de trabajo. Es importante indicar que en la parte experimental se desarrolla un analisis
de su uso y su aproximacion entre el AEI y el LA, de lo cual depende para su uso dentro del disefio
cuasi-experimental.

Mineria de Correlacion

En la mineria de correlacién, el objetivo es encontrar correlaciones lineales positivas o negativas
entre variables. Este objetivo no es nuevo; es un objetivo bien conocido dentro de las estadisticas,
donde ha surgido una literatura sobre como utilizar el analisis post hoc y / o la dimensionalidad de
técnicas de reduccion para evitar encontrar relaciones falsas. La mineria de correlacién se ha utilizado
para estudiar la relacion entre las actitudes de los estudiantes y los comportamientos de busqueda de
ayuday estudiar la relacion entre el disefio de sistemas de tutoria inteligente y silos estudiantes juegan
el sistema (Arroyo & Woolf, 2005)

A continuacién, el autor de esta investigacion, indica que la técnica de correlaciéon se puede
entender como el grado de relacién que existe entre dos variables, esta técnica puede ser utilizada para
estudiar la relacion de actitudes y comportamiento de los estudiantes, con el fin de modificar el disefio
del plan de tutoria que el docente lleva a cabo durante un periodo escolar. Siempre serd importante
ver alternativas de solucién a los problemas en el campo educativo y esta técnica puede ayudar al
obtener resultados que ayuden en la formacién académica del estudiante, posteriormente se analiza si
es similar con las técnicas AEI
Mineria de Datos Causales

En la mineria de datos causales, el objetivo es encontrar si un evento (o constructo observado), fue
la causa de otro evento (o constructo observado) causal. (Spirtes, Glymour, & Scheines, 2000).

La mineria de datos se distingue de la prediccién en sus intentos de encontrar no sélo predictores
sino relaciones causales reales, a través de los patrones de covarianza entre esas variables y otras
variables en el conjunto de datos. La mineria de datos causales en paquetes como TETRAD (Scheines,
Spirtes, Glymour, Meek, & Richardson, 1998), indican que el proyecto TETRAD y el trabajo conexo en

ciencias de la computacién y estadisticas apuntan a aplicar esas normas al problema del uso de datos
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y conocimientos basicos para hacer inferencias sobre la especificacién de un modelo. Lo cual se ha
utilizado en EDM para predecir qué factores llevaran a un estudiante a hacer mal en una clase (Fancsali,
2012), presenta un método para buscar simultaneamente variables de nivel de estudiante construidas
a partir de datos de registro de Tutor Cognitivo y modelos causales graficos. Busca explicaciones
causales de la conducta en Tutores Cognitivos, incluye un "juego del sistema" y comportamiento fuera
de la tarea, selecciona las variables por su contribucién a la estructura causal y al aprendizaje de la
fuerza.

De aqui que el autor concluye, que el objetivo de la mineria de datos causales es encontrar
asociaciones temporales entre eventos. Un ejemplo practico es al saber cudl es el interés por el
aprendizaje de un estudiante, al aplicar la técnica esta busca los eventos causales para que se dé el
interés del estudiante. Esta técnica es aplicada dentro del campo educativo, pero se debe tener en
cuenta que trabaja con grafos, para lo cual se necesita saber interpretarlos, esto cuando se maneja gran
cantidad de informacion.
3.1.6.1.3. Descubrimiento de estructuras

Los autores (Baker & Inventado, 2014), analizan a los algoritmos de descubrimiento de estructuras
e intentan encontrar la estructura en los datos, es decir, tener una idea a priori de lo que se debe
encontrar. De esta manera, este tipo de mineria de datos contrasta fuertemente con los modelos de
prediccidn, donde deben ser aplicados a un subconjunto de los datos, el cual se debe desarrollar antes
de que ocurra un suceso. Los algoritmos de descubrimiento de estructuras comunes en los datos
educativos incluyen algoritmos de agrupacion, analisis de factores y descubrimiento de estructuras de
dominio. El agrupamiento y el andlisis de factores se han utilizado desde los primeros dias del campo
de la estadistica, y fueron refinados y explorados mas a fondo por las comunidades de mineria de datos
y aprendizaje de maquinas. El descubrimiento de la estructura del dominio surgié del campo de la
psicometria / medicién educativa.

A continuacion, se detalla cada uno de las técnicas del descubrimiento de estructuras:
3.1.6.1.3.1. Clustering

En la agrupacion (clustering), el objetivo es encontrar puntos de datos que se agrupan
naturalmente, divide el conjunto de datos completo en un conjunto de grupos (Kaufman & Rousseeuw,
2009). El agrupamiento es particularmente ttil en los casos en que las categorias mas comunes dentro
del conjunto de datos no se conocen de antemano. Si un conjunto de cldsteres es 6ptimo, cada punto
de datos de un cluster serd en general mas similar a los otros puntos de datos que los de otros clusteres.

Los clusters se pueden crear en varios tamafios de poca diferencia. Por ejemplo, las escuelas podrian
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agruparse (para investigar las similitudes y diferencias entre las escuelas), los estudiantes podrian
agruparse (para investigar similitudes y diferencias entre los estudiantes), o las acciones de los
estudiantes podrian agruparse (para investigar patrones de comportamiento) (Amershi & Conati,
2009),ademas, presenta un marco de modelado de usuarios basado en datos que utiliza la clasificacion
no supervisada y supervisada para construir modelos de estudiantes para entornos exploratorios de
aprendizaje. Se aplica el marco para construir modelos de estudiantes para dos entornos de
aprendizaje diferentes y usar dos fuentes de datos diferentes (interfaz de sesién y datos de rastreo
ocular). A pesar de las limitaciones debido al tamafio del conjunto de datos, se ofrece evidencia inicial
de que el marco puede identificar automaticamente comportamientos significativos de interaccion del
estudiante y puede ser usado para construir modelos de usuario para la clasificacién en linea de nuevos
comportamientos estudiantiles en linea. También se muestra la transferibilidad del marco entre
aplicaciones y tipos de datos. Por otra parte, los algoritmos de agrupacion se dividen tipicamente en
dos categorias: enfoques jerarquicos como el agrupamiento aglomerado jerarquico - hierarchical
agglomerative clustering (HAC) y enfoques no jerarquicos como k-Means, modelado de mezcla
gaussiana (a veces denominado en EM-based clustering) y agrupacion espectral. La diferencia clave es
que los enfoques jerarquicos suponen que los clisteres se agrupan, mientras que los enfoques no
jerarquicos asumen que los clusteres estan separados entre si.

Sobre las bases de las ideas expuestas, el autor indica que clustering es conocido como
agrupamiento en el idioma espafiol, es una técnica de mineria de datos, la cual es aplicada en varios
campos de exploracidn de datos, entre ellos se encuentra el campo educativo. Se basa en similitudes y
diferencias entre variables o atributos. Esta técnica es muy utilizada, por lo cual mas adelante se realiza
un analiza todos los algoritmos que aplica esta técnica, como son k-Means, Cobweb entre otros.
3.1.6.1.3.2. Factor Analisis

Para el analisis de factores, el objetivo es encontrar variables que evidentemente se agrupan, divide
el conjunto de variables (en oposicién a los puntos de datos) en un conjunto de factores latentes (no
directamente observables) (Kline, 2014). El andlisis factorial se utiliza frecuentemente en la
psicometria para validar o determinar escalas. En EDM, el andlisis de factores se utiliza para la
reduccién de la dimensionalidad (por ejemplo, la reduccién del nimero de variables), incluye en el
preprocesamiento para reducir el potencial de superposiciéon y para determinar meta-caracteristicas.

Un ejemplo de su uso en EDM es el trabajo para determinar qué caracteristicas de los sistemas de

tutoria inteligente se agrupan... (véase Baker et al., 2009).
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El analisis de factores incluye algoritmos tales como analisis de componentes principales y analisis
de componentes principales de la familia exponencial.

De las evidencias anteriores, el autor indica que la técnica de factor de analisis parte de un conjunto
de variables, las cuales presentan interrelaciones o caracteristicas comunes las cuales son
transcendentales, las mismas que no son observables de forma directa. Si bien son aplicadas en EDM,

son usadas mas en marketing, gestion de productos, investigaciones operativas, entre otras.

3.1.6.1.3.3. Descubrimiento de la Estructura del Dominio

Encontrar qué elementos se asignan a las habilidades especificas entre los estudiantes es el objetivo
principal del descubrimiento de la estructura del dominio. El enfoque Q-Matrix para hacerlo es bien
conocido en la psicometria (Tatsuoka, 1995). Se ha aplicado un trabajo considerable a este problema
en EDM, para datos de prueba (T. Barnes, 2005) , es uno de los pocos investigadores talentosos que ha
creado una herramientas para la instruccién asistida por ordenador y los sistemas de tutoria
inteligente, la cual es una herramienta de alta calidad, eficaz, escalable, pero individualizadas para el
aprendizaje a bajo costo. Muchas herramientas de aprendizaje crean modelos complejos de
comportamiento estudiantil que requieren un tiempo extenso por parte de expertos en la materia, asi
como investigadores de ciencias cognitivas, para crear una ayuda eficaz.

Se puede utilizar una serie de algoritmos para el descubrimiento de la estructura del dominio, a
partir de algoritmos puramente automatizados (Tiffany Barnes, Bitzer, & Vouk, 2005), los autores dan
a conocer que el método g-matrix, es util para la extracciéon de datos y el descubrimiento del
conocimiento, se compara con el analisis de factores y analisis de conglomerados en el andlisis de
catorce conjuntos de datos experimentales. Este método crea un modelo basado en matriz que extrae
las relaciones latentes entre las variables binarias observadas. Los resultados muestran que el método
g-matrix ofrece varias ventajas sobre el andlisis factorial y el andlisis de conglomerados para el
descubrimiento del conocimiento. El método g-matrix puede realizar clustering totalmente sin
supervision, donde el niimero de clusters no se conoce de antemano. También produce mejores tasas
de error que el andlisis de factores, y es comparable en error al analisis de conglomerados. El método
g-matrix también permite la interpretaciéon automatica de los conjuntos de datos. Estos resultados
sugieren que el método g-matrix puede ser una herramienta importante en el descubrimiento
automatizado de conocimiento.

Como complemento, el autor indica que el descubrimiento de la estructura del dominio, se utiliza

en la psicometria, al realizar una medicién de las funciones mentales de la persona, por lo que dentro
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del analisis de datos educativo puede ayudar en los problemas de bajo rendimiento presente en la
actualidad.
3.1.6.1.4. Descubrimiento con modelos

En el descubrimiento con modelos, es un modelo de un fendmeno se desarrolla a través de la
prediccion, agrupacion o, en algunos casos, ingenieria del conocimiento (dentro de la ingenieria del
conocimiento, el modelo desarrolla razonamiento humano en lugar de métodos automatizados).

Este modelo se utiliza como un componente en un segundo analisis o modelo, por ejemplo, en la
prediccion o la mineria de la relacion. El descubrimiento con modelos no es comun en la mineria de
datos en general, pero se ve en alguna forma en muchos dominios de ciencias computacionales.

En el caso de EDM, es comun usarlo cuando las predicciones de un modelo inicial (que representan
variables predichas en el modelo original) se convierten en variables predictoras en un nuevo modelo
de prediccidn. Por ejemplo, los modelos de predicciéon del aprendizaje vigoroso de los estudiantes
generalmente han dependido de modelos de comportamientos meta-cognitivos estudiantiles (Baker
etal, 2011), que a su vez dependieron de las evaluaciones del conocimiento latente de los estudiantes.
Estas evaluaciones del conocimiento del estudiante a su vez han dependido de modelos de estructura
de dominio.

A menudo, el descubrimiento con modelos aprovecha la generalizaciéon de un modelo de prediccion
a través de contextos. Por ejemplo, (Baker & Gowda, 2010), estudiaron cémo los comportamientos de
los estudiantes asociados con la separacion difieren entre los diferentes escenarios escolares. En este
sentido, se investiga la variacion en la frecuencia del comportamiento fuera de las tareas, el juego del
sistema y el descuido en una escuela urbana, una escuela rural y una escuela suburbana en los Estados
Unidos de América. Este analisis se lleva a cabo mediante la aplicacién de detectores automatizados de
estos comportamientos a los datos de los estudiantes que utilizan el mismo método cognitivo.

Las evidencias anteriores, permite al autor indicar que el descubrimiento de modelos, en el caso de
EDM, es comun usarlo cuando las predicciones de un modelo inicial, que representan variables
predichas en el modelo original, el cual se utiliza como un componente clave en un nuevo analisis de
EDM.
3.1.6.2. Segun Papamitsiou y Economides

Ademas de los métodos sugeridos por Baker e inventado, éstos se complementan con los
propuestos por Papamitsiou y Economides.

El objetivo de Papamitsiou y Economides (Z. Papamitsiou & Economides, 2014), es dar a conocer y

comprender los conocimientos actuales sobre Learning Analytics (LA) y Educational Data Mining
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(EDM) y su impacto en el aprendizaje adaptativo. Constituye una vision general de la evidencia
empirica que respalda los objetivos clave de la posible adopcién de LA / EDM en la planificacién
estratégica genérica de la educaciéon. Los autores analizaron las preguntas de investigacion,
metodologia y resultados de estos trabajos publicados y consecuentemente los clasificaron. Se
utilizaron métodos no estadisticos para evaluar e interpretar los hallazgos de los estudios escogidos.
Los resultados han destacado cuatro direcciones principales distintas de la investigacién empirica LA
/ EDM, estas son: Analisis de redes sociales, mineria de texto, visualizacion y estadisticas.

(Z. K. Papamitsiou, Terzis, & Economides, 2014), indican que predecir el desempefio del alumno es
una tarea dificil y complicada para las instituciones, los instructores y los estudiantes. Las predicciones
precisas del desempefio podrian conducir a mejores resultados de aprendizaje y un mayor logro de
metas. A continuacidn, se exploran las capacidades predictivas del tiempo dedicado al estudiante a
contestar (in-) correctamente cada pregunta de un cuestionario de evaluacién de opcién multiple,
junto con la puntuacion final del mismo, en el contexto de la prueba computarizada. También se
explora la correlacion entre el factor tiempo-gastado (como se define aqui) y la meta-expectativa. Se
presenta un estudio de caso e investigar el valor de la utilizacién de este parametro como un factor de
andlisis de aprendizaje para mejorar la predicciéon de rendimiento durante las pruebas basadas en
computadora. Los resultados iniciales son alentadores e indican que la dimensién temporal de la
analitica del aprendizaje debe ser explorada mas a fondo.

A continuacion, se detalla cada uno de los métodos no estadisticos para evaluar e interpretar los
hallazgos de los estudios escogidos, estos son: andlisis de redes sociales, mineria de textos,
visualizacién y estadistica
3.1.6.2.1. Analisis de Redes Sociales

El uso de andlisis de contenido generados por computadora surgi6 para explorar lo que la gente
discute (Fourniern, Kop, & Sitlia, 2011). Ademas, las entrevistas con un énfasis en la recuperacion de
eventos criticos se centran en las experiencias de los participantes para averiguar "por qué se habla
como lo hacen"y mediante el andlisis de redes sociales averiguar la dindmica de la red para ver "quién
se comunica con quién". Esto parece una opcion viable de los métodos de investigacion.

El Andlisis de redes sociales seria una forma de aprendizaje analitico, y un método cuantitativo, que
podria aclarar cudles son los nodos centrales de la red, en otras palabras, las personas en la red
desempeifian funciones vitales de la conexion con la otra no conectada. También podria proporcionar
informacién sobre la importancia de los "conectores" a otras redes, lo que seria importante para

averiguar quiénes son los innovadores de la red, es decir, los que vincularian los flujos de informacién
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vital. Argumenta que el uso de métodos cualitativos adicionales y que la etnografia virtual seria el
método mas apropiado de investigacion cualitativa en redes de aprendizaje. El investigador se interesa
en los procesos que tienen lugar, las perspectivas y entendimientos de las personas en el escenario, los
detalles, el contexto, la emocién y las redes de relaciones sociales que se unen entre si, destaca que en
un entorno tecnolégicamente rico, como Internet, la tecnologia en siy los artefactos que produce deben
ser tomados en consideracién en la etnografia "en linea", ya que éstos forman parte de la investigaciéon
y pueden influir en las interacciones humanas investigadas.

A medida que se generan grandes cantidades de datos en el aprendizaje en red en un entorno
abierto, las herramientas computacionales de andlisis e interpretaciéon tendran que desempeinar un
papel en la investigacion. Algunos abogan por un enfoque de método mixto en la investigacion
educativa como "las teorias” que se tienen, y la formacién que se ha recibido, afectan de manera critica
a los datos que se recopilan y las lentes que se elige al examinar tales datos. Sostienen que el uso de
mas de un método en la investigacién aumentara su potencia segun (Boyd & Crawford, 2012), ellos
son cientificos sociales que investigan "Big Data" destacan algunas otras preocupaciones
metodoldgicas, especialmente al analizar Big Data recogido en redes en linea: 1) los datos mas grandes
no siempre son mejores que obtenidos en otras investigaciones como la fiabilidad que dependera en
gran medida de las estrategias de muestreo utilizadas; 2) es necesario tomar precauciones porque no
todos los datos se crean por igual; 3) lo que la gente hace es de importancia limitada a menos que se
pregunte a la gente por qué hicieron lo que hicieron; 4) argumenta que los investigadores cualitativos
no son los Unicos que interpretan los datos, que también los investigadores cuantitativos lo hacen; al
disipar el mito de que "son investigadores cualitativos quienes estdn en el negocio de interpretar
historias e investigadores cuantitativos que estan en el negocio de producir hechos". La interpretacién
como parte del analisis es la mas dificil de cualquier analisis de datos, grande o pequefio. Boyd (Boyd
& Crawford, 2012) quisiera ver a expertos de la computadora que trabajen junto con los cientificos
sociales para evitar falacias en interpretaciones.

Los temas tratados, permite al autor consolidar esta informacion, al indicar que el analisis de redes
sociales es una técnica, que busca predecir el comportamiento de una red social, ademas de estudiar
las relaciones de varias personas entre si, mediante el protocolo de comunicaciones de la capa de
enlace ARP, para lo cual existe variar aplicaciones Sprout Social, Coogle Analytics, entre otros. Esto es
fundamental dentro del EDM, debido a que el docente puede monitorear las actividades realizadas por

sus estudiantes, al trabajar en una plataforma como la de Moodle.
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3.1.6.2.2. Mineria de texto

Antes de examinar mineria de texto, se debe tener en cuenta que surge de las redes sociales y el uso
de plataformas educativas, las cuales se maneja publicaciones, mensajes de texto, entre otras. Si bien
no utilizan la totalidad de docentes, estas herramientas (Edmodo, miaulas, Facebook, entre otras) son
utilizadas, las mismas que son un apoyo en la parte académica, de igual forma al momento de evaluar
al estudiante. Por todas estas razones es importante analizar la informacién que transita en la red, con
el fin de proponer mejoras en su uso. Por lo tanto, una de las técnicas que pueden ayudar al momento
de realizar un analisis de datos masivos en la red, es la mineria de datos. Para una mejor comprension
se detalla a continuacidn algunas investigaciones.

Las redes sociales han sido adoptadas por muchas empresas. Cada vez mas empresas utilizan las
herramientas de medios sociales como Facebook y Twitter para ofrecer diversos servicios e
interactuar con los clientes. Como resultado, una gran cantidad de contenido generado por el usuario
esta disponible gratuitamente en los sitios de redes sociales. Para aumentar la ventaja competitiva y
evaluar efectivamente el entorno competitivo de las empresas, éstas necesitan monitorear y analizar
no soélo el contenido generado por el cliente en sus propios sitios de redes sociales, sino también la
informacion textual en los sitios de medios sociales de sus competidores. En un esfuerzo por ayudar a
las empresas a comprender como realizar un andlisis social de los medios de comunicacién y
transformar los datos de las redes sociales en conocimiento para los tomadores de decisiones y los
vendedores electrénicos, este (He, Zha, & Li, 2013) describe un estudio de caso en profundidad que
aplica la mineria de texto para analizar contenido de texto no estructurado en Facebook y sitios de
Twitter de las tres mayores cadenas de pizza: Pizza Hut, Domino's Pizza y Papa John's Pizza. Los
resultados revelan el valor del analisis competitivo de las redes sociales y el poder de la mineria de
textos como una técnica eficaz para extraer valor comercial de la gran cantidad de datos de medios
sociales disponibles. También se ofrecen recomendaciones para ayudar a las empresas a desarrollar
su estrategia de andlisis competitivo de medios sociales. (He et al, 2013) propone la siguiente

metodologia que se puede representar en la siguiente grafica:
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Figura 6. Proceso de mineria de texto para contenido de medios sociales.
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La figura 6 numera los principales pasos para el proceso de mineria de texto utilizado. Al seguir
tres pasos (pre-procesamiento, aplicacion de mineria de texto y evaluacion de los resultados de la
mineria y reconocimiento de informacién accionable), se puede identificar nuevos conocimientos,
incluidos patrones, temas y datos de redes sociales recopilados. A menudo, la aplicacién de la mineria
de texto a conjuntos de datos requiere una evaluacidn continua y un refinamiento para lograr los
mejores resultados.

Por otra parte, (Leong, Lee, & Mak, 2012) explora la posible aplicacién de la mineria sentimental
para analizar textos de servicio de mensajes cortos (SMS) en la evaluacidon de la ensefianza. La
preparacion de datos implica la lectura, analisis y categorizacion de los textos SMS. Se desarrollaron
tres modelos: el modelo base, el modelo "corregido" que ajusta los errores de ortografia y el modelo
"sentimiento”" que se extiende el modelo "corregido" mediante la realizacién de la mineria

sentimiento. Un criterio de "interés" selecciona el modelo de "sentimiento" desde el cual se disciernen
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los sentimientos de los estudiantes hacia la conferencia. También se identifican dos tipos de textos SMS

incompletos y se determinan las implicaciones de su eliminacién para el andlisis.

Figura 7. Mineria de SMS: preparacién de datos.
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El proceso de preparacion de datos de textos SMS se compone de 3 fases, como se muestra en la

Figura 7. son:

1.
2.

Leer el cuerpo del SMS o la coleccion de textos SMS.

Analisis de los textos SMS.

Part of speech (POS) tagging: Cada término se etiqueta con una etiqueta POS. En este analisis, el
marcado POS es un paso intermedio que se lleva a cabo para identificar conceptos.

Derivacion: La inflexion se refiere al cambio de forma en las palabras para marcar el género, el
numero o el tiempo. Por ejemplo, la palabra raiz prevenir tiene las siguientes inflexiones: impide,
evita y previene. Derivacion (Stemming) es el proceso de asignar todas las variantes a su palabra

raiz.

Excluir lista: En este andlisis, los pronombres, las particulas y las preposiciones (excepto de)
no se extraen durante el andlisis, ya que estos POS suelen ser redundantes en la mineria de texto.
Para los conceptos adicionales que son redundantes, se rellenan en la lista de exclusion.

Tipo/Extraccion de entidad: Para cada concepto extraido, también se identifica un tipo o
entidad. Un tipo se define como un agrupamiento semantico de conceptos. Los tipos incluyen
conceptos de nivel superior, palabras y calificadores positivos y negativos, calificadores
contextuales, nombres, lugares, organizaciones, entre otros. Si el concepto no pertenece a ninguno
de los tipos definidos, entonces se escribe como Desconocido. Los tipos ayudan a agrupar
conceptos en andlisis de enlaces de texto para ofrecer visualizacién de relaciones interesantes

entre conceptos.
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3. Categorizacion del texto: Con base en los conceptos definidos para cada categoria, cada texto

SMS puede pertenecer a ninguna categoria, a una categoria o varias categorias.

En el proceso de preparacion de datos, se observa que algunos de estos textos SMS son incompletos.
En el conjunto de datos se pueden distinguir dos tipos de textos SMS incompletos. La incompletitud de
tipo 1 implica un mensaje incompleto debido a las limitaciones en el nimero maximo de caracteres
que se pueden almacenar para cada texto SMS en el sistema de retroalimentacion en linea. Por otro
lado, la incompletitud tipo 2 implica que el encuestado envie una sola letra alfabética en lugar de un
mensaje completo. Esto puede o no ser una calificacién otorgada.

Sobre las bases de las ideas expuestas mineria de textos, el autor indica, si bien es una técnica eficaz
para extraer valor comercial de la gran cantidad de datos de medios sociales disponibles, también
puede ser aplicada en la EDM, al permitir categorizar los textos SMS, si bien no es eficaz porque solo
lee mensajes cortos (SMS) y su uso es restringido a la evaluacion de la ensefianza. Si bien en la parte
de resultados de esta investigacion se realiza un andlisis técnico se ve que es muy poco aplicable en el

campo educativo, lo cual afirma al obtener resultados que se aprecia con este estudio.

3.1.6.2.3. Visualizacién

(Clow & Makriyannis, 2011) proponen iSpot analysed (iSpot analizado): aprendizaje participativo
y de reputacién. Presentan un andlisis de la actividad en iSpot, el cual es un sitio web que apoya el
aprendizaje participativo sobre la vida silvestre a través de redes sociales. Un sistema de reputacién
sofisticado y novedoso proporciona retroalimentacién sobre la experiencia cientifica de los usuarios,
permite a los usuarios rastrear su propio aprendizaje y el de otros, en un contexto de aprendizaje
informal. Encontramos una desigual distribucién de la actividad, caracteristica de las redes sociales, y
evidencia del funcionamiento del sistema de reputacién para ampliar la contribucién de los expertos
acreditados. Sostenemos que existe un potencial considerable para aplicar dicho sistema de reputacion
en otros contextos de aprendizaje participativo.

Aumentar la motivacién de los estudiantes y ayudarlos a reflexionar sobre sus procesos de
aprendizaje es un factor importante para el aprendizaje de la investigacion analitica. (Santos, Govaerts,
Verbert, & Duval, 2012) presenta una investigacién sobre el desarrollo de un tablero que permite auto-
reflexion en las actividades y la comparacion con los compaferos. Describimos los resultados de la
evaluacidn de cuatro iteraciones de una metodologia de investigacion basada en el disefio que evalian
la usabilidad, el uso y la utilidad de diferentes visualizaciones. Se describen las lecciones aprendidas

de las diferentes evaluaciones realizadas durante cada iteracion.
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Ademas, estas evaluaciones ilustran que el tablero es una herramienta util para los estudiantes. Sin
embargo, se necesitan mas investigaciones para evaluar el impacto en el proceso de aprendizaje.

La metodologia de investigaciéon basada en el disefio se ha aplicado para llevar a cabo esta
investigacion. Esta metodologia se basa en el prototipado rapido para evaluar las ideas en frecuentes
ciclos de iteracidn corta. El enfoque permite recopilar tanto cualitativos y cuantitativos de datos de
evaluacion durante todo el proceso de disefio de software.

En las dos primeras iteraciones, desarrolladas un prototipo en papel y un prototipo digital. La
evaluacion de las iteraciones recogidas datos cualitativos de entrevistas y observaciones de los
usuarios de 15-30 minutos utilizan el pensamiento en voz alta protocolo.

