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RESUMEN

La presente investigacion estd enfocada en la identificacion de patrones de
comportamiento relacionados con las acciones de los estudiantes que utilizan el
entorno virtual de aprendizaje (EVA), se realizé un andlisis previo de la base de datos
correspondiente al periodo académico Abril2011/Agosto2001, para seleccionar
exclusivamente las entidades que contienen informacién util sobre las acciones que
realizan los estudiantes. En la utilizacion de técnicas de mineria se optd por la
clasificacion: arboles de decision, reglas de decision y métodos bayesianos éstas se
utilizaron para clasificar los indicadores: participacion o interés en el curso y utilizacion
de herramientas por carrera siendo estas informdtica y abogacia, mientras que el
andlisis de secuencias, mediante la agrupacién o agrupacion en clisteres (clustering), fue
utilizado para conocer los grupos de los estudiantes con caracteristicas similares en
relacidon al indicador de la utilizacion de herramientas y para encontrar el estilo de
aprendizaje dominante y conocer cdmo aprenden los estudiantes mediante el analisis de
los estilos. Con los resultados obtenidos se detalld en un modelo de datos: indicadores,

atributos y estilos de aprendizaje del estudiante.
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CAPITULO 1
Estado del arte
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1.1 Introduccion

En el campo de Tecnologias para la Educacion, la adaptacién de sistemas educativos ofrece
una forma avanzada en un ambiente de aprendizaje que intenta satisfacer las necesidades de
los diferentes estudiantes, asi como sistemas de construccion de un modelo de conocimiento
del estudiante, las metas y preferencias del mismo. Aqui es donde juega un papel fundamental
la aplicaciéon de las técnicas de mineria contribuyendo al descubrimiento de patrones de

comportamiento de los estudiantes durante su interaccion con el EVA de la UTPL.

Algunos entornos de aprendizaje virtual (EVA) son adecuados para la investigacion del
comportamiento de los alumnos en el aprendizaje. Uno de los mds populares de éstos es
Moodle ampliamente utilizado para la presentacidon de materiales de aprendizaje, asi como para
los debates entre los alumnos. Esta herramienta permite a un profesor no sélo informar
materiales de aprendizaje de forma flexible, sino que también permite proporcionar la
posibilidad de que los alumnos participen en las discusiones comunes, chats sincrénicos, crear
sus blogs, archivos de revisidon de video de las conferencias, utilizar el correo electrdnico, etc.
Moodle es también una poderosa herramienta para el seguimiento de las acciones de los

estudiantes y la interpretacién de éstos resultados.

En esta primera parte de la tesis se desarrollard un estado del arte del aprendizaje, modelo
de usuario, técnicas para el modelo de usuario, el proceso de construccion de modelos de
estudiante, estilos de aprendizaje, proceso de mineria de datos en la ensefianza a distancia,

técnicas de mineria de datos, entre otros.

Enfatizando en las actividades de aprendizaje individual, las cuales son las que realiza el
estudiante directamente con el contenido definido por el profesor. No se requiere interaccién

con otros estudiantes.



s€CC

Se analizara las mejores técnicas de construccién de modelos de interaccién con el fin del
descubrir el comportamiento de los estudiantes en base a las acciones que realizan en la

plataforma Moodle.

Existe una estrecha relacién entre los dmbitos de la Inteligencia Artificial (IA) y Aprendizaje

Auténomo contando con las principales fuentes de mineria de datos técnicas, procesos vy

métodos de |la educacion.

En (Baker, 2000), el autor establece las oportunidades de investigacion en la IA y la educacion en
base a tres modelos de los procesos educativos: modelos como herramienta cientifica, se utilizan como
medios para la comprensiéon y la prediccion de algunos aspectos de una situacion de la
educacion; modelos como componente: corresponde a alguna caracteristica de la ensefianza o
proceso de aprendizaje y se utiliza como un componente de un artefacto educativo, y modelos
base para el disefio de objetos educativos: ayudar al disefio de herramientas informaticas para

la educacién, proporcionando metodologias de disefio y los componentes del sistema.

1.2 Modelo de usuario

El Modelo de usuario, tiene como objetivo guardar los detalles de las preferencias y
necesidades de usuario, dicha informacién es util a la hora de adaptar el aprendizaje a éstos

sistemas.

La arquitectura mundial propuesta por Benyon y De Bra indica que un sistema adaptativo

debe tener tres partes esenciales (Martins, Faria, Vaz de Carvalho y Carrapatoso, 2008):

El modelo de usuario, que describe la informacidn, el conocimiento, preferencias, etc., del
usuario. Este componente permite extraer y expresar conclusiones sobre las caracteristicas del

usuario.
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Que es lo que nos interesa para en base a las acciones que el usuario realice establecer las

caracteristicas que posee este, lo cual es el fundamento de la tesis.

El modelo de dominio, la funcion mas importante de este modelo es proporcionar una

estructura para la representacién del conocimiento del dominio del usuario.

El Modelo de Interaccién, representa y define la interaccidn entre el usuario y la aplicacién,
los datos que se almacenan en un modelo de interaccidn son utilizados para inferir en las

caracteristicas del usuario.

Esta definicién describe la clasificacion que se debe realizar de los perfiles de usuarios, en la
cual se trataran atributos comunes, estos atributos en el caso concreto de los estudiantes de la

modalidad Abierta de la UTPL son las acciones sobre objetos del entorno virtual de aprendizaje.
En (Gaudioso, 2002), describe tres tipos de modelos:

+» Explicitos, que se representan a través de reglas en base a un conocimiento declarado
previamente.

+» Implicitos, los cuales se basan en una serie de atributos que se obtienen con la ejecucion
de tareas de aprendizaje automatico.

.

+* Hibridos, que se basan en la combinacién de las dos técnicas mencionadas

anteriormente.

1.3 Técnicas para el modelo de usuario

Las técnicas de actualizacion de los modelos generalmente dependen del tipo de modelo del
gue se trate. Asi por ejemplo, los modelos individualizados, los que se basan en el
comportamiento de los usuarios, o los modelos a corto plazo, por lo general requieren
actualizaciones dindamicas. Si el modelo contiene informacién a muy corto plazo entonces

estamos hablando de un modelo de tareas, puesto que solo se refiere a la tarea que estd
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realizando el usuario en ese momento. En este caso, el modelo variara en cuanto el usuario

cambie de tarea a realizar.

El tipo mas basico de modelo que podemos considerar es el modelo estatico con un usuario
estandar (candnico). Este tipo de modelo se puede incorporar a un sistema facilmente. Por el
contrario, si lo que queremos es modelar cada uno de los usuarios individualmente entonces se
necesitan actualizaciones dindmicas y son necesarios métodos explicitos que describan en qué

manera el estado del modelo del usuario afectd a la respuesta que el sistema da al usuario.

Para terminar con esta clasificacién encontramos dos fuentes de informacién diferentes para
realizar el modelado de usuario. Puede recogerse directamente del usuario mediante la
obtencién de datos de formularios de entrada, o bien el sistema puede guardar las trazas de las
interacciones del usuario y abstraer a partir de ellas la informacion que fuera necesaria (Horvitz,

Breese, Heckerman, Hovel y Melse, 1998).

Figura 1.1: Esquema general de un modelo de usuario (Vélez, 2009)

-5-
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1.4 Modelo de estudiante

En los sistemas de educacidn virtual el modelo de estudiante representa los gustos y
necesidades del estudiante frente al proceso de aprendizaje y es utilizado ya sea para sugerirle
nuevos cursos o para adaptar los contenidos y actividades de los cursos en los cuales estd

inscrito.

Estos modelos, generalmente son construidos a partir de informacion explicita (formas de
registro, encuestas, cuestionarios) y/o informacién implicita (observando el comportamiento
del estudiante). Holt define el modelo de estudiante como una representacién de las creencias
gue tiene el sistema o aplicacién acerca del usuario, y que por lo tanto, se considera una

representacion abstracta del estudiante en el sistema (Moreno, 2002).

Dicho modelo se utiliza para razonar acerca de las necesidades, preferencias o
comportamiento futuro del usuario, asi como para diagnosticar fallos en su interacciéon con el

sistema.

En (Jiménez, Marcos y Fuentes, 2010), se encuentran, algunos métodos para representar el

conocimiento del alumno, tales como:

X/

< Modelo overlay: Es el método mas utilizado, aqui el conocimiento del alumno se trata
como un subconjunto del conocimiento del experto.

<+ Modelo diferencial: Divide el conocimiento del estudiante en dos categorias
conocimiento que el estudiante deberia conocer y conocimiento que se supone que el
alumno no conoce.

** Modelo de perturbacidon: Se supone que el alumno posee conocimiento potencialmente

diferente en cantidad y calidad respecto al de un experto.

** Modelo de estado vs proceso: Utilizan deducciones para generar predicciones.
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1.5 Caracteristicas a tener en cuenta en la construccion de un modelo

del estudiante

En (Duque y Néstor, 2008), se mencionan que las caracteristicas pueden ser propias al
proceso educativo como son el nivel de comprensién de un tema, estilos de aprendizaje, gustos
del usuario a la hora de aprender, caracteristicas psicoldgicas como el estado de animo, las
metas y por ultimo su entorno como el clima y su estrato. Todas estas caracteristicas
relacionadas entre si forman lo que se Ilama el modelo del estudiante, lo que permite construir

un perfil para acomodar el sistema a las necesidades del usuario.

Para la construccién de un modelo del estudiante se deben tener en cuenta varios aspectos

los cuales estan especificados en la figura 1.2.

MODELO DEL
ESTUDIANTE
|
| I |
Defini
© ||:||r. Captura inicial Actualizacion Implementacion
caracteristicas

— Red Bayes

Baja Fidelidad

Figura 1.2: Aspectos a tener en cuenta en la construccion de un modelo del estudiante (Duque y Néstor, 2008)

En consecuencia el proceso de construccién del modelo seguira la siguiente metodologia:

+» Definir las caracteristicas del estudiante que afecten el proceso de ensefianza.

++» Establecer las técnicas necesarias para realizar la captura inicial de los valores de cada
una de las caracteristicas definidas en el punto anterior.

++ Seleccionar una forma de actualizar dinamicamente los valores de cada una de las

caracteristicas que lo ameriten.
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X/

+* Seleccionar las técnicas mdas adecuadas para implementar el modelo en un sistema de

educacion virtual adaptativo.

Un modelo de Estudiante completo (Zaitseva y Boule, 2003), debe contener los siguientes

aspectos:

* Nivel de aprendizaje.

L)

%+ Caracteristicas psicologias.

+» Estilo y velocidad de aprendizaje.

+» Desarrollo de tarea

%+ Habilidad de aprendizaje

+* Nivel de habilidades

% Métodos de las estrategias de ensefianza

X/

+* Grafico de Conocimiento.

1.6 Técnicas parala construccion de modelo estudiante abierto

Partiremos de una serie de técnicas para el modelado de los estudiantes con el fin de mostrar
como contribuyen para representar las creencias reales de los estudiantes, su imagen mental en

relacion con el conocimiento.

Seguimiento de una Ruta (Model-Tracing): (Anderson, Corbett, Koeindenger y Pelletier,
1995), la traza del conocimiento consiste en determinar qué sabe el alumno, incluyendo tanto el
conocimiento correcto sobre el dominio como sus errores. La traza del modelo pretende
analizar el procedimiento de resolucidon de problemas que utiliza el alumno. La traza del modelo
resulta atil en sistemas que intentan dar respuesta a peticiones de ayuda del alumno y ofrecerle
pistas e informacién cuando no sabe seguir resolviendo el problema. De hecho, para poder
ayudar al alumno el sistema necesita ser capaz de analizar y criticar la solucién en curso y tener

una idea de que linea de razonamiento esta siguiendo.

-8-
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Por otro lado, la traza del conocimiento resulta util para la evaluacién del alumno y la toma de

decisiones pedagdgicas, como qué material/problema debe ser propuesto a continuacion.

Reconocimiento de un Plan (Plan Precognicidon): (Anderson, Corbett, Koeindenger y Pelletier,
1995), en la técnica de reconocimiento de un plan se necesita cumplir dos condiciones: 1) que el
conocimiento sea procedural y ordenado y 2) que todos o casi todos los estados fisicos
observables del estudiante puedan ser utilizados por el procedimiento de diagndstico. En esta
técnica el dominio se representa en un arbol, donde los nodos terminales son las acciones mas

primitivas, los nodos no-terminales incorporan los subobjetivos y la raiz el objetivo final.

Seguimiento de asuntos (Issue-Tracing): La técnica seguimiento de asuntos (Burton y Brown,
1982), esta basada en el andlisis de episodios cortos en la solucidn de un problema, dividiendo
su observacion en conjuntos de micro habilidades o asuntos que se emplean durante ese
episodio. Este tipo de analisis no explica como estos asuntos interactuan, ni el papel que

desempeiian en la solucién global del problema, sdlo interesa saber si se usan o no.

1.6.1 ;Como construir un modelo del estudiante?

No hay un estandar acerca de que elementos deberian incluir un modelo del estudiante.
Deberia reflejar el estado actual del conocimiento del estudiante (Bretch y Jones, 1988), y eso
significa, que no solamente debe contener los conceptos adquiridos sino también los errores
conceptuales, el entendimiento parcial, etc. Un modelo del estudiante completo deberia incluir
todo el conocimiento relevante previo del estudiante, el progreso del estudiante, el estilo de
aprendizaje preferido del estudiante, asi como otros tipos de informacion relacionada a este.
Implementar tal modelo seria una tarea formidable si no es que imposible; por lo tanto, un gran
numero de sistemas intentan modelar al estudiante solo en relacion a la representacion de la

materia de interés (Holt, Dubs, Jones y Greer, 1994).
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La construccion de un modelo del estudiante involucra delimitar: el “quién” estd siendo
modelado y cudl es la historia del estudiante, el “qué”, o las metas, planes, aptitudes,
capacidades, conocimiento y creencias del estudiante; el “cdmo” el modelo es adquirido y
mantenido; y el “por qué”, incluyendo como seran las respuestas por parte del estudiante para
darle asistencia, para proporcionarle retroalimentacién, o para interpretar su comportamiento

(Stauffer, 1996).
Las cuestiones anteriores son descritas a continuacion (Finin, 1989).
¢Quién esta siendo modelado?

Hay dos cuestiones especificas que se necesitan considerar para evaluar quien esta siendo
modelado: el grado de especializacidon y el alcance temporal. El grado de especializacién se
refiere a que modelemos ya sea, individuos o clases de estudiantes. El alcance temporal hace
referencia al alcance del conocimiento que mantendra el estudiante a través del tiempo

(historia del estudiante).
¢Qué esta siendo modelado?

El contenido del modelo del estudiante variara de aplicacién a aplicacién. Para construir un
modelo se debe determinar que componentes son necesarios para mantener un modelo
apropiado del estudiante. Los componentes representados pueden ser metas y planes del

estudiante, capacidades, aptitudes y/o conocimiento o creencias.
¢Como puede ser adquirido y mantenido el modelo?

En la adquisicidn uno esta interesado acerca de las técnicas requeridas para aprender nuevos
hechos acerca del estudiante. En el mantenimiento uno se preocupa por la habilidad de
incorporar nueva informaciéon en el modelo del estudiante existente asi como tratar con

cualquier discrepancia.

-10-
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é¢Por qué esta el modelo ahi?

El modelo del estudiante puede ser utilizado de varias formas, sin embargo, el uso es a

menudo dependiente de la aplicacién. Por ejemplo, el modelo puede:

>

% Producir como respuesta informacion del estudiante.

L)

%

» Dar al estudiante ayuda o consejos.
¢ Proporcionar retroalimentacién al estudiante o

+* Interpretar el comportamiento del estudiante.

Como todos los modelos, un modelo del estudiante tiene el fin de proveer informacion
acerca del objeto modelado, en este caso, el estudiante que esta utilizando un sistema de
aprendizaje basado en computadora. El modelado del estudiante ocurre en tiempo de
ejecucion, cuando al sistema se le proporcionan datos acerca del estudiante; es entonces

cuando el modelo del estudiante es creado (Self, 1992).

1.7 Estilos de aprendizaje y modelado de usuario

Cada persona aprende de manera distinta a las demas: utiliza diferentes estrategias, aprende
con diferentes velocidades y con mayor o menor eficacia incluso aunque tengan las mismas
motivaciones, el mismo nivel de instruccidn, la misma edad o estén estudiando el mismo tema

(Woolfolk, 1996).

El concepto de estilo de aprendizaje es mas amplio que el de estilos cognitivos puesto que
ademdas de comportamientos cognitivos, también incluye aspectos afectivos que indican las
caracteristicas y las maneras de percibir, interactuar y responder al contexto de aprendizaje por

parte del estudiante.

-11-
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Un modelo de estilo de aprendizaje clasifica a los estudiantes de acuerdo a donde ellos se
ajustan en un numero de escalas que consideran la forma como ellos reciben y procesan la

informacién. (Felder y Brent, 2001).

Segun (Felder y Silverman, 1988), el aprendizaje puede ser visto como una estructura

educacional compuesta por dos pasos:

++ La recepcion: informacion externa (observable a través de sentidos) e informacion
interna (adquirida introspectivamente) se convierte en valida para el estudiante, quien
selecciona el material que procesard e ignora el resto.

< El procesamiento de informacién: simple memorizacidn, razonamiento inductivo o
deductivo, reflexion o accién e introspeccidn o interaccién con otros. El resultado es que
el material, es aprendido o no es aprendido. De esta manera, dependiendo de la forma
como se desarrolle el proceso ensefianza - aprendizaje, los dos pasos anteriormente

descritos pueden facilitarse o dificultarse a un estudiante.

1.7.1 Adaptabilidad y preferencias de aprendizaje

Existen diversos estilos de aprendizaje por lo que no hay una definiciéon Unica, una manera
de describirlo es: las distintas maneras en que un individuo puede aprender. Muchas de las
teorias sobre estilos de aprendizaje (Felder y Brent, 2001), (Felder y Silverman, 1988), (Gardner,
, 2003), (Kolb, 1984), (Herrmman, 1981), (Honney y Mumford, 2006), (Bandler y Grinder, 1975),
(O’Connor y Seymour, 1995), se basan en la premisa que todas las personas emplean un método
particular de interaccion, aceptacién y procesado de estimulos e informacion. De esta manera,
en la ensefianza tradicional, las teorias basadas en la forma en que se procesan los estimulos y

la informacion se resumen en la tabla 1.1

-12-
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Tabla 1.1: Clasificacidn de estilos de aprendizaje-ensefianza (Espinosa, Maza y Lépez, 2009)

TEORIAS CLASIFICACION DE ESTILOS
David Kolb - Convergente
- Divergente
- Asimilador
- Acomodador
Modelo de dominancia cerebral Modo preferente de procesar
Ned Herrmann informacion:

- Cortical izquierdo
- Limbico izquierdo
- Limbico derecho
- Cortical derecho

Sistemas representativos, Programacion Sistemas representativos:
Neurolingliistica (PNL). - Visual
Bandler, Grinder. O’Connor. - Auditivo
- Cenestésico
Estilos de aprendizaje (Felder y Silverman) - Activo-reflexivo
- Sensorial-intuitivo
- Visual-verbal
- Secuencial-global
Inteligencias multiples de Gardner - Légico-matematico

- Linguistico-verbal

- Corporal-kinestésico
- Espacial

- Interpersonal

- Intrapersonal

- Naturalista

Método VARK - Visual

- Auditivo

- Lector-Escritor

- Kinestético

Estas diferencias ejercen influencia en la manera que los alumnos interactdan con la
informacién y determinan sus necesidades educativas. Por esta razén es conveniente tener en
cuenta las diferentes caracteristicas de los alumnos para adaptar los contenidos en funcién de
estos y otros aspectos relevantes. Sin embargo el modelo de estilos de aprendizaje de Felder es
uno de los modelos mas ampliamente citados en trabajos referentes a la tematica, para
determinar el Estilo de Aprendizaje, propuso un cuestionario apropiado para estudios de

ingenieria y de ciencias de la computacion.
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1.8 Ambientes de aprendizaje e interactividad

Existen diversos conceptos acerca de ambientes de aprendizaje, lo mds importante es que en
ellos siempre se habla de las distintas posibilidades de comunicaciéon y de los niveles de

interactividad.

Desde la perspectiva de la educacién en linea a través de ambientes de aprendizaje basados
en materiales interactivos, un ambiente de aprendizaje es una entidad digital con caracteristicas
de disefno instruccional, que puede ser usada, reutilizada o referenciada durante el aprendizaje
soportado en computadora, con el objetivo de generar conocimientos, habilidades y actitudes

en funcién de las necesidades del alumno (Quiroz).