Seis maestros y asistentes de enseflanza participaron en la primera iteraciéon y 5 en la segunda
iteracion. Las evaluaciones con estos participantes son ttiles para recopilar los requisitos e identificar
posibles problemas de usabilidad con las técnicas de interaccidn.

La tercera y cuarta iteracion se llevan a cabo mediante una metodologia mixta de evaluacion de la
investigacién con cuestionarios y preguntas abiertas. En estas iteraciones, se realiza las evaluaciones
con 36y 10 estudiantes, respectivamente. Estos cuestionarios se centraron en aspectos concretos de
la aplicacion y permitieron el analisis estadistico de los datos de evaluacion.

Figura 8. Prototipo de papel - Paper prototype
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Fuente: (Santos et al., 2012)
De las evidencias anteriores, el autor concluye que la visualizacién de datos permite conocer ideas

e informaciones complejas de forma clara, precisa y eficiente. Esta técnica es aplicable al momento de

motivar a los estudiantes y ayudarlos a reflexionar sobre sus procesos de aprendizaje, ademds de
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permitir comparar la informacién con otros estudiantes. En la actualidad varias herramientas estan a

disposicion, como visually, thinglink, carto builder, entre otras.

3.1.6.2.4. Estadisticas

(Aaten, Van den Heuvel-Panhuizen, & Elia, 2011), fue quien investigé las capacidades imaginarias
de toma de perspectiva “imaginary perspective taking” (IPT) de los nifios de kindergarten, examinan
su capacidad para imaginar si un objeto es visible desde otro punto de vista (IPT Competencia 1) y
c6mo un objeto se ve desde otro punto de vista. El niumero de participantes fue de 308 nifios de entre
4y 5 afios de edad en los Paises Bajos. Se desarroll6 y administroé a los nifios una prueba de papel y
lapiz de varias tareas pictéricas de toma de perspectiva. Los resultados muestran que la competencia
2 del IPT es mas dificil que la competencia 1 del IPT, y que ambas competencias se desarrollan durante
los afios del kindergarten. Ademas, para ambas competencias IPT 1 y 2 se encontré una relacién
positiva con el rendimiento de las matematicas, mientras que no se encontrd diferencia de género en
ninguna de las competencias del IPT.

Las competencias de los nifios de kindergarten determinan la visibilidad y la apariencia de los
objetos como se ve desde otro punto de vista. En particular, se examina cémo se relacionan estas
habilidades, como se desarrollan y cdmo se relacionan con el rendimiento de género y con las
matematicas.

En cuanto a la capacidad de los nifios de kindergarten para determinar si un objeto es visible desde
un punto de vista diferente (IPT Competencia 1), se obtuvo una tasa de éxito global de 73% mientras
que la tasa de éxito en los elementos que requieren la capacidad de determinar la apariencia de un
objeto de un diferente punto de vista (Competencia 2 del IPT) fue significativamente menor, es decir,
el 34%. Este resultado indica que los items de competencia 2 de IPT son mas exigentes para los nifios
que los items de competencia 1 de IPT (Hipotesis 1), lo cual esta alineado con estudios previos.

El Andlisis Estadistico Implicativo demostré que el éxito en varios de los items de competencia 2
del IPT implicaba éxito tanto en otros items de competencia 2 de IPT como en items de competencia 1
de IPT. La otra direccidn, una relacién implicativa de un elemento competencia 1 del IPT y un elemento
competencia 2 del IPT, no se encontr6. Esto sugiere que el desarrollo de la competencia 1 del IPT
precede al desarrollo de la competencia 2 del IPT. Esta conclusion esta de acuerdo a que los nifios se

desempefiaron mejor en los items de Competencia 1 del IPT que en los items competencia 2 del IPT.
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En educacion los nifios de la edad del jardin durante su infancia es un periodo muy importante en
muchos campos. Esto resulté ser también el caso de las competencias del IPT. En su estudio se
encontr6 que ambas competencias IPT aumentan significativamente de K1 a K2.

El nivel de rendimiento de las matematicas estd significativamente relacionado con sus
competencias de IPT. Esto estd acorde con los resultados anteriores sobre la relaciéon entre la
capacidad espacial y el rendimiento de las matematicas. Sin embargo, en el estudio la relacién entre el
rendimiento de las matematicas y el IPT fue mas fuerte para la Competencia 1 que para la competencia
2. La investigacién futura podria explorar las causas de esta diferencia y si cambia con el tiempo.

Por otro lado (Elia, Ozel, Gagatsis, Panaoura, & Ozel, 2016), investiga las concepciones de valor
absoluto (VA) de los estudiantes, su desempefio en diversos items de AV, sus errores en estos items y
las relaciones entre las concepciones de los estudiantes y su desempefio y errores. El Espacio de
Trabajo Matematico - Mathematical Working Space (MWS) se utiliza como un marco para estudiar el
trabajo matematico de los estudiantes sobre VA y los obstaculos que dificultan su trabajo en Turquia
y Chipre. Se llev6 a cabo un estudio comparativo entre los dos paises, mediante el cual se obtuvo una
comprension mas profunda del MWS personal de los estudiantes sobre VA. En particular, se realiz6
una encuesta en Turquia, tras una encuesta similar en Chipre, en la que se evalu6 el rendimiento de los
estudiantes de secundaria mediante una prueba. Los hallazgos mostraron una discrepancia en la
concepcidon de VA mas prevalente en cada pais, indican las diferencias en la referencia y el MWS
adecuado entre los dos paises. Para Turquia, la concepcién de VA como distancia de 0, que fue la
definicién mas ampliamente utilizada, dio un soporte positivo a la solucién de los items que implican
el razonamiento discursivo. Este no fue el caso de Chipre, en el que la concepcién mas frecuente de VA
fue «niimero sin signo». Un andlisis de los errores de los estudiantes turcos revel6 una distincién entre
los errores en la génesis discursiva de los estudiantes y la génesis semidtica, que eran una consecuencia
de obstaculos didacticos o epistemolégicos que intervinieron en el MWS personal de los estudiantes.
Luego (Zilkova, Guncaga, & Kopacova, 2015) analiza la educacién en Eslovaquia. El curriculo de
matematicas para la educaciéon primaria en Eslovaquia se define por el Programa Nacional de
Educacién, también conocido como "NEP", (Instituto Nacional de Educacién, 2009). Se llama
Matematicas y Trabajo con Informacién. Proporciona objetivos para la educacién primaria y
estdndares matematicos minimos que los estudiantes de matematicas deben adquirir. La geometria
representa una parte muy pequefia del curriculo en Eslovaquia. Estudiantes eslovacos en los estudios
2007 y 2011, obtuvieron una puntuacién mas baja en las preguntas de las pruebas de geometrias que

sus homologos internacionales en la UE y la OCDE. Esto puede ser causado por el reciente Programa
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de Educacion Nacional para la educacién primaria que ha reducido significativamente el curriculo
geométrico. Asi, (Scholtzova, 2014) analiza la educaciéon geométrica en la enseflanza primaria en
Eslovaquia y menciona que los estudiantes llegan a la siguiente etapa de educacién con un rango
limitado de conocimientos geométricos.

La reduccién de la geometria en el plan de estudios (asi como el nimero de horas) en Eslovaquia
ha cambiado la actitud de los maestros hacia la ensefianza de la geometria en la educacién primaria.
Por lo general, los profesores dedican muy poco tiempo a la geometria en la educacién primaria y, por
lo tanto, pueden hacerlo muy ampliamente. Se supone que esta situacién mejorara significativamente
si y s6lo si habrd un cambio de actitud sobre la geometria en los profesores y futuros profesores.)
También, (Scholtzova, 2014) anota pocas cosas sobre matematicas (geometria). "La educacion de los
futuros docentes de las escuelas primarias debe incorporar el maximo de factores determinantes de la
realidad legislativa y educativa". Por lo tanto, se considera la formacién superior de maestros
geométricos para la educacion primaria como uno de los puntos de partida para abordar esta situacion.

Hoy en dia, la preparaciéon matematica de los profesores de educacion primaria en Eslovaquia se
realiza en seis universidades. Cada universidad tiene su propio enfoque hacia la educacién matematica.
Algunas facultades prefieren ensefiar enfoques didacticos en la educaciéon matematica, mientras que
otras enfatizan los componentes matematicos profesionales. En general, se ha observado una
disminucién del nivel de conocimientos geométricos en los profesores de educacién primaria.

Con respecto a la estadistica de datos masivos, el autor acota que los datos son objetos y no solo
mediciones, que requieren modelos complejos para su interpretacion, mas atin cuando se trabaja con
grandes cantidades de datos, el cual se ha convertido en un fenémeno, porque cada dia crece mas la
cantidad de datos a nivel mundial, por lo que importante buscar la técnica mas éptima para la
obtencidn de resultados y reducir los tiempos de respuesta. Este analisis de los métodos y sus
diferentes técnicas del AEI que se aproximan al LA, es importante al momento de implementar el

disefo cuasi-experimental, para obtener la técnica 6ptima en tiempo y uso de memoria.

3.2. Estado del Arte

Para fundamentar la investigacién se ha determinado la necesidad de establecer enfoques
presentados por varios autores sobre el Learnign Analytics y el Andlisis Estadistico Implicativo,
estudios que se detallan a continuacion:

Las investigaciones de (Becker, 2013), indican que la migracién de las aulas tradicionales a los
entornos de aprendizaje en linea esta en pleno efecto. En este proceso de estos cambios, es necesario

considerar un nuevo enfoque para el aprendizaje de la analitica. El LA se refiere al proceso de
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recoleccion y estudio de datos que se usan para tomar decisiones de instruccién que apoyen el éxito
del estudiante. En LA, los "datos de uso" pueden referirse a una amplia gama de informacién producida
por la poblacién observada. Las herramientas y la tecnologia necesarias para estudiar los analisis de
aprendizaje empiezan a simplificarse, gracias al LA, al permitir interpretar grandes cantidades de
informacién producida dentro del &mbito educativo.

Por medio del uso del método mas apropiado se puede reducir tiempos en la obtencién de
resultados en el andlisis de datos (evaluaciones, rendimiento, uso de tecnologia, entre otros) dentro
del campo educativo, para lo cual la presente investigacién permite obtener la técnica similar mas
optima entre AEI y LA, para alcanzar tiempos minimos en el andlisis de grandes cantidades de datos
educativos.

Al revisar conceptos de (Boyd & Crawford, 2012); (Berland, Baker, & Blikstein, 2014) se considera
que el construccionismo puede ser un poderoso marco para ensefiar contenidos complejos a los
novatos. En el centro del construccionismo se considera que permitir a los estudiantes construir
artefactos creativos que requieran, ser el contenido complejo para funcionar. Esos estudiantes tendran
la oportunidad de aprender este contenido de manera contextualizada y personalmente significativa.
Se investigo la relevancia de un conjunto de enfoques ampliamente denominados "mineria de datos
educativos" o "andlisis de aprendizaje” (EDM) para ayudar a proporcionar una base para la
investigaciéon cuantitativa por muchos investigadores en el paradigma del aprendizaje
construccionista que no abandone la riqueza vista como esencial.

Un apoyo significativo y potencial en la investigaciéon de la EDM ser 1til tanto a los investigadores
que trabajan activamente en la tradicién construccionista, asi como a las comunidades mas amplias.
Tales colaboraciones tienen el potencial de mejorar la capacidad de los investigadores
construccionistas al aportar ricas inferencias sobre el aprendizaje y los estudiantes

(Chatti, Dyckhoff, Schroeder, & Thiis, 2012) manifiesta que existe un creciente interés en aprender
analitica en Tecnologia de Aprendizaje Mejorado (TEL). En general, la analitica de aprendizaje se ocupa
del desarrollo de métodos que aprovechan los conjuntos de datos educativos para apoyar el proceso
de aprendizaje. Learning analytics (LA) es un campo multidisciplinario que involucra el aprendizaje
automatico, la inteligencia artificial, 1a recuperacién de informacioén, estadisticas y visualizacién. LA es
también un campo en el que convergen varias areas relacionadas de investigaciéon en TEL. Estos
incluyen andlisis académicos, investigaciéon de accién, mineria de datos educativos, sistemas de

recomendacion y aprendizaje adaptativo personalizado.
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Es importante el andlisis realizado por los autores (R. A. Pazmifio-Maji, F. ]. Garcia-Pefialvo, & M.
Conde-Gonzalez, 2017), quienes indican que Learning Analytics ha sido y es una tecnologia emergente
en educacioén; la cantidad de investigacién sobre el andlisis de aprendizaje aumenta cada afo. La
integracion de nuevas herramientas de codigo abierto, métodos de analisis y otras opciones de calculo
son importantes. Aspectos a tomar en cuenta para nuestra investigacion es la comparacién de arboles
jerarquicos en el Analisis Estadistico Implicativo (AEI) y algunos cldsteres jerarquicos en Learning
Analytics. Ademas de usar un disefio cuasi-experimental con datos binarios aleatorios. Una
comparacién es sobre el tiempo que lleva evaluar la funcién para ejecutar los cuatro algoritmos de
cluster: arbol de cohesién (AEI), arbol de similitud (AEI), agnes (cluster R ackage) y hclust (R base
function). Este analisis, al mismo tiempo proporciona un cldster jerarquico alternativo utilizado en el
Andlisis Estadistico Estadistico que es posible usar en Learning Analytics (LA). Ademas, proporciona
un R-program comparativo utilizado e identifica investigaciones futuras sobre el rendimiento del
software. Toda esta informacién: la comparacién de arboles jerarquicos en el Analisis Estadistico
Implicativo (AEI) con clasteres jerarquicos en Learning Analytics, el disefio cuasi-experimental
aplicado y el programa R de comparativo, ayuda en el desarrollo de nuestra investigacién. Los

resultados de esta investigacion se pueden notar en la siguiente figura:

Figura 9. Diferencia significativa entre el tiempo.

Time.s
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Fuente: (R. A. Pazmifio-Maji et al.,, 2017)
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Al existir una diferencia significativa entre el tiempo, pero el arbol de cohesién (callHierarchyTree:
Hierarchy) y el arbol de similitud (callSimilarityTree: Similarity) de los algoritmos parecen similares y
mas pequefios en el tiempo que el hclust y el agnes. La diferencia entre los tiempos para evaluar las
funciones para ejecutar el arbol de cohesion, el arbol de similitud, los algoritmos de agnes y hclust es
altamente significativa (valor de p <2.2e-16) y se necesitan de 2 a 2 comparaciones en el futuro
(usando los R-packages dunn.test, conver.test, PCMCR, u otros), al no ser el tiempo el mismo en al
menos uno de los algoritmos (Agnes, Hclust, Hierarchy o Similarity). Al necesitar una comparacion de
dos a dos, es importante nuestro planeamiento, y asf dar continuidad a esta investigacion, al realizar
un andlisis de tiempos y uso de memoria entre las técnicas clustering del LA (dendro_diana,
dendro_variable, hclust_vector) y AEI (callHierarchyTree: Hierarchy) y el arbol de similitud
(callSimilarityTree: Similarity). Al utilizar otros algoritmos se comprobara si en verdad los algoritmos
Hierarchy y Similarity son los algoritmos mds 6ptimos, en el manejo de datos masivos, todo enfocado
a los datos masivos trabajados dentro de la educacion.

Por otra parte, en otro articulo (Rubén A Pazmifio-Maji et al,, 2016) indican que LA es la medicidn,
recopilacidn, andlisis e informes de datos sobre estudiantes y sus contextos, a los efectos de
comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos en que ocurre. Al estudia la aproximacion de la
teoria del Andlisis Estadistico Implicativo (AEI) a Learning Analytics (LA). Con el fin, de crear un marco
de aproximaciéon basado en la definicién, las etapas y los métodos utilizados en LA, ademds de
proporcionar temas referentes a la aproximaciéon del AEI a LA, también proporciona el enfoque de
porcentajes por categoria e identifica un nimero de investigaciones futuras, y al ser nuestra
investigacién enfocada a las técnicas similares entre el AEl y LA, muestra un marco de definiciones que
ayudara a la investigacién a desarrollar.

Ya desde el punto de vista educativo se puede identificar varios desafios y oportunidades de
investigacion en el area de LA en relaciéon a la educacidn y su aporte al andlisis de datos, algunos de
ellos se detallan a continuacién:

En la investigacion de (Drachsler, Dietze, Herder, d'Aquin, & Taibi, 2014) indica que el LAK Data
Challenge 2014 continda los esfuerzos al estimular la investigaciéon en los campos en evolucién
Learning Analytics (LA) y Educational Data Mining (EDM). Basado en una serie de actividades del
proyecto LinkedUp, tener como objetivo generar nuevos conocimientos y andlisis sobre las disciplinas
de LAy EDM.

Actualmente existen varios grupos de investigacion sobre el LA, lo que permite mejorar el andlisis

de datos educativos, con el objetivo de obtener resultados reales y a corto plazo.
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(Ferguson, 2016), menciona que el analisis de aprendizaje es un area significativa del aprendizaje
que ha surgido durante la dltima década. Este andlisis de campo, comienza con un examen de los
aspectos tecnoldgicos, educativos y politicos, factores que han impulsado el desarrollo de la analitica
en entornos educativos. También indica el surgimiento de la analitica del aprendizaje, incluye sus
origenes en el siglo XX, el desarrollo de la analitica basada en datos, el surtimiento de perspectivas de
aprendizaje enfocadas y la influencia de las preocupaciones econdmicas nacionales.

Las relaciones entre el analisis de aprendizaje y el analisis académico, permiten la obtencién de
resultados reales por medio del uso de medios tecnolégicos.

Un andlisis integral lo realiza en su libro (Mayor, 2015), donde indica que la cantidad de datos en
el mundo aumenta exponencialmente a medida que pasa el tiempo. Se estima que la cantidad total de
datos producidos en 2020 sera de 20 zettabytes, es decir, 20 mil millones de terabytes. Las
organizaciones gastan mucho esfuerzo y dinero en recolectar y almacenar datos, y aun asi, la mayoria
no se analiza en absoluto o no se analiza correctamente. Una razén para analizar datos es predecir el
futuro, es decir, producir conocimiento accionable.

A partir del andlisis de estas definiciones, se ve el propoésito principal del autor, el cual es mostrarle
coémo obtener resultados con algoritmos razonablemente simples.

El andlisis hecho por (Oruds, Peydrd, & Gregori, 2013) menciona que el andlisis estadistico
implicativo es uno de los métodos de analisis de datos, concebido en el campo de la Didactica de las
Matematicas, que pretende desvelar relaciones de causalidad entre las variables estudiadas. Por ello
se considera interesante que los docentes conozcan esta herramienta y la puedan utilizar en su practica
educativa, ya que permite confirmar o refutar algunas creencias del profesor, asi como descubrir otro
tipo de relaciones que hasta el momento no le fueran evidentes.

En Andlisis Estadistico Implicativo es una la herramienta estadistica como la existencia y las
posibilidades del fondo documental de cara a la formacién de los estudiantes.

Los estudios realizados por (Siemens, 2013), indica que el Learning Analytics (LA) ha llamado la
atencidn de académicos, investigadores y administradores. Este interés esta motivado por la necesidad
de comprender mejor la ensefianza, el aprendizaje, el "contenido inteligente", la personalizacién y la
adaptacién. Adn en las primeras etapas de la investigacién y la implementacidn, varias organizaciones
(Society for Learning Analytics Research y la International Educational Data Mining Society) se han
formado para fomentar una comunidad de investigacién en torno al papel de la analitica de datos en

la educacion.
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Se han aportado tecnologias y metodologias para el desarrollo de analisis, modelos analiticos, la
importancia de aumentar las capacidades analiticas en las organizaciones y los modelos para
implementar andlisis en entornos educativos.

(Zamora & Diaz, 2008), en su trabajo de investigacion revela las posibles relaciones de similitud,
implicacion y cohesion entre el rendimiento académico de estudiantes provenientes de
preuniversitarios que ingresan a las carreras de Matemadtica y Ciencia de la Computacién y el
rendimiento que muestran en las asignaturas de corte matematico y de Programacion que reciben en
el primer afio de las mencionadas carreras, al dar continuidad a la investigacién comenzada por
Zamora y Diaz, en el 2008. El rendimiento fue analizado a través del indice de ingreso a la Educacién
Superior, la nota del curso introductorio universitario y las notas obtenidas en el primer afio de la
carrera en asignaturas de corte matematico y en Programacién (para computadoras). Ademas
(Zamora-Matamoros, Diaz-Silvera, & Portuondo-Mallet, 2015) ofrece algunos conceptos
fundamentales del andlisis estadistico implicativo para el caso de variables modales y se propone un
indice para establecer la similaridad entre dos variables modales, asi como expresiones para el calculo
de la tipicalidad y contribucion de los individuos a las clases que se forman en la clasificaciéon. Con el
objetivo de ilustrar la técnica presentada, se aplica a dos juegos de datos, uno binario, el cual permite
mostrar numéricamente la coincidencia de las férmulas presentadas con las existentes para el caso de
variables binarias, y otro modal con méas de dos modalidades.

La exploraciéon de informacién sobre Learnign Analytics y Analisis Estadistico Implicativo permiten

adoptar el mejor método, para que el docente pueda obtener resultados al optimizar tiempo y proceso.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Paradigmas de investigacion

Para el establecimiento de un analisis formal, es necesario el escogimiento de una metodologia clara
y definida. Por lo tanto, el paradigma de investigacién es cuantitativo porque el tipo de disefio utilizado
es cuasi-experimental:

v' Eltiempo de estudio es longitudinal.

v" El colectivo de estudio lo conforman 383 bases de datos binarias, que es la muestra a utilizar
en el cuasi-experimento, la cual es un muestreo aleatorio simple con parametro de interés
la media.

v" Lapoblacién lo conforman la informacién de nombre, filas, columnas, total de datos, tiempo
y memoria.

v' Laamplitud de estudio es un muestreo.

Ademas de realizar los siguientes procesos para la obtencion de resultados:
v' Medicién objetiva.

Generacion de datos.

Anélisis estadistico.

Manejo de software estadistico.

Comprobacion de tiempo de procesamiento.

AN N N

Uso de espacio de memoria.

En base al disefio cuasi-experimental con el uso de software estadistico (R, RStudio, Rchic), a través
del manejo de datos generados aleatoriamente y con la ayuda de una técnica de exploracién de datos
(algoritmo cluster), se podra comparar el AEl y el LA en relacién al uso de las técnicas de exploracion

de datos educativos.

4.2. Método(s) aplicado(s)

Al momento de identificar las técnicas similares entre el Analisis Estadistico Implicativo y el

Learning Analytic. se aplica un método el cual permite cumplir de forma secuencial y especifica,
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aspectos que permita un analisis eficaz de la informacioén, la cual se pretende analizar. El método
manejado se conoce como el método de estudio de similitud entre modelos y estadndares (MSSS), fue
propuesto por unos estudiantes de la Universidad Politécnica de Madrid (Calvo-Manzano et al., 2008).
Este método ha sido adaptado para identificar las técnicas similares que se estudia en este proyecto
de investigacidn.

Por otra parte y de acuerdo a (Herndndez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista Lucio, 2003) y
(Rusu, 2011), el método explicativo supera la simple descripciéon de concepciones, fenémenos o de
relacion entre conceptos; es decir, son encaminados a responder fenémenos fisicos, sociales a causa
de eventos. Este método se centra en exponer por que sucede y en qué condiciones se muestra el
fenémeno, ademas de observar las relaciones que se pueden dar entre variables.

Dentro de la investigaciéon el método explicativo busca el porqué de los hechos mediante el
establecimiento de la relacién causa - efecto entre el entre los algoritmos similares a LA y AEl y las
funciones espacio y tiempo a través del disefio cuasi-experimental de la ingenieria de software.

Dentro de método experimental se puede mencionar el:

Método general: Disefio cuasi-experimental.

Con base a los disefios cuasi-experimentales de investigacién sobre la ensefianza realizado por
(Campbell & Stanley, 1966), se realiza el disefio cuasi-experimental de la ingenieria de software, el cual
consta de los siguientes pasos:

1. Generacion de la base de datos informatica (variables v1, v2 ,v3; las misma que almacenan
numeros binarios)

Determinacion de variables dependientes, factores, variables intervinientes,

Definicién del disefio cuasi-experimental a utilizar.

Andlisis del tipo de datos.

Seleccidn de la prueba estadistica a utilizar.

Comprobacion de supuestos.

Ejecucion del experimento.

©® N o ok w N

Conclusiones sobre las hipétesis.

Método especifico: Experimentacion en la ingenieria de software, con base a los disefios cuasi-

experimentales sobre la ensefianza realizado por Donald Campbell y Julian Stanley.

4.3. Materiales y herramientas

Los materiales utilizados para la comprobacién de estudio comparativo del Andlisis Estadistico
Implicativo y el Learning Analytics en relaciénal uso de las técnicas de exploracion de datos

educativos, se divide de acuerdo a la tabla 2.
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Tabla 2. Materiales informaticos (hardware - software)

Requisitos Computadora 1 Computadora 2 Computadora 3
Procesador Core 17 Core 17 Core 17
Velocidad 2,2 Ghz 2,2 Ghz 2,2 Ghz
Memoria RAM 8Gb 8Gb 8Gb
Sistema MACOS 10 Windows 8 Linux - Ubuntu 16.04
Operativo 64 bits 64 bits 64 bits
v Software R v Software R v Software R
(version 3.4.1) (version 3.4.1) (version 3.4.1)
L. v RStudio v RStudio v RStudio
Aplicaciones , . .
(Version 1.0.143) (Version 1.0.143) (Version 1.0.143)
v" RCHIC v" RCHIC v" RCHIC
(Version 0.24) (Version 0.24) (Version 0.24)

Fuente: Elaboracion propia
4.3.1. SoftwareR

R es un entorno de software libre y lenguaje de programacién con un enfoque al analisis
estadistico. R es una implementacion de software libre del lenguaje S pero con soporte de alcance
estatico. Se trata de uno de los lenguajes mas utilizados en la investigacién por la comunidad
estadistica, ser ademas muy popular en el campo de la mineria de datos. R es parte del sistema GNU y
se distribuye bajo la licencia GNU GPL.

Compila y ejecuta en una amplia variedad de plataformas UNIX, Windows y MacOS (ver apéndice
A1),

4.3.2. RStudio:

RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R. Incluye una consola, editor de sintaxis
que apoya la ejecucion de cddigo, asi como herramientas para el trazado, la depuracién y la gestion del
espacio de trabajo. Esta disponible para Windows, Mac y Linux (ver apéndice A.2.).

Dentro de este entorno integrado para R, se puede instalar los paquetes disponibles por R, uno
de los cuales es importante en el desarrollo del disefio cuasi experimental es Rchic. Para instalar los

paquetes es necesario seguir los pasos que se detalla en el apéndice A.3.
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4.3.3. RChic

Programa que permite realizar andlisis estadisticos, similitudes y cohesiones entre variables,
trabaja bajo el entorno de RStudio (ver apéndice A.3.).