A partir de este punto de vista, la interaccién constituye el nucleo de la actividad de un
ambiente de aprendizaje, ya que el conocimiento es generado y construido. Construido en
conjunto, exactamente porque se produce interactivamente entre dos o mas personas que

participan de él (Santarosa, 1999).

1.9 Caracteristicas de los ambientes interactivos

Un sistema de aprendizaje debe ser capaz de proporcionar al usuario facilidades como la

navegacion, retroalimentacién y evaluacién, asi como la colaboracion.

El aprendizaje a través de la colaboracién requiere de la creacidon de un clima de confianza
para que los estudiantes participen, expresen sus ideas y hagan sus aportaciones. Esto puede
suceder solamente cuando se logra que los miembros del grupo tengan un compromiso con los

demas.

(Mufioz y Mufioz), algunas estrategias que se deben aplicar en un ambiente de aprendizaje

interactivo y por consecuencia se logre la colaboracién, son:
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Fomentar la participacion de los miembros.

Generar preguntas enfocadas a los objetos de conocimiento.
Aclarar y resolver dudas.

Fomentar que los miembros construyan aportaciones para el grupo.
Proporcionar una navegacién en forma natural.

Permitir mensajes instantaneos, charlas en linea.

Registrar una bitacora de acciones por usuario.

Controlar la cantidad de veces que participa un alumno.

Registrar el rango de actividades en que participa un alumno.

Contar con criterios y medios de evaluacién y retroalimentacion.

Otros aspectos que logran la interaccién y generan aprendizaje, son:

X/
L X4

X/

L X4

X/
L X4

X/
L X4

1.10

Crear escenarios para trabajos colaborativos, donde el profesor se encargue de facilitar,
el proceso de ensefianza, estimulando a los alumnos a participar en los foros.

Crear espacios ludicos que permitan a los alumnos el facil entendimiento de los
materiales de estudio.

Permitir al usuario navegar en el ambiente virtual y acceder a los materiales de estudio.
Contar con paginas que se basen en modelos de realidad virtual, que contengan fotos,
videos, animaciones.

Prestar el servicio de discusidn en linea, que seria similar al de las reuniones

presénciales.

Datos de usuario

Es la informacién de las caracteristicas personales del usuario, datos que directamente se

obtienen del sistema, de aqui la diferencia con los datos de uso que se relaciona con

(interactiva) el comportamiento de un usuario, aqui ya estamos adentrandonos a la parte del
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procesamiento de la informacidon ya que es informacién generada de acuerdo al uso que se

realice en la plataforma.

1.10.1 Datos demograficos

Se refiere a los datos personales del usuario, entre éstos los que son de interés son los

siguientes:

+* Los datos de registro (nombre, direccidon y nimero de teléfono)
R/

% Los datos geograficos (ciudad, provincia y pais)

¢ Caracteristicas del usuario (edad, sexo, educacion y estado civil)

1.11 Datos de uso

Estos pueden ser directamente registrados, mediante el analisis de los datos que se
observan. Dicha observacidn es técnicamente y varia entre éstos estan los sistemas de
hipermedia que se basan en HTML, y registran paginas que han sido solicitadas desde el
servidor (incluye seguimiento de las rutas de navegacidon pala los enlaces del sitio). Otros
sistemas que tienen mas control sobre la interaccidn, son los que utilizan applets de Java, puede
guardar los datos de uso de acuerdo al nivel de clics del ratdn y los movimientos. También estan
los sistemas que guardan Iogs1 de la interaccidn del usuario con el mismo, asi como el

monitoreo de la interaccién de los usuarios en un nivel de widgets®.

En el desarrollo de este modelo, la informacidn de las interacciones con la plataforma por
parte de los estudiantes es la que concretamente interesa, ya que notoriamente los datos de

uso de foros, chats y videos van a permitir el nivel de actividad de éstos.

1Log. Un log es un registro oficial de eventos durante un periodo de tiempo en particular que
generalmente se almacenan en archivos de texto o modelos relacionales disefiados para el caso.

*Widgets. Son pequefias aplicaciones que se insertan en los sitios web brindando informacién o datos de
importancia, como avisos sobre nuevos mensajes de correo electrénico.
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A continuacion se establece los datos de uso observables estos a su vez pueden ser utilizados

para detallarlas preferencias del usuario, habitos y niveles de conocimientos.

1.11.1 Uso observables

En los sistemas adaptativos se puede identificar diferentes tipos de interacciones, ya que
existen algunas maneras en las que los usuarios pueden interactuar con el sistema. Entre éstos

tenemos los siguientes:

Acciones Selectivas: Se atribuye a (Kobsa, Koenemann y Pohl, 1999), el tipo mas
frecuente de interaccidn con los sistemas basados en la Web es hacer clic en un enlace.
Al hacerlo, el usuario toma una decisién si los enlaces son competitivos de acuerdo a su
perspectiva. Estas acciones selectivas pueden ser considerados como indicadores de

varios tipos de datos de los usuarios:

¢ Interés: Con respecto a un objetivo de determinado usuario.
K/

** Desconocimiento: De los usuarios con términos técnicos.

+» Preferencias: Del usuario con respecto al tipo de objetos presentados.

Ver el comportamiento temporal: Determinacion del tiempo de visualizacion de objetos
hipermedia es mas facil si son escuchados (por ejemplo, de video o audio) y si segin una
reaccion de los usuarios (por ejemplo, solicitar, nueva pdgina). El hecho de que el usuario
esperd hasta el final de la presentacidon también puede considerarse como un indicador

relativamente fuerte para el interés que manifiesta en determinado objeto.

Clasificaciones: Se refiere a valores que indican la relevancia o interés que el usuario da
a objetos como (como documentos, articulos de noticias y productos). Normalmente, los
usuarios realizan esto ya sea mediante una escala binaria (es decir, clasificar a un objeto

como, por ejemplo, "interesante" o "no interesante") o una escala discreta. El ultimo
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tipo de escala de calificacidn es tipicamente numérica (por ejemplo, todos los enteros de

0 a 5) o simbdlico (con una asignacién a una escala numérica).

Otras acciones de confirmacidon y desaprobacion: Las acciones de confirmacidon son
indicadores a menudo mas fuertes que las acciones selectivas (Kobsa, Koenemann, y
Pohl, 1999). Las acciones de confirmacion, para los documentos como paginas Web,
articulos de noticias o mensajes de correo electrdnico, son interesantes para comprobar
si el usuario hace un proceso como guardar un documento, imprimir un documento y
marcar una pagina web aqui es donde se determinard si o no este tipo de acciones es

observable por el sistema.

1.11.2 Regularidades de uso

Al observar las interacciones de los usuarios no llevan directamente a las adaptaciones por
esto es necesario el tratamiento de los datos de uso para adquirir informacién sobre las
preferencias de los usuarios, habitos y niveles de experiencia sobre la cual puede ser el
comportamiento del sistema adaptativo. En este apartado, se describen ejemplos tipicos de uso
de la informacién que se adquiere a partir de los datos de uso observados. Entre la distribucion

de tipos de datos realizado por (Kobsa, Koenemann, y Pohl, 1999) se encuentran los siguientes:

- Frecuencia de uso.- (Linton y Schaefer, 2000), compararon el uso individual a largo plazo
de los comandos de Word con un grupo de datos de uso. Basados en esta comparacion,
los comandos que no son usados por usuarios individuales pero frecuentemente

empleados por el grupo pueden ser puestos fuera del contexto de uso individual.

Situacion de la accién-correlaciones.- Both, Mitchell y Maes (1995) describen un
asistente de correo electrénico que generan recomendaciones de cémo el usuario podria

tratar con los mensajes entrantes. Esas recomendaciones eran basadas en estadisticas
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gue expresan correlaciones generalizadas entre los correos anteriores (situaciones) y

como el usuario los procesé (acciones).

Secuencias de accién.- Son analizadas para recomendar a la generacidon de macros de
secuencias de accién de uso frecuente, predecir futuras acciones del usuario sobre la
base de las acciones pasadas, y recomendar las acciones basadas en secuencias de

accion frecuente de otros usuarios.

1.12 Tipo de interaccion del usuario

Se pueden definir tres tipos de interaccién, relacionadas al comportamiento o a la forma en

que el estudiante interactua con la plataforma:

Interaccion conformista, refleja un comportamiento, en que al estudiante le interesa el
material que también le ha interesado a la mayoria de estudiantes. Esto quiere decir que
su nivel de interaccidon con las herramientas de la plataforma es BAJO y se deberia
presentar recomendaciones basicas, con el fin de incentivar al estudiante a utilizar con
mayor frecuencia las herramientas de la plataforma y asi incrementar su nivel de

participacidn y su experiencia como usuario.

Interaccion consciente, en este tipo de interaccion se puede observar una mayor
utilizacion de las herramientas, por lo que se concluye que el usuario tiene bien
definidos cuales son sus intereses en cuanto al material, que quiere consultar. Esto
representa a un estudiante que le interesa revisar los foros y los anuncios que el
profesor publico, por lo que el tipo de recomendacion estaria fundamentada en un nivel
mas avanzado y que se incite al estudiante a participar directamente con las
herramientas de la plataforma. Dicha interaccion esta relacionada con un nivel de

interaccion MEDIO.
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Interaccion auténoma, la interaccion autonoma se relaciona con un nivel de interaccidon
ALTO, ya que los intereses del usuario estdn basados en la consulta de material
novedoso, participacion frecuente en los foros y sobretodo experiencia en la utilizacién

de las herramientas (Alberca, Loja, Valdiviezo, Jimenéz, y Agila, 2008).

1.13 Mineria de datos para el modelo del estudiante

El objetivo en todo proceso de Mineria de Datos es obtener patrones de interés para el
usuario final. Para lograrlo, es necesario preparar correctamente a los datos para procesarlos,
elegir un método adecuado para extraer los patrones deseados y finalmente, determinar cémo

evaluar los patrones encontrados (Olmos y Gonzales, 2007).

Especificacion del problema: En esta etapa se determinan las fuentes de datos y el tipo
de informacién a utilizar. Es la etapa donde los datos relevantes para el analisis son

extraidos desde la o las fuentes de datos.

Preprocesamiento: Esta etapa consiste en la preparacion y limpieza de los datos
extraidos desde las distintas fuentes de datos en una forma manejable, necesaria para
las fases posteriores. En esta etapa se utilizan diversas estrategias para manejar datos
faltantes o en blanco, datos inconsistentes o que estan fuera de rango, obteniéndose al

final una estructura de datos adecuada para su posterior transformacion.

Transformacion: Consiste en el tratamiento preliminar de los datos, transformacion y
generacién de nuevas variables a partir de las ya existentes con una estructura de datos
apropiada. Aqui se realizan operaciones de agregacién o normalizacién, consolidando

los datos de una forma necesaria para la fase siguiente.

Data Mining: Es la fase de modelamiento propiamente tal, en donde métodos

inteligentes son aplicados con el objetivo de extraer patrones previamente
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desconocidos, validos, nuevos, potencialmente utiles y comprensibles y que estan

contenidos u “ocultos” en los datos.

Interpretacion y Evaluacidn: Se identifican los patrones obtenidos y que son realmente

interesantes, basdandose en algunas medidas y se realiza una evaluacién de los

resultados obtenidos ( WebMining Consultores, 2011).

En la figura 1.3, se aprecia brevemente las fases de como del proceso de descubrimiento

de conocimiento en base de datos (KDD, por sus siglas en inglés)

Datos iniclales ‘
1. integracion y
> recopilacion.
4 \d
Almacen de datos | Da(a]
, | 2. Seleccion,
limpieza y
transformacion
A4 s
Dates ! ;s s
s eleccionados. ‘ at
(Vista minable) 3. Mineria de
datos
'
» /
Patrones ' %
— 4. Evaluacion e
! interpretacion
'
Conocimiente
5. Difusion
v
— .-
Decisiones
-, e

Figura 1.3: Fases del KDD (Hernandez, Ramirez y Ferri, 2008)
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1.14 El proceso de mineria de datos en la ensefianza a distancia

Datos de los métodos de aplicacién de mineria en la educacién a distancia consiste en cuatro

pasos figura 1.4:

1. La acumulacién de datos.
2. Preparacion de los datos acumulados.
3. Aplicacién de métodos de mineria de datos para los datos seleccionados.

4. Interpretacion y analisis de los datos seleccionados (Romero, Ventura y Garcia, 2007).

Figura 1.4: Pasos de los métodos de aplicacién de mineria de datos en la ensefianza a distancia (Romero, Ventura, y
Garcia, 2007)
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1.15 Técnicas de mineria de datos

Las técnicas de mineria de datos se aplican a un conjunto de datos para obtener unos

resultados entre las técnicas de Mineria de datos utilizadas estan las siguientes (Bressan, 2003):

X/
°

Analisis Preliminar de datos usando Query tools: Es el primer paso de un proyecto
de MD, se aplica una consulta SQL’ al conjunto de datos, para rescatar algunos

aspectos visibles antes de aplicar las técnicas.

X/

% Técnicas de Visualizacién: Son aptas para ubicar patrones en un conjunto de datos,
puede usarse al comienzo de un proceso de MD para determinar la calidad de los
datos.

+»* Redes neuronales artificiales: Son modelos predecibles, no lineales que aprenden a
través del entrenamiento.

*¢* Reglas de Asociacion: Establecen asociaciones en base a los perfiles de los clientes
sobre los cuales se realiza la MD.

% Algoritmos Genéticos: Son técnicas de optimizacidon que usan procesos tales como
combinaciones genéticas y mutaciones, etc.

» Métodos Bayesianos: Ofrecen un andlisis cualitativo de los atributos y valores que

pueden intervenir en el problema, ademas de que manifiesta también importancia

cuantitativa de esos atributos. En el aspecto cualitativo se puede representar cdmo
se relacionan esos atributos ya sea en una forma causal, o sefialando simplemente
de la correlacion que existe entre esas variables (o atributos), mientras que

cuantitativamente, da una medida probabilistica de la importancia de esas variables

3SQL, lenguaje de consulta estructurado.
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en el problema por lo tanto una probabilidad explicita las hipétesis que se formulan
(Mitchell y Tom, 1997).

X/

«» Algoritmo BayesNet

e Representan el conocimiento cualitativo del modelo mediante un grafo
dirigido aciclico. Este conocimiento se emite en la definicion de
relaciones de independencia/dependencia entre las variables que
componen el modelo, mismas relaciones que comprenden desde una
dependencia completa hasta una dependencia funcional entre las

variables.

e Expresan en forma numérica las relaciones entre variables, esta parte
suele especificarse mediante distribuciones de probabilidad como una
medida de la creencia que se tiene sobre las relaciones entre las

variables de modelo (Hernandez, Ramirez vy Ferri, 2008).
++ Algoritmo NaiveBayes

e Asume que todos los atributos son condicionalmente independientes
cuando la clase es conocida. Esto implica que la estructura de la red es
la mds simple, ya que los Unicos arcos en el grafo dirigido son los que
relacionan la variable clase con cada una de las caracteristicas. La
ventaja es que tiene que aprender un menor niumero de parametros
gue existen en las relaciones de independencia, ya que son las mas
simples y esto condiciona una menor tasa de error (Duda, Hart y Stork,

2001).

% Arbol de Decisién: Son estructuras que representan conjuntos de decisiones, y estas
decisiones generan reglas para la clasificacion de un conjunto de datos. (Unne Faccena,

2003).
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¢ Algoritmo J48

Permite trabajar con valores continuos para los atributos, separando los

posibles resultados en dos ramas.

e Genera un arbol de decision a partir de los datos mediante particiones
realizadas recursivamente, segun la estrategia de profundidad-primero.

e Escoger un rango de medida apropiado.

e Manejo de datos de entrenamiento con valores faltantes.

X/

+* Algoritmo REPTree

e Es un método de aprendizaje rdpido mediante drboles de decision.
Construye un arbol de decision usando la informacién de varianza y lo
poda usando como criterio la reduccion del error. Clasifica valores para
atributos numéricos una Unica vez. Los valores que faltan se obtienen

seccionando las correspondientes instancias (Duque y Orozco, 2011).

< Reglas de decisiéon: Entre los algoritmos que conforman este tipo de metodologia
encontramos el JRip este genera un listado de reglas las cuales son obtenidas a partir
de listas de decision que se evaluan en orden para encontrar la regla mas eficiente

para la informacién que se esta manipulando.

< Algoritmos particionales: Estos algoritmos asumen un conocimiento a priori del
numero de clister en que debe ser dividido el conjunto de datos, llegan a una divisién
en clases que optimiza un criterio predefinido o funcion objetivo. Entre los algoritmos

gue emplean esta técnica podemos mencionar:
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¢ Algoritmo K-Means

e Es uno de los mas simples y conocidos algoritmos de agrupamiento,
sigue una forma facil y simple para dividir una base de datos dada en k

grupos (fijados a priori).

e La idea principal es definir k centroides (uno para cada grupo) y luego
tomar cada punto de la base de datos y situarlo en la clase de su
centroide mas cercano. El proximo paso es recalcular el centroide de
cada grupo y volver a distribuir todos los objetos segun el centroide
mas cercano. El proceso se repite hasta que ya no hay cambio en los

grupos de un paso al siguiente (Duda, Hart y Stork, 2001).

e El problema del empleo de éstos esquemas es que fallan cuando los
puntos de un grupo estdn muy cerca del centroide de otro grupo ver
ejemplo en (Karypis, Han, y Kumar, 1999), también cuando los grupos

tienen diferentes tamafiios y formas.
++ Algoritmo FarthestFirst

e La funcién principal de este algoritmo es seleccionar aleatoriamente
una instancia que pasa a ser el centro del cluster. Se calcula la distancia
entre cada una de las instancias y el centro. La distancia que se
encuentre mas alejada del centro mas cercano es seleccionada como el
nuevo centro del cluster. Este proceso se repite hasta alcanzar el

numero de cluster buscado (Pinar, 2007).

Para efectos del trabajo de esta tesis, se utilizd6 como punto de partida la técnica de andlisis

preliminar de datos usando Query tools, util a la hora de saber cudl es la distribucion de los
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valores posibles de los atributos que interesan sobre las acciones que realizan los estudiantes

sobre la plataforma.

1.16 Construccion del modelo de prediccion

Es en la construccidon del modelo donde vemos mejor el caracter interactivo, del proceso de
KDD, ya que serd necesario explorar modelos alternativos hasta encontrar aquel que resulte
mas util para resolver nuestro problema. El proceso de construccion de modelos predictivos
requiere tener bien definidas las etapas de entrenamiento y validacidn para asegurar que las

predicciones seran robustas precisas (Herndndez, Ramirez y Ferri, 2008).

La Teoria de la Actividad es un método para estudiar el comportamiento humano basado en
la actividad como la unidad de analisis (Leont’ev, 1978). La actividad se conforma por un sujeto,
un objeto, acciones y operaciones. El sujeto es el responsable de la actividad. El objeto
representa la meta que la actividad se propone satisfacer. Las acciones son las partes en que se

descompone la actividad, mientras que las operaciones son tareas que satisfacen condiciones.

ensefianza fh causa /">_H"\ exteriorizacion /:,‘{__\\
.~ ) [ \\} | \
A~} aprendizaje K‘j‘ efecto Qﬁj interiorizacion

X/

Figura 1.5 Relacion adquisicion de conocimiento — fendmeno causal — actividad (Ayala, A., 2008)

La Teoria de la Actividad establece cinco principios: objeto, mediacién, jerarquia, desarrollo y
el ciclo de exteriorizacidn — interiorizacidon. En la Teoria de la Actividad se postula que la
actividad humana estd guiada por la anticipacion, la cual es el motivo de la actividad. La
anticipacion de futuros eventos es el principio fundamental de la reflexidon anticipada. Una vez

gue se realiza la actividad, surge un flujo de retroalimentacién que motiva comparar el
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resultado contra la prediccion. Como consecuencia de la evaluacidn, cualquier imprecisidon

detectada produce una oportunidad de aprendizaje que enriquece la experiencia del individuo.

Dentro del marco conceptual de la Teoria de la Actividad, la propuesta analiza el proceso de
ensefianza-aprendizaje como un fenédmeno causa-efecto, que se corresponde con el principio de
exteriorizacién-interiorizacion, tal como se ilustra en la figura 1.5. El modelo del estudiante
recrea un modelo mental del proceso de ensefanza-aprendizaje teniendo claro que la
educacion centrada en el estudiante procura que el individuo adquiera conocimientos sobre un
dominio especifico, el objeto, mediante la reflexidn anticipada, la cual es inferida por el mapa

cognitivo que representa al modelo del estudiante.

1.17 Trabajos relacionados

Este punto tiene como objetivo, encuadrar la tesis dentro de investigaciones sobre la mineria
de datos en un entorno virtual de aprendizaje. A continuacién se describiran los diferentes
enfoques sobre las diferentes proximidades al modelado de las acciones de los estudiantes

sobre un EVA.

1.17.1 Inferencia en el modelo de usuario

El modelo de usuario propuesto toma los datos de los estilos de aprendizaje de los alumnos a
través del cuestionario ILS. Las propiedades del curso se adaptan a esas caracteristicas iniciales
gue pueden ser modificadas de forma dinamica en funcién de las acciones del usuario.
Conforme la cantidad de informacion (acciones del usuario) va creciendo, el modelo de usuario

puede ir cambiando o no (Paredes y Rodriguez, 2004).

Las acciones y los resultados a tener en cuenta en la interaccién del estudiante con el sistema

son:

*ILS. Indice de estilos de aprendizaje.
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¢ Las tareas que han sido realizadas y en qué orden.
+ El tiempo que el estudiante ha tardado en realizar las tareas.

¢ El porcentaje de ejercicios resueltos correctamente.

Caracteristicas individuales, éstos modelos representan caracteristicas particulares de cada
usuario. Durante el trabajo del usuario con el sistema estas caracteristicas pueden cambiar,
entonces el objetivo de éstos modelos es seguir las acciones del usuario y mantener actualizado
dicho modelo. De a cuerdo a (Brusilovsky y Millan, 2008) Las cinco caracteristicas mas populares

son: nivel de conocimiento, interés, metas experiencias previas y rasgos particulares.

1.17.2 La mineria de datos en los sistemas de gestion de cursos: Caso

de estudio de Moodle tutorial

La aplicacién de mineria de datos en los sistemas de e-learning es un ciclo repetitivo en el
qgue el conocimiento extraido debe entrar en el bucle del sistema y la guia, facilitando y
mejorando el aprendizaje en su conjunto, no sélo convertir los datos en conocimiento, sino
también filtrar el conocimiento extraido de la toma de decisiones (Romero, Ventura, y Garcia,
2007). El proceso de e-learning de mineria de datos se compone de los mismos cuatro pasos en

el proceso de mineria de datos en general de la siguiente manera:

Recopilar datos: El sistema LMS es utilizada por los estudiantes y el uso de la
informacidén y la interaccidon se almacena en la base de datos. En este articulo vamos a

utilizar los datos de los estudiantes el uso del sistema Moodle.

Preprocesar los datos: Los datos se limpian y se transforman en un formato adecuado
para ser explotado. Con el fin de preprocesar los datos de Moodle, podemos usar una
herramienta de administracion de bases de datos o alguna herramienta de

preprocesamiento especificas.
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Aplicar la mineria de datos: Los algoritmos de mineria de datos se aplican para crear y
ejecutar un modelo que se descubre y resume los conocimientos de interés para el
usuario (profesor, estudiante, administrador, etc.). Con el fin de hacerlo podemos utilizar

una herramienta de mineria de datos especifica, comercial o libre.

Interpretar, evaluar y desplegar los resultados: Los resultados obtenidos son modelos
interpretados y utilizados por el profesor para tomar nuevas medidas, puede utilizar la
informacién descubierta para tomar decisiones sobre los alumnos y las actividades del

curso de Moodle con el fin de mejorar el aprendizaje de los estudiantes.

1.17.3 Mineria de datos al estudiante para caracterizar el
comportamiento similar en grupos de espacios de colaboracion

estructurada

(Talavera y Gaudioso, 2004), proponen realizar clUsteres para descubrir patrones que reflejen
el comportamiento de los usuarios en espacios de colaboracién. Para esto realizaron un analisis
donde la caracteristica principal utilizada para formar los grupos fueron las respuestas a los
intereses y habilidades. Ademas en los experimentos que ellos realizan siguen un esquema con
una caracteristica externa que indica si un alumno ha aprobado o reprobado el curso, lo hacen

con el fin de determinar manualmente el niUmero mas adecuado de los cluster.

Entre la solucion que ellos utilizan para resolver el problema es el algoritmo EM, el cual toma
como entrada los datos y se necesita el nUmero de grupos, los resultados, los pardmetros del
modelo y las probabilidades posteriores para cada instancia, la probabilidad de que cada
instancia se ha generado por el grupo. Teniendo en cuenta que el algoritmo EM asume que el
numero de de grupos se conoce de antemano, por lo que no se aborda directamente el

problema de encontrar la estructura del modelo (nimero de cluster).
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1.17.4 Aplicacion de mineria de datos con una herramienta de software
libre en la evaluacion del rendimiento académico de los alumnos

de la carrera de Sistemas de la FACENA-UNNE

(Dapozo, Porcel, Lopez, Bogado y Bargiela), realizan un trabajo en el que hacen uso de
técnicas de mineria de datos que les permitié, a través de un clasificador, determinar el
rendimiento académico de los alumnos de la carrera de Licenciatura en Sistemas de
Informacidén, para cumplir con esto llevaron a cabo un estudio comparando los diferentes
algoritmos clasificadores disponibles en WEKA, analizando los resultados que se obtuvieron
como resultado de la aplicacidon de cada uno de ellos, los datos que ellos utilizaron en la fase del
analisis fue a partir de la base que alojaba toda la informacién sistematizada de los alumnos de
la Facultad de Ciencias Exactas de la UNNE tomando particularmente en cuenta los siguientes

datos:

X/
°

La cantidad de exdmenes finales rendidos (nUmero de intentos)

++ La cantidad de exdmenes finales aprobados

4

» La cantidad de exdmenes finales reprobados

L)

En base a esos valores, ellos generaron tres categorias que sirvieron para identificar a los

alumnos que:

+* En el afio de ingreso no rindieron ninguna materia
+* Los que si rindieron pero no aprobaron ninguna

+* Los que rindieron y aprobaron por lo menos una materia

Estas categorias, segun los intentos realizados y resultados obtenidos en los examenes
finales de las materias del primer afio de la carrera les permitieron estimar el rendimiento

académico de los alumnos.
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CAPITULO 2
Analisis del EVA de la UTPL
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2.1 Introduccion

Un Sistema basado en web constituye una herramienta de apoyo para instituciones
educativas que desean incorporar esquemas de trabajo a distancia o abierta, proporcionando
espacios de comunicacion, colaboracién y contenidos para que profesor-estudiante interactuen
virtualmente construyendo en conjunto, conocimientos sobre tematicas establecidas a través
de esquemas y aproximaciones al aprendizaje social. Un entorno virtual de aprendizaje (EVA) es
una herramienta desarrollada sobre Moodle que se encuentra implementado en la Universidad
Técnica Particular de Loja (UTPL), precisamente para un sistema de educacién a distancia, que
permite a los estudiantes la interaccion en este entorno desarrollando su proceso de
aprendizaje, facilitando la personalizacion en sus tiempos de estudio asi como la posibilidad de
estar en permanente comunicacién de manera privada con el profesor y acceder a las diferentes
fuentes de informacidn que éste les facilite sobre la asignatura, algunas de estas son: anuncios,
ejercicios, exdmenes, cuestionarios, consultas y para realizar tutorias virtuales usando los foros,

el chat y correo electrénico.
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2.2 Moodle

MOODLE (Entorno Modular de Aprendizaje Dindmico Orientado a Objetos), es una
plataforma que se instala en un servidor Web de Internet y que permite recoger toda Ila
informacién y documentacién necesaria para poder impartir un curso a distancia. Una vez
instalado en un servidor se pueden crear diversidad de cursos los cuales pueden agruparse en
categorias. Cada uno de éstos cursos pueden ser tutorizados por uno o varios profesores, los
cuales pueden ir haciendo el seguimiento de sus alumnos a distancia. Resulta esencial para
crear “objetos de aprendizaje” o “unidades diddacticas” y para fomentar el auto aprendizaje y
el aprendizaje cooperativo. También es la herramienta ideal para gestionar la organizacion de
las comunidades educativas y permitir la comunicacién y el trabajo en red entre sus

distintos integrantes y con otros centros (Ros, 2008).

2.2.1 Herramientas de apoyo para el aprendizaje

Las herramientas que se detallardn a continuacidn pueden ser usadas para tener un trato
mas directo con los alumnos asi como ayudar a los profesores a desarrollar en ellos otras

habilidades (Gonzdles de Felipe).

COMUNICACION

Chat
Consulta
Foro
Encuesta

DK*IQGH

CONTENIDO

BN

Glosario
Leccion
Etiqueta
Recurso
Wiki
Scorm

N,
4

=z sk
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3  EVALUACION
9 Cuestionarios
9 Tarea
&1 Taller

2.2.2 Herramientas de apoyo para el aprendizaje en el EVA de la UTPL

La implementacion del EVA en la UTPL, ofrece a los estudiantes en formacién la oportunidad

de reforzar aprendizaje brindando medios de comunicacién, contenido y evaluacidn. Las cuales

se concretan en herramientas especificas que son utilizadas para posibilitar la interacciéon

estudiante-estudiante, estudiante-profesor y estudiante-universidad, las que se encuentran

alojadas para su uso son las siguientes:

COMUNICACION

v" Foro/Grupo

Actividad para el debate entre usuarios de un curso.

caracteristic?®

v Hay diferentes tipos de foros disponibles: exclusivos para los profesores,

de noticias del curso y abiertos a todos.

Foros de debate sencillo: Simplemente un intercambio de ideas sobre
un solo tema, todo en una pagina, respondiendo a un Unico
planteamiento inicial. Util para debates cortos y muy concretos.

Foro Normal, para uso general: Foro abierto donde cualquiera puede
empezar un nuevo tema de debate cuando quiera. Este es el foro mas
adecuado para uso general.

Foro Un Debate por Persona: Cada persona puede plantear un nuevo
tema de debate (y todos pueden responder). Esta modalidad es util
cuando quieres que cada alumno o miembro del grupo empiece una

discusion sobre, digamos, sus conclusiones sobre el tema de la semana,
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y que todos los demads le respondan.

v’ Twitter
Es utilizado por el estudiante para manifestarle al profesor o a sus compafieros alguna

inquietud que tuviesen con respecto a la asignatura de la que sean participes.

CONTENIDO

v" Glosario

Permite crear y mantener una lista de definiciones, como un diccionario.

WW v" Muestra en su interior la definicién o descripcion de cualquiera de los

glosarios que se haya definido en el curso.

v" Etiqueta
Sirve para afadir una descripcién mediante texto e imagenes en la pagina principal de un
curso.

v" Recurso

M v" Dentro de los recursos de apoyo a la formacion se aprovecha las

ventajas que brinda el sitio de youtube y slideshare, como la de permitir
embeber los videos y presentaciones en blogs y portales, pudiendo asi
integrar los videos y presentaciones para las tutorias académicas tanto
del primer como del segundo bimestre en las asignaturas disponibles en

el EVA, por cada periodo académico.

EVALUACION

v’ Tarea

Actividad de trabajo en grupo que permite la evaluacion entre estudiantes.
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v" Permite la evaluacidén de documentos entre iguales, y el profesor puede
CaracteriSticas gestionar y calificar la evaluacién.
v" Admite un amplio rango de escalas de calificacion posibles.
v’ El profesor puede suministrar documentos de ejemplo a los estudiantes
para practicar la evaluacion.
v Es muy flexible y tiene muchas opciones.
v’ Cuestionario
Permite la realizacion de examenes de diferente tipo: respuesta multiple,

verdadero/falso y respuestas cortas.

v

earacterisice®

Los profesores pueden definir una base de datos de preguntas que podrz:
ser reutilizadas en diferentes cuestionarios.

Las preguntas pueden ser almacenadas en categorias de facil acceso,
estas categorias pueden ser "publicadas" para hacerlas accesibles desc
cualquier curso del sitio.

Los cuestionarios se califican automaticamente, y pueden ser recalificad
si se modifican las preguntas.

Los cuestionarios pueden tener un limite de tiempo a partir del cual r
estaran disponibles.

El profesor puede determinar si los cuestionarios pueden ser resuelt
varias veces y si se mostraran o no las respuestas correctas y I
comentarios.

Las preguntas y las respuestas de los cuestionarios pueden ser
mezcladas (aleatoriamente) para disminuir las copias entre los alumnos.
Las preguntas pueden crearse en HTML y con imagenes.

Las preguntas pueden importarse desde archivos de texto externos.
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2.3 Acciones de los estudiantes en el eva

A continuacion en la siguiente tabla 2.1 se describe las principales acciones que el estudiante

realiza sobre la plataforma.

Tabla 2.1: Atributos de las acciones del usuario sobre la plataforma

module action DESCRIPCION

COURSE VIEW Numero de accesos al curso seleccionado

ASSIGNMENT VIEW Numero de veces que el usuario accede a las
tareas enviadas por el profesor.

FORUM ADD_POST Nimero de veces que el usuario envia un
POST5, a un foro es decir un mensaje que da
respuesta a alguna pregunta que realizo el
profesor.

FORUM VIEW_DISCUSSION Nimero de veces que el usuario revisa las
discusiones dentro de un foro.

FORUM VIEW_FORUM Nimero de veces que el usuario revisa o
accede a los foros de discusién.

FORUM UPDATE_POST Nimero de veces que el usuario actualiza el
POST que se envié al foro.

FORUM ADD_ DISCUSSION Numero de veces que el usuario agrega un
tema de discusion o debate.

RESOURCE VIEW Nimero de veces que el usuario accede
descarga recursosb6 subidos por el profesor.

USER UPDATE Numero de veces que el usuario actualiza los
datos de su perfil.

USER VIEW Nimero de veces que el usuario revisa o
accede a su perfil.

UPLOAD UPLOAD Nimero de veces que el usuario sube una
tarea.

MESSAGE WRITE Nimero de mensajes que el usuario ha
escrito.

5 POST se refiere a la accion de enviar un mensaje hacia el servidor principal.
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MESSAGE HISTORY Nimero de visitas al historial de los
mensajes.

Quiz VIEW Nimero de veces que el usuario revisa o
accede a los cuestionarios.

Quiz TIMESTART, TIMEFINISH | Tiempo que tarda en la resoluciéon de un
cuestionario.

Quiz ATTEMPT Nimero de veces que el usuario intenta
resolver un cuestionario.

2.4 Modelo entidad/relacion del eva

Luego de un previo analisis de la base de datos del EVA. En la figura 2.1 se ha seleccionado

concretamente las entidades que contiene

estudiantes realizan sobre el EVA de la UTPL.

n informaciéon util sobre las acciones que los

s mdl_enrol_utpl s mdl_twt_utpl
s mdl_user * mdl_quiz_attempt
s mdl_log
mdl_enrol_utpl _‘ mdl_quiz_attempts 4‘
@ id: int(10) @ id: bigint{10)
@ md|_user_id: int{10} (FK) %@ md|_user_id: int(10) (FK)
% courseid: int{10) < userid: bigint(10)
& userid: int(10) % timestart: bigint{10)
& pdoid: int(10) & timefinish: bigint(10)
@ rolint(10) < attempt: MEDIUMINT(6)
4 modalidad: varchar(255) I3 mdl quiz_attempts FKIndexI
|3 mdll_enrol vtn! FkIndext Rel 01 Rel 04 % mdl_user_id
<@ mdl_user_id é 0
mdl_user_“
% id: int{10)
Rel 03 Rel 02
Q Q mdl_log
mdl_twt_utpl 4‘ # id: bigint(10)
# id: bigint(10) < mdl_user_id: int(10) (FK)
<% mdl_user_id: int(10) (FK) © time: bigint(10}
< body: varchar{500) < userid: bigint(10)
& stamp: datetime < course: bigint(10)
I3 mdi_twt_utpl Fkindex1 & module: varchar(20)
% mdl_user_id < action: varchar(40)
— I3 mdl_log_FkIndex]
% md|_user_id

Figura 2.1: E/R que contienen informacion de las acciones de los estudiantes.
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2.4.1 Entidades de moodle relacionadas con las acciones de los

estudiantes en el eva

Las entidades que se utilizaron para conocer la informacion del modelo de estudiante

respecto a las acciones que éste realiza sobre el EVA se detallaran a continuacion:

Tabla 2.2: mdl enrol utpl

a) mdl_enrol_utpl DESCRIPCION
Atributo
v id Identifica enrol_utpl
v" courseid Identificador del curso
v' userid Identificador del usuario
v' pdoid Identificador del periodo académico
v rol Identifica si el usuario es docente o estudiante
v"  modalidad Indica si los estudios que cursa el estudiante son en modalidad ‘Clasica’ o
‘Distancia’.

La tabla 2.2. Es donde se recogen todos los atributos identificadores Unicos de las
entidades de mayor relevancia facilitdndonos el relacionarlas entre ellas, para nuestra
labor la extraccién de informacién util, estas entidades son: mdl_course, mdl_user,
mdl_periodo. Ademas de contar con el atributo que determina el rol del usuario y

modalidad de estudios.

Tabla 2.3: mdl user

b) mdl_user DESCRIPCION
Atributo
v id Identificador del usuario

La tabla 2.3. Contiene informacion privada del estudiante es por esto que solo se tomo el

atributo del identificador, ya que el resto informacion es irrelevante.
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Tabla 2.4: mdl log

c) mdl_log DESCRIPCION

Atributo

id
time Accion sobre un objeto: Que accién se realizd sobre un objeto.
userid
course
module
action

SNENENENENEN

EJEMPLOS

userid Numero de accesos a un curso: Las veces que un usuario accede a la vista de un
course curso.

module course
action-view

userid Numero respuestas: NUmero de veces que ingresa al foro e interactia con sus

course respuestas a determinado tema planteado por el profesor.
module-forum
action-

adddiscussion

SN N NN

userid Numero de tareas: Numero de archivos, entiéndase por .doc, .pdf o cualquier

course otro formato correspondientes a tareas subidas por el estudiante.
module-upload

action-upload

ANENENEN

La tabla 2.4. Entidad que se encarga de recoger todos los registros de las acciones que los
estudiantes realizan tanto en el curso como en las herramientas, que se encuentran

disponibles en la plataforma del EVA.

Tabla 2.5: mdl twt utpl

d) mdl_twt_utpl DESCRIPCION
Atributo
v id Identifica al mensaje twitter
v' user_id Identifica al usuario el cual hace un cuestionamiento sobre el curso, a través
de uno varios mensajes twitter
v’ stamp Indica la fecha y hora en que fue enviado el mensaje twitter
v' body Es el texto del mensaje
v' courseid Identifica al curso sobre el cual van dirigidos los cuestionamientos del usuario.
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La tabla 2.5. Esta entidad nos permite a través del user_id y courseid conocer la cantidad

de mensajes twitter que un usuario hace en determinado curso, éstos atributos son

esenciales a la hora de la construccién de la consulta SQL a la base de datos del EVA.

Tabla 2.6: mdl quiz attempts

e) mdl_quiz_attempts DESCRIPCION
Atributo
v id Identifica al cuestionario
v userid Identifica al usuario
v'  timestart Tiempo en que empieza a responder el cuestionario
v'  timefinish Tiempo en que termina de responder el cuestionario
v’ attempt Indica los intentos que hace el estudiante por responder el cuestionario

La tabla 2.6. Es necesaria para poder detectar de manera rapida y permite el cdlculo del

tiempo total de un

estudiante para resolver un cuestionario previamente puesto en el

curso por el profesor de la asignatura. Asi como también permite saber el nimero de

intentos que ha realizado el estudiante en el cuestionario al momento de responder al

cuestionario.
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CAPITULO 3

Mineria de datos para determinar
comportamientos del estudiante relacionados

a las acciones en el EVA



:©CC

3.1 Descripcion del escenario

La base de datos para la busqueda de patrones, contiene informacion de todos los cursos, en
las modalidades (Clasica y Abierta) de estudio en la UTPL del periodo correspondiente a
Abril2011/Agosto2011, conviene indicar que lo que interesa es la informacion de los estudiantes
de la modalidad Abierta la cual sera el foco del desarrollo de la tesis para una representacion de
indicadores en un modelo de estudiante en base a los patrones de comportamiento en relacién
con las acciones. Para este estudio se tomara como muestra los cursos detallados en la tabla
3.1, con el objeto de tener una muestra representativa que permita identificar diferentes
comportamientos de estudiantes de algunas carreras, en base a estos comportamientos, se
determinaran atributos e indicadores que pueden ser representados en un modelo de
estudiante para la UTPL, que considere informacion que describa en gran medida las acciones
que los estudiantes de la UTPL realizan sobre la plataforma, es por ello que en este caso se ha

creido conveniente abarcar al menos dos carreras.