CHIC permite el uso de la mayoria de los métodos definidos en el marco de la UPS (Participacién de
Estadisticas Implicativo). Su objetivo es buscar las implicaciones mas relevantes entre las variables en
un conjunto de datos. Para ello, se propone organizar las implicaciones como una jerarquia Cohesiva
(orientado) o grafico implicativo. Ademas, proporciona una jerarquia de similitudes (no dirigidos) en
base alas similitudes de las variables. En este articulo se describe la historia, las caracteristicas y el uso
de CHIC. (Couturier & Almouloud, 2009)

Figura 10. Diagrama de flujo del software RChic
Edicién

Clasificacion jerarquica Nodos
de similitud significativos

Implication entre
variables

Parametros de calculo

Construccion de grafico
implicativo

Nodos

Implicativo jerarquico e
p ] q significativos

Fuente: (Couturier & Almouloud, 2009)

Rchic trabaja con Jerarquia de las similitudes y Cohesiva jerarquica, calcula el conjunto de todas las
reglas basadas en parametros seleccionados por el usuario, es posible construir una jerarquia de estas
normas. Esta jerarquia puede parecerse método de clasificacion orientado o no depende del tipo de
calculo seleccionado "similitud o la participacién." Sin embargo, maneras de construir cada una de
estas jerarquias tienen ciertas similitudes. En la siguiente regla se llama una clase, se agrega dos

variables en su forma mas simple. En cada nivel de clasificacidn, Rchic elige la clase que tiene la mas
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alta cohesion (semejanza o participacion). Luego, en cada paso, Rchic calcula un conjunto de nuevas
clases de las clases de la jerarquia.

Para crear una nueva clase, una clase existente se agregan, ya sea con una variable que no ha sido
agregada por el momento o con otra clase en la jerarquia.

Sin embargo, cada par de variables se agregan dos clases debe tener una intensidad valida. Por
ejemplo, la clase de entrenamiento ((a, b), c) requiere que las clases (a, c) y (b, c) tener una buena
cohesion (con la implicacién) o son similares (con andlisis similitudes). La clase ((a, b), c) representa
laregla (a) b)) c con el analisis implicativo y representa el hecho de que un implica B y la clase ((a, b),
c) tiene una buena cohesidn y la clase (a, b) es similar a ¢ con el analisis de similitudes.

4.3.4. Otras herramientas

R cuenta con varios paquetes, los cuales deben ser instalados posterior a la instalaciéon de R y
Rstudio, a continuacion, se detalla los paquetes a ser utilizados para el desarrollo de del disefio cuasi-
experimental.
4.3.4.1. Microbenchmark

Los autores (Mersmann, Beleites, Hurling, & Friedman, 2014) indican que el microbenchmark sirve
como una sustitucién mas precisa de la expresion system.time (replicate (1000, expr)). Se intenta
medir con precision sélo el tiempo que se tarda en evaluar expr. Para lograr esto, las funciones de
temporizacién precisas de sub-milisegundo (supuestamente nanosegundos) que se utilizan en la
mayoria de los sistemas operativos modernos. Ademas, todas las evaluaciones de las expresiones se
realizan en c6digo C para minimizar cualquier sobrecarga. Esta funcion sélo est4 disefiada para micro-
benchmarking pequefios fragmentos de cddigo fuente y para comparar sus caracteristicas de
rendimiento relativo. Finalmente nos proporciona infraestructura para medir y comparar con
precision el tiempo de ejecucion de las expresiones R.

Uso
Microbenchmark (..., list = NULL, times = 100L, unidad, check = NULL,

Control =list ())

Argumentos

Expresiones de benchmark..
Lista Lista de expresién no evaluada de benchmark..
Veces Numero de veces para evaluar la expresion.

Unidad Unidad predeterminada utilizada en summary y print.
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Check Funcién para comprobar si las expresiones son iguales. Por defecto, NULL
omite comprobar.

Control Lista de argumentos de control.

4.3.4.2. Ggplot2
Los desarrolladores (Wickham & Chang, 2016) del paquete ggplot2, definen como un paquete que
permite crear visualizaciones de datos elegantes al usar gramatica de graficos. Usted proporciona los
datos, le dice a 'ggplot2' cdmo mapear las variables a la estética, qué primitivas graficas usar y se ocupa
de los detalles.
Una de las funciones a utilizar es el autoplot el cual usa el paquete ggplot2 para dibujar un grafico
particular para un objeto de una clase particular en un solo comando.
Uso
autoplot (objeto, ...)
Argumentos

Object: un objeto, cuya clase determinara el comportamiento de autoplot

4.3.4.3. Cluster

Los autores (Maechler et al., 2017) desarrollaron este paquete con el fin de aplicar el método de
analisis de conglomerados.

Las funciones a utilizar del paquete cluster, dentro del experimento cuasi-experimental esta:

v/ Diana - Divisive Analysis Clustering

Esta funcion calcula una agrupacioén jerarquica divisiva del conjunto de datos que devuelve un
objeto de la clase diana. Probablemente sea tnico en el calculo de una jerarquia divisiva, mientras
que la mayoria de los otros software para la agrupacion jerarquica son aglomerativos.

El diana-algoritmo construye una jerarquia de agrupamientos, al comenzar con un grupo grande
que contiene todas las n observaciones. Los grupos se dividen hasta que cada grupo contiene solo
una observacién. En cada etapa, se selecciona el cluster con el didmetro mas grande. (El diametro de
un grupo es la mayor diferencia entre dos de sus observaciones). Para dividir el claster seleccionado,
el algoritmo primero busca su observacién mas dispar (es decir, que tiene la mayor diferencia de
promedio con las otras observaciones del clister seleccionado).

Uso: diana(x, diss = inherits(x, "dist"), metric = "euclidean”, stand = FALSE, stop.at.k = FALSE,

keep.diss = n < 100, keep.data = !diss, trace.lev = 0)

Cddigo implementado:

dendro_diana<-function(x)

63



df<-read.csv(x, sep=";")

dend <- diana(df, metric = "euclidean”, stand = TRUE)

plot(dend)

return(dend)

}
Técnicas clustering
Las técnicas cluster permiten extraer caracterizaciones, o permitiran predecir caracteristicas, o

deducir relaciones ttiles, a lo que se denomina como agrupaciéon (clustering). Algunos de los
algoritmos mas comunes son: Cobweb, EM, y Kmeans. Al ser este tltimo el mas utilizado (Malbernat,
Clemens, Varela, & Urrizaga, 2015).

Tabla 3. Caracterizacion de las técnicas clustering

Técnicas clustering Situacidén Justificacién Herramientas | Articulo
didactica informaticas
Factibilidad Permite Weka Aplicacion de
de incorporar | correlaciones (Waikato Técnicas de Data
actividades significativas, Environment Mining en
virtuales patrones y | for Knowledge | Gestion de
segun las | tendencias que | Analysis), Docentes de
competencia | se obtienen al | PSPP (Perfect | Educacion
s  docentes | examinar Statistics Superior.
aplican grandes Professionally | (Malbernat et al,,
técnicas de | volumenes de | Presented) vy | 2015)
Data Mining, | datos RapidMiner
en relacién | almacenados version
con la | en repositorios, | Starter.

K-means (método Preparacion | empleado tanto

basado en particiones) y la Actitud | tecnologias de
para la | reconocimient
modalidad o de patrones
virtual, los | como técnicas
docentes estadisticas 'y
pueden matematicas.
clasificarse
como
Innovadores,
Indiferentes
y
Refractarios,
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Uso de los | Permite R Project for | Altmetrics en la
medios agrupar y | Statistical naturaleza:  El
sociales para | visualizar los | Computing uso de las redes
explorar el | patrones de sociales para
impacto impacto explorar el
académico. representados impacto

por una académico.

subseleccion de (Priem,

indicadores, lo Piwowar, &

que permite Hemminger,

derivar reglas 2012)

simples  para

predecir  con

exactitud la

membresia de

clones k-

means.

Algoritmo EM (Expectatio | Agrupar a los | Se utiliz6 este | DM WEKA | Applying  data

n Maximization). estudiantes, algoritmo por | (Witten y | mining to
en primer | ser un | Frank, 2005) | discover
lugar, a partir | algoritmo  de | Esperanza- common
de los datos | clustering bien | Maximizacié | learning routes
de una | conocido Y | n (EM) in Moodle
sintesis  de | ademas, no (Bogarin Vega et
uso de | requiere que el al,, 2015)
Moodle y/o | usuario
las especifique el
calificaciones | nimero de
finales de los | grupos.
alumnos en
un curso.

CobWeb Clasificacién | Enfoque de | No da a | Método
automatica Aprendizaje conocer. Semisupervisad
de textos | Computacional 0 para la
consiste en | que utilizan Clasificaciéon
colocar  un | caracteristicas Automatica de
documento léxicas Textos de
dentro de un Opinion.
grupo de (Arredondo,
clases 2009)
previamente
definidas.

Fuente: Elaboracién propia
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Los creadores del paquete cluster (Maechler et al.,, 2017) para el analisis de Cluster, parten de la
extendio el original de Peter Rousseeuw, Anja Struyf y Mia Hubert, basado en Kaufman y Rousseeuw
(1990) "Finding Groups in Data '.

R tiene una sorprendente variedad de funciones para el analisis de conglomerados. En esta
seccion, describiré uno de los muchos enfoques: particidn. Si bien no hay mejores soluciones para el
problema de determinar el nimero de racimos que se extraen, a continuacién, se presentan el
enfoque de particionamiento.

v' Particionamiento

K-means clustering es el método de particién mas popular. Requiere que el analista especifique
el nimero de clusteres a extraer. Una grafica de la suma de cuadrados de los grupos dentro del
numero de racimos extraidos puede ayudar a determinar el nimero apropiado de conglomerados.
El analista busca una curva en la grafica similar a una prueba de scree en el analisis factorial. (Everitt
& Hothorn).
4.3.4.4. Fastcluster

El desarrollador de fastcluster (Miillner, 2017), implementa un paquete dos en uno que proporciona
interfaces tanto para R como para Python. Implementa rutinas jerarquicas y aglomeracién de rutinas
de agrupamiento. Parte de la funcionalidad esta disefiada como un reemplazo directo para las rutinas
existentes: linkage () en el paquete SciPy 'scipy.cluster.hierarchy’, hclust () en el paquete 'stats' de R,y
el paquete 'flashClust'. Proporciona la misma funcionalidad con el beneficio de una implementacién
mucho mas rapida. Ademas, existen rutinas de ahorro de memoria para la agrupaciéon de datos
vectoriales, que van mas alla de lo que ofrecen los paquetes existentes.

La funcién a implementar en nuestro disefio cuasi-experimental de este paquete es:

v hclust.vector - Agrupacion jerarquica y aglomerativa rapida de datos vectoriales.

La funcién hclust.vector proporciona agrupamiento cuando la entrada es datos vectoriales. Utiliza
algoritmos de ahorro de memoria que permiten el procesamiento de conjuntos de datos mas grandes
que hclust. Los métodos "ward", "centroid” y "median" requieren metric = "euclidean" y agrupan el
conjunto de datos con respecto a las distancias euclidianas. Para el agrupamiento de ligamiento
"Unico", se puede elegir cualquier medida de desemejanza. Actualmente, las mismas métricas se
implementan como proporciona la funcién dist.

Uso: hclust.vector(X, method="single", members=NULL, metric="euclidean', p=NULL)

Cédigo implementado:

hclust_vector<-function(x)
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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)

4.3.4.5. CluMix
Los autores del paquete CluMix (Hummel, Edelmann, & Kopp-Schneider, 2017), proporcionan
utilidades para agrupar sujetos y variables de tipos de datos mixtos. Las similitudes entre las variables

se pueden evaluar de dos maneras:

1. Mediante la combinacién de medidas de asociacién apropiadas para diferentes pares de tipos
de datos.
2. Basado en correlacion de distancia. Alternativamente, las variables también pueden agruparse

por el enfoque 'ClustOfVar'.

La caracteristica principal del paquete es la generaciéon de un mapa de calor de datos mixtos. Para
visualizar similitudes entre sujetos o variables, se puede dibujar un mapa de calor de la matriz de
distancia correspondiente. Las asociaciones entre variables pueden explorarse mediante un "diagrama
de confusion”, que permite la deteccidn visual de posibles factores de confusion, colineales o sustitutos
para algunas variables de interés primario. Las matrices de distancia y los dendrogramas para sujetos
y variables se pueden derivar y usar para otras visualizaciones y aplicaciones.

La funcién a utilizar de este paquete se detalla a continuacién:

v' Dendro.variables - Variables dendrogram

Esta funcién permite la agrupacién de variables i) basada en la similitud al usar medidas de
asociacion, ii) basada en la similitud al usar la correlacién de distancia, o iii) mediante el enfoque
ClustOfVar, que utiliza el analisis de componentes principales para datos mixtos.

Uso: dendro.variables(data, method = c("associationMeasures"”, "distcor”, "ClustOfVar"),

linkage="ward.D2", associationFun = association, check.psd = TRUE)

Cédigo implementado:

dendro_variables<-function(x)

{
df<-read.csv(x, sep=";")
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dend1 <- dendro.variables(df, method="distcor")
plot(dend1)#opcional

return(dend1)

}
4.3.4.6. Arules
El paquete desarrollado por (Hahsler et al, 2018) proporciona la infraestructura para
representar, manipular y analizar datos y patrones de transacciones (conjuntos de elementos
frecuentes y reglas de asociacion). También proporciona implementaciones en C de los algoritmos
de mineria de asociacion Apriori y Eclat.
Las funciones a utilizar son las siguientes:

v Apriori

Es un conjunto de elementos frecuentes, reglas de asociacion o hiper bordes de asociacion que
utilizan el algoritmo Apriori.

El algoritmo Apriori emplea la busqueda a nivel de conjuntos de elementos frecuentes. Incluye
la implementacién de un arbol de prefijos y clasificacion de elementos).

Método:
o Dejek=1
o Genera conjuntos de elementos frecuentes de longitud 1
o Repite hasta que no se identifiquen nuevos conjuntos de elementos frecuentes
=  Genera conjuntos de elementos de longitud de longitud (k + 1) a partir de la longitud
k conjuntos de elementos frecuentes
=  Poda conjuntos de elementos candidatos que contienen subconjuntos de longitud k
que son infrecuentes
= Cuenta el apoyo de cada candidato al escanear la DB
= Elimina candidatos que son poco frecuentes, al dejar solo aquellos que son

frecuentes

La implementacion de apriori, es a traves de uso de Hash Tree.
Uso
apriori (data, parameter = NULL, appearance = NULL, control = NULL)
Cédigo implementado:
met_apriori<-function(x){

d<-read.csv(x, sep=";")

df<-as.matrix(d)

68



ma<-apriori(df, parameter = list(supp = 0.5, maxlen = 3, conf = 0.6, target = "rules"))
plot(ma)
return(ma)

}
v" Eclat

De acuerdo (Hurairah, 2014), el ste algoritmo usa operaciones simples de interseccién para el
agrupamiento de clase de equivalencia junto con el recorrido de reticula ascendente.
Generacion

v' Determinar el soporte de cualquier k-conjunto de elementos mediante la interseccion de listas

de dos de sus subconjuntos (k-1).

Figura 11. Generacidn - algoritmo eclat
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Fuente: (Hurairah, 2014)

v' 3 enfoques transversales: de arriba hacia abajo, de abajo hacia arriba e hibridos
v' Ventaja: recuento de soporte muy rapido

v' Desventaja: las listas intermedias pueden convertirse también grande para la memoria

La generacion frecuente de conjuntos de elementos es computacionalmente costosa.

Algoritmo ECLAT

v' Agrupacion de clase de equivalencia y de abajo hacia arriba Lattice Traversal- ECLAT
v/ Método para la generacion frecuente de conjuntos de elementos.

v" Busca de manera DFS.
v

Representar los datos en formato vertical.

Uso:

eclat(data, parameter = NULL, control = NULL)

69



Codigo implementado:

met_eclat<-function(x){
d<-read.csv(x,sep=";")
df<-as.matrix(d)
rules_ec <- eclat(df,parameter = list(supp = 0.5, maxlen = 3))
rules_ec
plot(rules_ec)
return(rules_ec)

}

v Weclat

Esta implementacién utiliza combinaciones optimizadas de tidlist y ponderaciones de
transaccion para implementar la extraccion de reglas de asociacién ponderada (WARM).

Uso:

weclat(data, parameter = NULL, control = NULL)

Cdédigo implementado:

met_weclat<-function(x){

d<-read.csv(x, sep =";")

df<-as.matrix(d)

rules_weclat <- weclat(df, parameter = list(support = 0.5, maxlen = 3), control = list(verbose =

TRUE))

plot(rules_weclat)

return(rules_weclat)

}
4.3.4.7. Factoextra
Los creadores (Kassambara & Mundt, 2016) del paquete factoextra, definen como un paquete R
que facilita la extraccion y visualizacion de la salida de analisis exploratorios de datos multivariados,
al incluir:

v Andlisis de Componentes Principales (PCA), que se utiliza para resumir la informacién contenida
en un continuo (es decir, cuantitativo) datos multivariantes mediante la reducciéon de la

dimensionalidad de los datos sin perder la informacién importante.
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v' Correspondence Analysis (CA), que es una extension del andlisis de componentes principales
adecuado para analizar una gran tabla de contingencia formada por dos variables cualitativas (o
datos categéricos).

v/ Multiple Correspondence Analysis (MCA), que es una adaptacién de CA a una tabla de datos que
contiene mas de dos variables categoricas.

v' Andlisis de Factores Multiples (MFA) dedicado a conjuntos de datos donde las variables estan
organizadas en grupos (variables cualitativas y / o cuantitativas).

v Andlisis Jerarquico de Factores Multiples (HMFA): Una extension del AMF en una situacién donde

los datos estan organizados en una estructura jerarquica.

Contiene también funciones para simplificar algunos pasos de analisis de agrupaciéon y

proporciona una visualizacion de datos elegante basada en 'ggplot2'

4.3.4.8. Clvalid

Los autores(Brock, Pihur, Datta, & Datta, 2011)indican que el paquete R clValid contiene
funciones para validar los resultados de un analisis de agrupacidon. Existen tres tipos principales de
medidas de validacion de cluster disponibles, \ internal ", \ stability" y \ biological ". el usuario puede
elegir entre nueve algoritmos de agrupacién en los paquetes R existentes, incluye mapas jerarquicos,
K-means, self-organizing maps (SOM), y clustering basado en modelos. Ademas, proporcionan una
funcién para realizar el algoritmo de arbol auto-organizable (SOTA) método de agrupacidn.
Medidas de Validacion

El paquete clValid ofrece tres tipos de validacién de cluster, \ internal ", \ stability" y \ biological”.
Las medidas de validaci6on interna toman soélo el conjunto de datos y la particién de clisteres como
entrada y usan informacidn intrinseca en los datos para evaluar la calidad del agrupamiento.

Las medidas de estabilidad son una versidn especial de las medidas internas. Ellos evalian la
consistencia de un resultado de agrupacién comparandolo con los grupos obtenidos después de cada
columna se elimina, uno a la vez. La validacién biolégica evalia la capacidad de un algoritmo de
agrupamiento para producir clusters biolégicamente significativos. Se tiene medidas para investigar
tanto la homogeneidad biolégica como la estabilidad de los resultados del agrupamiento.

a. Medidas internas

Para la validacién interna, se selecciona medidas que reflejan la compacidad, la conexion y la
separacion de las particiones del cldster. La conectividad se relaciona con la medida en que las
observaciones se colocan en el mismo grupo que sus vecinos mas cercanos en el espacio de datos, y
aqui se mide por la conectividad (Handl et al., 2005). La compacidad evalta la homogeneidad del

cluster, por lo general se observa la varianza intragrupo, mientras que la separacion cuantifica el grado
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de separacion entre los grupos (usualmente mide la distancia entre los centroides del grupo). Puesto
que la compacidad y la separacién demuestran tendencias opuestas (la compacidad aumenta con el
numero de racimos, pero la separacidon disminuye), los métodos populares combinan las dos medidas
en una sola puntuacion. El Dunn Index (Dunn, 1974) y el Silhouette Width (Rousseeuw, 1987) son
ambos ejemplos de combinaciones no lineales de compacidad y separacién, y con la conectividad
comprenden las tres medidas internas disponibles en clValid. Los detalles de cada medida se dan a
continuacidn, y para una buena visién general de las medidas internas en general ver Handl et al.
(2005).
b. Medidas de estabilidad

Las medidas de estabilidad comparan los resultados de la agrupacion basada en los datos completos
a la agrupacion basada en la eliminaciéon de cada columna, una a la vez. Estas medidas funcionan
especialmente bien si los datos estan altamente correlacionados, lo que suele ocurrir en los datos
gendmicos de alto rendimiento. Las medidas incluidas son la proporcién media de no superposicion
(APN), la distancia media (AD), la distancia media entre las medias (ADM) y la medida del mérito (FDA)
(Datta y Datta, 2003; Yeung et al., 2001). En todos los casos el promedio se toma sobre todas las
columnas eliminadas, y todas las medidas deben ser minimizadas.

c. Biolégico

La validacién bioldgica evalia la capacidad de un algoritmo de agrupamiento para producir clusters
biolégicamente significativos. Una aplicacion tipica de la validacién bioldgica es en los datos de
microarrays, donde las observaciones corresponden a genes (donde \ genes "podrian ser marcos de
lectura abiertos (ORFs), etiquetas de secuencia expresa (ESTs), andlisis en serie de etiquetas de
expresion génica (SAGE) Existen dos medidas disponibles, el indice de homogeneidad biolégica (BHI)
y el indice de estabilidad bioldgica (BSI), ambos presentados originalmente en Datta y Datta (2006).

4.4. Poblacién y muestra

Poblacion. - El tamafio de la poblacién es 100000 datos binarios (0 y 1) generados aleatoriamente
por el software RStudio, formados por una combinacidn de observaciones y variables de tipo binario
(rendimiento, evaluaciones, uso de tecnologia).

Muestra: Por el gran tamafio de la poblacidn, se escogi6 trabajar con una muestra significativa.

Tamaiio de la muestra y formula:

Se considero la siguiente férmula para el calculo del tamafio de la muestra:
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Formula 1. Cilculo de la muestra.

(1)

Para la aplicacidn de la féormula se utilizé los siguientes parametros: Desviacion Estandar = 1; o

= 5%; Z = 1,96; E= 10%; N = 100000 y se gener6 un tamaifio de la muestra de 382,675 que

aproximadamente es 383.

Tipo de muestreo: Muestreo aleatorio simple con parametro de interés la media.

73



Capitulo 5

Resultados

5.1. Identificacion de técnicas similares entre el Analisis Estadistico
Implicativo y el Learning Analytics.

Como se detallé en el capitulo 4, el método a utilizar para verificar las técnicas similares es el
método conocido como método de estudio de similitud entre modelos y estandares (MSSS)(Calvo-
Manzano et al.,, 2008).

El andlisis que realiza (Gasca Hurtado, 2010), indica que el método MSSS precisa pasos minimos, a
través de fases. Estas fases son:

Seleccionar posibles estandares y modelos a analizar.
Seleccionar o definir el modelo de referencia.
Seleccionar el o los procesos que se van a analizar.
Establecer el nivel de detalle.

Crear una plantilla de correspondencia.

Identificar las similitudes entre los modelos.

N o ;s W

Presentar resultados obtenidos.

Al ser estas fases generales, han sido adaptadas para el estudio e investigacidon de este proyecto, a
continuacidn, se muestra la metodologia determinada para identificar las técnicas similares entre el
Analisis Estadistico Implicativo y el Learning Analytics.

5.1.1. Metodologia generada a partir de MSSS

En esta seccion se muestra la implementaciéon del método MSSS para identificar las técnicas
similares entre el AEl 'y LA.

Como se ha visto el método MSSS esta integrado por siete pasos generales, sin embargo, para llevar
a cabo el estudio de las técnicas del AEI y LA, fue necesario adaptar dichos pasos de tal forma que se

pudiera aplicar a dicho ambito.
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Tabla 4. Adaptacion del MSSS como método para identificar las técnicas similares entre AEl y

LA
Fases Método de estudio de similitud entre Método de estudio para identificar
modelos y estandares técnicas similares entre AEl y LA

1 Seleccionar posibles estandares y modelos | Seleccionar técnicas del AEI y LA.
a analizar.

2 Seleccionar o definir el modelo de | Seleccionar o definir las técnicas de
referencia. referencia.

3 Seleccionar el o los procesos que se van a | Seleccionar el o los procesos que se van a
analizar. analizar.

4 Establecer el nivel de detalle. Establecer el nivel de detalle.

5 Crear una plantilla de correspondencia. Crear una plantilla de correspondencia.

6 Identificar las similitudes entre los | Identificar la/las similitudes entre las
modelos. técnicas.

7 Presentar resultados obtenidos. Presentar resultados obtenidos.

Fuente:(Calvo-Manzano et al., 2008)

La adaptacion del método MSSS para la identificaciéon de técnicas similares de AEI y LA esta

compuesto por siete fases, los cuales se muestra la figura 12, para una mejor interpretacion.

Figura 12. Pasos para identificar las técnicas similares de AEl y LA

1.Seleccionar técnicas del AEl y LA.
v Definir criterios de seleccién

2. Seleccionar técnicas de referencia.
v Definir el enfoque del estudio

3. Seleccion de el o los procesos analizar
por cada técnica.
v Andlisis de procesos.

\4

6. Identificar la similitud entre técnicas.
v Registrar informacién

5. Crear una platilla de correspondencia.
v Definir un formato para registro

A 4

7. Presentar resultados
v Conclusiones y presentacion de
resultados.

Fuente: Elaboraci6n propia

4.Seleccionar el nivel de detalle
v'Analizar la informacién en el
campo educativo

5.1.2. Adaptacion de MSSS para identificar las técnicas similares entre AEI y LA

En la figura 13 se muestra el diagrama de flujo que se establece para llevar a cabo el procedimiento

de seleccion e identificacidn de las técnicas similares de AEI y LA. el mismo que se obtiene a partir de

los pasos generales de MSSS(Calvo-Manzano et al., 2008).
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Figura 13.MSSS para Identificar las técnicas similares entre el AEI y LA.
[ Inicio ]

Definir criterios para seleccionar las técnicas.
Seleccionar las técnicas del AEly LA

(Hay
técnicas para
analiza?

Fin ]

SI

Definir aspectos a analizar de las técnicas del AEl y LA
Identificar procesos analizar
Establecer el objetivo del analisis
Definir una estructura para presentar el analisis realizado

(Existe
similitudes?

AN

Identificar similitudes Guardar
Sintetizar informacién | informaci6n de
Recoger resultados correspondencia y
similitud
Fuente:(Gasca Hurtado, 2010) W
De acuerdo a las fases establecidas por MSSS y su adaptacién a identificar té es del

AEl y LA, se detalla el proceso a realizar en cada fase para su posterior ejecucién y obtencién de
resultados.
5.1.2.1. Seleccionar técnicas del AEI y LA
Para seleccionar las técnicas tanto del AEI y LA, se analizara algunos criterios para la adopcidén o
seleccion de las técnicas a analizar en este proyecto son:

a. Todas aquellas técnicas usadas tanto en AEI y LA.
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b. Aquellas técnicas que sean mas utilizadas dentro del AIE y LA.

c. Aquellas técnicas que tengan su informacién disponible.