Tabla 3.1: Muestra de las carreras con sus respectivos cursos

CARRERA | AREA CURSO CANTIDAD DE ESTUDIANTES
LOGICA DE LA PROGRAMACION 205
MATEMATICAS DISCRETAS 142
©
(S)
= INTELIGENCIA ARTIFICIAL 18
\m m
£ L2
§ § SEMINARIO !I (’De.sarrollo de paginas web 23
£ 2 dinamicas con php) Total:388
© MEDICINA LEGAL 119
(S)
o 'Z ETICA Y DERECHOS HUMANOS 156
5 |o & :
(o) ‘'S € | LEGISLACION MERCANTIL MONETARIAY 122
Q2 o 3
< w I BANCARIA Total:397
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3.1.1 Algoritmos para determinar los comportamientos del estudiante

en el EVA

Una de las técnicas que se empleard en la mineria para determinar el comportamiento de los
estudiantes en base a las acciones que éste realiza sobre el EVA de la UTPL, es la de
clasificacion, como son los drboles de decision, reglas de decision y métodos bayesianos éstos
se utilizan para el indicador de la participacién del estudiante en el curso ya que segun lo
analizado ayudan a predecir una o mas variables discretas, basdndose en otros atributos del
conjunto de datos, el algoritmo hace predicciones , mientras que en el andlisis de secuencias, el
algoritmo de clusteres de secuencia permite explorar los datos que contienen eventos que
pueden vincularse mediante rutas o secuencias. El algoritmo encuentra las secuencias mas
comunes mediante la agrupacion, o agrupacion en clusteres (clustering), de las secuencias que
son idénticas. Estos algoritmos se encuentran detallados en el capitulo I. Este ultimo método de
clusteres es utilizado para el indicador de la utilizacién de las herramientas analizando de
manera individual cada atributo que representan las acciones de los estudiantes para de esta
manera proceder a establecer los grupos y determinar cual hace mads uso de las herramientas

dentro de la plataforma.

Tabla 3.2: Algoritmos para experimentacion

Algoritmos Opcidn

v C4.50]48 Trees

v" REPtree

v' BayesNet Classifiers
v' NaiveBayes

v" JRip Rules

v' SimpleKMeans Clusteres
v’ FarthestFirst
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3.1.2 Analisis de los datos

En esta dimensién se enfocard concretamente a la interaccién personal del estudiante con la
plataforma y es usada para conocer los comportamientos de los estudiantes, segun las
acciones que realizan en el eva, previo a esto se realiza un analisis de los atributos detectados
en cada curso detallados en tabla 2.1 que en realidad sirven, ya que a partir de éstos se derivan

algunas variables que pueden ser incluidas las cuales son:

** numero de accesos al curso.

** numero de accesos a las tareas enviadas por el profesor

%* numero de veces que revisa un cuestionario

** numero de veces que descarga un recurso.

¢ numero de veces que el usuario revisa su perfil.

** numero de veces que el usuario accede a un foro.

¢ numero de veces que contesta un foro.

** numero de veces que revisa una discusion dentro de un foro.
* numero de veces que actualiza un post dentro del foro.

** numero de veces que agrega un tema de discusién o debate.

** numero de veces que actualiza el perfil de usuario.

X/
X4

L)

numero de mensajes que envia el usuario

R/
L X4

nuimero de visitas al historial de los mensajes.

X/
X4

L)

numero de veces que envia o sube una tarea.

** numero de mensajes (twitter).

** numero de intentos en la evaluacién a distancia del primer bimestre.
+* tiempo que tarda en la evaluacion a distancia del primer bimestre.

® numero de intentos en la evaluacidn a distancia del segundo bimestre.
+* tiempo que tarda en la evaluacién a distancia del segundo bimestre.

" Tiempo promedio de acceso al curso
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La interaccion del usuario con el sistema es seguida a través de los logs. Los recursos
(materiales) son ayudas digitales que contienen informacidon que puede ser leida, vista o bajada
para extraer informacién que apoye el proceso de aprendizaje, éstos permiten conocer el

material que ha visto el estudiante.

3.1.3 Indicadores correspondientes a las acciones del estudiante con el

EVA

Un indicador, segun algunas referencias es descrito como: “Herramientas para clarificar y
definir de, forma mas precisa, objetivos e impactos y son medidas verificables de cambio o
resultado disefiadas para contar con un estdndar contra el cual evaluar, estimar o demostrar el
progreso con respecto a metas establecidas, facilitan el reparto de insumos, produciendo

productos y alcanzando objetivos”’.

Entre las caracteristicas que poseen los indicadores caben indicar las siguientes:

¢ Estar inscrito en un marco tedrico o conceptual, que le permita asociarse firmemente

con el evento al que el investigador pretende dar forma.

K/

" Ser especificos, es decir, estar vinculados con los fendmenos en la educacion sobre los
gue se pretende intervenir, para ello estos indicadores deben contar con objetivos y
metas claras, para poder evaluar que tan cerca o lejos se encuentra de los mismos y
proceder a una toma de decisidon pertinente. Deben mostrarse especificando la meta u
objetivo a que se vinculan y a lo que se pretende dar seguimiento; para cumplirlas se

recomienda que los indicadores sean pocos.

K/

" Ser explicitos, de tal forma que su nombre sea suficiente para entender si se trata de

un valor absoluto o relativo, de una tasa, una razén, un indice, etc., asi como a qué

7 Organizacion de las Naciones Unidas (ONU). Integrated and coordinated implementation and follow-up
of major. United Nations conferences and summits. Nueva York, Estados Unidos de América, 10 y 11 de
mayo de 1999, p. 18. Recuperado el 1 de Junio 2011, de http://bit.ly/qkyoxM.

-47 -



:©CC

X/
°

X/

R/

R/
L X4

grupo de estudiantes se refieren, a quienes, que hacen mayor y menor utilidad de una
herramienta asi como también su participacién en un curso.

Estar disponibles para varios afos, con el fin de que se pueda observar el
comportamiento del fendmeno a través del tiempo. La comparabilidad permite
fomentar el desarrollo educativo de acuerdo con el contenido que se les imparte a los
estudiantes o las herramientas con las que se trabaja, respecto a los demas o a otros
momentos.

Los indicadores no son exclusivos de una accion especifica; uno puede servir para
estimar el impacto de dos o mds hechos, o viceversa. Solo de manera excepcional, un
indicador proveerd informacion suficiente para la comprension de fendmenos tan
complejos como la educacién; por lo que, para tener una evaluacion completa de una
poblacién, se requiere de un conjunto de indicadores que mida el desempeiio de las
distintas entidades y proporcione informacién acerca de la manera como operan para
producir un efecto general.

Ser claro, de facil comprensién, para cada indicador debe existir una definicién,
férmula de calculo y metadatos necesarios para su mejor entendimiento, por esto es
importante que el indicador sea confiable, en cuanto a su metodologia de calculo y
consistente, que permita producir la misma conclusidn si la medicidn es llevada a cabo
con diferentes herramientas, por distintas personas, en similares circunstancias.

Que la recoleccion de la informaciéon permita construir el mismo indicador de la misma
manera y bajo condiciones similares, afio tras afio de modo que las comparaciones
sean validas.

Técnicamente debe ser sélido, es decir, vdlido, confiable y comparable, asi como
factible en términos de que su medicidn tenga un costo razonable.

Ser sensible a cambios en el fendmeno, tanto para mejorar como para empeorar.
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Las caracteristicas de los indicadores manifestadas con anterioridad sirvieron para, establecer
los indicadores que corresponden a los datos sobre las acciones que los estudiantes, realizan en

el entorno virtual de aprendizaje y se ha creido conveniente establecer los siguientes:

+«* Participacién o interés en el curso.

X/

% Utilizacidn de herramientas.

Participacidn o interés en el curso: Este representa el interés que el estudiante tiene en
determinado curso midiendo la aportacién que éste haya realizado en la plataforma,
datos utiles para poder sugerir sobre contenidos a los estudiantes que presenten un
nivel de interés bajo, y contenidos un poco mas complejos para los estudiantes que
presenten un nivel de participacion alto. En (Alberca, Loja, Valdiviezo, Jimenéz y Agila,
2008), presentan un apartado en el que describen el tipo de interaccion del usuario, esto
ha servido como base para delimitar los niveles en cada indicador que se ha establecido
para efectos de esta tesis, ya que en el trabajo que ellos realizaron muestran la
interaccidon conformista tipificAndola como bajo, interaccidn consiente como medio e
interaccidon autéonoma como alto, lo que da pie y se cree conveniente que para este
trabajo, en cada uno de los indicadores que presenten valores de incidencia alto sera
denotado como permanente (P), valores de incidencia medio como moderado (M) y los
valores de incidencia bajo como escaso (E). Quedando asi establecidos los siguientes

niveles:

+* Permanente (P)
+* Moderado (M)

+* Escaso (E)

Utilizacion de herramientas: Aqui se trata de las acciones que el estudiante realiza sobre
las herramientas tales como foros, mensajes, recursos, tareas, twitter, y cuestionario,

puesto que son actividades subidas por el profesor en la plataforma para el aprendizaje
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del alumno. Para este indicador primero se detalla las acciones por ejemplo para el caso
de los foros tenemos algunas acciones como son: ver foro, ver discusién dentro de un
foro, afadir discusion, anadir post y actualizar post, estas acciones sobre la respectiva
herramienta se encuentran detallado en la tabla 3.1 . Aqui también utilizaremos los

siguientes niveles:

v" Permanente (P)
v" Moderado (M)
v' Escaso (E)

Para representar el nivel de utilizacién de herramientas que tiene el estudiante sobre la

plataforma.

En la tabla 3.3, se presenta una descripcidn se las acciones que los estudiantes realizan en

cada una de las herramientas, que les ofrece el curso del entorno virtual de aprendizaje.

Tabla 3.3: Acciones en las herramientas utilizadas en los cursos

foros Ver foro

Afadir post

Ver discusiéon dentro del foro
Actualizar post

Afadir tema de discusion o debate

recursos Descargar archivos
tareas Visualizar tareas propuestas por el
profesor
Enviar tareas
twitter Enviar mensaje twitter
mensajes Escribir mensajes
Ver historial de mensajes
cuestionario Responder un cuestionario

Visualizar peguntas
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La evaluacién de éstos niveles de seguimiento tiene su fundamento en la utilizacién de
indicadores ya que los datos obtenidos permiten la accién tutorial cuando se detecta una
desatencidon del alumno de sus actividades académicas, ya que segun la participaciéon del
alumno en el entorno virtual, y con los atributos mencionados anteriormente se podra dar
soporte acertado en cuanto a contenidos en los cursos que se mencionan en la descripcidon del

escenario secciéon 3.1.

3.1.4 Escenario de experimentacion

Los algoritmos y datos que se utilizaron en las experimentaciones que se realizaron con la

herramienta WEKA, dentro de la mineria de datos se detallan a continuacion:

Nivel de participacidn en el curso Nivel de utilizacidn de las herramientas
/— CARRERA INFORMATICA
++ Logicade la programacion 205
*C4.50 )48 E 4 Matemdticas discretas 142
*REPtree <+ Inteligencia Artificial 18
<= Seminario ll (Desarrollo de 23
paginas web dinamicas con
php)
*Bayes Net 388
Classifiers .naivesayes .<
=JRip CARRERA ABOGACIA
Rules [ cumso  |[CANTIDADDEESTUDIANTES |
- % Medicina Legal 119
% Eticay derechos 156
humanos 122
<%+ Legislacion mercantil
monetaria y bancaria 39?

Figura 3.1: Escenario para el nivel de participacion en el curso y el nivel de utilizacion de las herramientas por
carrera.

En la figura 3.1, se puede apreciar los algoritmos C4.5 o J48 (Trees), Bayes Net y Naive

Bayes (Classifiers o métodos bayesianos) y JRip (Rules o reglas de decision) para la
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experimentacion, los cuales forman parte de la técnica de clasificacién, estos serdn aplicados a
cada una de las carreras para encontrar dos indicadores: el nivel de participacion en el curso y el
nivel de utilizacion de las herramientas, en el caso de informatica se cuenta con 388 instancias o
cantidad de estudiantes mientras que en abogacia 397 instancias, a partir de la experimentacion
se seleccionard el algoritmo que presente los mejores resultados para ser sujetos a andlisis e
interpretacion y posteriormente proceder a realizar comparaciones entre los resultados
obtenidos de ambas carreras ver punto 3.6.3, previo a esto se realizdé una descripcién de los
algoritmos que se utilizardn (en el punto 3.1.1), y un analisis de los datos de cada curso de ahi se
obtuvieron algunas variables ver (en el punto 3.1.2). Las variables que se presentan son los

datos a extraer de cada curso, mediante la utilizacion de sentencias SQL ver en anexo B.

Nivel de utilizacion de las herramientas

CARRERA INFORMATICA

% logicade la programacion 205

>

sSimpleKMeans
Clusteres -

CARRERA ABOGACIA

< Eticayderechos humanos 156

>
“—

Figura 3.2: Escenario para el nivel de utilizacion de las herramientas por curso

En la figura 3.2, se presenta un esquema de la aplicacién del algoritmo SimpleKMeans
(Clusteres) para la experimentacion, este algoritmo fue aplicado a un curso de cada carrera,
para encontrar el indicador del nivel de utilizacion de las herramientas por curso, ya no por

carrera como el escenario de la figura 3.1, esta vez se selecciona el que tenga la mayor cantidad
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de estudiantes o instancias, ya que al contar con un ndmero de instancias considerable, los
resultados obtenidos son mds confiables, los cursos resultantes son: Ldgica de la programacion
de la carrera de Informatica con 205 instancias vy, ética y derechos humanos de Abogacia con

156 instancias.

Aplicacion del test de Felder y Silverman

~
CARRERA INFORMATICA
CIljst *FarthestFirst > +  Inteligencia Artificial 30
eres : %  Seminarioll (Desarrollo de 16
paginas web dinamicas con
php)
46
S

Estilos de aprendizaje

Figura 3.3: Escenario para encontrar el estilo de aprendizaje dominante

En la figura 3.3, se puede observar el algoritmo FarthestFirst (Clusteres), el cual se aplicara a
los cursos de los ultimos ciclos de la carrera de informatica: Inteligencia Artificial y Seminario Il
(Desarrollo de pdginas web dindmicas con php) para encontrar el estilo de aprendizaje
predominante y realizar un analisis de cdmo aprenden los estudiantes en esta carrera, previa a
la aplicacién del algoritmo se habilita a manera de enlace, el test de Felder y Silverman a los
estudiantes en cada curso quedando como resultado un total de 46 estudiantes que dieron

contestacion al test.
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3.2 Limpiezay transformacion de datos

La recopilacion de datos debe ir acompafiada de una limpieza e integracidon de los mismos,
para que estos datos estén en condiciones para su andlisis. Los benéficos del andlisis y de la
extracciéon de conocimiento a partir de datos dependen, en gran medida, de la calidad de los
datos recopilados. Ademas, generalmente, debido a las caracteristicas propias de las técnicas de
mineria de datos, es necesario realizar una transformacién de los datos para obtener una
“materia prima” que sea adecuada para el propdsito concreto y las técnicas que se quieren
emplear. En definitiva, el éxito de un proceso de mineria de datos depende, no solo de tener
todos los datos necesarios (una buena recopilacién), sino de que estén integros, completos y

consistentes (una buena limpieza e integracién) (Herndndez, Ramirez y Ferri, 2008).

En esta fase se ha estimado conveniente la transformacion del tiempo de la tabla
mdl_quiz_attempts descrita en el Capitulo 2, ya que originalmente en la base de datos se
encontraba en un formato no legible para humanos esta es timestamp, haciendo uso de la
funcion select from_unixtime(); esto nos facilita las unidades para saber el tiempo que un
estudiante tarda en la resolucién de un cuestionario. Consolidando estos datos apropiadamente
para continuar con la siguiente fase. Para la parte de integracién de las distintas fuentes de
datos registradas primero en Excel, se procedidé a crear tablas en una base de datos de las

asignaturas aqui recopilaremos todos los atributos que nos seran de utilidad.

Con la informacién obtenida a través de las consultas SQL que se muestran en el anexo B
figura B.1 para recopilar todas las acciones que se realizaron en determinado curso, entre las
actividades de pre procesamiento se aplicd limpieza de los datos en el momento de ejecutar la
consulta ya que en el caso de que hubieran existido estudiantes que constaban como
participantes del curso pero sin embargo nunca ni siquiera ingresaron al curso en el EVA, por
ende éstos no realizaron ninguna accién y no fueron tomados en cuenta, también se eliminaron

algunas inconsistencias a través de correcciones manuales, tales como la existencia de
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espaciados innecesarios. Adicional a esto se realizd otra consulta que esta en el anexo B figura
B.2, para las acciones en los cuestionarios, tales como el numero de intentos y tiempo que
emplea el estudiante para rendir el médulo antes mencionado. Para efecto del registro de cada
una de las acciones, se lo colocé en una hoja de cdlculo Excel, posteriormente se almaceno en la

base de datos mineria acciones para luego ser cargado en WEKA.

3.3 Discretizacion

La discretizacidn, es la conversién de un valor numérico en un valor nominal ordenado el cual
representa un intervalo o “bin”, cuyo proceso consiste en la busqueda de los intervalos mas
adecuados para cada dominio numérico, para esto lo primero que se realizé fue conectar
desde WEKA?® |a base de datos mineria acciones donde se recopild informacién necesaria para la
extraccién del conocimiento, base que antes fue alojada en el manejador de base de datos
SQLyog8.05 mediante sentencias SQL mismas que se guardaron en un .txt o archivo de texto

plano.

3.3.1 Discretizacion para los valores de los atributos de la carrera de

informadtica.

Con la ayuda de una consulta figura 3.4 se extrajo a la aplicacion los atributos que serviran
para determinar la participacion en el curso, mismos atributos que se procederan a discretizar

desde WEKA.

8 WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis - Entorno para Analisis del Conocimiento de la
Universidad de Waikato) http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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informatica.userid,

informatica.num accesos_curso,

informatica.tavg acseso_curso/num accesos_curso AS tavg acaeso curso,
informatica.num accescs_tareas,

informatica.num veces_sube tarea,

informatica.num veces descarga recursec,

informatica.num veces_revisa_cuestionario,
informatica.num intevaladpb,
informatica.tie_evaladpb/num intevaladpb A5 tie_evaladpb,
informatica.num intevaladsb,
informatica.tie_evaladsb/num intevaladsb A5 tie evaladsb,
informatica.num man_escritos,

informatica.num veces revisa historial msn,
informatica.num veces_revisa_perfil,

informatica.num accesos_foro,
informatica.num veces contesta foro,

informatica. 'num veces_revisa_discusién_foro®,

18 informatica.num veces_actualiza contest_foro,
informatica. num veces_agrega tema_discusién”,
informatica.num veces_actualiza_perfil,

informatica.num msn_twitter,

informatica. participacién_curso”

o e =
LTI e T R R R R R

[
-1

[=4]

[
[=1

informatica.userid,

informatica.num accesos_curse,
informatica.num accesos_tareas,
informatica.num veces sube tarea,

31 informatica.num veces_descarga_recurso,

32 informatica.num veces revisa cuestionario,
33 informatica.num intevaladpb,

34 informatica.num intevaladsb,

35 informatica.num accescs_foro,

T S R e S

[ T R A R R X

Figura 3.4: Consulta SQL para extraer atributos de la participacion en el curso (informdtica).

1

Luego se utilizé un filtro, no supervisado "weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize'
desde weka para con ayuda de esta herramienta optimizar el numero de intervalos, en lo
referente a la configuracidon en el pardmetro bins se le colocd un valor de 3 que corresponden a
los intervalos de los niveles escaso, moderado y permanente, para los atributos predictivos
sobre la participacidon de un estudiante en el curso segun las acciones que realiza ver en la tabla

3.3, cabe indicar que el mismo procedimiento se realizd para la utilizacién de las herramientas.
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Tabla 3.4: Discretizacion para el nivel de participacion en el curso (informdtica)

388 INSTANCIAS INTERVALOS
ATRIBUTOS Escaso(E) | Moderado(M) | Permanente(P)
num_accesos_curso -inf-75 75-150 150-inf
tavg_acseso_curso (tiempo promedio de acceso al curso) -inf-27355 | 27355-54690 | 54960-inf
num_accesos_tareas -inf-23 23-46 46-inf
numveces_sube_tarea -inf-7 7-15 15-inf
num_veces_descarga_recurso -inf-194 194-388 388-inf
num_veces_revisa_cuestionario -inf-24 24-48 48-inf
num_intevaldpb (nimero de intentos, evaluacion a distancia primer bimestre) | -inf-1 1-2 2-inf
tie_evaladpb (tiempo, evaluacién a distancia primer bimestre) -inf-33333 | 33333-66666 | 66666-inf
num_intevaldsb (nimero de intentos, evaluacién a distancia segundo bimestre) | -inf-1 1-2 2-inf
tie_evaladsb (tiempo, evaluacién a distancia segundo bimestre) -inf-33375 | 33375-66687 | 66687-inf
num_msn_escritos -inf-13 13-27 27-inf
num_veces_revisa_historial_msn -inf-30 30-60 60-inf
num_veces_revisa_perfil -inf-37 37-74 74-inf
num_veces_actualiza_perfil -inf-2 2-4 4-inf
num_accesos_foro -inf-63 63-127 127-inf
num_veces_contesta_foro -inf-10 10-20 20-inf
num_veces_revisa_discusion_foro -inf-53 53-107 107-inf
num_veces_actualiza_contest_foro -inf-4 4-8 8-inf
num_veces_agrega_tema_discusion -inf-2 2-4 4-inf
num_msn_twitter -inf-7 7-14 14-inf
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En la tabla 3.4, se observa los valores de cada uno de los atributos con su correspondiente
intervalo que previamente fue realizado con las configuraciones pertinentes en la herramienta
weka, por ejemplo en el caso del atributo (num_accesos_curso), los valores que se encuentren
en el intervalo desde el menos infinito a 75 (-inf-75) concierne al nivel de participacion en el
curso (escaso), los valores ubicados en el intervalo entre 75 hasta 150 (75-150) pertenece al
nivel de participacion en el curso (moderado), y los valores que van en el intervalo de 150 al

infinito (150-inf) pertenece al nivel de participacion en el curso (permanente).

Ahora bien una vez que ya se tiene determinado cuales van a ser los intervalos para cada
atributo se procede a través de WEKA a evaluar la participacidon del estudiante en el curso,
segln (Mladen, 2008) denota como una técnica de mineria de datos en la clasificacién, a las
técnicas basadas en conteo de frecuencias, que se apoyan en contar la frecuencia con la que dos
0 mds sucesos se presentan, lo que ha permitido incluir y dejar establecido que en este trabajo
de tesis se ha creido conveniente tomar en cuenta la moda’® en cada atributo y por cada fila de
nuestro registro de datos como se muestra en la figura 3.5 se asigna el nivel ya sea Permanente
(P), Moderado (M) y Escaso (E). Estos pasos se realizan por cada curso los que se detallan aqui

son los referentes a la carrera de Informdtica.

=
| £2| Viewer @
Relation: QueryResult
aliza_contest_foro | 19: num_veces_agrega_tema_discusion | 20: num_veces_actualiza_perfil | 21: num_msn_twitter | 22: participacion_curso
ric Numeric Numeric MNumeric Nominal
6.0 2.0 4.0 3.0/M e
0.0 0.0 0.0 0.03 =
0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 3.0
0.0 2.0 1.0 2.0m
0.0 2.0 0.0 0.0 =2
I«
[ Undo ] [ OK ] [ Cancel ]
:

Figura 3.5: Asignacion de la clase para el indicador del nivel de participacion (informética)

9|\/|Od€:’l, es el valor que cuenta con una mayor frecuencia en una distribucion de datos. Se puede hallar

la moda para variables cualitativas y cuantitativas. http://bit.ly/pkxuQ8
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Continuamos construyendo una consulta SQL figura 3.6 para extraer a la aplicacién WEKA los
atributos que servirdn para determinar el nivel de utilizacién de las herramientas que hacen los

estudiantes en la plataforma.

[y
L
[

E

[

[

F
L
F

informatica.userid,
informatica.view_forum forum,
informatica.add post forum,
informatica.view discussion forum,
informatica.update postforum,
informatica.add discuasion,
informatica.view resourse,
informatica.view_assignment,

WD OO ] ey R s Lo P

10 informatica.upload upload,
11 informatica.m3_twt,
2 informatica.write message,
13 informatica.history message,
14 informatica.view_quiz,
15 informatica.num_ intevaladpb,
16 informatica.tie evaladpb/num intevaladpb A5 tie_evaladpb,
17 informatica.num intevaladsb,
8 informatica.tie_evaladsb/num intevaladsb RS tie evaladsb,
13 informatica.'utilizacién herramientas®
20 FROM

informatica
informatica.userid,
informatica.view_forum forum,
informatica.add post_forum,
informatica.view_discusaion forum,
informatica.update poatforum,
informatica.add discussion,
informatica.view resourse,
informatica.view_assignment,
31 informatica.upload upload,

32 informatica.m3_twt,

33 informatica.write message,

34 informatica.history mesaage,
35 informatica.view_quiz,

36 informatica.num_ intevaladpb,

=

La kA Ra Ra Ra Ra Ra R RO RS
[ T IV R R R S T X1

Figura 3.6: Consulta SQL para extraer atributos de la utilizacion de herramientas (informética).

De igual forma que se hizo la discretizacion para el indicador de la participacién en el curso
ahora se realiza la discretizacién para el indicador de la utilizacidon de las herramientas por parte

de los estudiantes ver tabla 3.4
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Tabla 3.5: Discretizacion para el nivel de utilizacion de herramientas (informdtica)

388 INSTANCIAS INTERVALOS
ATRIBUTOS Escaso(E) | Moderado(M) | Permanente(P)
view_forum_forum -inf-63 63-127 127-inf
add_post_forum -inf-10 10-20 20-inf
view_discussion_forum -inf-53 53-107 107-inf
update_postforum -inf-4 4-8 8-inf
add_discussion -inf-2 2-4 4-inf
view_resourse -inf-194 194-388 388-inf
view_assignment -inf-23 23-46 46-inf
upload_upload -inf-7 7-15 15-inf
ms_twitter -inf-7 7-14 14-inf
write_message -inf-13 13-27 27-inf
history_message -inf-30 30-60 60-inf
view_quiz -inf-24 24-48 48-inf
num_intevaldpb (nimero de intentos, evaluacion a distancia primer bimestre) -inf-1 1-2 2-inf
tie_evaladpb (tiempo, evaluacién a distancia primer bimestre) -inf-33333 | 33333-66666 | 66666-inf
num_intevaladsb (nimero de intentos, evaluacién a distancia segundo bimestre) | -inf-1 1-2 2-inf
tie_evaladsb (tiempo, evaluacién a distancia segundo bimestre) -inf-33375 | 33375-66687 | 66687-inf

Una vez lista la discretizacion se continda con la asignacion de los niveles figura 3.7 teniendo

en cuenta que primara el que tenga mayor concurrencia en los valores de los atributos por cada

fila, para esto se realiza la tabulacion a parte en un archivo de Excel.
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| & Viewer

M e s 8 WS s e S SRS B

=3

Relation: QueryResult

d | 10 ms_twt | 11: write_message | 12: history_message | 13: view_guiz | 14: num_intevaladpb | 15: tie_evaladpb | 16: num_intevaladsb | 17: tie_evaladsb | 18: utilizacién_herramientas
Neminal

Numeric Numeric Numeric Numeric Mumeric Numeric Numeric Numeric
0 0 8.0 0 0.0 0.0 0.0 0.0 0 ‘[E
.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0pp
.0 3.0 3.0 0.0 0.0 1.0 160.0 1.0 101.0jm
.0 20 0.0 1.0 4.0 0.0 0.0 0.0 0.0

>

Figura 3.7: Asignacion de la clase para el indicador de la utilizacion de la herramienta (informatica).

3.3.2 Discretizacion para los valores de los atributos de la carrera de

abogacia.

Con la ejecucion de la consulta de la figura 3.8 y previa la conexidn a la base de datos desde
WEKA se inicia el primer paso para proceder a realizar la discretizacidn para los valores del nivel
de participacion o interés de los estudiantes en el curso, cabe indicar que antes ya se realizé la

discretizacion en el caso de los valores que competen a los atributos de la carrera de

informdtica ver en el punto 3.3.1 pues se siguid exactamente los mismos pasos.

SELECT DISTINCT

abogacia.
zbogacia.
abogacia.
zbogacia.
zbogacia.
abogacia.
zbogacia.
zbogacia.
abogacia.
zbogacia.
zbogacia.
abogacia.
zbogacia.
zbogacia.
abogacia.
zbogacia.
zbogacia.
abogacia.
zbogacia.
abogacia.
abogacia.
zbogacia.
FROM
abogacia
GROUP BY
abogacia.
zbogacia.
zbogacia.
abogacia.
zbogacia.
zbogacia.
abogacia.
zbogacia.
zbogacia.
abogacia.

userid,
NUM_accesos_curso,

tavy_acseso_CUrs0/TUN acCess_CUrso AS Tavg_acseso_curso,

num accescs_tareas,

num_veces_sube_tarea,

num veces_descarga recurso,

num veces_revisa_cuestionaric,
num_intevaladpb,

tie_evaladpb/num intevaladpb A5 tie_evaladpb,
num_intevaladsb,

tie_evaladsb/num intevaladsb 15 tie_evaladsb,
num msn_escrites,

num veces_revisa_historial _msn,

num veces_revisa_perfil,

num accescs_foro,

num_veces_contesta_foro,

‘num veces_revisa_discusifn foro®,

num veces_actualiza contest_foro,

‘num veces_agrega_tema_discusitn®,
num_veces_actualiza perfil,

num_msn_twitter,

‘participacitn_curac®

userid,

num_accesos_curso,
num_accescs_tareas,

num veces_sube_tarea,
num_veces_descarga_recursc,
num veces_revisa_cuestionaric,
num_intevaladpb,
num_intevaladsb,
num_accesos_foro,
num_veces_contesta_foro,

Figura 3.8: Consulta SQL para extraer atributos de la participacion en el curso (abogacia).
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Tabla 3.6: Discretizacion para el nivel de participacion en el curso (abogacia)

397 INSTANCIAS INTERVALOS
ATRIBUTOS Escaso(E) | Moderado(M) | Permanente(P)
num_accesos_curso -inf-66 66-131 131-inf
tavg_acseso_curso (seg) -inf-29711 | 29711-59288 59288-inf
num_accesos_tareas -inf-4 4-8 8-inf
numveces_sube_tarea -inf-1 1-2 2-inf
num_veces_descarga_recurso -inf-30 30-60 60-inf
num_veces_revisa_cuestionario -inf-4 4-8 8-inf
num_intevaldpb (nimero de intentos, evaluacion a distancia primer -inf-1 1-2 2-inf
bimestre)
tie_evaladpb (tiempo, evaluacion a distancia primer bimestre) -inf-24047 | 24047-48044 48044-inf
nym_intevaldsb (nimero de intentos, evaluacién a distancia segundo -inf-1 1-2 2-inf
bimestre)
tie_evaladsb (tiempo, evaluacién a distancia segundo bimestre) -inf-18058 | 18058-36043 36043-inf
num_msn_escritos -inf-33 33-66 66-inf
num_veces_revisa_historial_msn -inf-31 31-63 63-inf
num_veces_revisa_perfil -inf-6 6-13 13-inf
num_veces_actualiza_perfil -inf-1 1-3 3-inf
num_accesos_foro -inf-9 9-18 18-inf
num_veces_contesta_foro -inf-1 1-2 2-inf
num_veces_revisa_discusion_foro -inf-2 2-5 5-inf
num_msn_twitter -inf-1 1-2 2-inf
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Esta vez para la discretizacion del nivel de participaciéon o interés, se

encontré una

particularidad que difiere con la carrera de informdtica, pues se tiene la ausencia de los

atributos num_veces actualiza_contest foro y num_veces_agrega_tema_discusion, por la

razon de que los estudiantes de abogacia presentaron valores de cero, en estas acciones en

foros, y no es conveniente ser sometidos a discretizacién ya que entorpece el descubrimiento

de conocimiento convirtiéndose en ruido que no sera util para predecir el indicador de interés.

Apoydandonos en

WEKA se escogi6 la opcién del filtro no supervisado, que es quien se

encarga de proveernos los valores de los intervalos para cada atributo, previa la conexiéon a la

base de datos y ejecutando la consulta de la figura 3.8.

P

| £ Viewer

-

[

-

- -
Relation: QueryResult-weka. filtters.unsupervised. attribute. Remove-R 18-19

iperfil

15: num_accesos_foro
Numeric

Mumeric

16: num_veces_contesta_foro

Numeric

17: num_veces_revisa_discusion_foro

18: num_veces_actualiza_perfil

Numeric

19: num_msn_twitter
Numeric

0.0

1.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

4

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0
4.0
0.0

0.0
0.0
0.0

0.0
0

= m[mm

0.0

n

P

 Cor—)
—

Figura 3.9: Asignacion de la clase para el indicador del nivel de participacion en el curso (abogacia)

En la figura 3.9 se muestra la asignacion del nivel de participacion previa una tabulacién de la

moda para cada atributo y por cada fila de los datos con los que se cuenta, ademas se puede

apreciar cuando colocamos el nivel que le corresponde teniendo presente que existen tres:

Permanente (P), Moderado (M) y Escaso (E) que con anterioridad fueron descritos vy

establecidos en la seccion 3.1.3.
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abogacia.userid,

abogacia.view forum forum,

abogacia.add post_forum,

abogacia.view discussion forum,

abogacia.update postforum,

abogacia.add discussicon,

gbogacia.view resourse,

abogacia.view assignment,

10 abogacia.upload_upload,

11 abogacia.ms_twt,

12 abogacia.write message,

13 abogacia.history message,

14 abogacia.view _guiz,

15 abogacia.num intevaladpb,

14 abogacia.tie evaladpb/num intevaladpb A5 tie_ewvaladpb,
17 abogacia.num intevaladsb,

18 abogacia.tie_evaladsb/num intevaladsb AS tie_ewvaladsb,
13 abogacia. ‘utilizacidn_herramientas®

20 FROM

abogacia

W Co ] o LA e L R

[y

abogacia.userid,
abogacia.view forum forum,
abogacia.add post forum,
abogacia.view discussion_ forum,
abogacia.update_postforum,
gbogacia.add discussion,
abogacia.view resourse,
abogacia.view_assignment,
31 abogacia.upload upload,

32 abogacia.ms_twt,

33 abogacia.write_message,

34 gbogacia.history message,
35 abogacia.view quisz,

36 abogacia.num intevaladpb,

L R PR3 R R PR RS PR RS RS

[ Y I RIS N VL B SR L

Figura 3.10: Consulta SQL para extraer atributos de la utilizacion de herramientas (abogacia).

El siguiente paso es extraer a la aplicacion WEKA, con ayuda de una consulta SQL figura 3.10
los atributos que nos servirdn para determinar el nivel de utilizacién de las herramientas que

hacen los estudiantes de la carrera de abogacia en la plataforma.

Ahora en la tabla 3.7 se muestran los resultados de la discretizacién para los valores de los
atributos que, intervienen en el indicador de la utilizacidn de las herramientas por parte de los
estudiantes, se cree conveniente aclarar que esta vez no se tomo en cuenta los atributos,
update_postforum y add_discussion por la razén de que los estudiantes no presentaron ninguna
acciéon en éstos atributos caso contrario a la carrera de informdtica, por lo que no se estima

adecuado incluirlos ya que no contribuyen con ningun aporte al proceso de KDD.
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Tabla 3.7: Discretizacion para el nivel de utilizacion de herramientas (abogacia)

397 INSTANCIAS INTERVALOS
ATRIBUTOS Escaso(E) | Moderado(M) | Permanente(P)
view_forum_forum -inf-9 9-18 18-inf
add_post_forum -inf-1 1-2 2-inf
view_discussion_forum -inf-2 2-5 5-inf
view_resourse -inf-30 30-60 60-inf
view_assignment -inf-4 4-8 8-inf
upload_upload -inf-1 1-2 2-inf
ms_twitter -inf-1 1-2 2-inf
write_message -inf-33 33-66 66-inf
history_message -inf-31 31-63 63-inf
view_quiz -inf-4 4-8 8-inf
num_intevaldpb (nimero de intentos, evaluacion a distancia primer -inf-1 1-2 2-inf
bimestre)
tie_evaladpb (tiempo, evaluacién a distancia primer bimestre) -inf-24047 | 24047-48044 48044-inf
num_intevaladsb (nimero de intentos, evaluacion a distancia segundo -inf-1 1-2 2-inf
bimestre)
tie_evaladsb (tiempo, evaluacion a distancia segundo bimestre) -inf-18058 | 18058-36043 36043-inf

Luego del paso de la discretizacion se continta con la asignacién de los niveles de utilizacion

de la herramienta figura 3.11 teniendo claro para realizarla, que la ubicacion de cada nivel

depende de la mayor concurrencia que tenga en los valores de los atributos por cada fila, para

esto se realiza con anticipacion la tabulacion a parte en un archivo de Excel.
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Relation: QueryResult
10: ms_twt | 11: write_message | 12: history_message | 13: view_quiz | 14: num_intevaladpb | 15: tie_evaladpb | 18: num_intevaladsb |[17: tie_evaladsb | 18: utilizacion_herramientas

Numeric Numeric Numeric Mumeric Numeric Mumeric Numeric ‘Numeric Nominal

Figura 3.11: Asignacion de la clase para el indicador de la utilizacion de la herramienta (abogacia)

3.4 Mineria de datos

En la mineria de datos, es necesario tener los datos, ya generados como atributos, ademas de
que en esta fase se evaluaran técnicas y algoritmos de aprendizaje automatico para elegir cual
serd el mas apropiado para los datos que se ha seleccionado. El proceso de la mineria serd

efectuado a través de la herramienta, de mineria de datos WEKA.

Dentro de este proyecto de tesis se mencioné que los atributos a identificar del modelo de
estudiante atenderan a un modelo predictivo de las instancias, y para este tipo de modelo se

optara por utilizar las tareas que son clasificacién y analisis de secuencias.

Una vez que se ha configurado en WEKA correctamente la moda del nivel de participacidon en
el curso, guiandonos en los intervalos que con la ayuda de la misma herramienta se obtuvieron
y para evitar posibles confusiones primero se tabuld dicha asignacién en una hoja de calculo
para luego proceder a situar el nivel de participacién en el curso segun el nimero mayor de
frecuencia o el mayor nimero de veces que se repite la clase E, M y P, ese sera el valor

cualitativo a asignar, ver en figura 3.9.

Terminado esto se procedid a hacer uso de los algoritmos que posee WEKA y se guardd los
modelos generados por cada experiencia de algoritmo utilizada ya, que luego las matrices de
confusién también serian sujetas a analisis. La técnica de evaluacién utilizada fue la de cross-

validation (validacion cruzada) esta consiste en que: dado un nimero n se divide los datos en n
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partes y, por cada parte, se construye el clasificador con las n-1 partes restantes y se prueba
con esa parte. Asi tenemos que por cada una de las n particiones para construir un modelo con
todos los datos se obtienen sus ratios de error y precisiéon, promediando los n ratios de error

(Hernandez, Ramirez, y Ferri, 2008).

3.5 Experimentacion y resultados con algoritmos de clasificacion

Para proceder con la experimentacién, se la realiza con la aplicacién de cada uno de los
algoritmos para las dos carreras, las cuales son Informatica y Abogacia los algoritmos son
aplicados para los indicadores del nivel de participacion en el curso y la utilizaciéon de las
herramientas, para los cuales se tomé los atributos de las acciones que realizan los estudiantes
sobre la plataforma ver en la tabla 3.3, para determinar cudl de los algoritmos resulté mas
eficiente para el indicador a evaluar, se lo hace bajo el parametro de la razén de precisién, que

es el nUmero de clasificaciones correctas que nos arroja en los resultados del algoritmo.

3.5.1 Resultados obtenidos para la carrera de informatica

Tabla 3.8: Resultados obtenidos para el nivel de participacion en el curso (informdtica)

INFORMATICA

J48 0.02 377- (97.1649%) | 11-(2.8351 %) 0.0311
REPTree 0 379- (97.6804%) 9 - (2.3196%) 0.0297
BayesNet 0.01 379- (97.6804%) 9 - (2.3196%) 0.0322
NaiveBayes 0.01 339- (87.3711%) | 49 - (12.6289 %) | 0.0894
JRip 0.03 377-(97.1649%) | 11-(2.8351 %) 0.0282

MATRIZ DE CONFUSION REPTree

NIVEL DE PARTICIPACION EN EL
CURSO

_= b c «—— claszified as
‘\\n\\g\ 11 a=F

0. 0 ~8 | BE=HM

0 "0.37%1 c=E
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En la tabla 3.8 se puede observar que de todos los algoritmos que se aplicaron el (REPTree y
BayesNet), nos dieron resultados idénticos siendo los valores mds altos en las instancias
clasificadas correctamente 379 — (97.6804%) y en cuanto a las instancias clasificadas
incorrectamente 9 — (2.3196%) pero existe diferencia en el error absoluto medio siendo para
REPTree igual a (0.0297) resultando menor que el que nos presenta BayesNet, debido a estoy a
lo mencionado anteriormente acerca de la razéon de precisidon se determina, que el REPTree es
el que nos da mejor precisién para el indicador del nivel de participacion en el curso, en la
misma tabla se indica la matriz de confusién del algoritmo con mayor precisidon, donde las
columnas indican las categorias clasificadas y las filas, las categorias reales de los datos
teniendo a los elementos de la diagonal principal como los que ha acertado el clasificador y el

resto son los errores.