5.1.2.2. Seleccionar o definir las técnicas de referencia del AEl y LA

La utilizar los criterios antes mencionados, y consider el analisis realizado por (Rubén A. Pazmifio-
Maji et al.,, 2016), donde los autores realizan una aproximacion del AEI a los métodos LA, quienes
enfatizan en criterios como:

v' Aproximacién de AEI a la definicién de LA y fuente de datos

v/ Aproximacién AEI a las etapas LA

v" Aproximacién AEI a los métodos LA: Clasificacién Baker e Inventado
v

AEI Aproximacion a los métodos LA: Clasificacion de Papamitsiou y Economides

5.1.2.3. Seleccion de el o los procesos analizar de cada una de las técnicas.

De las técnicas seleccionadas se analizara aspectos como:
v" Alcance o enfoque de la aplicacién de la técnica.
v Filosofia o principios basicos y parametros de la técnica.

v Estructura de los pasos o fases que componen la técnica.

Estos aspectos permitiran comparar o identificar las similitudes entre las técnicas del AEl y LA
5.1.2.4. Nivel de detalle del uso de las técnicas seleccionas en el campo educativo.

Los procesos que se van analizar estdn determinados por el ambito de las técnicas del AEl y LA. Se
analizaran los procesos y elementos de las técnicas, con el fin de determinar aspectos del AEI y LA que

cada uno de ellos contempla, dentro del campo educativo.

5.1.2.5. Establecer el objetivo del analisis y establecer una plantilla de correspondencia.

Con este andlisis se pretende determinar las caracteristicas de las técnicas aplicadas al AEI y LA.
Por lo tanto, se comparan las técnicas, y se presentan en tablas donde se comparan las caracteristicas
mas relevantes de cada uno de ellos.

Esta comparacién permitird determinar cudles de las técnicas se consideraran relevantes en el

ambito de estudio que se trata.
5.1.2.6. Identificar las similitudes entre las técnicas y definir la estructura para presentar el
analisis realizado.

La estructura por medio de la cual se presentara el andlisis e identificaciéon de técnicas similares
del AEl y LA, estd determinada por los aspectos a analizar que se definieron antes. La descripcién de
las similitudes se define por medio del analisis de los pasos anterior, resumidos en una tabla que

permita identificar de mejor forma las similitudes presentadas de las técnicas del AEI y LA.
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5.1.2.7. Conclusionesy presentacion de resultados finales.

Estas actividades se presentan al finalizar la descripcién de cada una de las técnicas. La forma de
presentacion de los resultados es por medio de tablas: una tabla donde se comparan las técnicas y otra
tabla donde se comparan las caracteristicas mas representativas de cada uno.

Con esta metodologia definida se realiz6 el estudio que permitié determinar los resultados que se
muestran a continuacion.

5.1.3. Resultados sobre técnicas similares entre el AEl y LA

A continuacidn, se presentan los resultados de la similitud de las técnicas AEl y LA. Estos resultados,
tal como se ha mencionado, se presentan en tablas. Se presentan conforme a la estructura de estudio

determinada por ambitos.
5.1.3.1. Fase 1: Seleccién de técnicas del AEI y LA

En base al articulo de (Rubén A. Pazmifio-Maji et al.,, 2016) (ver tabla 5), quienes realizan una
revision de los articulos (paper reference) relacionados a las técnicas del AEI aproximadas al LA y alos
estudios realizados en el capitulo 3 (marco tedrico), se estudia cada una de las técnicas, las cuales se
listan en la tabla 6, las cuales se consider6 desde el campo educativo y su influencia en la toma de

decisiones, al igual se menciona las técnicas utilizadas por el AEI (ver tabla 7).
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Tabla 5. Aproximaciéon AEI a los métodos LA

SUBCATEGORY PAPER REFERENCE FREC)
OF LA (See References) (%)
METHODS
BARFR AND INFENTADO CEASSTETCATION
Classificarion 0
Regression 0
Latent Knewledge [1]
Estrimation

Associafion Rule
MAiming

[1]. [2]. [3]. [2]. [10]. [14], 13
[Le]. [17], [18]. [19]. [S

571 | os.804

[258], [31], [3I], [35]. [36],
[38]. 401, [HZ]. [441. [45].
[47]. [56]
Sequential Paitern 0
Mining
Correlation Mining 0
Causal Daia [34] 1
L'lch_F‘EI_F‘Eg' 47307
Clustering [2]. [9]. [14], [17). [37], 9
[28], [32], [40], [54] 37 5%
Factor Analysis 0
Domarin Struciure [4]
Dizscovery
Discovery with 0
models
PAPAAIMTISIOU AND ECONOAIDES
CLASSIFICATION
Social Network 0
Amnalysis
Text Alining [4]
Visualization [4]
Statistics [1]. [17], [57]. [31]. [36] 3
20.8%

Fuente: (Rubén A. Pazmifio-Maji et al.,, 2016)
La tabla muestra una revisién de articulos cientificos, de las técnicas del AEI aproximadas al LA.

Tabla 6. Técnicas del AEI aproximadas al LA

Segun Baker e Inventado

Técnicas Tipos Referencia Tépico de estudio de la
referencia
Arboles de (Nithyasri et al., | Estructura de 4arbol jerdrquico
decision 2011) como clasificador de aprendizaje.
Clasificacién Bosques al azar | (Vandamme et al., | Analiza el fracaso académico, al
o aleatorios. 2007) presentar los resultados en
bosques aleatorios.
Regresion (International Sales | Regresién  escalonada  como
escalonada. and Support, 2017) | herramienta automatizada de
prediccién.
Regresion (Bewick et al., 2005) | Analiza la muerte o supervivencia
logistica de un grupo de pacientes.
Regresion -
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Estimacién del

conocimiento -
latente
v' Mineria de (Ben-Naim et al, | Encontrar reglas de asociacion
reglas de 2009) dentro de los datos de los
asociacion. estudiantes de una clase.
Mineria de
relaciones v" Mineria de (Lin et al, 2003) | Paradigmas de extraccion clasica
(Relationship patrones (Srikant & Agrawal, | de patrones secuenciales.
mining) secuenciales. 1996)
v' Mineria de (Arroyo & Woolf, | Relacién entre el disefio de
correlacion. 2005) sistemas de tutoria inteligentes.
v' Mineria de (Fancsali, 2012) Factores que llevan a un
datos causales. estudiante hacer mal las cosas.
v Clustering (Amershi & Conati, | Ejemplos de agrupaciones en el
2009) ambito educativo.
v Factor analisis -

Descubrimiento | ¥

de estructuras

Descubrimiento | -

de la estructura

de domino

Descubrimiento | -

de modelos

Segiin Papamitsiou y Economides

Técnicas Tipos Referencia Toépico de estudio de la
referencia

Anélisis de | v -

redes sociales

Mineria de | v (He etal., 2013) Analiza contenido de texto no

texto estructurado en Facebook vy
twitter.

Visualizacion v (Santos etal,, 2012) | Desarrollo de un tablero que
permite auto-reflexién, mediante
la visualizacion.

Estadistica v (Eliaetal., 2016) Relaciones entre las concepciones
de los estudiantes y su
desempeiio.

Fuente:(Rubén A. Pazmifno-Maji et al.,, 2016)
Tabla 7. Técnicas del Analisis Estadistico Implicativo
Técnicas Tipos Referencia Tépico de estudio de
la referencia
Seglin Regis Gras: Cohesién e (Raphaél Couturier & | El1 AEI para poder
(Gras et al.,, 2008) implicaciéon Pazmifio, 2016) analizar el
comportamiento
general de la poblacién
(ESPOCH).
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Segun Israel Lerman.
(Lerman, 1981)

Similaridad

(Zamora & Diaz, 2008)

Investiga las posibles

relaciones de
similaridad,
implicacion y
cohesién, entre el
rendimiento
académico de
estudiantes
provenientes de

preuniversitarios que
ingresan a las carreras
de  Matemadtica 'y
Ciencia de la
Computacion y el
rendimiento que
muestran en las
asignaturas de corte
matematico y de
Programacién que
reciben en el primer
afio de las
mencionadas carreras.

5.1.3.2.

Fuente: Elaboraciéon propia

Fase 2: Seleccion de técnicas referenciales

Con lo antes mencionado (ver tabla 5) se puede dar cuenta que la regla de asociacién de mineria,

clustering y mineria de datos causales son las técnicas mas utilizadas LA, y al hacer referencia o al tener

un alcance con AE], se puede encontrar las caracteristicas relevantes de cada una de ellas.

Tabla 8. Caracteristicas de las técnicas seleccionadas.

LA / ASI Técnicas

Caracteristicas

Referencia

Association
Rule
(Mineria
reglas
asociacion)

Mining

de
de

\

LSRN

Asociacién de reglas

Algoritmos: Apriori, ECLAT y FP-
crecimiento

Medidas de Interés

Aplicaciones

Regla de asociaciéon Mineria con R
Eliminacién de la redundancia
Reglas de Interpretacion
Visualizacion de reglas de asociacién
Lecturas adicionales y recursos en
linea

(Zhao & Bhowmick,
2015)

Clustering

Learning
Analytics

Algoritmos:

o Agrupamiento por particiones (k-
Means, PAM/CLARA/CLARANS,
BFR)

o Métodos basados en densidad
(DBSCAN, Optics, DenClue)

(Berzal)
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o Clustering jerarquico
(Diana/Agnes, BIRCH, CURE,
Chameleon, ROCK)

Se obtiene como resultado final un

conjunto de agrupamientos.

Minimizar distancia intra-cluster

(cohesion)

Maximizar distancia inter-cluster

(separacién)

Ordenar los datos en la matriz de

similitud con respecto a los clusters

Escoger una muestra y aplicar un

método jerarquico.

Causal Data
Mining
(Mineria de
Datos
Causales)

Relaciones predictivas en los datos.
Estudia el comportamiento

Se agrupan de
comportamiento.
Encontrar relaciones causales en los

acuerdo a su

datos.
Estudia el comportamiento causal.

(Lietal, 2013)

Andlisis
estadistico
implicativo

Segiin  Regis
Gras:
(Gras et al,

Descubrir y estructurar en forma de
reglas.
Uso de variables (binario, modal,

(Radeés, 2015)

2008)_ , numérico, intervalo, difuso, vectorial)
Cohesion e . C
o Estructuras: grafo implicativo,
implicacién . o

jerarquia orientada

La visualizacion de los resultados, asi

como su interpretacion, se facilita con

el software CH.IC. (Clasificacion

Jerarquica Implicativa y Cohesiva).
Segin  Israel Formalizacién de una cuasi-regla de (Gras & Kuntz,
Lerman. similaridad. 2009)
(Lerman, Niveles de confianza
1981)
Similaridad Ley de Poisson de parametro .

n

Crea un subconjunto aleatorio de
transacciones binarias
Método de extraccion

Fuente: Elaboracion propia

La importancia de las técnicas en el manejo de informacién, permite ejemplifica alguno de los

ejemplos practicos de estas técnicas.

v Mineria de reglas de asociacion
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Como se menciona en el capitulo 3, esta técnica tiene como objeto encontrar reglas y asociarlas

para que revelen relaciones comunes de datos, que sean dificiles de descubrir manualmente,

con esto detalles se puede citar algunos ejemplos que aplican esta técnica:

Tabla 9. Ejemplo - Mineria de reglas de asociacion.

Técnica Situacion didactica Objetivo Referencias
Investigar las creencias, | Medir la actitud de los | (S. D. Anastasiadou,
actitudes, comprension e | estudiantes de las | Anastasiadis,

Mineria de reglas
de asociacién

intenciones de los
estudiantes de
Electricidad del Instituto
Tecnolégico de Kozani,
Grecia, para estimar los
factores que determinan
el grado de comprension
del tema de las
construcciones

electrénicas.

Facultades de Tecnologia

de los Institutos
Tecnolégicos hacia las
construcciones
electrénicas

Vandikas, & Angeletos,
2011)

Desarrollar un andlisis
basado en la teoria de la
AEl que permita a un
investigador en ciencias
sociales suprimir pseudo-
implicaciones sin interés
a priori en el analisis.

Revelan vinculos entre las
diferentes capacidades
matematicas que los
estudiantes pueden tener.
Si un estudiante puede
resolver un problema de
tipo A, ;significa esto que
sera capaz de resolver un
problema?

(Delacroix & Boubekki,
2014)

v Clustering

Fuente: (S. D. Anastasiadou et al., 2011) (Delacroix & Boubekki, 2014)

El propésito de esta técnica es encontrar datos, los cuales se puedan agrupar, divide un conjunto

de datos en un conjunto de grupos, para esto esta técnica utiliza algoritmos de agrupacion (k-means,

EM - Expectation Maximization), los que permiten visualizar patrones de impacto.

Tabla 10. Ejemplo - Clustering.

Técnica Situacidn didactica Objetivo Referencias

Modelo teérico para el | Establecer cambios en la | (Kortenkamp & Ladel,
cambio sistémico en lo | comunidad a través de | 2014)
que respecta al | relaciones, practicas y
aprendizaje y la | procedimientos duraderos
enseflanza de las | alargo plazo
matematicas

Clustering Comprender mejor el | Establecer el desempefio | (Van den Heuvel-
desempefio de los nifios | de los nifios de jardin. Panhuizen, Elia, &

de jardin en la toma de
perspectiva imaginaria al
examinar si  pueden
imaginar lo que es visible
desde un punto de vista
particular

Robitzsch, 2015)

Fuente: (Kortenkamp & Ladel, 2014) (Van den Heuvel-Panhuizen et al., 2015)
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‘/ Mineria de datos causales

Esta técnica se va basa en encontrar un evento a través de la observacion y ver si fue causa de otro
evento, por ahi el nombre causal.

Tabla 11. Ejemplo - mineria de datos causales.

Técnica Situacion didactica Objetivo Referencias
Mineria de | Comprender mejor el desempefio de los | Establecer el | (Van den Heuvel-
datos nifios de jardin en la toma de perspectiva | desempefio de los | Panhuizen et al,, 2015)
causales imaginaria, al examinar si pueden | nifios de jardin.

imaginar lo que es visible desde un punto
de vista particular

Fuente: (Van den Heuvel-Panhuizen et al.,, 2015)

Luego de analizar las técnicas mas relevantes, se puede resumir algunas de sus caracteristicas en

la figura.

Figura 14. Técnicas del LA seleccionadas para anélisis.

Association Rule Mining (Minerh

de reglas de asociacién)

>

Clustering \

Construir reglas: identificar
reglas fuertes descubiertas en
bases de datos usando algunas
medidas de interés.

Identifica caracteristicas:
entre grupo de datos tomados de
una base de dato, ejemplo
distancias.

Asociacion de reglas: descubrir
relaciones interesantes entre
variables en bases de datos
grandes

Crear grupos de acuerdo a las
caracteristicas: agrupa datos se
posean caracteristicas
semejantes.

Revelar relaciones: entre en los
datos a gran escala registrados

Algoritmos de agrupacion,
para visualizar patrones de
impacto: K-means, Cobweb,
Algoritmo EM.

Técnicas avanzadas: reglas de
asociacion de multiples niveles,
reglas de asociacion cuantitativa,
Mineria de patrones

Técnicas avanzadas: K-means,
propagaciéon de afinidad,
agrupacion espectral.

Resultados: ttiles para analizar
y predecir.

Resultados: promocionar y
facilitar el desarrollo de sectores
estratégicos para las regiones

/Causal Data Mining (Mineri)

de Datos Causales)

Observar el evento: suceso o
particularidad especial que se
pueda visualizar de los datos.

Fue causa de otro evento:
Encontrar relaciones causales en
los datos.

Identificar relaciones causales
reales: posibles causas reales de
asociacion entre los datos.

Técnicas avanzadas: Gene
Selector de  Modelos de
Expresion o GEMS, Causal
Explorer.

Resultados: promocionar y
facilitar el desarrollo de sectores
estratégicos para las regiones

\ / Kdonde se implantan, / \donde se implantan, /

Fuente: Elaboracion propia

Por otra parte, al tener solo dos técnicas del AEI, se trabajard con ellas, estas son: cohesion e

implicacion segin Regis Gras (Gras et al., 2008) y similaridad segin Israel Lerman (Lerman, 1981)
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5.1.3.3.

Fase 3: Seleccion de los procesos analizar

En esta seccidn se ve los procesos y manejo de informacién con un enfoque técnico, de acuerdo a
las caracteristicas analizadas en la fase 2 (ver tabla 8) al considerar los principios basicos, parametros,
con la finalidad de comparar los procesos de mineria de reglas de asociacion, clustering y mineria de
datos causales del LA y cohesién e implicacién y similaridad del AEIL La tabla 12 permite comparar los
procesos realizados o utilizados por las técnicas en andlisis.

Tabla 12. Comparativa de procesos de las técnicas

Técnicas del Learning Analytics Analisis Estadistico
AEly LA Implicativo
Association Clustering | Causal Data | Cohesion e | Similaridad
Procesos Rule Mining. Mining implicacién | (Lerman,
(Mineria de (Minerfa de | (Gras et al, | 1981)
reglas de Datos 2008)
asociacion) Causales)
Andlisis de datos SI Si Si SI Si
Construye Identifica Observa Forma reglas Similaridad
reglas caracteristicas eventos
Proceso de Si Si Si Si Si
agrupacién de Asocia reglas Crea gruposde | Relacionasiun | Asociareglas Asocia
datos semejantes acuerdo a sus evento fue variables
caracteristicas causado por similares
similares otro.
Uso de la Si Si Si Si Si
estadistica Calculos Calculos Calculos Subconjunto Ley de Poisson
muestra muestra muestra aleatorio de
transacciones
binarias
Forma de Si Si Si Si Si
proporcionar Revela Revela patrones Revela Grafo Jerarquizacion
resultados relaciones de impacto relaciones implicativo, de similaridad
causales reales jerarquia
orientada
Manejo de grandes Si Si Si Si Si
volumenes de Reportes - Reportes - Reportes - Reportes - Reportes -
datos resumenes -BD resumenes -BD resumenes -BD | resumenes -BD | resumenes -BD
Manejo de Si Si Si Si Si
muestreo para Muestreo Muestreo Muestreo Muestreo Muestreo
grandes cantidades aleatorio de aleatorio de aleatorio de aleatorio de aleatorio de
de informacién acuerdo a la acuerdo ala acuerdo ala acuerdo a la acuerdo ala
cantidad de cantidad de cantidad de cantidad de cantidad de
informacion informacion informacion informaci6n informacion

Fuente: Elaboracion propia

5.1.3.4. Fase 4: Nivel de detalle del uso de las técnicas seleccionas en el campo educativo.

A continuacidn, se detalla el enfoque, objetivo y relacion de las técnicas seleccionadas, dentro del

contexto educativo, con el propoésito de fortalecer lo investigado y analizado en el capitulo 3 (marco
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teorico) con referencia a las técnicas seleccionadas. Si nos preguntan ;Porqué un enfoque educativo?,
es debido a que se necesita identificar las técnicas similares del AEl y LA, a través de la exploraciéon de
datos educativos. Al tener esto como punto de partida la tabla 13 muestra un andlisis de la

investigacion realizada, dentro de contexto educativo con el uso de las técnicas regla de asociacion de

mineria, clustering y mineria de datos causales del LA y cohesion e implicacion y similaridad del AEL

Tabla 13. Detalle de las técnicas del AEI y LA con enfoque educativo.

Técnicas Nombre Enfoque Objetivo Relacion con la adquisicion
y carencias

Association Educativo | Realizar un proceso de | Se presenta como un método
?;;ZlaMinilgge' obtencion de reglas y | general para el proceso. Carece
Asociacién asociarlas con el | de una secuencia de procesos.
de Minerfa) propdsito de obtener | Es un método que indica los
informacién que | aspectos que se deben tener en
permita la toma de | cuenta para el proceso dentro
decisiones en el &mbito | del LA sin el disefio de un

educativo. proceso especificas.
Clustering Educativo | Ofrecer cluster o grupo | Es una secuencia de pasos
de datos asociados por | generales, basado en
caracteristicas agrupacién con nivel de
comunes, que ayuden | complejidad. Es una propuesta
Learning en tomar decisiones | importante para él LA. Carece
Analytics frente a un problema | de un enfoque especial para la
educativo. interpretacion de resultados,
inserta un nivel de
complejidad alto, que dificulta
la implementacion en

pequefios entornos.
Causal Data | Educativo | Establecer causas de | Es una ilustracién por medio
1(\/[1\/i[rilri12§ia de un evento y encontrar | del cual se centra en obtener
Datos posibles eventos | los eventos causales, he aqui la
Causales) causales de otros | importancia dentro del LA.
eventos, con la | Carece de un enfoque general,
finalidad de obtener | por lo que dificultaria su
resultados de las | adaptacion a otros dmbitos, en
causas que originan un | especial en el drea donde es

problema. dificil obtener causales.
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Cohesion e | Educativo | Establece cualidades | Presenta un método general en

implicacion . . .

P entre variables, con el | base alas variables ejecutar un

(Gras et al,

2008) proposito de obtener | proceso, mediante el manejo
una clasificacion | de reglas que permitan
jerdrquica implicativa | determinar  aspectos de

Anah§1s. y cohesiva a través de | cohesién e implicacién dentro

estadistico

implicativo reglas. del AEl, ademas con una
herramienta (CHIC) muy eficaz
a la hora de ejecutar este
método.

Similaridad Educativo | Formula cuasi-regla de | La ilustracion se da por medio

(Lerman, o de la f lacién d .

1981) similaridad, en base a ¢ la lTormulacion de cuasi-
los niveles de reglas de similaridad lo cual se

) centra en encontrar niveles de
confianza, con el
confianza, con la finalidad de
objetivo de obtener o
encontrar similitudes entre
similaridad entre las . ;
variables, he aqui la

variables, esto en base

alaley de Poisson.

importancia dentro del AEL
Posee un enfoque general, por
lo que es de gran ayuda dentro

de cualquier area.

Fuente: Elaboraci6n propia

5.1.3.5. Fase 5: Crear una plantilla de correspondencia

En base a las caracteristicas técnicas de funcionamiento se realiza una tabla de correspondencia
(tabla 14), la cual permite visualizar la correspondencia de cada caracteristica con regla de asociacion,
clustering y mineria de datos causales del LA y cohesidn e implicacién y similaridad del AEIL Lo que

ayuda en la identificacion de caracteristicas similares trabajadas por las tres técnicas.

87



Tabla 14. Plantilla de correspondencia

PRERREQUISIT
OBJETIV 0S INPUTS PROCESS OUTPUTS
4 7
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Segun | Similarid
Israel | ad gl s
Lerma 2 = §
n. o] 2 ]
g| E ol 2
(Lerm EIS 1]1)1(1(1 | o 1 1
an, s = Ol o
S >
1981) B 2 K

Fuente: Elaboraciéon propia
Unavezrealizado el andlisis de las caracteristicas técnicas de funcionamiento, se llega a la comparacién

practica y de enfoque de las técnicas, las que se ve reflejadas partes del analisis de correspondencia.

Tabla 15. Correspondencia practica y de enfoque de las técnicas analizadas.

Técnicas del Learning Analytics Analisis Estadistico
AEly LA Implicativo
Association | Clustering Causal Data | Cohesién e | Similaridad
- Rule Mining. Mining implicacién | Segun
Caracteristicas (Regla de (Mineria de (Gras et al., | Israel
Asociacion de Datos 2008) Lerman.
Mineria) Causales) (Lerman,
1981)
Definicién de v v v v v
practicas para
AEly LA
AEly LA con un v v v v v
enfoque
general
AEl'y LA conun v
enfoque
especifico a
otras areas
Practicas con v v v v v
AEly LA
enfocadasala
educacion

Fuente: Elaboracion propia

5.1.3.6. Fase 6: Identificar la/las similitudes entre las técnicas

Luego de un profundo analisis de las técnicas seleccionadas, se sigue las fases de MSSS (Calvo-
Manzano et al,, 2008) y las técnicas del AEI aproximadas al LA (Rubén A. Pazmifio-Maji et al., 2016),
nos ha permitido identificar las similitudes entre las técnicas: regla de asociacién de mineria, clustering
y mineria de datos causales, las que reflejan (ver tabla16) su similitud entre las técnicas del AEI y las
técnicas del LA, en funcion del contexto educativo.

Tabla 16. Comparativa de caracteristicas entre las técnicas LA y AEI

Técnicas Learning Analytics Analisis Estadistico Implicativo
¢ Medicion de datos Estructuracion de datos
5 9 2 v
S £ B Recopilacién de datos Interrelacionan sujetos y variables
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Anélisis de datos

Extraccidon de reglas inductivas entre

las variables

Presentacion de datos

Presentacion de resultados

Fuente: Elaboraciéon propia

Tabla 17. Similitud de las técnicas del AEI y LA

Técnicas del AEI y LA Learning Analytics Analisis Estadistico
Implicativo
Associatio | Clusterin | Causal Cohesidn e | Similarid
P n Rule Data implicacié6 | ad Segun
Caracteristicas . g e

Mining. Mining n Israel
(Regla de (Mineria (Gras et al., | Lerman.
Asociacié de Datos | 2008) (Lerman,
n de Causales) 1981)
Mineria)

AEIl y LA con un enfoque

v v

general

AEIl y LA con un enfoque

v

especifico

Contiene la identificacion de
procesos/eventos/caracteris

ticas como fase inicial

Técnicas recomendadas para

el AEl y LA

v v

Fuente: Elaboracién propia

5.1.3.7. Fase 7: Conclusiones y resultados del estudio

Las técnicas del LA y AE], son modelos reconocidos en el ambito estadistico, son el punto de partida
para generar iniciativas que permiten verificar su uso y utilidad dentro del &mbito educativo.

LA es una técnica que tiene como finalidad mejorar los procesos de ensefianza aprendizaje y dar
respuesta a las necesidades de los estudiantes, técnicas que se aplican en diferentes ambitos
educativos. Por otra parte, el objetivo del AEI contempla la estructuracién de datos, interrelacionan
sujetos y variables, extraccidn de reglas inductivas entre las variables y, a partir de la contingencia de
estas normas, la explicaciéon y en consecuencia una determinada previsiéon en distintos ambitos:
psicologia, sociologia, biologia, etc. De la misma forma, al tratamiento de variables binarias (por
ejemplo, descriptores), se anaden progresivamente variables modales, frecuenciales y, recientemente,
de variables-intervalo y variables difusas.

Las aproximaciones del AEI a los métodos LA realizadas por (Rubén A. Pazmifio-Maji et al.,, 2016),

son indispensables en la investigacidn, mismas dan a conocer las técnicas mas relevantes del LA, como

90



son Association Rule Minimg, Causal Data Mining y Clustering, de acuerdo a la clasificacién de las

técnicas realizadas por Baker e Inventado, esto conjuntamente con las técnicas del AEI que son

cohesién e implicacidn y similaridad, realizadas por Regis Gras y Israel Lerman, respectivamente.

De las técnicas del LA, se seleccion Association Rule Minimg, Causal Data Mining y Clustering, por
ser mas utilizadas y encontrar informacion disponible, como se puede notar en la tabla 5, y las técnicas
de cohesion e implicacién y similaridad del AEI por ser tnicas.