Tabla 3.9: Resultados obtenidos para el nivel de utilizacion de herramientas (informdtica)

INFORMATICA
J48 0.01 375- (96.6495%) | 13 -(3.3505%) 0.0305
REPTree 0.01 378- (97.4227%) | 10 - (2.5773%) 0.0309
BayesNet 0.01 367- (94.5876%) | 21 - (5.4124%) 0.0407
NaiveBayes 0 346- (85.1753%) | 42 - (10.8247%) 0.0717
JRip 0.02 376- (96.6495%) | 12 - (3.3928%) 0.0263

MATRIZ DE CONFUSION REPTree

NIVEL DE UTILIZACION DE
HERRAMIENTAS

B b c <—— clazzified as=
‘00 0] a=F

6~ 081 b=M

0 13781 c=E
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En la tabla 3.9 se tiene recopilados todos los resultados obtenidos por cada algoritmo referente
al indicador del nivel de la utilizacion de las herramientas, aqui es notable que realizan una
clasificacién de las instancias con diferentes resultados ninguno coincide, se cuenta con un
REPTree que clasifica las 378 instancias en un porcentaje del 97.4227%, pues es el que presenta
la mejor precisidn en la clasificacion de instancias, ademas se tiene un NaiveBayes que es el que
tiene un menor tiempo en generar el modelo, pero también es el que tiene un valor elevado en
cuanto a instancias clasificadas erréneamente siendo éstas (42 - 10.8247%), en la tabla se
presenta la matriz de confusién del algoritmo REPTree escogido como el idéneo para el

identificador del nivel de utilizacion de las herramientas.

En vista de que ya se ha experimentado con cada uno de los algoritmos para los atributos y
obteniendo los resultados mostrados en la tabla 3.8 y 3.9 conviene realizar la interpretacion
para poder seleccionar el que nos presente el algoritmo que nos ofrezca mejores resultados, ver

la comparacién de los resultados obtenidos en la tabla 3.10.

Tabla 3.10: Comparacion de la razon de precision del algoritmo para cada indicador

(informdtica)
Nivel de participacion en el curso Nivel de utilizacion de
herramientas
Algoritmo Instancias Error Instancias Error
clasificadas absoluto clasificadas absoluto
correctamente Medio correctamente Medio
J48 377-(97.1649%) 0.0311 375-(96.6495%) 0.0305
REPTree 379-(97.6804%) 0.0297 378-(97.4227%) 0.0309
BayesNet 379- (97.6804%) 0.0322 367-(94.5876%) 0.0407
NaiveBayes 339-(87.3711%) 0.0894 346- (85.1753%) 0.0717
JRip 377-(97.1649%) 0.0282 376-(96.6495%) 0.0263
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En base a la comparacidn presentada se puede seleccionar el algoritmo que ofrece el mejor

resultado para cada indicador, y en vista de que éstos fueron cada uno sujetos a analisis e

interpretacion, el siguiente paso a dar es dejar establecido cudles son, en la siguiente tabla 3.11.

Se mencionan:

Tabla 3.11: Algoritmo seleccionado para cada indicador (informdtica)

Indicador Algoritmo Seleccionado
Nivel de participacién en el curso REPTree
Nivel de utilizacion de herramientas | REPTree

3.5.2 Resultados obtenidos para la carrera de abogacia

Tabla 3.12: Resultados obtenidos para el nivel de participacion en el curso (abogacia)

ABOGACIA

—

L

i

> J48 0 395- (99.4962%) 2 - (0.5038%) 0.0067
O REPTree 0.01 395-(99.4962%) 2 -(0.5038%) 0.0067
Q BayesNet 0.01 395- (99.4962%) 2 - (0.5038%) 0.0085
o 8 NaiveBayes 0 393-(98.9924%) 4 - (10076%) 0.0064
,% | JRip 0.03 392- (98.7406%) 5 - (1.2594%) 0.0095
x o MATRIZ DE CONFUSION J48

5

LéJ \A\\b c <—— glassified as

3 A El\\ 0| a=~"P

g U\\\EI \3\ [ b=M

> i 0\355 \‘I c=E

~ -

En la tabla 3.12 podemos observar que de todos los algoritmos que se aplicaron el (J48,

REPTree y BayesNet),

nos dieron resultados idénticos siendo los valores mds altos en las

instancias clasificadas correctamente 395 — (99.4962%) y en cuanto a las instancias clasificadas

incorrectamente (2 — 0.5038%), pero existe diferencia en el error absoluto medio siendo para
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J48 igual a (0.0297) resultando menor, al igual que en generar el modelo es el que tarda menos,
que el que nos presenta REPTree y BayesNet, debido a esto y a la razén de precisién se
determina, que el J48 es el que nos da mejor precision para el indicador del nivel de
participacion en el curso, en la misma tabla indicamos la matriz de confusion del algoritmo con
mayor precision, donde las columnas indican las categorias clasificadas y las filas, las categorias
reales de los datos teniendo a los elementos de la diagonal principal como los que ha acertado

el clasificador y el resto son los errores.

Tabla 3.13: Resultados obtenidos para el nivel de utilizacion de herramientas (abogacia)

ABOGACIA

"5 J48 0 395-(99.4962%) 2-(0.5038%) 0.0067
CZ) " REPTree 0.01 395-(99.4962%) 2 -(0.5038%) 0.0067
o< BayesNet 0.01 395-(99.4962%) 2 -(0.5038%) 0.0085
é & NaiveBayes 0 391-(98.4887%) 6 -(1.5113%) 0.009
,E' > JRip 0 393-(98.9924%) 4 - (1.0076%) 0.0067
a % MATRIZ DE CONFUSION J48
i
g B b c «—— classified as
z . B+, 01 a=F

00 21 b=M

0 0335 ec=E

En la tabla 3.13 se tiene recopilados todos los resultados obtenidos por cada algoritmo
referente al indicador del nivel de la utilizacion de las herramientas, aqui es notable que
realizan una clasificacion de las instancias con resultados similares en el caso de los algoritmos
(J48, REPTree y BayesNet), presentan para el caso de las instancias clasificadas correctamente
395- (99.4962%), mientras que para las instancias clasificadas incorrectamente 2 — (0.5038%),
pero se diferencian en el tiempo en generar el modelo pues el algoritmo J48 con un error
absoluto medio de (0.0067), es el que presenta el menor tiempo en comparacion al algoritmo

REPTree y BayesNet , ademas de ser el que indica un error absoluto medio mas bajo de entre
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los algoritmos (BayesNet, NaiveBayes y JRip), en la tabla se presenta la matriz de confusion del

algoritmo J48 escogido como el idéneo para el identificador del nivel de utilizacion de las

herramientas.

Ya que se ha experimentado con cada uno de los algoritmos para los atributos y obteniendo

los resultados mostrados en la tabla 3.12 y 3.13 queda realizar la interpretacién para poder

seleccionar el que nos presente el algoritmo que nos ofrezca mejores resultados, ver la

comparacion de los resultados obtenidos en la tabla 3.14

Tabla 3.14: Comparacion de la razon de precision del algoritmo para cada indicador (abogacia)

Nivel de participacion en el curso Nivel de utilizacién de
herramientas
Algoritmo Instancias clasificadas | Error Instancias Error
correctamente absoluto clasificadas absoluto
Medio correctamente Medio
J48 395-(99.4962%) 0.0067 395-(99.4962%) 0.0067
REPTree 395-(99.4962%) 0.0067 395-(99.4962%) 0.0067
BayesNet 395-(99.4962%) 0.0085 395-(99.4962%) 0.0085
NaiveBayes | 393-(98.9924%) 0.0064 391- (98.4887%) 0.009
JRip 392-(98.7406%) 0.0095 393-(98.9924%) 0.0067

En base a la comparacion presentada en la tabla 3.14 se puede seleccionar el algoritmo que

ofrece el mejor resultado para cada indicador, y en vista de que éstos fueron cada uno sujetos a

analisis e interpretacidn, el siguiente paso a dar es dejar establecido cudles son, en la siguiente

tabla 3.15. Se mencionan:
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Tabla 3.15: Algoritmo seleccionado para cada indicador(abogacia)

Indicador

Algoritmo Seleccionado

Nivel de participacién en el curso

148

Nivel de utilizaciéon de herramientas

148

3.5.3 Comparacion de las matrices de confusion entre la carrera de

informatica y abogacia

En la tabla 3.16 se plasman las matrices de confusién para cada carrera con el objetivo de

realizar un andlisis comparativo de los resultados que proyectan en cada uno de los indicadores

nivel de participacion en el curso y nivel de utilizacion de las herramientas.

Tabla 3.16: Comparacion de las matrices de confusion

Informatica Abogacia Informatica Abogacia

8 b ¢ <—-classifiedas| 5 p o - classifiedas| @ b ¢ ¢ classified as | & b ¢ < classified a3
00 1] a=¢ 0 0 0| a=EP 0 0 0| a=EB 000 0] &=

0 0 &8 b=M o0 2| E=M 0o o0 9| =M 0 0 2] b=X

0 03Il c=E 0 0395 | c=E 0 138| c=E 0 0395 c=E

" Nivel de participacion en el curso: En la carrera de informdtica se nota que de los

379 estudiantes que presentan un nivel de participacién en el curso Escaso (E), todos son

correctamente seleccionados, en el caso del nivel Moderado (M) presenta la cantidad de

8 estudiantes que son, los que tienen un nivel medio de participacién o interés en el

curso, pues resulta ser que en informatica existen mas estudiantes que participan en el

curso en un nivel Moderado, que los de la carrera de abogacia ya que aqui son apenas 2

los que presentan esta incidencia y para el nivel Permanente (P), en informatica se tiene

la representaciéon de 1 solo estudiante, mientras que para la carrera de abogacia no
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existe representacidn alguna observando que la cantidad de estudiantes que acogen
este nivel es igual a 0, en base a todas estas observaciones, se puede concluir en general
gue el nivel predominante en los estudiantes es el Escaso, tanto para los de la carrera
de informdtica como para los de abogacia, ya que en ambos casos la gran mayoria de

estudiantes se encuentran concentrados en ese nivel.

Nivel de utilizacion de las herramientas: Aqui se nota que en la carrera de
informdtica de los 379 estudiantes que presentan un nivel de participacién en el curso
Escaso (E), 378 son clasificados correctamente y 1 con error, en lo que concierne al nivel
Moderado (M) se aprecia que existen 9 estudiantes que hacen uso de las herramientas
en un nivel medio, caso contrario al de los estudiantes de la carrera de abogacia ya que
solamente 2 estudiantes presentan actitudes en éste nivel mientras que para el nivel
Permanente (P), ambas carreras se encuentran el iguales condiciones ya que tienen una
incidencia de estudiantes igual a 0. En base a lo expuesto, se puede concluir de manera
general que los estudiantes de la carrera de informatica como de abogacia presentan

mayor incidencia en el nivel de utilizacion de las herramientas Escaso.
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3.6 Experimentacion con algoritmo de clustering

Ahora experimentaremos con el algoritmo caracterizado por su sencillez SimpleKMeans
ademas de ser el mas utilizado para hacer clustering y al extenso material bibliografico con el
gue se cuenta sobre este algoritmo, teniendo en cuenta que es necesario realizar varios
experimentos con este para obtener el resultado mas éptimo posible, hacemos uso de éste ya
que nos interesa evaluar cada atributo que conforma el nivel de utilizacion de herramientas para
lo cual se ha elegido dos grupos de poblacion, que hacen referencia a dos asignaturas en
especifico Légica de la programacién (informatica) y Etica y derechos humanos (abogacia) a
estas asignaturas se les aplicard el algoritmo, utilizando los valores reales obtenidos para cada
atributo que conforman este indicador del nivel de utilizacion de las herramientas de la
plataforma conforme las acciones que éstos realizan sobre las mismas, de tal manera para
posteriormente poder proceder a realizar las comparaciones pertinentes entre estas dos

asignaturas de la carrera de Informatica y abogacia.

3.6.1 Experimentacion y resultados del curso de légica de la
programacion

Para el primer experimento:

- Desde la aplicacion WEKA, seleccionamos el algoritmo clister SimpleKmeans y le
configuramos el valor de 3 clUsteres ya que se cuenta con un nimero considerable de
instancias Ldgica de la programacion (205), para obtener tres grupos definidos de
estudiantes de a cuerdo a las acciones que éstos realizan, teniéndolos en la siguiente
clases de actividad en la utilizacién de las herramientas que presenta la plataforma y
estas son Escasa(E) representado por los valores minimos, Moderado(M) los valores que
se encuentran en un rango medio y Permanente(P) los valores en un rango alto.
Dejando los demas valores de configuracién por defecto, asi como el modo de

evaluacion del cluster le dejamos en Use training set (Morate, D.) en esta opciéon WEKA
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entrenara el método con todos los datos disponibles y luego lo aplicard otra vez sobre
los mismos. En la tabla 3.17 podemos observar el nimero de iteraciones que se han
efectuado para obtener los clisteres, también tenemos la suma de los errores

cuadrados, también las instancias que corresponden a cada cluster.

Tabla 3.17: Primer experimento con el algoritmo SimpleKMeans — semilla 1000 (l6gica de la

programacion)
Légica de la programacion
Algoritmo Claster Instancias clasificadas
0 57 - (28%)
1 16 - (8%)
2 132 - (64%)
kHeana
Husher of iceracions: 11
| &f sz= of ppeased ersoca: 9. 0410003335327
aing valoss globally replaced with meanfmoche
Cluster cencroids:
R CliaaTesd
SlmpleKMeans Artribute Full Daca [ 1 2
{205) {57) LLE) {13}
5.E341 AE.5TES 11.5 T.0S00
1.6146& 3. 9E2S 1 25 0.6515
6. 8317 5. BT 11.0£35 &.25T6
0.%171 BIAE 0. 4375 o.0R3x3
O.282% FELT D. £25 (=
3.TES4 6. 7018 4.875 2.3938
T. 3317 1%.157% 11.0€25 4. 3836
2.3171 4. 438 2.5 1.37&8
. 5415 6. 0702 1.875 1.08%25
3.THEL 9. 2281 3.375 L. 43534
T #.0T02 20625 2.AEET
16. 8667 10. 82875 E.35359
1.083 L.0€35 @.2930
Z392. 7895 251230.125 1229.9848
0. BT 2.B1325 2.5
4503, 5435 ES7d . 82T Ladd.553
115, 23807 S0.81325 2T.803
Clustered Instances
o 5T ( ZEN)
1 15 [ 2%}
z 132 ( €4%)
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Ademads se puede apreciar los resultados alcanzados del primer experimento con el
algoritmo SimpleKMeans, en el clister 1 se noté que difiere con carencia de mas de la
mitad en instancias obtenidas en relaciéon al 0 y 2 ya que en éstos también hay una
diferencia puesto que el clister O tiene el 28% de instancias vy el clister 2 del 64%
mientras que el clister 1 si es apenas del 8% lo que equivale a 16 instancias, también en
la suma de los errores cuadrados nos proyecta un valor de 69.04, pues es muy elevado y
se debe a que se cuenta con un nimero de atributos considerable porque se probé con
menos atributos y la suma de los errores cuadrados disminuyo, pero necesitamos todos
los atributos que se muestran en el experimento porque éstos son los implicados en el
nivel de utilizacién de las herramientas, ademas en este experimento no se manifiesta
una agrupacién, con caracteristicas similares, que es lo que se busca en base a los
atributos descubrir y determinar los grupos que presenten similitud en la incidencia de
alguna accién que realicen sobre las herramientas que dispone el eva, por esta razon

conviene realizar otro experimento con el algoritmo SimpleKMeans.

Para el segundo experimento:

- Se mantiene el mismo numero de clister ya que desde un inicio se definid tres clases
de actividad que segun los resultados se ubicardn en la clase que correspondan, lo que
se configura y difiere del anterior experimento es el aumento del valor de seed (semilla)
para dar valores a los centros iniciales, pasaremos de 1000 a aplicar un valor de 3000,
pues con el objetivo de encontrar aquella que minimice la suma del error cuadratico,
aunqgue no garantiza una semilla éptima pero si una buena asignaciéon de instancias que

es para lo que precisamente sirve este método heuristico™.

1% Heuristico. Duhalde y Gonzalez (1997) sefialan que es “un procedimiento que ofrece la posibilidad de

seleccionar estrategias que nos acercan a una solucion” http://bit.ly/ri3LpO
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En la tabla 3.18 se pueden apreciar los resultados de un segundo experimento.

Tabla 3.18: Sequndo experimento con el algoritmo SimpleKMeans — semilla 3000 (l6gica de la

programacion)
Légica de la programacion
Algoritmo Cluster Instancias clasificadas
0 70 - (34%)
1 119 - (58%)
2 16 - (8%)
Kieazns
aguared errors: €3.45673840125276
Missing values gilobally replaced with mean/mode
Cluster ceacroids:
Cluscezd
Azsribute Full Deza 0 1 2
(20%) il {119 (16)
view _for 15.6341 1.5
add_post 1.6146 1.125
= view_dis forum 16.9317 11.0825
SlmpleKMeans update_poa .317L 0.4375
8dd_discussion -222% 0.625
view_rescy 3.7854 4.875
N 1.062%
<.317 2.9
2.541% 1.278
write _message 3.78€1 3.378
history messsje 4.2732 25
view_gquiz 9.58%4 75
£ incevaladpd 0.9%02 25
|+ ] 24287.165% S
nun 634 £
tie_evaladsd 24726.723 S
nuR_accescs _curso 53.%22 $
Clustered Instances
0 70 ( 34%)
1 119 ( sS8w)
2 16 ( £%)

Agui apreciamos una agrupacién en la que el clister 1 es mas alta que el clister Oy 2
mientras que el clister 2 tiene un porcentaje de instancias menor del 8% en

comparacion al clister 0 y 1, ademas se nota un aumento en la suma del error
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cuadratico a 69.45 aunque no es una diferencia notable pues es con decimas en relacion
al primer experimento esta distribucidon de las instancias no convence debido a que
dificulta la interpretacion de los resultados, lo que convierte a esta agrupacién como no
indicada en cuanto a la optima definicidn de los grupos, lo que obliga a seguir realizando
un intento mas de experimento, que por lo menos se acerque a obtener clldster ubicados

en cada rango de valores, minimos, medios y altos.

Para el tercer experimento:

Esta vez cabe indicar que se realizd algunas pruebas en cuanto a variar en el valor de
la semilla, es por ello que la que se ha optado por escoger el valor de 7000, los demas

valores contintian igual que en los experimentos anteriores.

En la tabla 3.19, se detallan los resultados que proporcioné el algoritmo y se

muestran a continuacion.
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Tabla 3.19: Tercer experimento con el algoritmo SimpleKMeans — semilla 7000 (Idgica de la

programacion)
Logica de la programacion
Algoritmo Clister Instancias clasificadas
0 36 - (18%)
1 83 - (40%)
2 86 - (42%)
Busber of iteraticns: &
Within cluster sum of sguared errors: §9.30334%4T797478
Hissing valwes globally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Clusterd
AEtribate Full Data a 1 2
[205) [3E)
15,8341 d2 0883 1
. 1.8148 4 . BERS 1.
SlmpleKMeans view _discussion foram 18,9317 53,8333 1%,
update_postfarum 0.3171 1.1385 g.
. BB2E 1.86138 1.
view resgurme Y. 7RS4 7. R8RS i.
view assignment T 3317 15. 5278 =
uplead upload 2.3171 4. 5833 3.
BT 2. 5415 ToB2dd -
WIAitE messapE 3. TE5EL 11.4722 3
hiscory messagpe 4. 2732 11 3
wiew graiz . 5854 7.3333 11
“aladps . F002 1.1E67 1.144E
raladpb B348. 0410 2624.2963 L2TET.TTSE
valadsh 0. E341 0. 9167 9
s Ladab 472%.22%2 T185.0%38 4420
oS ACSEN0S_Sures 53.022 135.5233 57
Cluscered InscanceEs
Qo 36 { 18%)
1 B3 { 40%)
2 BE& | 42%)

Como ya se mencioné anteriormente pues se ha seleccionado ese valor en la semilla
puesto que es el que presenta mds semejanza entre las distribuciones de instancias para
cada clase, en el cluster O se tiene las instancias con valores relativamente mayores al
cluster 1 y 2, lo que resulta ideal para la interpretacién ya que no contamos con

ambigliedades como en las agrupaciones de los experimentos anteriores que existian,
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algunos atributos mayores en el clister 1 y otros mayores en el cluster 0. El caso
particular del centroide que pertenece al atributo view_quiz se encuentra un valor de
17.3333, este es el valor mayor entre el clister 1y 2 es decir en este cluster se agrupan
los estudiantes que mayor cantidad de veces visualizan la herramienta de cuestionario,
se habla de este en particular debido a que los estudiantes acceden o ingresan a
cuestionario no necesariamente para rendir una evaluacidon ya que después de haber
rendido el examen también pueden volver a ingresar para revisar en que pregunta
fallaron, es por esto que el numero de visualizacién de los cuestionarios es mucho mayor
que el atributo del numero de intentos por resolver las evaluaciones a distancia tanto
para el primer bimestre como para el segundo (num_intevaladspb, num_intevaladsb),
aunque a excepcién del atributo tie_evaladpb (tiempo que tarda en rendir la evaluacion
del primer bimestre) que tiene el valor mas alto en el clister 1, pero el
num_intevaladspb (numero de intentos en la evaluacion a distancia del primer
bimestre), con un valor medio en base a esto se puede concluir que los estudiantes con
un valor medio en el numero de intentos por resolver la evaluacién a distancia del
primer bimestre, utilizan mayor cantidad del tiempo, pues denota que en vez de realizar
varios intentos por dar respuesta, a las preguntas se toman el tiempo de analizar y leer
mas detenidamente las preguntas para proceder a dar contestacién. En los atributos
gue restan los que estan agrupados en el cliuster 0 poseen los valores mas altos y mas

adelante se realiza una interpretacion del nivel de utilizacidn de cada herramienta.

En base a los resultados obtenidos, tenemos que él cluster O es el que posee los
valores mas altos en sus atributos, encontrandose aqui los estudiantes que tienen un
nivel de utilizacién de las herramientas permanente, mientras que el cldster 1 es el que
tiene los valores medios pues esto conlleva a situar a los estudiantes que tienen un nivel

de utilizacion de las herramientas moderado, y en cuanto al clUster 2 aqui estan los
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valores bajos a lo que corresponden los estudiantes con un nivel de utilizacién de las

herramientas escaso.

A continuacién se evallan los resultados de los tres experimentos realizados para de

esta manera establecer cudl de éstos es el que da mejores resultados.

Tabla 3.20: Comparativa de los experimentos realizados utilizando SimpleKMeans (I6gica de la

programacion)
SimpleKMeans Claster | Instancias Suma de errores
Clasificadas cuadrados

Primer Experimento 0 57 - (28%)

1 16 - (8%) 69.04

2 132 - (64%)
Segundo Experimento 0 70 - (34%)

1 119 - (589

(58%) 69.45

2 16 - (8%)
Tercer Experimento 0 36 - (18%)

1 83 - (40%) 69.31

2 86 - (42%)

En la tabla 3.20 se aprecia la recopilacion de todos los resultados de cada experimento,
encontrando que los valores obtenidos del primer experimento presenta resultados aceptables
entre el cluster 0 y 2 pero en la suma de errores cuadrados es el que tiene el valor menor de
todos los experimentos pero su distribucién de instancias en confusa por lo que no resulta
conveniente para ser sujeto a andlisis e interpretacion , en el segundo experimento no se
encuentra una agrupacion semejante entre los clUster por esto también fue desechado y se
optd por seguir probando; llegando asi a un tercer experimento aqui ya se conté con una mejor

distribucién de las instancias en la agrupacién ademds de que posee el menor valor en la suma

-82-



:€CC

de errores cuadrados, respecto al experimento dos reflejando ser el mas adecuado para hacer

la interpretacion acorde con los resultados basados en los grupos.

¢ Utilizacion de herramientas, para este indicador se consideran los siguientes

atributos en cada cluster, aqui se muestra el andlisis para obtener el nivel de

utilizacion de las herramientas por parte de los estudiantes:

Tabla 3.21: Nivel de utilizacién de las herramientas (Idgica de la programacion)
Herramienta | Cluster | Atributo Centroide | Nivel utilizacién
view_forum_forum 42.0833
add_post_forum 4.8889
0 view_discussion_forum |53.8333 Permanente
update_postforum 1.1389
add_discussion 1.8611
view_forum_forum 17.241
add_post_forum 1.7108
1 view_discussion_forum |15.9518 Moderado
Foros update_postforum 0.2771
add_discussion 1.2771
view_forum_forum 3.0116
add_post_forum 0.1512
2 view_discussion_forum | 2.4302 Escaso
update_postforum 0.0116
add_discussion 0.093
0 view_resourse 7.3889 Permanente
1 view_resourse 4.4096 Moderado
Recursos
2 view_resourse 1.6744 Escaso
0 view_assignment 15.5278 Permanente
upload_upload 4.5833
Tareas
1 view_assignment 9.4578 Moderado
upload_upload 3.3494
2 view_assignment 1.8488 Escaso
upload_upload 0.3721
0 write_message 11.4722 Permanente
history_message 11
1 write_message 3.3494 Moderado
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Mensajeria history_message 3.2892
2 write_message 0.9186 Escaso
history_message 2.407
0 ms_twitter 5.6721 Permanente
. 1 ms_twitter 1.5576 Moderado
Twitter 2 ms_twitter 0.642 Escaso
num_intevaldpb 1.1667
tie_evaladpb 2624.2963
0 num_intevaladsb 09167 Permanente
tie_evaladsb 7185.0938
view_quiz 17.3333
num_intevaldpb 1.1446
Cuestionario tie_evaladpb 12767.7756
1 num_intevaladsb 0.9036 Moderado
tie_evaladsb 4420.2588
view_quiz 11.8916
num_intevaldpb 0.7674
5 tie_evaladpb 8862.1924
num_intevaladsb 0.2558 Escaso
tie_evaladsb 3999.3852
view_quiz 4.1163

En la tabla 3.21 se presenta los niveles de utilizacién de las herramientas por parte de los
estudiantes, se realizd la asignacion de los atributos con su correspondiente herramienta en

cada cluster.

Ademas se puede apreciar, en base a los resultados que ahi se exhiben contamos con tres
grupos, grupo 1 (cluster 0) corresponde a los estudiantes que tienen un nivel de utilizacion de
la herramienta foros, recursos, tareas, mensajeria, twitter y cuestionario permanente, grupo 2
(cluster 1) estd conformado por los estudiantes que tienen un nivel de utilizacién de la
herramienta foros, recursos, tareas, mensajeria, twitter y cuestionario moderado, por ultimo
tenemos el grupo 3 (cluster 2) aqui pertenecen los estudiantes que poseen un nivel de

utilizacion de la herramienta foros, recursos, tareas, mensajeria, twitter y cuestionario escaso.
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A continuacion se presentan las gréficas obtenidas con el algoritmo SimpleKMeans ademas se

dard una interpretacion de estas.

FOROS

¥%: add_post_forum {Mum) w | | ¥: num_accesos_curso {Mum)

LColour: Cluster {Mom) ! = || Select Instance

Reset | Clear ” Open ” Sawve Jitter

Plot: QueryResult-weka. filbers.unsupervised.attribute. Remowve-R.1,15_dustered

0 0

B

Class colour

clusterd clusterl

Figura 3.12: Numero de veces que contesta un foro segun el numero de accesos al curso (I6gica de la
programacion)

En la figura 3.12 el numero de veces que contesta un foro se encuentra en el eje x éstos
estan representados en los cluster con tres colores diferentes para el clister 0 azul, para el
cluster 1 rojo, y para el cluster 2 verde, aqui podemos apreciar que la mayoria de los
estudiantes presentan un patréon que mientras mas acceden al curso, mayor es el nimero de
veces que contestan un foro observando en el eje de las x grupo 1 (clister 0) se puede apreciar
esta tendencia de los estudiantes lo que indica que poseen un nivel de utilizacion de la
herramienta alto (permanente) , grupo 2 (cluster 1) comprende los estudiantes que tienen un
nivel de utilizacion de la herramienta medio (moderado), y los que conservan un nivel de

utilizacion de la herramienta bajo (escaso) estan en el grupo 3 (cluster 2).
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Figura 3.13: Numero de veces que descarga un recurso segun el numero de accesos al curso (logica de
la programacion)

En la figura 3.13 se aprecia la interrelaciéon entre los atributos view_resourse (numero de
veces que descarga un recurso) en el eje de la x, segun el nUmero de accesos al curso en el eje

delay.

En la gréafica es evidente que el grupo 1 (cluster 0), es el que posee los valores mayores pues
se nota que los estudiantes tienen mayor tendencia para descargar un recurso, cuando acceden
o visitan mas el curso, los demas grupos pertenecientes al clister 1 estan en un nivel medio vy

en cuanto al cluster 2 sus resultados son bastante inferiores.

- 86 -



:€CC

TAREAS
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Figura 3.14: Numero de veces que envia o sube una tarea segun el numero de accesos al curso (ldgica de

la programacion)

En la figura 3.14 se aprecia los atributos upload _upload (nimero de veces que sube una

tarea) eje de la x, nUmero de accesos al curso ejede lay.

En la grafica se nota que los estudiantes del grupo 1 (cluster 0), tienden a enviar o subir

mayor numero de tareas, cuando ingresan o acceden mayor cantidad de veces al curso, para

enterarse de cudles son las que tienen que enviar, es notorio que los valores mas altos estan

en el grupo 1, lo que permite determinar que se encuentran ubicados aqui los estudiantes que

presentan un nivel de utilizacion de la herramienta permanente, le sigue el grupo 2 (cluster 1),

gue de entre los tres, se observa que, es el que tiene los valores medios y por ultimo esta el

grupo 3 (cluster 2), que refleja los valores menos notorios en cuanto a la utilizacion de la

herramienta.
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MENSAJERIA
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Figura 3.15: Numero de veces que revisa el historial de mensajes segun numero de mensajes que ha escrito (I6gica
de la programacion)

En la figura 3.15 se tiene los atributos history _message (nUumero de veces que revisa el

historial de mensajes), y en el eje de la y write_message (nUmero de mensajes que ha escrito).

En la grafica se puede apreciar que los estudiantes tienden a revisar mas historial de
mensajes, mientras sea mayor el nimero de mensajes que han escrito, puesto que resulta
légico, ya que si un estudiante envia un mensaje pues esta a la espera de alguna respuesta lo
gue obliga a estar continuamente revisando directamente al historial de mensajes para leer las
posibles contestaciones, pues se nota que los valores mas altos los posee el grupo 1 (cluster 0),

encajandolo en un nivel de utilizacion de la herramienta permanente.
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Figura 3.16: Numero de mensajes twitter segun el nimero de accesos al curso (I6gica de la
programacion)

En la figura 3.16 se aprecia en el eje de la y el nimero de accesos al curso, con el eje de la x
ms_twt (niUmero de mensajes twitter). Se observa que existe una incidencia en cada grupo
siendo asi que para el grupo 1 (cluster 0) se observa que mientras los valores son altos en el
numero de accesos al curso, mayor es el nimero de mensajes twitter enviados por parte de
los estudiantes, lo que permite establecer que a este grupo lo comprenden aquellos estudiantes
qgue tienen un nivel de utilizacion de la herramienta permanente en contraposicidn a este se
encuentra el grupo 2 (cluster 1) que para la mayoria de las instancias posee un valor medio, y
en el grupo 3 (cluster 2) se considera que el nimero de accesos al curso es bajo, al igual que el

numero de mensajes twitter.
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Figura 3.17: Numero de intentos por rendir una evaluacion segun el tiempo utilizado (evaluacion a
distancia primer bimestre), (I6gica de la programacion)

En la figura 3.17 se observan los atributos num_intevaladpb (nimero de intentos en la
evaluacion a distancia del primer bimestre) eje de la x, y en lo que corresponde al atributo tie-

_evaladpb (tiempo que tarda en la evaluacion a distancia del primer bimestre) en el eje de la y.

En la grafica se aprecia una comparacién del tiempo utilizado para rendir la evaluacién a
distancia del primer bimestre con el nimero de intentos por resolver la evaluacién,
encontrando asi algunas tendencias en los estudiantes con respecto a la herramienta
cuestionario, en la grafica para el grupo 1 (cluster 0) se nota una instancia que posee un valor
medio para el tiempo utilizado, pero el nUmero de intentos es mayor, grupo 2 (cluster 1) se
observan varias instancias y son las que tienen los valores altos en el tiempo utilizado para
rendir la evaluacién a distancia del primer bimestre, mientras que para el nimero de intentos
por resolver la evaluacién existen unas que tienen un valor alto y otras medio. Por lo que indica

para este grupo que mientras mas intentos por resolver la evaluacidon, mayor es el tiempo que
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requiere en algunos casos mientras que para otros tiene menos intentos pero utiliza mayor
tiempo para reflexionar sobre las respuestas que se dispone a dar el estudiante. En base a
esto se procede a situar al grupo 1 (cluster 0) en un nivel de utilizacion de la herramienta

permanente.

X: num_intevaladsb (Num) ~ | |¥: tie_evaladsb (uum)

Colour: Cluster {(Nom) ; « |Select Instance

eset Clear Il Open Il Save e

Plot: QueryResuit-weka. filters. unsupervised . attribute. Remove-R 1-weka. filters .unsupervised. attribute. Remove-R 17_dustered
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Figura 3.18: Numero de intentos por rendir una evaluacion segun el tiempo utilizado (evaluacion a
distancia segundo bimestre), (I6gica de la programacién)

En la figura 3.18 se observa una comparacion del tiempo utilizado para rendir la evaluacién a
distancia del segundo bimestre con el nimero de intentos por resolver la evaluacidon
encontrando asi algunas tendencias en los estudiantes con respecto a la herramienta
cuestionario, en la grafica para el grupo 2 (cluster 1) se nota una instancia que posee un valor
mavyor para el tiempo utilizado pero un valor medio para el numero de intentos, pero también
se observan varias instancias que pertenecen igual al clister 1 que tienen los valores medios
tanto en el nUmero de intentos por resolver la evaluacion como también para los valores del

tiempo utilizado.
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La herramienta WEKA, tiene la opcidn de visualizar la asignacidn de las instancias en cada
cluster, aqui ya depende de que se quiera analizar y de esta manera efectuar la combinacién de
dos atributos que se graficaran y seran sujetos a andlisis previo a esto debe existir una

correlacion entre ambos atributos.

Conclusion de la experimentacion con el algoritmo de clustering, los grupos que se

encontraron al aplicar el algoritmo SimpleKMeans son:

+ Grupo 1 — Cluster 0: Estd conformado por los estudiantes que indican mayor cantidad
tanto en acceso a los foros (42.0833), como en cantidad de contestacion a los foros
(4.8889) también es mayor que los estudiantes de los demds grupos, lo que significa que
conforme tienen un mayor numero de acceso al curso, mayor es la concurrencia para
contestar, actualizar, ver o revisar una discusion y agregar un tema de discusion, en la
actualizacion de la respuesta al foro también es ligeramente mayor en relacién al valor
del cluster 1, pero con relacidon al clister 2 si resulta superior, ahora corresponde
mencionar el nimero de veces que el estudiante agrega un nuevo tema de discusién
pues el mayor valor se encuentra en el clister 0 que es de (1.8611), en cuanto a la
descarga de recursos conforme el estudiante accede mayor cantidad de veces al curso
(135.5833), también presenta valores superiores en la descarga de los mismos (7.3889) ,
para el caso de las tareas también se encuentra la concentracidn de los estudiantes que
cuando ingresan o tienen mayor acceso (135.5833) al curso, mayor es el numero de
tareas que envian (4.5833), en la cuestion de la mensajeria se encuentran concentrados
los estudiantes con el valor mds alto tanto para mensajes escritos (3.3494), como para la
revision del historial de mensajes (3.2892), lo que indica que mientras es mayor el
numero de mensajes escritos, mayor cantidad de veces realizan la revision del historial,
en lo que se refiere a twitter se muestran los estudiantes que mientras los valores son

altos en el numero de accesos al curso (15.5278), mayor es el numero de mensajes
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twitter enviados (7.6944), para el cuestionario tiene el mayor numero de veces que
revisa el cuestionario (17.3333), al igual que el numero de intentos por resolverlo
(1.1667), ocurriendo esto para la evaluacion a distancia del primer bimestre, por otra
parte para la evaluacion a distancia del segundo bimestre sucede igual, ya que contiene
los valores mas altos en el numero de intentos por resolverlo (0.9167), con un tiempo
relativamente mayor (7185.0.938). Por lo tanto se concluye que se trata de un grupo con
un nivel de utilizacién de herramientas (foros, recursos, tareas, mensajeria, twitter,

cuestionario) ALTO (permanente).

Grupo 2 — Cluster 1: Formado por los estudiantes que en los foros presentan los valores,
gue mientras es medio el numero de accesos al curso (57.4217), medio es el numero de
veces que dan contestacion (1.7108), para la descarga de recursos conforme acceden al
curso también muestra los valores que se encuentran en un rango medio tanto para
numero de descargas (4.4096) como para el numero de accesos al curso (57.4217), en
consecuencia denota que, el que un estudiante descargue alglin contenido, que habilitd
el profesor en cantidad media, depende de los accesos que realice en el curso que refleja
igualmente cantidad media, ahora en tareas estan presentes los estudiantes con un
numero de accesos medio al curso (57.4217) lo que implica que el numero de tareas
enviadas sea igual a medio (3.3494), para la mensajeria se identifican los estudiantes
gue tienen una cantidad de mensajes escritos medio (3.3494) implicando que, el numero
de veces que revisa el historial de mensajes sea medio también (3.2892), para el caso de
twitter dispone de los estudiantes que han enviado un nimero de mensajes twitter
medio (1.5576) en comparaciéon con el resto de grupos, y en lo que concierne al
cuestionario este grupo representa una particularidad en relacion a los demas grupos y
es en el numero de intentos por resolver la evaluacion del primer bimestre, pues
presenta el valor medio (1.1446), pero para el tiempo que el estudiante utiliza para

rendir la evaluacion es alto (12767.7756), con un numero medio de revision del
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cuestionario o evaluacion a distancia del primer bimestre (11.8916) por parte del
estudiante, en contraste sucede que para el tiempo que requiere para resolver la
evaluacion a distancia del sequndo bimestre (0.9036) es medio en relacidn a los demas
grupos, aparte de que una vez ya rendida la evaluacidn los estudiantes de este grupo
presentan un valor medio de revision o visualizacidn del cuestionario (evaluacién). Por lo
que se puede deducir que el nivel de utilizaciéon de herramientas (foros, recursos, tareas,

mensajeria, twitter, cuestionario) de este grupo es MEDIO (moderado).

Grupo 3 — Cluster 2: Se encuentran los estudiantes que en los foros proceden a dar
contestacion con una cantidad baja (0.1512), lo que resulta légico ya que aqui se
encuentran los estudiantes que tienen una cantidad de numero de acceso a los foros
considerablemente baja (0.1512), lo mismo ocurre para el nimero de veces que agrega
un tema de discusion es baja (0.093), encajando con la cantidad baja (2.4302) del
numero de veces que revisa una discusion dentro de un foro, ademas de que en el
numero de veces que actualiza la contestacion del foro también es baja (0.1512),
debiéndose esto a la poca acogida de este grupo de estudiantes en dar contestaciones,
para el caso de la descarga de recursos tenemos que, por el numero de acceso bajo
(16.3605) al curso, el numero de descargas de los recursos es también bajo (1.6744), en
las tareas se nota que conforme es bajo (16.3605) el numero de accesos al curso de igual
manera es bajo (0.3721) el numero de veces que suben o envian las tareas, ahora para la
mensajeria estan los estudiantes que escriben en una cantidad baja (0.9186) los
mensajes, debido a que es baja (2.407) la cantidad de veces que revisa el historial de
mensajes, pues denota que los estudiantes plantearon pocas interrogantes sobre algun
aspecto que necesitaran saber del curso, lo que implica su poca frecuencia para revisar
el historial y chequear las respuestas, lo correspondiente a twitter, se comprueba que
los estudiantes tienen un numero de mensajes generalmente bajo (0.642), en

discrepancia al resto de grupos, y para el cuestionario estda conformado por los
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estudiantes que tienen un menor acceso para visualizar un cuestionario una vez que ha
sido resuelto cuyo valor es (4.1163), pues para algunos estudiantes resulta util checar en
gue preguntas fallaron para tomar nota y no volver a cometer los mismos errores, esto
tiene relacion con el nimero de accesos al curso cuyo valor es (16.3605), Por lo tanto se
concluye que el nivel de utilizacién de las herramientas (foros, recursos, tareas,

mensajeria, twitter, cuestionario) de este grupo es BAJO (escaso).