Una de las caracteristicas de mayor importancia en el desarrollo del experimento son los
algoritmos de reglas de asociacion (apriori, ECLAT, WECLAT) las cuales son utilizadas por la técnica
de mineria de reglas de asociacidn, ya que permiten verificar asociaciones entre variables que trabajan
de diferente forma; conjuntamente con las técnicas clustering (hclust.vector, dendro.variables, diana),
estas dos técnicas del LA, se suma la del AEI cohesiéon e implicacién (callHierarchyTree,
callSimilarityTree, implicativeGraph). Todas las caracteristicas mencionadas permiten a través del uso
del software R verificar la velocidad de procesamiento y uso de memoria, al utilizar los comandos
necesarios para realizar su aplicacidn.

Luego de analizar cada una de las tablas se puede visualizar que existen similitudes entre las
técnicas utilizadas en el LAy el AEI, como:

e Definicion de practicas a través del uso de comando con el uso de software R, dentro de LA: reglas
de asociacién (apriorio, eclat, weclat), clustering ((hclust.vector, dendro.variables, diana) y por
AEI: (callHierarchyTree, callSimilarityTree, implicativeGraph).

o Tienen un enfoque general, ya que puede ser aplicada en diferentes ambitos cientificos, sociales,
educativos, etc.

e En la practica, tanto las técnicas LA y AEI pueden ser aplicadas dentro del &mbito educativo, los
cuales permiten ver las asociaciones e implicaciones entre variables (sexo, edad, rendimiento,

aprovechamiento).

Se puede comparar entre medicién de datos LA y estructura de datos AEI, ya que el LA trabaja con
distancias entre las variables y el AEI utiliza una estructura a través de similitudes entre variables. LA
recopila datos y los agrupa segtn distancias entre variables, el AEI interrelaciona las variables, de esto
se puede notar que son formas diferentes, pero a la vez similares porque permiten relacionar las
variables. En cuanto a la forma de analizar los datos el LA interpreta las distancias y el AEI formula
reglas inductivas entre variables, al proporcionar los dos métodos resultados que pueden ser
visualizados a través de dendrogramas, graficos relacionales, agrupaciones que puedan ser
interpretados.

5.2. Elaborar el diseiio cuasi-experimental a utilizar mediante la ingenieria de software.

En base a los disefios cuasi-experimentales de investigacion sobre la ensefianza realizado por
Donald Campbell y Julian Stanley, se realiza el disefio cuasi-experimental de la ingenieria de software,
el cual consta de los siguientes pasos:
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5.2.1. Generacion de la base de datos informatica

A continuacion, se presenta el cédigo fuente detalladamente el cual genera los datos aleatoriamente,
Codigo generador de datos aleatorios.
nVar<- round(runif(1),2)*100
nFilas<- round(runif(1),3)*1000
DataBase<-replicate(nVar, round(runif(nFilas),0))
rownames(DataBase)<-paste('S',1:nFilas,sep="")
colnames(DataBase)<-c(';V1',paste('V',2:nVar,sep="))
f<-paste('_D',toString(i),".csv',sep="_")
T<-paste('_T',toString(i),".csv',sep="_")
Round: redondea los valores en su primer argumento al nimero de decimales especificado (valor
predeterminado 0).
Uso: round(x, digits = 0)
Argumentos:
X: vector numérico.
Digits: numero entero que indica la cantidad de lugares decimales (redondos) o digitos
significativos (signif) que se utilizaran.
nVar: Genera numero de variables a utilizar en la ejecucién del programa.
nFilas: Genera nimero de datos binarios a utilizar.
Replicate: es un contenedor para el uso comin de sapply (versiéon amigable para el usuario y
contenedor por defecto que devuelve un vector o matriz) para la evaluacién repetida de una expresion
(que normalmente implicara la generaciéon de nimeros aleatorios).

DataBase: Base de datos generada aleatoriamente, la misma que conta de variables y datos binarios.
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Figura 15. Ejemplo de datos aleatorios generados.

(z) RStudio -9
File Edit Code View Plots Session Buld Debug Profile Took: Help
Q- - =] E2 ~ addins ~ & Project: (None) +
odtRx | (] TEEM2017cadizizpapermodi2R * | | ] Tiesvx ] D 1ew | pataBase |DatsBa » (7 | Envionment History =0
| 7 Finer & B | @ mpotDataset + | o ute | @
v w2 ) va vs V6 v va 2 Global Environment ~
st o o o 1 1 1 1 1 ~ | pata ~
s 0 1 1 0 0 1 o 0 DataBase num [1:739, 1:8] 0000110000 =
- . . , . , o , . DataBaseT num [1:8, 1:739] 0001111101 ... @
ToTALtimecomparesi.. int [1:15, 111224 567 8 910 ...
sa 0 1 1 0 1 0 1 0 values
55 1 1 1 1 1 0 1 1 endfor 1
s6 1 a 1 1 [ 1 0 o * D1 csv
s7 0 0 1 1 1 1 1 0 ! n
nEilas 739
s8 0 1 1 0 1 1 1 of | _cosececs = a2
59 0 0 o 0 0 1 1 1 Files Plots Packages Help Viewer =0
s10 0 1 1 1 1 o 1 3 a2 el e a replicate ]
su o 1 1 o 0 [} 0 I R: Apply a Function over a List or Vector -
s12 1 o o 1 1 1 o 1 ~
Lapply retums a list of the same length as X, each element of which is the result of applying FUN to the
12 ! ! ! 0 ! ! e ! corresponding element of X.
s1a 0 o 1 0 0 0 0 0
o5 0 o o . . ) . 0 sapply s a user-friendly version and wrapper of 1app1y by default retuming a vector, matrix or, if
simplify = "array".an amay if appropriate, by applying simplifyzarray(). sapply (x, f,
s16 ° 1 ! 0 1 o o 0 simplify = FALSE, USE.NAMES = FALSE) isthe same as lapply (x, f).
s17 o 1 o 0 1 1 1 0
vapply is similar to sapply. but has a pre-specified type of return value, so it can be safer (and
S1= ! 0 o 0 l o 0 0 sometimes faster) to use.
sio 0 1 1 1 1 1 1 0
zeplicate is awrapper for the common use of sapply for rapeated evaluation of an expression (which
s20 ! o ! ! Ll o o 0 will usually involve random number generation).
sz1 0 0 o 1 0 1 1 0
simplify2array() is the utity called fom sapply () when simplafy is not false and is similarly
sz2 1 a 1 o 1 1 1 o

| called fom mapplv()

Showing 1 to 23 of 730 entries.

Usage

Console

[ Lo

Fuente: Elaboracion propia

Paste: Este comando concatena vectores de cadenas u objetos similares a vectores que contienen
cadenas.
Ejemplo: rownames(DataBase)<-paste('S',1:nFilas,sep="")
colnames(DataBase)<-c(';V1',paste('V',2:nVar,sep="))
f: Genera un archive .csv el cual contiene la base de datos, la cual almacena las variables y los datos
binarios generados aleatoriamente.
Ejemplo: f<-paste('_D',toString(i),".csv',sep="_")

Figura 16. Almacenamiento datos generados.

1 fvlv2iv3iv4a;vs;ve;vi;ve
2 51;0;0;0;1;1;1;1;1
3 s52;0;1;1;0;0;1;0;0
4 53;0;1;1;1;1;0;1;1
5 54;0;1;1;0;1;0;1;0
6 55;1;1;1;1;1;0;1;1
7 56;1;0;1;1;0;1;0;0
E s57;0;0;1;1;1;1;1;0
9 5§;0;1;1;0;1;1;1;0
10 59;0;0;0;0;0;1;1;1
11 510;0;1;1;1;1;0;1;0
12 s511;0;1;1;0;0;0;0;1
13 512;1;0;0;1;1;1;0;1
14 =13;1;1;1:;0;1;1;0;1
15 514;0;0;1:;0;0;0;0;0
16 515;0;0;0;1;1;1;1;0
7 516;0;1;1;0;1;0;0;0
18 517;0;1;0;0;1;1;1;0
19 =18;1;0;0;0;1;0;0;0
20 s519;0;1;1:;1;1;1;1;0
21 520;1;0;1;1;0;0;0;0
22 521;0;0;0;1;0;1;1;0
23 522;1;0;1;0;1;1;1;0
24 523;0;1;1:1;1;0;1;0
25 524;0;0;0:1;0;1;0;1

Fuente: Elaboracion propia
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Genera un archive .csv el cual contiene la base de datos, agrupados cada variable con sus datos

t

binarios.

Ejemplo: T<-paste('_T',toString(i),".csv',sep="_")

Figura 17. Base de datos agrupados por variables.
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Fuente: Elaboracion propia
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En este trabajo se realizar

memoria entre las técnicas de agrupacién y las técnicas de bisqueda de reglas de asociacién similares
al Andlisis Estadistico Implicativo y Learnign Analytics. Se consideran como factores el nimero y tipo

de casos, algoritmos y sistema operativo (variables independientes) y como

7

, nimero

de variables

variables dependientes las funciones espacio y tiempo. La hipétesis por demostrar es que existe
diferencia significativa (funcién espacio y/o funcién tiempo) entre los algoritmos similares a LA y AEIL
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Para el estudio se utilizan dos computadores con el mismo microprocesador y con los sistemas
operativos Windows 10 y Ubuntu 16.04 y MacOS Sierra Versién 10.12.5.

Todos los computadores y sistemas operativos trabajan con el software estadistico libre R y el
entorno de desarrollo integrado libre (IDE) RStudio. Para demostrar las hipétesis se plantea un
experimento detipo RGXO, (notacion de Campbell y Stanley) donde RG representa el grupo
experimental conformado por datos generados aleatoriamente, X son los tratamientos y O es la
observacion luego del tratamiento, no se tiene grupo de control ni tampoco una pre-prueba. Luego de
la comprobacion de los supuestos de normalidad, homocedasticidad e independencia se empleara un
test paramétrico ANOVA (probar hipétesis a través de analizar la variabilidad) con cinco factores, se

trabajara con un nivel de significancia del 95%.

5.2.4. Analisis del tipo de datos

La demostracién de la hipdtesis sobre la diferencia entre las funciones espacio y tiempo de los
algoritmos de agrupacion y de busqueda de reglas de asociacion utilizados en AEIl y LA, permitira que
el docente pueda resolver mas rapidamente los problemas educativos que utilizan datos masivos y de
diferente tipo (binarios, modales, numéricos), al seleccionar los algoritmos mas 6ptimos. Esto implica
que los docentes obtendran los resultados con mayor rapidez (por utilizar la mejor técnica en el
andlisis de datos masivo que se obtuvo del cuasi-experimento), al ser de gran beneficio para poder
actuar y tomar las medidas necesarias dentro del ambito educativo. Los datos para los cuales se
realizaran las pruebas seran aquellos que son utilizados en la mayoria de casos en el ambito educativo,
es decir de tipo binario (si/no, verdadero/falso, admite/no admite, con propiedad/sin propiedad,
aprueba/desaprueba, admitido/no admitido, promovido/no promovido, motivado/desmotivado),
modal (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) y numérico
(notas, rendimiento, asistencia, nimero de faltas), para nuestro disefio cuasi-experimental seran
generados aleatoriamente, mediante lineas de cédigo en software R.

5.2.5. Seleccidn de la prueba estadistica a utilizar

ANOVA no paramétrico, se utiliza en la comprobacién de una hipédtesis para comparar las
medianas de dos o mas poblaciones cuyas distribuciones tienen la misma forma e igual varianza. Otro
factor que nos indica que se puede aplicar esta prueba es que se utiliza cuando cada muestra es mayor
a 20.

Al desear comparar la velocidad de procesamiento y uso de memoria, entre los métodos de
jerarquizacion (cluster) y reglas de asociacién, ademds de tener una muestra mayor a 20 (muestra

383), ANOVA no paramétrica es la mas adecuada para comprobar nuestra hipotesis.
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5.2.6. Comprobacion de supuestos

Antes de iniciar la elaboracién del disefio cuasi experimental, es muy importante tener en cuenta

aspectos como:

5.2.6.1. Seleccién de equipos informaticos

Para la obtencién de equipos similares para la aplicacién del disefio cuasi-experimental se siguié

el siguiente procedimiento:

5.2.6.1.1. Anadlisis de componentes influyentes en la velocidad de procesamiento de un

computador.

De acuerdo al estudio realizado sobre los componentes que brindan la velocidad de procesamiento
aun computador, segin (Patterson & Hennessy, 2004), estos son: el procesador, memoria RAM, tarjeta
grafica y en menor proporcion el disco duro. El procesador a utilizar es (Intel, 2017), el mismo que es
el cerebro del computador, realiza toda las tareas de procesamiento de informacién, ademas de
contener ala memoria cache, la cual ayuda a mejorar la velocidad de procesamiento. La memoria RAM
es la memoria principal la cual almacena temporalmente datos y programas que se estan utilizado en
un instante de tiempo. La tarjeta grafica por su parte es la que procesa los datos provenientes del
procesador y los convierte en informacién que sea visible a través del monitor. Si bien no es necesario
almacenar una gran cantidad de informacién, serd importante la velocidad de lectura y escritura de

informacion lo cual es medido por revoluciones por minuto (rpm), que viene dado por los fabricantes.

5.2.6.1.2. Busqueda de equipos similares

Los altos costos en equipos de gran rapidez de procesamiento, se puso de manifiesto, es asi que se

optd por escoger una gama media alta, los cuales son computadores con procesadores Core I5 (HP y

Apple)

5.2.6.1.3. Andlisis de parametros de los equipos (ver tabla 18, 19y 20)

Tabla 18. Cuadro comparativo nivel hardware

CUADRO COMPARATIVO NIVEL HARDWARE
Caracteristicas de MacBook Pro Notebook HP - | Similaridad Justificacion
comparacion (13Inch, Late 14-am012la
2011)
. gMicroprocesador Intel Core i5 Intel® Core™ i5- 100% |Iguales modelo de
6200U microprocesadores
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memoria del reloj

Generacion Segunda (Sandy Sexta (Skylake - 0% Fecha de lanzamiento
Bridge - 2011) 2015)
Numero de Doble nucleo 2 nucleos 100% [Poseen doble niucleo
nucleos
Velocidad de reloj 2.4 GHz 2.4GHZ 100% |Los dos procesadores
utilizan la misma
velocidad de
procesamiento.
Cache 3 MB de caché 3 MB de caché 100% |[La memoria
auxiliar de alta
velocidad destinada
arealizar copias de
archivos para
acceder mas
rapidamente, son
iguales.
Capacidad 4 GB dos 4GB (1x4GB) 100% |Igual capacidad
modulos SO-
DIMM de 2 GB
Familia de SDRAM SDRAM 100%  |Igual familia de RAM
memoria RAM (Synchronous (Synchronous
Dynamic Dynamic
Random-Access Random-Access
Memory) Memory)
]
'g Tecnologias  de DDR3 DDR4 90% |Las diferencias es
=] memoria de que puedes
§ acceso aleatorio encontrar
memorias DDR4 a
mayores velocidades,
pero en tema de
rendimiento, por
ejemplo, DDR3 2133
mhz vs DDR4 2133
mhz, existe una
minima diferencia de
rendimiento
Velocidad de 1.333 MHz. 2133 MHz 65% Mayor velocidad de

transferencia de
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informaciéon la de
2133MHz.

brillante de 13,3
pulgadas (en

BrightView  de

Graficos HD Graphics Intel HD Graphics 80% Intel HD 3000
3000 de Intel con 515 (24 EUs) (Desktop V1 1.1 GHz)
384 MB de 2104MB, -392nd / 544
é SDRAM  DDR3 | compartida Intel HD 515 (Mobile
i compartida con 128MB Skylake) - 278th /
:w la memoria 544
§ principal
St
g Video Camara Integrada 100% Maneja VGA y HDMI,
; FaceTime  HD, compatibilidad las mas importantes
_g puerto VGA, HDMI
= Thunderbolt con
.:g compatibilidad
g para video DVI,
§ VGA, DVI de
© doble canal vy
HDMI (requiere
adaptadores que
se venden por
separado)

Capacidad 500GB 1TB 50% HP posee el doble de
capacidad de
almacenamiento,

S pero no afecta la
5 velocidad de
‘s procesamiento.

<

g

g Tipo de conexién Serial ATA Serial ATA 100% |Similar  tipo  de
< conexién del HD

Velocidad de reloj 5.400 rpm 5.400 rpm 100% |[Igual velocidad de
lectura y escritura de
datos

Unidad Optica SuperDrive a 8x Unidad éptica no 0% La notebook HP no
(DVD4R de doble incluida viene incluido
capa, DVDtRW y
CD-RW)
Pantalla Panoramica WLED HD SVA 92% Al ser la HP de 14’ va

a tener mayor|

resolucion
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diagonal)

retroiluminada
por LED con
1.280 por 800

14" en diagonal
(1366 x768)

pixeles de
resolucién

Redes Ethernet LAN Ethernet 100%  |Similar conexion,
10/100/1000BA 10/100 BASE-T velocidad de
SE-T (Gigabit) integrada trasmision y acceso a

la red
Redes inalambricas Conexién Combinacién 100% |Conexidn
inaldmbrica Wi- 802.11b/g/n inaldmbrica de
Fi (basada en la (1x1) y acuerdo a la norma
norma 802.11n Bluetooth® 4.0 802.11b
del
IEEE);2 Bluetoot
h 21 + EDR
(Enhanced Data
Rate)

Audio Altavoces DTS Studio 90% Cumplen la misma
estéreo con Sound™ con 2 funcion pero con
refuerzo de altavoces mayor salida de
graves, audio, no influye en la
micréfono velocidad de
omnidireccional procesamiento
y entrada
combinada de
audio/auriculare
s (salida digital
compatible)

Puertos USB Dos puertos USB 1 USB 3.0; 2 USB 80% La Notebook HP
2.0 (hasta 480 2.0 posee un puerto
Mb/s) adicional USB 3.0,
pero esto no influye
en el procesamietno
Ranuras para tarjetas SDXC (Extreme Lector de tarjetas 80% Mac posee lector de

Capacity)

SD multiformato

alta capacidad, pero
cumplen la misma
funcion de uso.

Fuente: Elaboracion propia
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CUADRO COMPARATIVO NIVEL SOFTWARE
Caracteristicas de MacBook Pro Notebook HP - Similaridad Justificacion
comparacion (13Inch, Late 14-am012la
2011)
Edicion MacOS Sierra Windows 10 / 0% Sistemas operativos
Version Ubuntu 16.04 diferentes
S 10.12.5
=
1
Bt
]
8‘ Fabricante Apple Microsoft / 0% Diferentes fabricantes
I Canonical
E Ltd. / Fundacién
8 Ubuntu
2
w
Tipo 64 bits 64 bits 100% Igual manera
administra la
informacion.
R Version 3.4.1 Version 3.4.1 100% Igual versién
3
Q
: S RStudio Version Version 1.0.143 100% Igual version
-
3= 1.0.143
S =
=}
w
Rchic Version 0.25 Version 0.25 100% Igual version

Fuente: Elaboraci6n propia

Luego de realizar un analisis de las caracteristicas mostradas (ver tabla 18, 19 y 20), se toma en cuenta
las que influyen al momento de realizar el experimento, es decir las que proporcionan la velocidad y
procesamiento de la informacion, las mismas que deben ser similares. Por lo antes mencionado se toma en
cuenta los componentes hardware, los mismo que son los que influyen en la velocidad de procesamiento,

estos aspectos son:
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Tabla 20. Calculo de similaridad de equipos computacionales a utilizar

Caracteristicas de MacBook Pro Notebook HP [Similaridad
comparacion (13Inch, Late -14-am012]a
2011)
Microprocesador Intel Core i5 Intel® Core™ 100%
i5-6200U
Generacion Segunda Sexta (Skylake | Noinfluye
Procesador (Sandy Bridge - | -2015)
2011)
Numero de nicleos | Doble niicleo 2 nucleos 100%
Velocidad de reloj 2.4 GHz 2.4GHZ 100%
Cache 3 MB de caché 3 MB de caché 100%
Media de similaridad entre procesadores 100%
Capacidad 4 GB dos 4GB (1x4GB) 100%
moédulos SO-
DIMM de 2 GB
Memoria
Familia de memoria| SDRAM SDRAM 100%
RAM (Synchronous (Synchronous
Dynamic Dynamic
Random- Random-
Access Access
Memory) Memory)
Tecnologias de DDR3 DDR4 90%
memoria de acceso
aleatorio
Velocidad de| 1.333 MHz. 2133 MHz 65%
memoria del reloj
Media de similaridad entre memorias 88.75%
Graficos HD  Graphics Intel HD 80%
3000 de Intel Graphics 515
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Compatibilidad

con 384 MB de

(24 EUs)

procesamiento de un computador:

con graficos vy SDRAM DDR3 2104MB,
video compartida con compartida
la memoria 128MB
principal
Video Camara Integrada No influye
FaceTime HD, compatibilidad
puerto VGA, HDMI
Thunderbolt
con
compatibilidad
para video DVI,
VGA, DVI de
doble canal y
HDMI (requiere
adaptadores
que se venden
por separado)
Media de similaridad entre tarjetas graficas 80%
Capacidad 500GB 1TB No influye
Almacenamiento
Tipo de conexiéon Serial ATA Serial ATA No influye
Velocidad de reloj 5.400 rpm 5.400 rpm 100%
Media de similaridad entre HD 100%
Suma Total 368.75
Media de similaridad componentes influyentes en velocidad y 92.19%

Fuente: Elaboracion propia

Luego del andlisis de los componentes de cada uno de los equipos computacionales a utilizar

MacBook Pro (13Inch, Late 2011) y Notebook HP - 14-am012la, se puede dar cuenta que existe

un 92,19% de similaridad de sus componentes, todo esto del analisis de tecnologia y fabricante

utilizada en los componentes que brindan la velocidad de procesamiento a un computador, los

cuales son procesador, tarjeta grafica y memoria entre los mas importantes respectivamente.
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5.2.7. Ejecucion del experimento

Una vez verificado la similaridad de la velocidad de procesamiento entre los equipos a utilizar
MacBook Pro (13Inch, Late 2011) y Notebook HP - 14-am012la, se procede a su desarrollo, que se

detalla a continuacion:

5.2.7.1. Instalacién sistemas operativos software

En equipo informatico Notebook HP -14-am012la - Core I5, se realiz6 una instalacién dual, al
contar este equipo con un sistema operativo Windows 10 de 64 bits, se instal6 el sistema operativo
Ubuntu 16.04 de 64 bits, y tener los dos sistemas operativos en perfecto funcionamiento para ser
ejecutados sobre los mismos componentes hardware. Por otra parte, solo se verifico el estado de la

MacBook Pro, la cual posee un sistema operativo original MacOS Sierra Version 10.12.5
5.2.7.2. Instalacién y configuracién herramientas software estadisticas

Se procede a la instalacion de las herramientas software R y RStudio (ver apéndice A), en los tres

sistemas operativos, Windows, Ubuntu y Mac; a considerar el proceso respectivo en cada uno.

5.2.7.3. Manejo y uso de funciones R

Se procede a realizar un analisis de las diferentes funciones que nos permitan, comprobar
velocidad de procesamiento y uso de memoria, mediante la herramienta software R. En la secciéon
materiales y herramientas se puede ver el funcionamiento de cada una de las funciones mas
importantes utilizadas para la implementacion de los algoritmos que utilizan métodos cluster, para el
calculo de la velocidad como para el uso de la memoria. Estas funciones son:

Learning Analytics

v" Cluster (diana)
v’ Fastcluster (hclust_vector)

v" CluMix (dendro_variables)

Analisis estadistico implicativo
v" Rchic
o callHierarchyTree

o callSimilarityTree

Velocidad de procesamiento
v' Microbenchmark: Mide la velocidad de procesamiento de un grupo de funciones.
v/ (ClValid : Validacién estadistica y bioldgica de los resultados de la agrupacion
v" Factoextra: Ofrece algunas funciones faciles de usar para extraer y visualizar la salida de

analisis de datos multivariantes
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Uso memoria

v" Gc: Imprime estadisticas de uso de memoria

De igual forma las funciones necesarias para la implementacién del algoritmo para reglas de

asociacion, para el calculo de la velocidad y uso de memoria, las cuales son:

Learning Analytics
v' Aureles
o Apriori
o Eclat
o Weclat
v' ggplot2
o autoplot
o boxplot
o plot

Anadlisis estadistico implicativo
v" Rchic

o implicativeGraph

Velocidad de procesamiento
v' Microbenchmark: Mide la velocidad de procesamiento de un grupo de funciones.
v ClValid : Validacién estadistica y bioldgica de los resultados de la agrupacion
v' Factoextra: Ofrece algunas funciones faciles de usar para extraer y visualizar la salida de

analisis de datos multivariantes

Uso memoria

v Gc: Imprime estadisticas de uso de memoria

5.2.7.4. Disefio e implementacion del algoritmo en software R
Una vez realizada la investigaciéon de las diferentes funciones, se procede al disefio de los
algoritmos (ver apéndice C1, C2, C3):
a. Algoritmo calculo velocidad de procesamientos método cluster
b. Algoritmo calculo uso memoria método cluster

c. Algoritmo calculo velocidad de procesamientos y uso de memoria reglas de asociacion

5.2.7.5. Ejecucién del algoritmo y recolecciéon de informacién

Una vez terminada la aplicacién se procede a la ejecucion de cada uno de los algoritmos, los mismo

que arrojan los resultados en archivos .csv (ver apéndice C.4). Cada ejecuciéon genera un archivo, el
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cual contiene 3 repeticiones por cada funcién. De acuerdo a la muestra cada algoritmo se ejecut6 383

veces, con un total de 1532 archivos generados como resultados, distribuidos de la siguiente forma:

Tabla 21. Recoleccién de informacion

Archivos generados
Métodos Velocidad de | Uso memoria Total
procesamiento
Jerarquizacién (cluster) 383 383 766
Reglas de asociacion 383 383 766
Total 766 766 1532

Fuente: Elaboracion propia

5.2.7.6. Agrupacioén de datos por sistemas operativos, método y velocidad - uso de memoria
A continuaciéon de contar con los 1532 archivos .csv, se procede a clasificar la informacién en un
solo archivo Excel de la siguiente forma:

Tabla 22. Agrupacidén de datos

Archivos generados
Métodos Velocidad de | Uso memoria Total
procesamiento
Windows 1 1 2
Ubuntu 1 1 2
Mac 1 1 2
Total 3 3 6

Fuente: Elaboraci6n propia

5.2.7.7. Andlisis de datos

Las hipoétesis estadisticas que se demostrara bajo normalidad seglin en test de Anderson-Darling,
test de hipétesis de Kruskal- Wallis y su respectivo post test.

Para demostrar las hipétesis se plante6 un cuasi-experimento en la ingenieria de software de tipo
RGXO01. Donde RG representa el grupo aleatorio del grupo experimental (tanto inter como intra
grupos), X representa el tratamiento que en este caso son los 3 métodos de cluster jerarquicos
Learning Analytics hclust.vector, dendro.variables y diana y las 2 técnicas AEI implementadas
mediante las funciones callHierarchyTree y callSimilarityTree. Y por otra parte 3 métodos para reglas
de asociacion LA: apriori, eclat y weclat y una 1 técnica AEI implementada mediante la funcién
implicativeGraph. Se trabaj6 un nivel de significancia del 95%. La variable dependiente fue el espacio
de memoria ocupado (en kilobytes) que es de tipo numérico.

La hipdtesis estadistica por demostrar para cluster jerarquicos se muestra a continuacion:

105



y para reglas de asociacidn es:

Hy:fiy = fi; = fiz = [iy =I5
H:3i,j € {1,2,3,4,5}/i%; # {i;

Ho: iy = fip = iz = [ly
Hy:3i,j € {1,2,3,4}/i; # {i;

En base a la parte tedrica, se procede a recolectar los datos, mediante el disefio cuasi-experimental

y comprobacion de la hipotesis, mediante los siguientes procesos:

5.2.7.7.1.

Pruebas de normalidad

Para aplicar las pruebas de normalidad, es necesario realizar un disefio descriptivo de los datos, que

parten de la informacion obtenida de la agrupacién de datos por sistema operativo, método y velocidad

- uso de memoria; los cuales se muestran a continuacion:

Clustering - Uso de memoria

OPERATING.SYSTEM  FILE.NAME NDATA ROWS COLUMNS REPETITIONS
MAC 15745 out34 51 Min. : 55 Min. : 8.00 Min. : 5.0 Min. :1
Ubuntu :5745 outl 45 1st Qu.: 9884 1st Qu.: 31.00 1st Qu.: 273.0 1st Qu.:1
windows: 5745 outl0 : 45 Median :22440 Median : 53.00 Median : 498.0 Median :2
outl00 : 45 Mean 127796 Mean 54.09 Mean 506.7 Mean 12
outlOol : 45 3rd Qu.:40700 3rd Qu.: 78.00 3rd Qu.: 750.0 3rd Qu.:3
outl02 : 45 Max. 196723 Max. :100.00 Max. :1000.0 Max. 13
(other):16959
CLUSTER.METHODS NDATA.1 MEMORY .MB
dendro_diana(T) 13447 Min. : 55 Min. :103.0
dendro_variables(T):3447 1st Qu.: 9884 1st Qu.:145.0
hclust_vector(T) 13447 Median :22440 Median :249.0
hrarchy(f) 13447 Mean 127796 Mean :225.2
simlrty(f) 13447 3rd Qu.:40700 3rd Qu.:280.0
Max. 196723 Max. :384.0
Clustering - Velocidad
i..0PERATING.SYSTEM  FILE.NAME NDATA ROWS COLUMNS REPETITIONS
MAC 15745 out34 51  Min. 136 wMmin. : 8.0 Min. I Min. 11
Ubuntu :5745 outl 45 1st Qu.: 7750 1st Qu.: 33.0 1st Qu.:200.0 1st Qu.:1
windows: 5745 outl0 : 45 Median :20468 Median : 54.0 Median :437.0 Median :2
outl00 : 45 Mean 126057 Mean 1 55.7 Mean :461.9 Mean 12
outl0l : 45 3rd Qu.:39711 3rd Qu.: 79.0 3rd Qu.:719.0 3rd Qu.:3
outl02 : 45 Max . : 89965 Max. :100.0 Max. :999.0 Max. 13
(other):16959
CLUSTER.METHODS NDATA.1 TIME TIME2
dendro_diana(T) 13447 Min. 136 1113548125: 2 0,069639651: 2
dendro_variables(T):3447 1st Qu.: 7750 120845603 : 2 0,090296282: 2
hclust_vector(T) 13447 Median :20468 124768374 : 2 0,120845603: 2
hrarchy(f) 13447 Mean 126057 126953247 : 2 0,124768374: 2
simlrty(f) 13447 3rd Qu.:39711 127674826 : 2 0,126953247: 2
Max. 189965 129031625 : 2 0,127674826: 2
(other) 117223 (other) 117223
Reglas de asociacion - Uso de memoria
i..0PERATING.SYSTEM  FILE.NAME NDATA ROWS COLUMNS REPETITIONS CLUST
ER.METHODS
MAC 14596 out34 42 Min. 420 Min. : 4.0 Min. : 23 Min. 11 met_apr
jori:3447
Ubungu 14596 outl 36 1st Qu.: 9568 1st Qu.:37.0 1st Qu.:253 1st Qu.:1 met_ASI
13447
windows:4596 outl0 36 Median :25308 Median :56.0 Median :493 Median :2 met_ecl
at :3447
outl00 : 36 Mean 127935 Mean :55.5 Mean 1488 Mean 12 met_wec
lat :3447
outlOl : 36 3rd Qu.:39930 3rd Qu.:75.0 3rd Qu.:703 3rd Qu.:3
outl02 : 36 Max. 193248 Max. :99.0 Max. 1996 Max. 13
(other):13566
NDATA.1 MEMORY .MB X X.1
Min. : 420 166,3 : 220 Mode:Togical Mode:Togical
1st Qu.: 9568 162,4 206 NA's:13788 NA's:13788
Median :25308 161,6 199
Mean 127935  156,6 182
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3rd Qu.:39930 158,8 : 170
Max. 193248 156,2 : 167
(other):12644

Reglas de asociacion - Velocidad

OPERATING.SYSTEM FILE.NAME NDATA ROWS COLUMNS REPETITIONS CLUST
ER.METHODS
MAC 14596 out34 : 42  Min. : 420 Min. : 4.00 Min. : 23.0 Min. 11 met_apr
jori:3447
Ubuntu :4596 outl : 36 1st Qu.: 9568 1st Qu.:37.00 1st Qu.:253.0 1st Qu.:1 met_ASI
13447
windgws:4596 outlo : 36 Median :25308 Median :56.00 Median :493.0 Median :2 met_ecl
at :3447
outl00 : 36 Mean 128001  Mean :55.55 Mean 1488.5 Mean 12 met_wec
lat :3447
outl0l : 36 3rd Qu.:39930 3rd Qu.:75.00 3rd Qu.:703.0 3rd Qu.:3
outl02 : 36 Max. 193248 Max. 199.00 Max. 1996.0 Max. 3
(other):13566
NDATA.1 TIME.1l TIME2
Min. ;420 101095877 : 3 0,071094183: 3
1st Qu.: 9568 102155402 3 0,071677013: 3
Median :25308 109699048 : 3 0,072651681: 3
Mean 128001 110393493 : 3 0,073238557: 3
3rd Qu.:39930 110786774 : 3 0,075933341: 3
Max. 193248 12262194239: 3 0,076484072: 3
(other) :13770 (other) 113770

5.2.7.7.1.1. Factores de prueba de la hipotesis - Sistema Operativo optimo

Una vez recolectado la informaciéon sobre el uso de memoria y tiempos de velocidad de
procesamiento en los sistemas operativos (Windows, Ubuntu y Mac) de acuerdo al agrupamiento de
datos (ver tablas 21 y 22), se procede al analisis de sistema operativo mas 6ptimo para la ejecucién de
estos procesos, para lo cual se realiza un analisis de varianza (ANOVA) no paramétrico, con el uso del
software Ry las funciones t2way y bwtrim. La primera funcién (t2way) calcula un ANOVA de dos vias
para medios recortados con efectos de interaccion y la segunda funcién (bwtrim) calcula un ANOVA
de sujetos bidireccionales dentro de los medios recortados. Permite una variable entre sujetos y una
dentro de la variable de sujetos.

Ho: No se observa diferencia entre los datos de ocupacién de memoria y velocidad de procesamiento
en los SO (Windows, Ubuntu, Mac).

H1: Se observa diferencia entre los datos de ocupacién de memoria y velocidad de procesamiento
en los SO (Windows, Ubuntu, Mac).

Clustering - memoria
t2way (MEMORY.MB ~ OPERATING.SYSTEM*CLUSTER.METHODS, data = df)

call:
t2way(formula = MEMORY.MB ~ OPERATING.SYSTEM * CLUSTER.METHODS,

data = df)
value p.value
OPERATING.SYSTEM 339882.0970 0.001
CLUSTER.METHODS 743.1692 0.001
OPERATING.SYSTEM:CLUSTER.METHODS 2.5033 0.962

> bwtrim(MEMORY.MB ~ OPERATING.SYSTEM*CLUSTER.METHODS, OPERATING.SYSTEM
, data = df)
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call:
bwtrim(formula =
id =

MEMORY.MB ~ OPERATING.SYSTEM * CLUSTER.METHODS,
OPERATING.SYSTEM, data = df)

value p.value
108.3924 0.0000
312375.1788 0.0000
0.5636 0.8084

CLUSTER.METHODS
OPERATING.SYSTEM
CLUSTER.METHODS : OPERATING.SYSTEM

Figura 18. Uso de memoria de los SO, al aplicar técnicas clustering
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Fuente: Elaboracién propia

Al ejecutar el algoritmo 383 en cada sistema operativo, para obtener el uso de memoria, de acuerdo
a la muestra, se puede visualizar (ver figura 18), los resultados obtenidos al aplicar ANOVA no
paramétrica, donde se puede notar que el SO Ubuntu es el que mas memoria utiliza para los procesos
y el que menos utiliza es el SO Windows, donde se debe tener en cuenta que a mayor uso de memoria
menor tiempos de respuesta.
Clustering - velocidad
> t2way(TIME ~ OPERATING.SYSTEM*CLUSTER.METHODS, data = df)

call:

t2way(formula = TIME ~ OPERATING.SYSTEM * CLUSTER.METHODS, data = df)

value p.value

OPERATING.SYSTEM 140.8029 0.001
CLUSTER.METHODS 11346.4923 0.001
OPERATING.SYSTEM:CLUSTER.METHODS 2949.4151 0.001

> bwtrim(TIME ~ OPERATING.SYSTEM*CLUSTER.METHODS, OPERATING.SYSTEM |, da
ta = df)
call:
bwtrim(formula = TIME ~ OPERATING.SYSTEM * CLUSTER.METHODS, id = OPERAT
ING.SYSTEM,

data = df)

value p.value
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CLUSTER.METHODS 2747 .7487 0
OPERATING.SYSTEM 65.0336 0
CLUSTER.METHODS : OPERATING.SYSTEM 344.0993 0

Figura 19. Velocidad de procesamiento de los SO, al aplicar técnicas clustering
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Fuente: Elaboracion propia

Al ejecutar el algoritmo 383 en cada sistema operativo, para obtener los tiempos de respuesta
(velocidad de procesamiento), de acuerdo a la muestra, se puede visualizar (ver figura 19), los
resultados obtenidos al aplicar ANOVA no paramétrica, se puede notar que el SO Ubuntu es el que
procesa mas rapido, al presentar en menor tiempo los resultados, todo esto gracias a mayor uso de
memoria, la cual es asignada por el sistema operativo.

Reglas de asociacién - memoria

> t2way(MEMORY.MB ~ OPERATING.SYSTEM*ASSOCIATION.RULES.METHODS, data =
df)

call:

t2way(formula = MEMORY.MB ~ OPERATING.SYSTEM * ASSOCIATION.RULES.METHOD
S!

data = df)
value p.value
OPERATING.SYSTEM 11282.8290 0.001
ASSOCIATION.RULES.METHODS 46.5219 0.001
OPERATING.SYSTEM:ASSOCIATION.RULES.METHODS 0.3869 0.999

> bwtrim(MEMORY.MB ~ OPERATING.SYSTEM*ASSOCIATION.RULES.METHODS, OPERAT
ING.SYSTEM , data = df)
call:
bwtrim(formula = MEMORY.MB ~ OPERATING.SYSTEM * ASSOCIATION.RULES.METHO
DS,
id = OPERATING.SYSTEM, data = df)

value p.value
ASSOCIATION.RULES.METHODS 14.9668 0.0000
OPERATING.SYSTEM 4934.7371 0.0000
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ASSOCIATION.RULES.METHODS :OPERATING.SYSTEM

0.0598 0.9992

Figura 20. Uso de memoria de los SO, al aplicar técnicas de reglas de asociacion
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Fuente: Elaboraciéon propia

Al ejecutar el algoritmo 383 en cada sistema operativo, para obtener el uso de memoria, de acuerdo
a la muestra, se puede visualizar (ver figura 20), los resultados obtenidos al aplicar ANOVA no
paramétrica, donde se puede notar que el SO Ubuntu es el que menos memoria utiliza para los
procesos, se concluye que el SO Ubuntu es administra de mejor manera los procesos para su ejecucion,
como se vera en la figura 19, es el que tarda menos en entregar los resultados.

Reglas de asociacion - velocidad

> t2way (TIME ~ OPERATING.SYSTEM*ASSOCIATION.RULES.METHODS, data = df)
call:

t2way(formu1a = TIME ~ OPERATING.SYSTEM * ASSOCIATION.RULES.METHODS,
data = df)
value p.value
OPERATING.SYSTEM 15817.33 0.001
ASSOCIATION.RULES.METHODS 20208.68 0.001
OPERATING.SYSTEM:ASSOCIATION.RULES.METHODS 15660.17 0.001

> bwtrim(TIME ~ OPERATING.SYSTEM*ASSOCIATION.RULES.METHODS,
YSTEM , data = df)

OPERATING.S

call:
bwtrim(formula = TIME ~ OPERATING.SYSTEM * ASSOCIATION.RULES.METHODS,
id = OPERATING.SYSTEM, data = df)
value p.value
ASSOCIATION.RULES.METHODS 6716.114 0
OPERATING.SYSTEM 7872.953 0
ASSOCIATION.RULES.METHODS:OPERATING.SYSTEM 2594.067 0
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Figura 21. Velocidad de procesamiento de los SO, al aplicar técnicas de reglas de asociacién
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Fuente: Elaboraciéon propia

Al ejecutar el algoritmo 383 en cada sistema operativo, para obtener los tiempos de respuesta
(velocidad de procesamiento), se puede visualizar (ver figura 21), los resultados obtenidos al aplicar
ANOVA no paramétrica, donde se puede notar que el SO Ubuntu es el que presenta los resultados en
menor tiempo.

Ho: No se observa diferencia entre los datos de ocupacién de memoriay velocidad de procesamiento
en los SO (Windows, Ubuntu, Mac).

H1: Se observa diferencia entre los datos de ocupacién de memoria y velocidad de procesamiento
en los SO (Windows, Ubuntu, Mac).

De los resultados obtenidos se rechaza categdricamente la hipétesis nula (Ho), y se acepta la
hipétesis alternativa (H1), al observa diferencia entre los datos de ocupacién de memoria y velocidad
de procesamiento en los SO (Windows, Ubuntu, Mac). De esta forma se concluye que el sistema
operativo que mejor aprovecha los recursos del computador y que entrega mas rapido, en menor
tiempo los resultados es el SO Ubuntu.

De esta forma se procede a realizar la hipodtesis de normalidad, con los datos arrojados por el SO
Ubuntu, para verificar la técnica mas optima entre las técnicas del andlisis estadistico implicativo (AEI)
y learning analytics (LA).

5.2.7.7.1.2. Hipoétesis de Normalidad Técnica clustering - uso de memoria

Se procedi6 a realizar un grafico de cajas y alambres comparativo para cada uno de los 5 métodos

analizados, éste se muestra a continuacion en la Figura 22.
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Figura 22. Grafico comparativo de cajas y alambres

270 280 290 2300 310 320 330
|

T
'
'
I
'
PR E—
P

I
PR E—

T T
dendro_diana(T)

dendro_variables(T)

T
hclust_vector(T)

Fuente: Elaboracion propia

T T
hrarchy(f)

simirty(f)

La tabla 23, muestra un cuadro comparativo entre las medidas de centralizacion, dispersion y el

tamafio de muestra utilizado para cada uno de los métodos analizados.

Tabla 23. Cuadro comparativo entre métodos cluster su media, desviacion estandar y el
tamaio de muestra

dendro_dian | dendro_variabl | hclust_vecto Hrarchy Simlrty
a es(T) r () ()
(T (T)
Centralizacién 10,9833599 12,7246268 10,96933278 | 11,1253011 | 11,056894
Dispersion
Tamafio 3447 3447 3447 3447 3447

Fuente: Elaboraci6n propia

Comprobacidon de supuestos

Para determinar el test apropiado a utilizar se procedi6é a la comprobacién de los supuestos. A

continuacidn, se muestra la grafica de cuartiles que nos dio una idea grafica sobre la normalidad de los

datos sobre la memoria ocupada por los diferentes métodos.
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Fuente: Elaboracién propia
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Las hipotesis estadisticas sobre normalidad se muestran a continuacion:

Ho: No se observa diferencia entre los datos de ocupacién de memoria y la distribucién normal

H1: Se observa diferencia entre los datos de ocupacién de memoria y la distribucién normal

Para su demostracidn se utilizaron los test de Anderson-Darling y Crames-von Mises, los resultados
se muestran a continuacidn:

Tabla 24. Resultados de los test de Normalidad

TEST DE NORMALIDAD ESTADISTICO P-VALUE
Anderson-Darling A=1224 <2.2e-16
Cramer-von Mises W=212.03 =7.37e-10

Fuente: Elaboracion propia

En todos los test se puede observar que se rechaza la hipétesis nula.
Prueba de hipoétesis
La hipétesis estadistica por demostrar se muestra a continuacion:
Ho:fiy = [i; = fiz = fiy = fIs
H,:3i,j € {1,2,3,4,5}/fi; # {i;
Se utiliz6 el test de hipdtesis no paramétrico suma de rangos para muestras independientes de
Kruskal-Wallis, los resultados entregados por la funcidn kruskal.test(x, y) del paquete estandar del
software R fueron los siguientes :

Kruskal-wallis rank sum test
data: x and Y
Kruskal-wallis chi-squared = 387.59, df = 4, p-value < 2.2e-16

Para determinar los grupos de homogeneidad se utilizé la posprueba de Kruskal-Conover con el
método de ajuste del p-valor de Holm para comparaciéon de muestras independientes. Se obtuvieron
las siguientes salidas:

dendro_diana(T) dendro_variables(T) hclust_vector(T)
dendro_variables(T) < 2e-16 - -

hcTust_vector(T) 0.12737 < 2e-16 -

hrarchy (f) 1.2e-07 < 2e-16 0.00021

simlrty(f) 0.00609 < 2e-16 0.12737
hrarchy(f)

dendro_variables(T) -
hclust_vector(T) -
hrarchy (f) -
simlrty(f) 0.04282

con las salidas respectivas se elaboré la grafica de la Figura 22.
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Figura 24. Grupos de homogeneidad - clustering memoria
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Fuente: Elaboraciéon propia

Discusion

El grafico de cajas y alambres nos muestra una homogeneidad en la dispersion de los 3 métodos de
Learning Analytics y también en los de las técnicas del Analisis estadistico Implicativo, pero
curiosamente las técnicas AEI son mas homogéneas. En cuanto a las medidas de centralizacion se
puede observar que aparentemente la ocupacién de memoria es similar entre los 5 métodos, con una
aparente mayor ocupacién del método dendro.variables. Antes de realizar la prueba de hipoétesis, se
procedid a comprobar sus supuestos. Se realiz6 1a prueba de normalidad de Anderson-Darling que nos
dio un p-valor de 2.2e-16 indicAndonos que se debe rechazar la hipdtesis nula y que por tanto los datos
no han sido extraidos de una poblaciéon normal, este resultado se corrobora con el grafico de cuartiles
que muestra un gran alejamiento de la distribucién de datos a los cuartiles tedricos. El no
cumplimiento de este supuesto es suficiente para optar por los test no paramétricos. El test no
paramétrico seleccionado es el test de hipétesis no paramétrico de suma de rangos para muestras
independientes de Kruskal-Wallis que nos entrega un valor de chi cuadrado y un p-valor de 2.2e-16,
que nos indica con un alto valor de significancia que se rechaza la hipétesis nula y por lo tanto al menos
un par de los 5 métodos clusters son diferentes. Con el objetivo de determinar la relacién entre los
pares se utiliz6 la posprueba de Kruskal-Conover con el método de ajuste del p-valor de Holm para
comparacién de muestras independientes con el cual se ha construido el grafico de homogeneidad de
medidas de centralizacién que nos indica que hay cuatro grupos bien definidos, de los cuales nos llama
la atencidn el método dendro.variables que es el que mas ocupacion de memoria tiene y ademas nos
indica que los métodos callSimilarityTree y callHierarchyTree (simlrty, hrarchy) del anélisis

estadistico Implicativo y los métodos, dendro.diana y hclust_vector de Learning Analytics son los que
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menos ocupacion de memoria tienen, definiéndose como el mas o6ptimo hclust_vector con

10,96933278
5.2.7.7.1.3.

Clustering - velocidad

Se procedi6 a realizar un grafico de cajas y alambres comparativo para cada uno de los 5 métodos

analizados, éste se muestra a continuacion en la Figura 25.

Figura 25. Grafico comparativo de cajas y alambres
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La tabla 25, muestra un cuadro comparativo entre las medidas de centralizacidn, dispersion y el

tamafio de muestra utilizado para cada uno de los métodos analizados.

Tabla 25. Cuadro comparativo entre métodos cluster su media, desviacion estandar y el tamafio

de muestra
dendro_diana | dendro_variables | hclust_vector Hrarchy Simlrty
(M (M (T (U] (U]
Centralizacién 0,08301572 34,9213604 0,059625645 | 0,44441203 | 0,47690769
Dispersion
Tamafo 3447 3447 3447 3447 3447

Comprobacién de supuestos

Fuente: Elaboracion propia

Para determinar el test apropiado a utilizar se procedié a la comprobacién de los supuestos. A

continuacidn, se muestra la grafica de cuartiles que nos dio una idea grafica sobre la normalidad de los

datos sobre la memoria ocupada por los diferentes métodos.
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Figura 26. Grafico de cuartiles
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Fuente: Elaboracion propia

Las hipotesis estadisticas sobre normalidad se muestran a continuacidn:

Ho: No se observa diferencia entre los tiempos de respuesta (velocidad de procesamiento) y la

distribuciéon normal

H1: Se observa diferencia entre los tiempos de respuesta (velocidad de procesamiento) y la

distribucién normal

Para su demostracidn se utilizaron los test de Anderson-Darling y Crames-von Mises, los resultados

se muestran a continuacion:

Tabla 26. Resultados de los test de Normalidad

TEST DE NORMALIDAD ESTADISTICO P-VALUE
Anderson-Darling A=191.3 <2.2e-16
Cramer-von Mises W =26.226 =7.37e-10

Fuente: Elaboracion propia

En todos los test se puede observar que se rechaza la hipétesis nula.

Prueba de hipoétesis

La hipdtesis estadistica por demostrar se muestra a continuacion:

Ho:fiy = i = [i3 = [iy = [I5
Hy:3i,j € {1,2,3,4,5}/; # ii;

Se utiliz6 el test de hipdtesis no paramétrico suma de rangos para muestras independientes de

Kruskal-Wallis, los resultados entregados por la funciéon kruskal.test(x, y) del paquete estandar del

software R fueron los siguientes :

Kruskal-wallis rank sum test

data: x and y
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Kruskal-wallis chi-squared = 4613.3, df = 4, p-value < 2.2e-16
Para determinar los grupos de homogeneidad se utilizé la posprueba de Kruskal-Conover con el
método de ajuste del p-valor de Holm para comparacion de muestras independientes. Se obtuvieron

las siguientes salidas:

dendro_diana(T) dendro_variables(T) hclust_vector(T)

dendro_variables(T) 110.71236 NA NA

hclust_vector(T) 21.82916 132.54152 NA

hrarchy (f) 65.37835 45.33401 87.20751

simlrty(f) 67.07620 43.63616 88.90536
hrarchy(f)

dendro_variables(T) NA

hclust_vector(T) NA

hrarchy (f) NA

simlrty(f) 1.697845

con las salidas respectivas se elabor6 la grafica de la Figura 25.

Figura 27. Grupos de homogeneidad - clustering velocidad

Centralizacidon

simlrty(f) |
hrarchy(f) |

hclust_vector(T)

dendro_variables(T) | EEE——

dendro_diana(T)

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Fuente: Elaboracion propia

Discusion

El grafico de cajas y alambres muestra homogeneidad en la dispersion de los métodos de Learning
Analytics (dendro_diana, dendro_variable, hclust_vector) y también en los de las técnicas del andlisis
estadistico Implicativo callHierarchyTree y callSimilarityTree (hrarchy, simlrty), ademas se puede ver
que las técnicas AEI son mas homogéneas. Por otra parte, al analizar las medidas de centralizacién se
puede observar que los tiempos de respuesta (velocidad de procesamiento), las técnicas de AEI son
similares entre ellas y de igual forma las técnicas de LA son similares, pero se ve que la técnica
clustering dendro_variable tiene un aparente mayor tiempo de respuesta, lo cual concuerda con el
analisis realizado en la técnica clustering de acuerdo al uso de memoria. Se procedié a comprobar
supuestos, antes de realizar la prueba de hipétesis. La prueba de normalidad de Anderson-Darling, se
hizo, y se tiene como p-valor 2.2e-16 indicaAndonos que se debe rechazar la hipétesis nula y que por

tanto los datos no han sido extraidos de una poblacién normal, lo cual es corroborado por el resultado
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del grafico de cuartiles, el cual muestra un gran alejamiento de la distribucién de datos a los cuartiles
tedricos. El no cumplimiento de este supuesto es suficiente para optar por los test no paramétricos. El
test no paramétrico seleccionado es el test de hipdtesis no paramétrico de suma de rangos para
muestras independientes de Kruskal-Wallis que nos entrega un valor de chi cuadrado y un p-valor de
2.2e-16, que nos indica con un alto valor de significancia que se rechaza la hipétesis nula y por lo tanto
al menos un par de los 5 métodos clusters son diferentes. Con el objetivo de determinar la relacién
entre los pares se utilizé la posprueba de Kruskal-Conover con el método de ajuste del p-valor de Holm
para comparacion de muestras independientes con el cual se ha construido el grafico de homogeneidad
de medidas de centralizacién que nos indica que hay cuatro grupos bien definidos, de los cuales nos
llama la atencién el método dendro.variables que es el que tarde mas en entregar los resultados, es
decir tiene mayor tiempo de respuesta y ademas nos indica que los métodos callHierarchyTree y
callSimilarityTree (hrarchy, simlrty) del analisis estadistico Implicativo los métodos, dendro_diana y
hcluster_vector de Learning Analytics son los que menos ocupaciéon de memoria tienen, al ser la mas
optima hcluster_vector la cual entrega resultados en el menor tiempo con 0,059625645, y menos
optima dendro_variable.

5.2.7.7.1.4. Reglas de asociacion - uso de memoria

Se procedi6 a realizar un grafico de cajas y alambres comparativo para cada uno de los 4 métodos

analizados, éste se muestra a continuacién en la Figura 28.

Figura 28. Grafico comparativo de cajas y alambres
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Fuente: Elaboracion propia

La tabla 27, muestra un cuadro comparativo entre las medidas de centralizacién, dispersién y el

tamafio de muestra utilizado para cada uno de los métodos analizados.
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Tabla 27. Cuadro comparativo entre métodos reglas de asociacién su media, desviacion

estandar y el tamafio de muestra

met_apriori(T) met_eclat(T) met_weclat(T) met_ASI(f)
Centralizacién 6,30144075 6,28895568 6,27645716 6,33584713
Dispersién
Tamafio 3447 3447 3447 3447

Fuente: Elaboracion propia

Comprobacion de supuestos
Para determinar el test apropiado a utilizar se procedié a la comprobacion de los supuestos. A
continuacidn, se muestra la grafica de cuartiles la cual da una idea grafica sobre la normalidad de los

datos sobre la memoria ocupada por los diferentes métodos.

Figura 29. Grafico de cuartiles
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Fuente: Elaboraci6n propia

Las hipoétesis estadisticas sobre normalidad se muestran a continuacién:

Ho: No se observa diferencia entre los datos de ocupacién de memoria y la distribucién normal

H1: Se observa diferencia entre los datos de ocupaciéon de memoria y la distribucién normal

Para su demostracidn se utilizaron los test de Anderson-Darling y Crames-von Mises, los resultados
se muestran a continuacidn:

Tabla 28. Resultados de los test de Normalidad

TEST DE NORMALIDAD ESTADISTICO P-VALUE
Anderson-Darling A=51.244 <2.2e-16
Cramer-von Mises W=6.6416 =7.37e-10

Fuente: Elaboracion propia
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En todos los test se puede observar que se rechaza la hipétesis nula.
Prueba de hipoétesis
La hipétesis estadistica por demostrar se muestra a continuacion:
Ho: iy = fip = [iz = [ly
Hy:3i,j € {1,2,3,4}/i; # {i;
Se utiliz6 el test de hipdtesis no paramétrico suma de rangos para muestras independientes de
Kruskal-Wallis, los resultados entregados por la funcién kruskal.test(x, y) del paquete estandar del

software R fueron los siguientes :
Kruskal-wallis rank sum test
data: x and g
Kruskal-wallis chi-squared = 45.14, df = 3, p-value =
8.641le-10

Para determinar los grupos de homogeneidad se utiliz6 la posprueba de Kruskal-Conover con el
método de ajuste del p-valor de Holm para comparaciéon de muestras independientes. Se obtuvieron
las siguientes salidas:

met_apriori met_ASI met_eclat
met_ASI 2.7e-06 - -
met_eclat 0.78 1.4e-07 -
met_weclat 0.78 3.2e-08 0.78

con las salidas respectivas se elaboro la grafica de la Figura 28.

Figura 30. Grupos de homogeneidad - reglas de asociacién memoria
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Fuente: Elaboracién propia

Discusion

La homogeneidad en la dispersion, de acuerdo a los resultados del grafico de cajas y alambres nos
muestra que los 3 métodos de Learning Analytics (met_apriori, met_eclat y met_weclat) y también en
el de las técnicas del Andlisis estadistico Implicativo (met_ASI), son homogéneas curiosamente.
Ademas, en lo referente a las medidas de centralizacion se observar que la ocupaciéon de memoria es

similar entre los 4 métodos, con una aparente mayor ocupacién de memoria del método met_ASI. Al
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comprobar los supuestos, antes de ejecutar la prueba de hipotesis. Se realiz6 la prueba de normalidad
de Anderson-Darling que nos dio un p-valor de 2.2e-16 indicAndonos que se debe rechazar la hipdtesis
nula y que por tanto los datos no han sido extraidos de una poblacién normal, este resultado se
corrobora con el grafico de cuartiles que muestra un gran alejamiento de la distribucién de datos a los
cuartiles teéricos. El no cumplimiento de este supuesto es suficiente para optar por los test no
paramétricos. El test no paramétrico seleccionado es el test de hipotesis no paramétrico de suma de
rangos para muestras independientes de Kruskal-Wallis que nos entrega un valor de chi cuadrado y
un p-valor de 8.641e-16, que nos indica con un alto valor de significancia que se rechaza la hipotesis
nula y por lo tanto al menos un par de los 4 métodos de reglas de asociacién son diferentes. Con el
objetivo de determinar la relacién entre los pares se utilizé la posprueba de Kruskal-Conover con el
método de ajuste del p-valor de Holm para comparaciéon de muestras independientes con el cual se ha
construido el grafico de homogeneidad de medidas de centralizacion que nos indica que hay cuatro
grupos bien definidos, de los cuales nos llama la atencién el método met_ASI que es el que mas
ocupacién de memoria tiene y ademads nos indica que las técnicas met_apriori, met_eclat y met_weclat
de Learning Analytics son los que menos ocupacién de memoria tienen, por lo cual se concluye que el
mas dptimo es el método weclat de LA con 6,27645716.

5.2.7.7.1.5. Reglas de asociacion - velocidad

Se procedi6 a realizar un grafico de cajas y alambres comparativo para cada uno de los 4 métodos
analizados, éste se muestra a continuacién en la Figura 31.

Figura 31. Grafico comparativo de cajas y alambres
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Fuente: Elaboraci6n propia

La tabla 29, muestra un cuadro comparativo entre las medidas de centralizacidn, dispersion y el

tamafio de muestra utilizado para cada uno de los métodos analizados.
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Tabla 29. Cuadro comparativo entre métodos reglas de asociacion su media, desviacion
estandar y el tamafio de muestra

met_apriori(T) | met_eclat(T) | met_weclat(T) | met_ASI(f)
Centralizac 4,37071349 2,96676779 2,50341311 2,24905934
i6n
Dispersion
Tamafio 3447 3447 3447 3447

Fuente: Elaboracion propia

Comprobacion de supuestos

Para determinar el test apropiado a utilizar se procedié a la comprobacion de los supuestos. A
continuacidn, se muestra la grafica de cuartiles que nos dio una idea grafica sobre la normalidad de los
datos sobre la memoria ocupada por los diferentes métodos.

Figura 32. Grafico de cuartiles
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Fuente: Elaboracion propia

Las hipoétesis estadisticas sobre normalidad se muestran a continuacién:

Ho: No se observa diferencia entre los tiempos de respuesta (velocidad de procesamiento) y la
distribucién normal

H1: Se observa diferencia entre los tiempos de respuesta (velocidad de procesamiento) y la
distribucién normal

Para su demostracidn se utilizaron los test de Anderson-Darling y Crames-von Mises, los resultados
se muestran a continuacidén:

Tabla 30. Resultados de los test de Normalidad

TEST DE NORMALIDAD ESTADISTICO P-VALUE
Anderson-Darling A=189.1 <2.2e-16
Cramer-von Mises W =26.797 =7.37e-10

Fuente: Elaboracion propia
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En todos los test se puede observar que se rechaza la hipétesis nula.
Prueba de hipoétesis
La hipétesis estadistica por demostrar se muestra a continuacion:
Ho: iy = fip = [iz = [ly
Hy:3i,j € {1,2,3,4}/i; # {i;
Se utiliz6 el test de hipdtesis no paramétrico suma de rangos para muestras independientes de
Kruskal-Wallis, los resultados entregados por la funcién kruskal.test(x, y) del paquete estandar del

software R fueron los siguientes :
Kruskal-wallis rank sum test
data: x and y
Kruskal-wallis chi-squared = 2732.4, df = 3, p-value < 2.2e-16

Para determinar los grupos de homogeneidad se utilizé la posprueba de Kruskal-Conover con el
método de ajuste del p-valor de Holm para comparacién de muestras independientes. Se obtuvieron

las siguientes salidas:

met_apriori met_ASI met_eclat
met_ASI 64.23740 NA NA
met_eclat 10.85084 75.08824 NA
met_weclat 27.73366 36.50374 38.5845

con las salidas respectivas se elabor6 la grafica de la Figura 31.

Figura 33. Grupos de homogeneidad - reglas de asociacién velocidad
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met_weclat(T) NG

met_eclat(T) |
met_apriori(T) |

0 1 2 3 4 5

Fuente: Elaboracién propia
Discusién
El grafico de cajas y alambres muestra homogeneidad en la dispersién de los métodos de Learning
Analytics (met_apriori, met_eclat y weclat) y la técnica del analisis estadistico Implicativo (met_ASI
“implicativeGraph”). Por otra parte, al analizar las medidas de centralizacidn se puede observar que
los tiempos de respuesta (velocidad de procesamiento), de las técnicas de LA son similares entre ellas,
y estas a su vez con la técnica de AEI, pero se ve que la técnica de reglas de asociaciéon con su método

met_apriori tiene un aparente mayor tiempo de respuesta. Se procedi6é a comprobar supuestos, antes
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de realizar la prueba de hipétesis. Se realiz6 la prueba de normalidad de Anderson-Darling que nos dio
un p-valor de 2.2e-16 indicAndonos que se debe rechazar la hipdtesis nula y que por tanto los datos no
han sido extraidos de una poblacién normal, este resultado se corrobora con el grafico de cuartiles que
muestra un gran alejamiento de la distribucion de datos a los cuartiles tedricos. El no cumplimiento de
este supuesto es suficiente para optar por los test no paramétricos. El test no paramétrico seleccionado
es el test de hipétesis no paramétrico de suma de rangos para muestras independientes de Kruskal-
Wallis que nos entrega un valor de chi cuadrado y un p-valor de 2.2e-16, que indica con un alto valor
de significancia que se rechaza la hipétesis nula y por lo tanto al menos un par de los 4 métodos de
reglas de asociacion son diferentes. Con el objetivo de determinar la relacién entre los pares se utilizé
la posprueba de Kruskal-Conover con el método de ajuste del p-valor de Holm para comparaciéon de
muestras independientes con el cual se ha construido el grafico de homogeneidad de medidas de
centralizacion que nos indica que hay cuatro grupos bien definidos, de los cuales nos llama la atencién
el método met_apriori que es el que tarda mas en entregar los resultados, es decir tiene mayor tiempo
de respuesta y ademas nos indica que la técnica callSimilarityTree (método implicativeGraph) del
andlisis estadistico Implicativo y los métodos met_eclat y weclat de Learning Analytics son los que
tiene menores tiempos de respuesta, por lo cual se deduce que la mas optima met_ASI (AEI) con
2,24905934, el cual entrega resultados en el menor tiempo, y menos 6ptima met_apriori (LA) con

4,37071349.

5.2.8. Conclusiones sobre las hipdtesis

De acuerdo al planteamiento de las hipdtesis, éstas permiten realizar comparaciones de supuestos
a ser comprobados, en la una se niega y la otra afirma haber una clara diferencia observable entre los
datos y la distribucién normal, con una aceptabilidad y confiabilidad 6ptima, que mediante la ejecucién

permite emitir un juicio veraz.

Se observa todas las pruebas de normalidad y el p-valor se puede concluir que se rechaza la
hipotesis nula y, por tanto, se acepta la hipétesis alterna que dice: que existe una clara diferencia
observable entre los datos y la distribucién normal, es decir, hay diferencia entre los datos del tiempo

de ejecucion y la distribucién normal correspondiente.

Se observa los factores de pruebas de uso de memoria y tiempos de respuesta al ejecutar los
algoritmos, de acuerdo a la muestra, se concluye que el sistema operativo Ubuntu es el que administra
de mejor manera los recursos informativos como memoria y procesamiento, al obtener menores
tiempos de respuesta en la ejecucién de procesos, tanto al ejecutar los algoritmos de uso de memoria

y velocidad, para las técnicas clustering con los métodos de LA (dendro_diana, dendro_variable-
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hclust_vector) y AEI callHierarchyTree y callSimilarityTree (harrchy, simlrty); y las técnicas de reglas

de asociacién con los métodos de LA(met_apriori, met_eclat, met_weclat) y AEI (implicativeGraph).

Existe homogeneidad en el uso de memoria entre las técnicas clustering similares de LA
(dendro_diana, dendro_variable, hclust_vector) y AEI callHierarchyTree y callSimilarityTree (hrarchy,
simlrty), curiosamente tanto las técnicas de AEI y las técnicas LA son similares entre ellas, definiéndose

como el método mas dptimo hclust_vector de LA y la menos 6ptima dendro_variable.

Existe homogeneidad en el tiempo de ejecucién entre las técnicas clustering similares de LA
(dendro_diana, dendro_variable, hclust_vector) y AEI callHierarchyTree y callSimilarityTree (hrarchy,
simlrty), curiosamente tanto las técnicas de AEl y las técnicas LA son similares entre ellas, definiéndose
como la mas dptima por tener menor tiempo de respuesta hclust_vector de LA y la menos 6ptima pero

no menos importante dendro_variable.

Existe homogeneidad en el uso de memoria entre las técnicas reglas de asociacién similares de LA
(met_aprori, met_eclat, met_weclat) y EAI (met_ASI “implicativeGraph”), curiosamente tanto las
técnicas de LA y AEI son similares entre ellas, definiéndose como la mas 6ptima weclat de LA por
ocupar menos memoria, pero no implica esto que sea el que tenga menores tiempo de respuesta y el

que ocupa mayor memoria es met_ASI (implicativeGraph).

Existe homogeneidad en el tiempo de ejecucién entre las técnicas reglas de asociacién similares de
LA (met_aprori, met_eclat, met_weclat) y EAI (met_ASI “implicativeGraph”), al ser similares entre ellas,
definiéndose como la mas éptima por tener menor tiempo de respuesta met_ASI (implicativeGraph)
de AEl y la menos 6ptima pero no menos importante met_apriori. Ademas, vale indicar a mayor uso de
memoria, menor tiempo de respuesta, el met_ASI utiliza mayor memoria, pero tiene menor tiempo de

respuesta de los procesos.

5.3. Identificar las técnicas mas optimas.

Los autores (Moreno Garcia, Quintales, Garcia Pefialvo, & Polo Martin, 2004) indican que los
principales inconvenientes de los algoritmos de reglas de asociacién son la obtencidn de reglas no

interesantes, un gran numero de reglas descubiertas y un bajo rendimiento del algoritmo. Como
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respuesta a estas observaciones, se han realizado algunos esfuerzos para mejorar el rendimiento de
los algoritmos ARM mediante el uso de ontologias.

Estudios realizados por los autores (Moreno Garcia, Segrera, & Batista, 2005), indican que la
mejora de los algoritmos de las reglas de asociacidon es el tema de muchos trabajos en la literatura, se
ha hecho poca investigacion sobre su aspecto de clasificacion y no se toma en cuenta los principales
inconvenientes de los algoritmos de reglas de asociacién que son:

v Obtencidn de reglas no interesantes

v Gran cantidad de reglas descubiertas

v" Bajo rendimiento del algoritmo

Los autores (Yang, Liu, & Fu, 2010), indican que al ser las reglas de asociacién ampliamente
utilizadas, es necesario estudiar muchos problemas, uno de los cuales son los conjuntos de datos
generalmente mas grandes y multidimensionales, y el rapido crecimiento del conjunto de datos. La
memoria del procesador unico y los recursos de la CPU son muy limitados, lo que hace que el
rendimiento del algoritmo sea ineficiente.

He aquilaimportancia de nuestra investigaciéon al momento de escoger la técnica mas éptima para
el manejo de datos masivos. Las reglas de asociacion tienen problemas como: reglas irrelevantes, bajo
rendimiento en sus algoritmos, memoria del procesador y recursos del CPU limitados.

Todo esto se genera por el manejo de gran cantidad de informacién lo que hace que los algoritmos
utilicen gran cantidad de recursos del computador, y al no ser suficientes los resultados a obtener son
mas lentos, lo que hace que este método en la actualidad sea uno de los menos éptimos.

Estd investigacién permite capturar datos de la velocidad y uso de memoria de los diferentes
métodos, de lo cual se obtuvo los resultados esperados y que concuerdan con otros investigadores, los
algoritmos de reglas de asociacién (a priori, eclat y weclat) son las que utilizan mayores recursos del
CPU, lo que hace que los lentos los procesos sean mas lentos.

El analisis realizado por los autores (Moreira Huilcapi & Lojan Cueva, 2016), indican que Linux
(Ubuntu) es muy superior frente a Windows y Mac OS, donde se destaca el gran rendimiento de
memoria, y capacidad para realizar trabajos de tipos enteros.

Tabla 31. Comparacién entre Windows, Linux y Mac Os

Windows 7 Ubuntu 15.0 Mac Os Yosemite 10.0
Single- Multi- Single- Multi- Single- Multi-
Core Score | Core Score | Core Score | Core Score | Core Score | Core Score
Integer 1512 3747 1633 4059 1422 3582
Score
Floating 1861 4511 1865 4530 1742 4316
Point
Score
Memory 2114 2310 2740 4054 1759 3722
Score
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Total
Score

1772

3765

1947

4054

1759

3722

Fuente: (Moreira Huilcapi & Lojan Cueva, 2016)

En base a esta informacidn, se analizan los resultados obtenidos (ver tabla 32), al ejecutar nuestro

algoritmo.
Tabla 32. Tiempo de ejecucion del algoritmo
Técnicas Windows Ubuntu Mac 0S
Clustering 8.430220 6.282168 14.353253
Reglas de asociacion 2.641932 1.328199 17.591907

Fuente: Elaboraciéon propia

Al conocer que el sistema operativo mas rapido es Ubuntu concuerdan con los resultados

obtenidos en la fase experimental de nuestra investigacion, donde se puede ver que efectivamente

nuestro algoritmo se ejecuta con mayor velocidad en este sistema operativo. Ubuntu permite una

mayor distribucién de los procesos durante la ejecucién del algoritmo.

En la tabla 31, el cual es un analisis previo (Moreira Huilcapi & Lojan Cueva, 2016), realizado en

una tesis se enfoca en el rendimiento de la memoria a mayor trabajo de la memoria mayor rapidez, a

menor trabajo menor rapidez, en la tabla 32 muestra la velocidad promedio de ejecucién de los

algoritmos de velocidad en los tres sistemas operativos.

Luego de un predmbulo de analisis, se puede resumir en la siguiente tabla comparativa de

resultados, la cual nos permitira identificar las técnica mas 6ptimas, al momento de trabajar con

grandes cantidades de datos, dentro del &mbito educativo.

Tabla 33. Comparativo de resultados de técnicas AEl y LA

Técnicas CLUSTERING REGLAS DE ASOCIACION
de analisis
de datos Métodos Memoria Velocidad Métodos Memoria | Velocidad
L . dendro_diana(T) | 10,9833599| 0,08301572 | met_apriori(T) | 6,30144075 | 4,37071349
earnin
Analytici dendro_variables | 12,7246268 | 34,9213604 | met_eclat(T) | 6,28895568 | 2,96676779
hclust_vector(T) |10,96933278|0,059625645 | met_weclat(T) | 6,27645716 | 2,50341311
Analsis |y rarchy(f) 11,1253011| 0,44441203 | met_ASI(f) 6,33584713 | 2,24905934
estadistico
implicativo | simlrty(f) 11,056894 | 0,47690769

Fuente: Elaboracién propia

La tabla 33, muestra los resultados obtenidos de la ejecucién del cuasi-experimento, lo cual

concuerda con el andlisis de (Moreira Huilcapi & Lojan Cueva, 2016), que indica que a mayor
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rendimiento de memoria menor tiempo de respuesta de los procesos. Esta informacion es utilizada
para diagramar los datos para una mejor interpretaciéon de los mismos.

Figura 34. Técnicas 6ptimas similares AEl y LA - método clustering

Técnica clustering
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Fuente: Elaboracion propia
Como se puede observar el método que entrega los resultados en menor tiempo o tiene menor

tiempo de respuesta es el método hclust_vector (0,059625645), de learning analytics, con un uso de
memoria (10,96933278) razonable, esto en cuanto a LA, con clustering (jerarquizacién y no

jerarquizacion).

Figura 35. Técnicas 6ptimas similares de AEl y LA - métodos de reglas de asociacion

Técnica reglas de asociacion

met_apriori(T) met_eclat(T) met_weclat(T) met_ASI(f)

N o

B Memoria M Velocidad

Fuente: Elaboracion propia

Sobre reglas de asociacion, se puede observar que método met_ASI (implicativeGraph) de AEI es

el 6ptimo, al tener un tiempo de respuesta de 2,24905934 y un uso de memoria de 6,33584713.
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Luego de este andlisis se puede concluir que se concuerda con estudios con autores como (Yang
et al,, 2010), indican que al ser las reglas de asociacién ampliamente utilizadas, es necesario estudiar
muchos problemas, como la memoria del procesador tinico y los recursos de la CPU son muy limitados,
lo que hace que el rendimiento del algoritmo sea ineficiente. Esto es verificado y ratificado por nuestro
cuasi-experimento, en donde se puede notar que clustering es superior a reglas de asociacion. Al tomar
las técnicas mas 6ptima tanto de clustering (hclust_vector) como de reglas de asociacién (met_ASI -
impliactiveGraph), el método hclust_vector tiene menor tiempo de respuesta al momento de trabajar
con datos masivos, ya que tiene un tiempo de respuesta de 0,059625645. Se puede también indicar
que, al momento de utilizar reglas de asociacién, el mejor método aplicar es el met_ASI
(implicativeGraph) de AEI], todo esto seguin los resultados estadisticos del disefio cuasi-experimental y
la comprobacion de nuestra hipdtesis, dicho método tiene un tiempo estimado de respuesta de

2,24905934.
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Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

Existen técnicas similares de agrupacion (clustering) entre LA y AE], estas son dendro_variable,
dendro_diana y hclust_vector de Learning Analytics y callHierarchyTree y callSimilarityTree de AEIL; y
las técnicas similares de reglas de asociacién entre LA y AEI, son: apriori, eclat, weclat de LA e

implicativeGraph de AEI.

El disefio cuasi- experimental, dio como resultado, que el sistema operativo Ubuntu presenta mejor
administracion de los recursos, como la asignaciéon de procesos a memoria, de donde se concluye que
a mayor uso de memoria menor tiempos de respuesta, el autor de esta investigacién concuerda con

los autores (Moreira Huilcapi & Lojan Cueva, 2016).

Existe homogeneidad en el uso de memoria entre las técnicas clustering similares de LA
(dendro_diana, dendro_variable, hclust vector) y AEI callHierarchyTree y callSimilarityTree (hrarchy,
simlrty), curiosamente tanto las técnicas de AEl y las técnicas LA son similares entre ellas, definiéndose

como el método mas éptimo hclust_vector de LA y la menos 6ptima dendro_variable.

Existe homogeneidad en el tiempo de ejecucién entre las técnicas clustering similares de LA
(dendro_diana, dendro_variable, hclust vector) y AEI callHierarchyTree y callSimilarityTree (hrarchy,
simlrty), curiosamente tanto las técnicas de AEl y las técnicas LA son similares entre ellas, definiéndose
como la mas dptima por tener menor tiempo de respuesta hclust_vector de LA y la menos 6ptima pero

no menos importante dendro_variable.
Existe homogeneidad en el uso de memoria entre las técnicas reglas de asociacién similares de LA

(met_aprori, met_eclat, met_weclat) y AEI (met_ASI “implicativeGraph”), curiosamente tanto las

técnicas de LA y AEI son similares entre ellas, definiéndose como la mas 6ptima weclat de LA por
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ocupar menos memoria, pero no implica esto que sea el que tenga menores tiempo de respuesta y el

que ocupa mayor memoria es met_ASI (implicativeGraph).

Existe homogeneidad en el tiempo de ejecucion entre las técnicas reglas de asociacion similares de
LA (met_aprori, met_eclat, met_weclat) y AEI (met_ASI “implicativeGraph”), al ser similares entre ellas,
definiéndose como la mdas 6ptima por tener menor tiempo de respuesta met_ASI (implicativeGraph)
de AEl y la menos 6ptima pero no menos importante met_apriori. Ademas, vale indicar a mayor uso de
memoria, menor tiempo de respuesta, el met_ASI utiliza mayor memoria, pero tiene menor tiempo de

respuesta de los procesos.

6.2. Recomendaciones

Se recomienda difundir este material, con el propésito que los docentes apliquen las técnicas AEl y

LA, con la finalidad de fortalecer la educacion ecuatoriana, mediante el analisis de datos masivos.

Que el departamento de investigacion de la Pontificia Universidad Catoélica Sede Ambato,
fortalezcan esta investigacion, aplicar una de las técnicas 6ptimas que se hace alusién en este

documento.
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Apéndice A

A.1. Instalacion software R

1. Descargar software R de la direccidn:
https://cran.r-project.org/mirrors.html
2. Seleccionar el idioma.

Seleccione el Idioma de la Instalacion

Seleccione el idioma a utilizar durante la
instalacidn:

3. Pulsar siguiente para continuar con la instalacion.
i3 Instalar - R for Windows 3.4.1 = =

Bienvenido al asistente de
instalacion de R for Windows
3.4.1

Este programa instalard R for Windows 3.4.1 en su sistema.

Se recomienda cerrar todas las demas aplicaciones antes de
continuar,

Haga dic en Siguiente para continuar o en Cancelar para salir
de la instalacidn.

Cancelar

4. Leerlalicenciay continuar con la instalacién.

o Instalar - R for Windows 3.4.1 - U

Informacién
Es importante que lea la siguiente informacion antes de continuar. R

Cuando esté listo para continuar con la instalacién, haga dic en Siguiente.

GMU GENERAL PUBLIC LICENSE -
Version 2, June 1991

Copyright (C) 1989, 1991 Free Software Foundation, Inc.

51 Frankiin St, Fifth Floor, Boston, MA 02110-1301 USA
Everyone is permitted to copy and distribute verbatim copies
of this license document, but changing it is not allowed.

Preamble

The licenses for most software are designed to take away your

freedom to share and change it. By contrast, the GNU General Public

License is intended to guarantee your freedom to share and change free
software--to make sure the software is free for all its users. This

General Public License applies to most of the Free Software v

< Atrds Cancelar

5. Seleccionar el directorio de instalacién y continuacién dar clic en siguiente.
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5 Instalar - R for Windows 3.4.1 - O R

Seleccione la Carpeta de Destino
Dénde debe instalarse R for Windows 3.4.12 R
El programa instalara R for Windows 3.4. 1 en la siguiente carpeta.

Para continuar, haga dic en Siguiente, 5i desea selecdonar una carpeta diferente,
haga dic en Examinar.

Progra RR Examinar...

Se requieren al menos 1,2 MB de espacio libre en el disco.

Cancelar

6. Finalmente dar clic en el botén finalizar.

A.2. Instalacion RStudio

1. Descargar RStudio desde el siguiente enlace:
https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/

2. Leerlas recomendaciones y posteriormente dar clic en el botdn siguiente para continuar.

Instalacion de RStudio = =

L6

Bienvenido al Asistente de
Instalacion de RStudio

Este programa instalara R5tudio en su ordenador.

Se recomienda que derre todas las dem3s aplicadones antes
de inidar |a instalacion, Esto hard posible actualizar archivos
relacionados con el sistema sin tener que reiniciar su

ordenador,

Presione Siguiente para continuar.

Cancelar
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3. Seleccionar el directorio de instalacion.

Hegir lugar de instalacion
Elija el directorio para instalar RStudio.

El programa de instalacion instalara R5tudio en el siguiente directorio. Para instalar en un
directorio diferente, presione Examinar y seleccione otro directorio. Presione Siguiente para
continuar.

Mullsaft Imstall Syskem w2,50

4. Proceso de instalacion.

Instalando
Por favor espere mientras RStudio se instala.

Ejecutar: "C:\Program Files\RStudio\Uninstall.exe™ /S _?=C:\Program Files\RStudio

Mullsoft Install System «2,50

Siguiente = Cancelar

5. Finalmente dar clic en finalizar.
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A.3. Instalacion paquetes R

1. Descarga el paquete Rchic de la direccion electrénica:
https://www.r-project.org/

EE' R-3.4.1-win 01/07/2017 17:20 Aplicacion 76.257 KB
|4 rehic_0.24 1140772017 1:53 Carpeta comprimi... 733 KB
{3 RStudio-1.0.143 01/07/2017 17:03 Aplicacion 83.892 KB

2. Una vez descargado, desde RStudio se escoge de la barra de herramientas la opcidn Tools, donde
se despliega un meng, a continuacion, se selecciona Installar Packages.

%) RStudio - oEN
Fie Efit Code View Plots Sesin Buld Debug Pufle |Took | Hep
-2 88 3 =8 InctallPaciages... & projert Nong) =

Check for Packege Uptates...

OlpudiaRs 9 DendolisaRs O]GemplofchicRx 076K Envionment  History =0

a OSoueonsae Q /- 1 - Versicn Contrel Pl B Bmpotiatuet - f - &

T Tibrary(nicrobenchmark ) GotalEnironment -

2 Tibrary(rchic) Snel-

3 Tibrary(ggplot2 addins ’

4 Tibrary(factoextra)

5 Tibrary(cluste KboardShorcuts i Alt-ShiteK
rehic

O phesdat Moy Kejboard Shortuts..

Projec Optons.

Globel Cptions.

> Bl install @ update
Tane Deszrgton vasion

Consoie =T Fks Pos Pacages Help Viewsr =0

bindrepp
BiocGenerics
Biocinstaler
chaiid
colorspace
dendetend
DEogtin
diptest
dplyr

3. Acontinuacion, nos aparecerd una venta denominada Install Packages, donde se da clic en el botén
Browse

Install Packages

Install from:

i Package Archive File (.zip; .tar.gz) -

Package archive:

Browse...

Install to Library:
C:fUsers/ADMIMN-MIMNEDUC/Documents/R/win-library/3.4 [Def ~

| Install ' Cancel
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4. Luego se debe buscar el archivo RChic, donde se ubicd, selecciona el archivo y da clic en el botén
Abrir.

(%) Select Package Archive B
@ * . <« TESIS » APLICACION » v & Buscar en APLICACION P
Organizar Nueva carpeta =4 EI @
-
" Nombre ~
L i
18 Este equipo . whisker
.‘ Descargas animaux
| Documentos COhesién
e Escritorio Enlaces 1
=| Imagenes Enlaces
o Musica

™ InstalacionRyRCommander No hay ninguna vista previa

E Videos LSTAS disponible.

&y Windows (C:)
ca MNuevovol (D)
&3 Unidad de CD (G:)

€ Red

"L MANUAL INSTALACION R F
"L microbenchmark
5 R-3.4.1-win

L1 rchic_0.24

(3 RStudio-1.0.143 =

v < >

Nombre: | rchic_0.24 "|

5. Posterior a ellos, se vera el archivo Rchic listo para ser instalado, una vez visualizado la siguiente
venta se procede a dar clic en el botén Install.

Install Packages

Install from:

‘ Package Archive File (zip; tar.gz) - |

Package archive:

‘---/AP LICACION/rchic_0.24.zip

|[ Browse... ]

Install to Library:
| C:/Users/ADMIN-MINEDUC/Documents/R/win-library/3.4 [Def = |

Install I | Cancel |

6. Una vez finalizado la instalacidn se puede visualizar el paquete RChic, junto a los demas paquetes,
ademas para poder comprobar su correcto funcionamiento se lo puede hacer a través del comando
rchic().

Rstudio -oIER
Fle Edt Code View Moty Sesson Buld Debuy Profile Took Hep
0-2- B - - hddes + E roject pronet
OlmataRc 0 DmataRs O GenpRKR s 0| GempIORNR « | O |GenpaRcC ) ] | tnvoement Mstory =0
[iSourceonsme & 2+ - ARun | 9 | Source £ H rwpoDune - f - @
1 Tibrary(microbenchmark A | ) Glosal Enwrcoment <
2 library(rehic
3 library(ggplot2: oata &
4 Tibrary(Factoextra d num [1:10, 1:4] -1.283 -1.007 0,806 1.243 -1.083 ...
s matrix. values nun [1:1000, 1:20] 1110110001 ...
& fen e s e similaritymatrix  num [1:20, 1:20] 0 0.383 0.463 0.528 0.654 ... ]
i Oy choud + ORI | pplenentary. variab_ Togi(0 , 0 ] ]
3 values
10 3 Naned num [1:20] 535 $31 530 525 521 515 511 509 500 499 .
oY Ocanvas List of 2
13 contribution.supp  FALSE
14 ¥| Qdendt ist of 2
15 >
B 1] 092 List ot 2
Consae 71| M Pt Pacages e Viewsr =0
> rehic() Blwean @ pase
acl>
ane weon
() plagr 1 *
O e "
O] peabcis 24
0w
@ rhic
| Repp
@ Faaphii
g
-
eales
wucegin
sourcet € Atibution Model
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B.1.Interfaces software

B.1.1.Interfaz R

Apéndice B

Archivo Editar  Visualizar Misc Paquetes Ventanas Ayuda

R version 3.4.1 (2017-06-30) -- "Single Candle"

Copyright (C) 2017 The R Foundation for Statistical Computing

Platform: xﬁﬁ_ﬁ&—wﬁﬂ—minqwﬂz,’xﬁd (64-bit)

R es un software libre y viene sin GARANTIA ALGUNA.
Usted puede redistribuirleo bajo ciertas circunstancias.

Eacriba 'license()'

o 'licence()' para detalles de distribucio:

R es un proyecto colaborativo con muchos contribuyentes.
Escriba 'contributors()' para obtener mas informacidn vy

'citation()' para saber cémo citar R o paquetes de R en publicaciones.

Escriba 'demo()' para demostraciones,

'help() "' para el sistema on-line de ayuda,

o 'help.start()' para abrir el sistema de ayuda HIML con su navegador.

Escriba 'g()' para salir de R.

[Previously saved workspace restored]

B.1.2. Interfaz RStudio

id Debug Profile Tools Help
| B -] addins +

e Ec L Vi B
-2 882

S
| (A Gototitunction

(& Project: (None)

Jcohesion matrixx  QPricticaRx | (]Untiedts | B Untied2tx [ Untitled3x

]| Environment | History =0
| @1 | | Osourceonsave | Q A - 21| - L#Run | 33| [ #source - | &% [ [ PimportDataset - | List~ | @
1 Tibrary(microbenchmark) ~| @ Global Environment - = ]
2 library(rchic)
3 library(ggplot2) pata) o
4 Tlibrary(factoextra) cohesion_matrix 1:75] 00 0 0 0.080L ... @
5 1ibrary(cluster) df 1:4] -1.283 -1.007 0.806 1.243 -1,05. (]
e :Z:*;;:l?l(;g"““) matrix.values 1:7510000000110 ... =]
8 oo cample(1:50, 10) supplementary. var.. Togi[0 , 0 ] =)
o df<dflss,] ©usarrests 50 obs. of 4 variables @
10 res.dist<-dist(df,method - "euclidean™) values
11 hcl<-hclust(res.dist, method - "average”) ;
12 hel O canvas List of 2
13 #se asigna a la lista las distancias y las etiquetas contribution.supp FALSE
14 1list<-list(distancia-hcisheight, nombre-hcislabels) ©dend1 List of 2
15 1list ) :
11 (op Level) ¢ RSaipt ¢ | @hcl List of 7
= km. clust Named int [1:501 3 334332433...
Console -/ = =0 list.occurrences. .. Named num [1:75] 24 21 21 20 20 20 19 19 19 18 ...
. ) @list.rcl List of 75
R version 3.4.1 (2017-06-30) -- "single candle” - = ) B i en cew -
Copyright (C) 2017 The R Foundation for statistical computing Tist.variables chr [1:75] "Affectueux" "Agile" "Agressif" "Angoi

platform: x86_64-w6d-mingw32/x64 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'Ticense()' or 'licence()’ for distribution details.

R 15 a collaborative project with many contributors.

Type "contributors()’ for more information and

“citation()’ on how to cite R or R packages in publications.
Type "deno()’ for some demos, 'help()' for on-line help, or
“help.start()’ for an HTML browser interface to help.

Type "0’ to quit R.

[workspace Toaded from ~/.RData]

>1

©11ist

List of 2

= |

Plots | Packages Help Viewer
Zoon | Eepert + | O |

=0

Activar Windows

r a Configuracién de PC para activar Windows
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B.1.3.Ejecucion ejemplo Rchic

¢ Similarity tree mauriciol.csv - a
VvV v v Vv v Vv v
Vvvii12vvvivieaviiviviid i 2 - o
150702945397 3662814°3¢8
Vi V2| V3| V4 |Vs| Ve |VT V8 V9 ViT
VI V12 V13) V14 | V15| V16 | V17| V18 V1S Vo
o
¢ RCHIC - ol

Rehic Option

Apéndice C

C.1. Algoritmo calculo velocidad de procesamientos - método cluster

library("microbenchmark");
library("rchic");
library("ggplot2");
library("factoextra");
library("cluster")
library("fastcluster")
library("CluMix")
library("dplyr")
library("replyr")
rchic()
hclust_vector<-function(x){
df<-read.csv(x, sep=";")
#thc <- hclust.vector(df, "cen"”

hc<-hclust.vector(df, method="single", members=NULL, metric="euclidean', p=NULL)
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plot(hc)#opcional
return(hc)

}

dendro_variables<-function(x){
df<-read.csv(x, sep=";")
dend1 <- dendro.variables(df, method="distcor")
plot(dend1)#opcional
return(dend1)
}

dendro_diana<-function(x){
df<-read.csv(x,sep=";")
dend <- diana(df, metric = "euclidean”, stand = TRUE)
plot(dend)#opcional
return(dend)
}
hrarchy<-function(x){
hr<-callHierarchyTree (x,contribution.supp=FALSE,
typicality.supp=FALSE,
computing.mode=3,verbose=FALSE)
return (hr)
}
simlrty<-function(x){
st<-callSimilarityTree(x,contribution.supp=FALSE,
typicality.supp=FALSE,verbose=FALSE)
return (st)
}
nprocess<-5;rep<-3;endfor<-1
TOTALtimeCompareSimilarityMatrix<-matrix(1:(rep*nprocess),nrow=(rep*nprocess),ncol=1)
for (i in 1:endfor)
{
nVar<- round(runif(1),2)*100
nFilas<- round(runif(1),3)*1000

139



DataBase<-replicate(nVar, round(runif(nFilas),0))

rownames(DataBase)<-paste('S',1:nFilas,sep=")

colnames(DataBase)<-c(';V1',paste('V',2:nVar,sep="))

f<-paste('_D',toString(i),".csv',sep="_")

T<-paste('_T',toString(i),".csv',sep="_")

write.table(DataBase, file=f, sep=";" ,quote = FALSE)

DataBaseT<-t(DataBase)

write.table(DataBaseT, file = T ,sep=";")

timeCompareSimilarity<-microbenchmark(hclust_vector(T), dendro_variables(T),
dendro_diana(T), simlrty(f), hrarchy(f),times=rep,unit="ms",control=list("inorder"))

timeCompareSimilarityMatrix<-as.matrix(timeCompareSimilarity)

TOTALtimeCompareSimilarityMatrix<-
cbind(TOTALtimeCompareSimilarityMatrix,timeCompareSimilarityMatrix)

colnames(TOTALtimeCompareSimilarityMatrix)[2*i+1]<-
paste(toString(nVar),'x’,toString(nFilas),paste('_D',toString(i),sep="_"))

write.table(TOTALtimeCompareSimilarityMatrix,file = "out.csv",sep=";",row.names = FALSE)

}

C.2. Algoritmo calculo uso memoria - método cluster

library("microbenchmark");
library("rchic");
library("ggplot2");
library("factoextra");
library("cluster")
library("fastcluster")
library("CluMix")
library("dplyr")
library("replyr")
rchic()
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)
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plot(hc)#opcional
return(hc)

}

dendro_variables<-function(x){
df<-read.csv(x, sep=";")
dend1 <- dendro.variables(df, method="distcor")
plot(dend1)#opcional
return(dend1)
}

dendro_diana<-function(x){
df<-read.csv(x,sep=";")
dend <- diana(df, metric = "euclidean”, stand = TRUE)
plot(dend)#opcional
return(dend)
}
hrarchy<-function(x){
hr<-callHierarchyTree (x,contribution.supp=FALSE,
typicality.supp=FALSE,
computing.mode=3,verbose=FALSE)
return (hr)
}
simlrty<-function(x){
st<-callSimilarityTree(x,contribution.supp=FALSE,
typicality.supp=FALSE,verbose=FALSE)
return (st)
}
nprocess<-5;rep<-3;endfor<-3
TOTALtimeCompareSimilarityMatrixM<-
matrix(1:(rep*nprocess),nrow=(rep*nprocess),ncol=1)
for (i in 1:endfor)
{
nVar<- round(runif(1),2)*100
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nFilas<- round(runif(1),3)*1000
DataBase<-replicate(nVar, round(runif(nFilas),0))
rownames(DataBase)<-paste('S',1:nFilas,sep="")
colnames(DataBase)<-c(';V1',paste('V',2:nVar,sep="))
f<-paste('_D',toString(i),".csv',sep="_")
T<-paste('_T',toString(i),".csv',sep="_")
write.table(DataBase, file=f, sep=";",quote = FALSE)
DataBaseT<-t(DataBase)

write.table(DataBaseT, file = T ,sep=";")
fc<-paste(toString(nVar),'x',toString(nFilas))
hc<-gc(verbose = hclust_vector(T), reset = TRUE)
hcl<-gc(verbose = hclust_vector(T), reset = TRUE)
hc2<-gc(verbose = hclust_vector(T), reset = TRUE)
dendv<-gc(verbose = dendro_variables(T), reset = TRUE)
dendv1<-gc(verbose = dendro_variables(T), reset = TRUE)
dendv2<-gc(verbose = dendro_variables(T), reset = TRUE)
dendd<-gc(verbose = dendro_diana(T), reset = TRUE)
dendd1<-gc(verbose = dendro_diana(T), reset = TRUE)
dendd2<-gc(verbose = dendro_diana(T), reset = TRUE)
s<-gc(verbose = simlrty(f), reset = TRUE)
sl<-gc(verbose = simlrty(f), reset = TRUE)
s2<-gc(verbose = simlrty(f), reset = TRUE)
hr<-gc(verbose = hrarchy(f), reset = TRUE)
hrl<-gc(verbose = hrarchy(f), reset = TRUE)
hr2<-gc(verbose = hrarchy(f), reset = TRUE)
al<-hc[1,2]

bl<-hcl[1,2]

cl<-hc2[1,2]

a2<-dendv[1,2]

b2<-dendv1][1,2]

c2<-dendv2[1,2]

a3<-dendd[1,2]
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b3<-dendd1[1,2]

c3<-dendd2[1,2]

ad<-s[1,2]

b4<-s1[1,2]

c4<-s2[1,2]

a5<-hr[1,2]

b5<-hr1[1,2]

c5<-hr2[1,2]

UsoMemoriaMatriz<-
matrix(c("hcluster_vector","hcluster_vector","hcluster_vector","dendro_variable","dendro_variable
","dendro_variable","dendro_diana","dendro_diana","dendro_diana","simlrty","simlrty","simlrty","h
rarchy","hrarchy","hrarchy", al,b1,c1, a2,b2,c2, a3,b3,c3, a4,b4,c4,a5,b5,c5), nrow = 15, ncol = 2)

colnames(UsoMemoriaMatriz)[2]<-paste(toString(nVar),'x',toString(nFilas))

colnames(UsoMemoriaMatriz)[1]<-"Memoria"
timeCompareSimilarityMatrixM<-as.matrix(UsoMemoriaMatriz)

TOTALtimeCompareSimilarityMatrixM<-
cbind(TOTALtimeCompareSimilarityMatrixM,timeCompareSimilarityMatrixM)

write.table(TOTALtimeCompareSimilarityMatrixMfile = "out.csv",sep=";",row.names = FALSE)

}

C.3. Algoritmo calculo velocidad de procesamientos y uso de memoria - reglas

de asociacion
library("microbenchmark");
library("rchic");
library("ggplot2");
library("factoextra");
library("cluster")
library("fastcluster")
library("CluMix")
library("dplyr")
library("replyr")
library("arules")
library("arulesViz")
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library("ved")
library("Rgraphviz")
library("readr")
rchic()

#Método ASI
met_ASI<-function(x){
callSimilarityTree(x,contribution.supp=FALSE, typicality.supp=FALSE,verbose=FALSE)
sm<-similarity_matrix
implicativeGraph(sm, list.variables = list.variables, computing.mode = 1,complete.graph = 0)
}
#Método Apriori
met_apriori<-function(x){
d<-read.csv(x, sep=";")
df<-as.matrix(d)
#hc <- hclust.vector(df, "cen”
ma<-apriori(df, parameter = list(supp = 0.5, maxlen = 3, conf = 0.6, target = "rules"))
plot(ma)#opcional
#plot(ma, method="graph", control=list(type="items"))
#plot(ma, method="paracoord", control=list(reorder=TRUE))
return(ma)
}
#Método eclat
met_eclat<-function(x){
d<-read.csv(x, sep =";")
df<-as.matrix(d)
rules_ec <- eclat(df,parameter = list(supp = 0.5, maxlen = 3))
rules_ec
#t_ec<-inspect(rules_ec)
plot(rules_ec)
#plot(rules_ec, method="graph", control=list(type="items"))

#tplot(rules_ec, method="paracoord", control=list(reorder=TRUE))
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return(rules_ec)
}
#Método weclat
met_weclat<-function(x){
d<-read.csv(x,sep=";")
df<-as.matrix(d)
rules_weclat <- weclat(df, parameter = list(support = 0.5, maxlen = 3), control = list(verbose =
TRUE))
#t_ins<-inspect(rules_weclat)
#rules_weclat
plot(rules_weclat)
#plot(rules_weclat, method="graph", control=list(type="items"))
#plot(rules_weclat, method="paracoord", control=list(reorder=TRUE))
return(rules_weclat)

}

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)#opcional
return(hc)
}
dendro_variables<-function(x){
df<-read.csv(x,sep=";")
dend1 <- dendro.variables(df, method="distcor")

plot(dend1)#opcional

return(dend1)

dendro_diana<-function(x){
df<-read.csv(x,sep=";")
dend <- diana(df, metric = "euclidean”, stand = TRUE)
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plot(dend)#opcional
return(dend)
}
hrarchy<-function(x){
hr<-callHierarchyTree (x,contribution.supp=FALSE,
typicality.supp=FALSE,
computing.mode=3,verbose=FALSE)
return (hr)
}
simlrty<-function(x){
st<-callSimilarityTree(x,contribution.supp=FALSE,
typicality.supp=FALSE,verbose=FALSE)
return (st)
}
nprocess<-4;rep<-3;endfor<-3
TOTALtimeCompareSimilarityMatrix<-matrix(1:(rep*nprocess),nrow=(rep*nprocess),ncol=1)
TOTALtimeCompareSimilarityMatrixM<-
matrix(1:(rep*nprocess),nrow=(rep*nprocess),ncol=1)
for (i in 1:endfor)
{
nVar<- round(runif(1),2)*100
nFilas<- round(runif(1),3)*1000
DataBase<-replicate(nVar, round(runif(nFilas),0))
rownames(DataBase)<-paste('S',1:nFilas,sep="")
colnames(DataBase)<-c(';V1',paste('V',2:nVar,sep="))
f<-paste('_D',toString(i),".csv',sep="_")
T<-paste('_T',toString(i),".csv',sep="_")
write.table(DataBase, file=f, sep=";" ,quote = FALSE)
DataBaseT<-t(DataBase)
write.table(DataBaseT, file = T ,sep=";")
nc<-ncol(DataBaseT)

nf<-nrow(DataBaseT)
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timeComparesReglasAso<-microbenchmark(met_apriori(T),met_eclat(T), met_weclat(T),
met_ASI(f), times=rep,unit="ms",control=list("inorder"))

autoplot(timeComparesReglasAso)

boxplot(timeComparesReglasAso)

timeCompareSimilarityMatrix<-as.matrix(timeComparesReglasAso)

TOTALtimeCompareSimilarityMatrix<-
cbind(TOTALtimeCompareSimilarityMatrix,timeCompareSimilarityMatrix)

colnames(TOTALtimeCompareSimilarityMatrix)[2*i+1]<-
paste(toString(nVar),'x',toString(nFilas),paste('_D’,toString(i),sep="_"))

write.table(TOTALtimeCompareSimilarityMatrix,file = "outv.csv",sep=";",row.names = FALSE)

#USO MEMORIA

ma<-gc(verbose = met_apriori(T), reset = TRUE)

mal<-gc(verbose = met_apriori(T), reset = TRUE)

maz2<-gc(verbose = met_apriori(T), reset = TRUE)

me<-gc(verbose = met_eclat(T), reset = TRUE)

mel<-gc(verbose = met_eclat(T), reset = TRUE)

me2<-gc(verbose = met_eclat(T), reset = TRUE)

mw<-gc(verbose = met_weclat(T), reset = TRUE)

mw1l<-gc(verbose = met_weclat(T), reset = TRUE)

mw2<-gc(verbose = met_weclat(T), reset = TRUE)

mASI<-gc(verbose = met_ASI(f), reset = TRUE)

mASI1<-gc(verbose = met_ASI(f), reset = TRUE)

mASI2<-gc(verbose = met_ASI(f), reset = TRUE)

al<-mal1,2]

bl<-mal[1,2]

cl<-ma2[1,2]

a2<-me[1,2]

b2<-mel[1,2]

c2<-me2[1,2]

a3<-mw(1,2]

b3<-mw1[1,2]

c3<-mw2[1,2]
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a4<-mASI[1,2]

b4<-mASI1[1,2]

c4<-mASI2[1,2]

UsoMemoriaMatriz<-
matrix(c("met_apriori”,"met_apriori","met_apriori”,"met_eclat","met_eclat","met_eclat","met_wecla
t","met_weclat","met_weclat","met_ASI","met_ASI","met_ASI", al,b1,c1, a2,b2,c2, a3,b3,c3, a4,b4,c4),
nrow = 12, ncol = 2)

colnames(UsoMemoriaMatriz)[2]<-paste(toString(nVar),'x',toString(nFilas))

colnames(UsoMemoriaMatriz)[1]<-"Memoria"

timeCompareSimilarityMatrixM<-as.matrix(UsoMemoriaMatriz)

TOTALtimeCompareSimilarityMatrixM<-

cbind(TOTALtimeCompareSimilarityMatrixM,timeCompareSimilarityMatrixM)

write.table(TOTALtimeCompareSimilarityMatrixM, file "outm.csv",sep=";",row.names =

FALSE)
}

C.4. Resultados en archivo .csv

out! - Bcel
Insertar  Disefio depagina  Férmulas  Datos  Revisar  Vista  Programador Q' ;Qué desea hacer? £ Compartir
e X, . a ol ==p= . = . = L‘j T = E= 3 Autosuma v A, p
N e Calibri 1 A A = ¥ B¢ Ajustar texto General L:,‘l & ;‘X @ Dt oY
Pegst o N K s- G- B-Ar === == [HCombinarycentiar - § v % w0 4 g3 Fomato Darformato Extlosde | Insetar Eiminar Formato | Ordenary  Buscary
- condicional ~ comotabla~ celda~ - - - & Borrer filtrar = seleccionar ~
Portapapeles Fuente ] Alineacién [ Nimero [} Estilos Celdas Edicién -~
A B < D 3 F G H 1 J K L M N o) P (=
1 Memoria  19x469  Memoria 47x779  Memoria  14x 706
2 1 heluster_vec 103 heluster_vec 105.7 heluster vec107.3
3 2 heluster_vec 103 heluster_vec 105.7 heluster vec107.3
4 3 heluster_vec 103 heluster_vec 105.7 heluster vec107.3
5 4 dendro_varii105.8 dendro_vari; 109.3 dendro_varii110.6
6 5 dendro_varii114.6 dendro_vari;123.9 dendro_varii123.3
7 6 dendro_varii114.6 dendro_vari; 123.9 dendro_varii123.8
8 7 dendro_diar 104.1 dendro_diar 105.8 dendro_diar 113.9
9 8 dendro_diar 104.1 dendro_diar 105.8 dendro_diar 107.3
10 9 dendro_diar 104.1 dendro_diar 105.8 dendro_diar 107.3
1 10 simirty 105 simirty 106.9 simirty 107.6
12 11 simirty 105.3 simirty 107.1 simirty 107.8
13 12 simirty 105.4 simirty 107.4 simirty 107.9
14 13 hrarchy  105.7 hrarchy  107.7 hrarchy 108
15 14 hrarchy  105.9 hrarchy  107.9 hrarchy  108.1
16 15 hrarchy 106 hrarchy  108.2 hrarchy  108.2
17
18
13
20
21
22

019
06/01/2018
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Glosario

Learning Analytics (LA): es el uso de BigData para proporcionar inteligencia
accionable para los estudiantes y docentes. (Ferguson, 2016)

Analisis Estadistico Implicativo (AEI): Un método de andlisis de datos para la
busqueda de causalidades. (Gras et al., 2008)

ANOVA: es un modelo de anadlisis de varianza, permite comparar dos poblaciones
de dos muestras. Utiliza supuestos de normalidad, homogeneidad de las varianzas,
entre otros. (Urdaneta, sn)

CHIC: software para clasificacidn jerarquica implicativa y cohesiva. (Iurato, 2012)
Content Management Systems (CMS): son herramientas de gestion de la
informacion, las cuales brindan soluciones globales a institucién y organizacion.
Estas herramientas han recibido la denominaciéon de Sistemas de Gestion de
Contenidos. (Osuna Alarcén & De La Cruz Gémez, 2010)

Educational Data Mining (EDM): se centra actualmente en descubrir patrones
significativos en los datos educativos. (Amershi & Conati, 2009)

Dendrogramas: es un diagrama de arbol que muestra los grupos que se forman al
crear conglomerados de observaciones en cada paso y sus niveles de
similitud.(International Sales and Support, 2017)

RCHIC: software AEI multiplataforma. (Pazmifo et al., 2015)

Data Mining (DM): técnicas y algoritmos que ayudan a la extraccion de
conocimientos desde la base de datos, para la toma de decisiones. (Moscoso-Zea &
Lujan-Mora, 2016)

Classification and regression tree (CART): conjunto de clasificacion y regresion
de arboles. (Gislason et al., 2006)

Root mean squared error (RMSE): métricas de correlacion lineal o de error medio
cuadratico.

Hierarchical agglomerative clustering (HAC): algoritmo de agrupamiento
aglomerado jerarquico. (Amershi & Conati, 2009)

Imaginary perspective taking (IPT): capacidades imaginarias de toma de

perspectiva de los nifios de jardin.

159



Mathematical Working Space (MWS): marco para estudiar el trabajo matematico

de los estudiantes. (Elia et al., 2016)

Technology Enhanced Learning (TEL): analitica en tecnologia de aprendizaje
mejorado. (Chatti et al,, 2012)

LAK Data Challenge: conferencias que proporcionan acceso a metadatos
estructurados de publicaciones de investigacion en el campo del andlisis de
aprendizaje. (Drachsler et al., 2014)

Método de estudio de similitud entre modelos y estandares (MSSS): es un
método de estudio de similitud desarrollado por la Universidad Politécnica de

Madrid (Calvo-Manzano et al., 2008)
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