3.6.2 Experimentacion y resultados del curso de ética y derechos

humanos
Para el primer experimento:

- Enla aplicacién WEKA, se escoge el algoritmo cluster SimpleKMeans al momento de
realizar la configuracion se aplica un valor de 3 clusteres en vista de que se dispone
de un nimero considerable de instancias Etica y derechos humanos (156), para a
partir de este buen nimero de instancias, descubrir grupos definidos de estudiantes,
previa una definicién de niveles de actividad en la utilizacidn de las herramientas por
parte de los estudiantes en la plataforma y estas son Escasa (E) identificado por los
valores minimos, Moderado (M) identificado por los valores medios y Permanente
(P) identificado por los valores altos, el resto de valores se deja los que vienen por

defecto.
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Tabla 3.22: Primer experimento con el algoritmo SimpleKMeans — semilla 1000 (ética y derechos

humanos)

Etica y derechos humanos

Algoritmo Clister Instancias clasificadas

0 40 -26%

1 22 -14%

2 94 - 60%

------
Humier of iteraticons:s 6§
Within cluster sum of sguarsd arrora: 33.8892715247EELS

Missing values globally replaced with mean/mode

Cluater cencrolds=:

Arrribuce Full Data o 1 2
(158) (408 (22 {94)
. ===

SimpleKMeans | wiew : 0.7244 1.52% 0.4091 0.4574
add_post 0.0128 0.025 g 0.0106

wiew discussion_foram 0. 0.375 0.0455 0.0638

wiew_rescurse 5. 5.975 10.1818 4.58489

VisW ASSIgREenT 1.4 4. 65 0.5930% 0.2766

uploed_upload 0. 1.95 0.272%7 0.09%7

=S TWD 0. 0.175 1.3636 0

write message Z. 5.175 2.9545 1.1064

history message 1. 0.85 0.B182 1.2TEE

wiswW guiz 1. =2.025 Z2.090% 0.1915

oum_intevaleadpb 0. 1.05 0.2727 0.0838

Tis_ savaladpb 156.1 206. 773 4031 18.1383

oum_intevaladak Q. 1.025% 0.1818 0.031%

Tis avaladsh 156. 33L.525 111.5455 T.234

OuUE_ACCESCE_CUTaD 14.4 23.3 24.4545 8.4149

Clustered Instances

o 40 { ZER)
1 22 | 14%)
2 24 [ S0%)

En la tabla 3.22 podemos observar el nimero de iteraciones que se han efectuado
para obtener los clusteres, también tenemos la suma de los errores cuadrados vy los

porcentajes de instancias clasificadas en cada cluster

Pues en este primer experimento se puede apreciar los resultados obtenidos con el

algoritmo SimpleKMeans, teniendo de esta manera en el cluster 1 el 14% de instancias lo
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gue equivale a 22 y aqui es donde se encuentran establecidas las instancias con los
valores medios en relacién al cluster 0 y 2, ademas se puede apreciar la suma de los
errores cuadrados de este primer experimento que es de 33.88, pero por tener una
mejor variedad de resultados lo que conviene es seguir probando hasta encontrar que
las agrupaciones tengan caracteristicas similares en cuanto a, la incidencia de alguna

accion que realicen sobre la plataforma.

Luego de haber realizado algunas experimentaciones se observé que los resultados
obtenidos en el primer experimento presentd los mejores resultados, dejando notar que
en el cluster 0 se encuentran aquellas instancias con los valores generalmente mas altos,
tenemos que en el centroide del atributo view_resourse (niUmero de veces que
descarga un recurso) se encuentra en un valor de 6.975, este valor es mayor al valor que
tiene el cluster 1 pero menor que el del cluster 1, encontrando esta excepcion para el
atributo view_resourse que presenta el valor medio entre el clister 1y 2, ademas que en
el atributo num_accesos_curso (nimero de accesos al curso) también se presenta en las
mismas condiciones que el atributo view_resourse, es decir ubicado en un nivel medio
en relacién al cluster 1 y 2 teniendo el cluster 0 el valor de 23.3 en num_accesos_curso,
con esto se puede concluir que por lo general los alumnos de la asignatura de ética y
derechos humanos de la carrera de abogacia con un niumero medio de accesos al curso,
descargan los recursos de la plataforma en una incidencia media, es decir es relativo el
nimero de descargas con el nimero de accesos al curso y se presenta en iguales

condiciones de uso moderado en cuanto al nivel de uso de la herramienta recursos.

Otro detalle que cabe indicar es el valor del atributo ms_twt (nimero de mensajes
twitter) en el cluster 0 pues es menor que el clister 1, pero mayor que el cluster 2,
notandose que estad en un valor medio, este atributo también es relativo al atributo
num_accesos_curso que se encuentra también en un valor medio en comparacion al

cluster 1y 2, lo que indica que los estudiantes con un nimero medio de accesos al curso
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envian un numero medio de mensajes twitter, con esto podemos derivar que los
estudiantes presentan un uso moderado que corresponde al nivel de uso de Ia
herramienta twitter. El resto de atributos clasificados en el cluster 0 poseen los valores
mas altos nivel de utilizacién de la herramienta permanente, en relacion a los demas
cluster ya que en el clister 1 se encuentran clasificados la mayoria de valores medios
nivel de utilizacion de la herramienta moderado, y en el clister 2 los valores minimos

nivel de utilizacidon de la herramienta escaso.
Para el segundo experimento:

- Aqui se mantiene el mismo ndimero de cluster y los valores restantes que estan por
defecto, solo que esta vez se aumentara el valor de seed (semilla) pasaremos de
1000 con el que se probd en un inicio a 3000, esperando se minimice la suma del
error cuadratico y exista homogeneidad entre los grupos. En la tabla 3.23 se puede

apreciar los resultados de un segundo experimento.
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Tabla 3.23: Sequndo experimento con el algoritmo SimpleKMeans — semilla 3000 (ética y

derechos humanos)

Etica y derechos humanos

Algoritmo Claster Instancias clasificadas
0 38 -24%
1 99 - 63%
2 19-12%
Husber of iceractions: &
Within cluster su= of squared errors: 38.01866554653754
SimpleKMeans Mimsing values globally replaced with mean/mode

Cluater centrolds:
Cluatecd

Atzribuce Full Daca o 1 2

{L5E) (38} {29} {12)

0. 7244 1.4474 0.494%8 0.4737

0. 012E 0. 0263 0.0101 o

0.14 0.35947 0.a707 =]
wview_rescurse E. 0256 7.0526 55859 6. 2632
VieW aSaignment 1.4423 4.7885 o.0208 1.E84Z21
upload_uplead 0.5962 2.0263 a 0.B421
=a_twt 0.2372 0.2895 0.202 0.XL58
WILTE_mE3aage Z.5513 9. 2885 L.1919 4.157%
hisTtory messaje 1.102& 0.8158 0.303 S.B421
wiew quiz 1.58987 5.3158 0.0303 3.1579
mum_intevaladpb 0. 2462 1.210% ] 0.421
Tie_evaladph 156.1L603 247.6316 a 186.E6947
oum incevaladsh 0. 3077 0. 9737 a 0.5TES
cie_ewvaladsb 156.3782 534.8421 a 214 . X632
AUE_accescy _Curso 14.4536 24.131€ 10.3232 1€.5474

Clustered Inatances

38§ 24%)
99 ( &3%)
1% | 12%)

LU -

Esta vez se presenta una agrupacion en la que el clister 1 posee el valor de 63% pues
es notable que tiene el mayor valor respecto al clister 0y 2, en el caso del clUster 2 este
tiene el menor valor de instancias clasificadas que es del 12% en relacion al clusterOy 1,
ademds de que en el clister 0 se agrupan las instancias con valores alto, pero si nos
fijamos en el clister 2 podemos apreciar que en algunos atributos tiene valores mas

altos que el cluster 1, lo que da como resultado una agrupacion ambigua ya que también
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en este experimento se nota un aumento en la suma del error cuadratico que es de
38.01 es claro que no es confiable ya que implica que no se realizo una optima definicién

de los grupos lo que conlleva a realizar otro experimento.
Para el tercer experimento:

- Aqui se realizo algunos experimentos en cuanto a la configuracién del valor de la
semilla, existiendo un caso muy particular en la suma del error cuadratico pues es
practicamente el mismo que el caso del primer experimento el cual fue de 33.88
difiriendo con dos decimas al tercer experimento que es de 33.90, esto originé que
se hicieran mas pruebas pero esta vez con un valor de semilla mas alto pues a partir
del rango 8000 de semilla la suma del error cuadratico aumentaba
considerablemente por estas razones se estima conveniente seleccionar los
resultados del primer experimento de la tabla 3.22 para proceder a la interpretacién

y analisis de los resultados.
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Tabla 3.24: Tercer experimento con el algoritmo SimpleKMeans — semilla 7000 (ética y derechos

Etica y derechos humanos

Algoritmo Clister Instancias clasificadas
0 22 -14%
1 91 -58%
SimpleKMeans 2

43 -28%

Humber of iteraticna: 5

Within cluster sum of agquaresd srrora:

33.80001111661718

Hissing valuss globally replaced WiTh DEanmode

Cluster centroids:

ATTribute Fall Data d 1 2

(156} [22) (21) (43h
View forum forum 0.7244 0. 4081 0. 4725 1.4186
add_past_foram 0.0128 il o.011 0.0233
wiew discussion forum 0.141 00455 0. 0E59 0.3488
view_resgurae &.0256 10.1818 4.6813 E.7442
ViEW_S33ignment 1.4523 0.590% 0.2182 4.4651
upload_upload 0.5962 Q.2727 0.065% 1.8837
me_ TWT 0.2372 1.3636 a 0.1628
WELLE EESSags 2.5513 3.9545 1.109% 4.8837
history messags 1.1026 0.8182 1.3187 0. 7907
view_guiz 1.6987 2.0809 0.131%9 4.814
num_intevaladpl Q0.3462 0.2727 0.0&85% 0. 9767
Tie_svaladob 156.1603 102.4091 18.7363 471.4186
nam_intevaladak 0.3077 0.1818 a 1.0233
tie_evaladab 156.3782 111.5455 a 510.2558
num accesss curac 14.4936 24,4545 B.4176 22.2558

Clustered Instances

22 [ l4M)
1 SER)
&3 [ ZEm)

WO S

humanos)

A continuacién se evaltan los resultados de los tres experimentos realizados para de

esta manera establecer cual de éstos es el que da mejores resultados.
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Tabla 3.25: Comparativa de los experimentos realizados utilizando SimpleKMeans (ética y

derechos humanos)

SimpleKMeans Claster Instancias Suma de errores
Clasificadas cuadrados

Primer Experimento 0 40 -26%
1 22 -14% 33.88

2 94 - 60%

Segundo Experimento 0 38 -24%

1 99 - 639

o 38.01

2 19-12%

Tercer Experimento 0 22 -14%
1 91 -58% 33.90

2 43 -28%

En la tabla 3.25 observamos los resultados de cada experimento, encontrando que los
valores obtenidos del primer experimento presenta resultados aceptables entre el clister 0, 1y
2 pero en la suma de errores cuadrados es el que tiene el valor menor de todos los
experimentos pero pese a eso se siguid realizando pruebas para indagar que pudiesen haber
mas alternativas que superen en optimizacién sus resultados , en el segundo experimento no se
encuentra una agrupacion semejante entre los cluster por esto fue desechado ademas de ser el
gue posee un mayor valor en la suma de errores cuadrados y se opto por seguir probando
llegando asi a un tercer experimento aqui se conto con una distribucién semejante al del primer
experimento de las instancias en la agrupacién pero con una diferencia no tan marcada en
cuanto a la suma de los errores cuadrados, respecto al experimento primero reflejando este ser

el mas adecuado para hacer la interpretacion acorde con los resultados basados en los grupos.

¢ Utilizacién de herramientas, para este indicador se considera los siguientes atributos en
cada cluster, aqui se muestra el analisis para obtener el nivel de utilizacion de las

herramientas por parte de los estudiantes:
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Tabla 3.26: Nivel de utilizacion de las herramientas (ética y derechos humanos)

Herramienta | Cluster | Atributo Centroide | Nivel utilizacién herramienta
view_forum_forum 1.525
add_post_forum 0.025
0 view_discussion_forum | 0.375 Permanente
view_forum_forum 0.4091
e " add_post_forum 0
view_discussion_forum |0.0455 Escaso
view_forum_forum 0.4574
add_post_forum 0.0106
2 view_discussion_forum |0.0638 Moderado
0 view_resourse 6.975 Moderado
1 view_resourse 10.1818 Permanente
Recursos
2 view_resourse 4.6489 Escaso
0 view_assignment 4.65 Permanente
upload_upload 1.95
Tareas
1 view_assignment 0.5909 Moderado
upload_upload 0.2727
2 view_assignment 0.2766 Escaso
upload_upload 0.0957
0 write_message 5.175 Permanente
history_message 0.85
Mensajeria -
1 write_message 3.9545 Moderado
history_message 0.8182
2 write_message 1.1064 Escaso
history_message 1.2766
0 ms_twitter 0.175 Moderado
ms_twitter 1.3636 Permanente
Twitter ms_twitter 0 Escaso
num_intevaldpb 1.05
tie_evaladpb 506.775
0 num_intevaladsb 1.025 Permanente
Cuestionario tie_evaladsb 531.525
view_quiz 5.025
num_intevaldpb 0.2727
tie_evaladpb 108.4091
num_intevaladsb 0.1818
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1 tie_evaladsb 111.2588 Moderado
view_quiz 2.0909
num_intevaldpb 0.0638
5 tie_evaladpb 18.1383
num_intevaladsb 0.0319 Escaso
tie_evaladsb 7.234
view_quiz 0.1915
FOROS
¥: add_post_forum {(Mum) - | ¥ num_accesos_curso {Mum)
Lolour: Cluster {(Mom) i w | |Select Instance
Reset Clear ” Qpen || Sawve
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Figura 3.19: Numero de veces que contesta un foro segun el nimero de accesos al curso (ética y derechos humanos)

En la figura 3.19 se observa que el nimero de veces que contestan un foro los estudiantes
estd ubicado en el eje x y el nimero de accesos al curso en el eje de la 'y, notandose cada cluster

con su respectivo color para diferenciar las instancias que le corresponden a cada uno.

En esta grafica se ve la distribucidn de los tres grupos en cada atributo, se puede notar que
en el grupo 1 (cluster 0) en el atributo add _post_forum (nimero de veces que contesta un foro)

presenta un patron, que mientras mas alto es el nimero de accesos al curso, mayor
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(permanente) es el nimero de veces que contestan los estudiantes, el grupo 2 (cluster 1) se
aprecia que se encuentran concentrados los estudiantes que mientras han tenido acceso a
foros bajo (escaso), lo mismo ocurre con la contestacion al foro es bajo, y en el grupo 3 (cluster
2) se nota que se encuentran ubicados los estudiantes que tienen un nimero de contestacion

medio (moderado), lo que denota y se aprecia en la grafica que en numero de veces que

contesta es medio.

RECURSOS
X: view_resourse (Num) * | |Y: num_accesos_curso (Num)
Colour: Cluster (Mom) ! = ||Rectangle
Reset | Clear ” Open || Sawve Jitter

Plot: QueryResult-weka. filters.unsupervised. attribute . Remave-R 1-weka. filters. unsupervised. attribute. Remove-R 17-weka. filters.unsuper
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Figura 3.20: Numero de veces que descarga un recurso segun el nimero de accesos al curso (ética y derechos

humanos)

Como se puede ver en la figura 3.20 en el eje de la x se encuentra representado el atributo
view_resourse (numero de veces que descarga un recurso), mientras que en el eje de y el

numero de accesos al curso, y cada una de las instancias de los atributos coloreadas con el

cluster que les compete.
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En la grafica se indica que en el grupo 2 (clister 1) estan situados los estudiantes que
conforme el nimero de accesos al curso ha sido alto (permanente), mayor es la cantidad de
veces que descarga un recurso, en el grupo 1 se encuentran concentrados los estudiantes que
presentan un nivel de utilizacion de la herramienta medio (moderado), y en el caso del grupo 3

los estudiantes con un nivel de utilizacion de la herramienta bajo (escaso).

TAREAS
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Figura 3.21: Numero de veces que envia o sube una tarea segtin nimero de accesos al curso (ética y derechos
humanos)

En la figura 3.21 se puede observar el atributo upload_upload (nimero de veces que sube

una tarea) estd ubicado en el eje de la x, y el atributo nimero de accesos curso en el eje de la y.

En la gréfica se tiene que en el grupo 1 (cluster 0), se manifiesta una mayor concentracion de
estudiantes con los valores mas altos, que acceden a las tareas para verificar la existencia de
estas y la fecha limite para ser enviadas, lo que demuestra que el nimero de tareas enviadas

también es alto mostrando la tendencia de este grupo 1 que mientras mayor es el acceso al
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curso para revisar las tareas enviadas por el profesor, mayor es el nimero de tareas enviadas
lo que implica que tienen un nivel de utilizaciéon de la herramienta alto (permanente), en el

grupo 2 (cluster 1) se ubican los que poseen un nivel medio (moderado) y en el grupo 3 (cluster

2) estan presentes los estudiantes con un nivel bajo (escaso).
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Figura 3.22: Numero de veces que revisa el historial de mensajes segun numero de mensajes que ha escrito (ética y
derechos humanos)

En la figura 3.22 observamos en el eje de la x el atributo history_message (numero de veces
gue revisa el historial de mensajes), y en el eje de la y write_message (nUmero de mensajes que
ha escrito).

En la grafica se aprecia tres grupos partiremos con el grupo 1 (cluster 0) aqui estan presentes

los estudiantes que poseen los valores mas altos en cuanto al nimero de mensajes escritos

pero, no siendo asi en el caso del nUmero de veces que revisa el historial de mensajes aqui
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denota los valores en un nivel medio, conviene aclarar que éstos atributos estan
interrelacionados y por el hecho de que el nimero de mensajes escritos presenta los valores
mas altos en este grupo 1 se presume que éste grupo tiene un nivel de utilizacién de la
herramienta (permanente), acentuando que en los estudiantes necesitan en una escala media
revisar el historial de mensajes y leer las posibles contestaciones a alguna inquietud a su
profesor o compafieros, el grupo 3 (cluster 2) en cambio presenta los valores mas altos en el
caso de la revision del historial de mensajes pero con un nimero de mensajes escritos bajo por
lo que se concluye que los estudiantes de este grupo presentan un nivel de utilizacién de la
herramienta escaso, lo que demuestra que aqui los estudiantes tienden a estar constantemente
revisando su historial para observar algin comunicado por parte del profesor pero sus
inquietudes son realmente inferiores en relacién a los demas grupos, y en el grupo 1 se tiene a

los estudiantes con un nivel de utilizacidn de la herramienta alto (permanente).
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Figura 3.23: Numero de mensajes twitter segun el nimero de accesos al curso (ética y derechos humanos)
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En la figura 3.23 se aprecia para el atributo ms_twt (nUmero de mensajes twitter) en el eje de

la x, mientras que el atributo del nimero de accesos al curso en el eje de la y.

En la gréfica denota tres grupos definidos para el caso del grupo 2 (cluster 1) se encuentran
los estudiantes que mientras mayor es el nimero de accesos al curso, mayor es el nimero de
mensajes twitter lo que denota que en este grupo incide el nivel de utilizacion de la
herramienta (Permanente) lo que resulta légico ya que conforme los estudiantes acceden al
curso manifiestan alguna interrogante sobre alguna tarea, recurso, contenido o evaluaciones de
la asignatura por medio de un mensaje twitter de manera publica, es decir a vista de todos los
participantes del curso para que el primero que lo observe o le preste atencién proceda a
contestar, ahora corresponde analizar los estudiantes que intervienen en el grupo 1 (clister 0)
pues son los que denotan los valores medios tanto en el nimero de mensajes twitter como en
el nimero de accesos al curso, lo que conlleva a concluir que tienen un nivel de utilizacién de la
herramienta moderado, el grupo 3 presenta los estudiantes que es escasa la utilizacién de la

herramienta.
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Figura 3.24: Numero de intentos por rendir una evaluacion segun el tiempo utilizado (evaluacidn a distancia
primer bimestre), (ética y derechos humanos)
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En la figura 3.24 se observa para el atributo num_intevaladpb (nimero de intentos en la
evaluacién a distancia del primer bimestre) en el eje de la x, en lo que corresponde al atributo

tie_evaladpb (tiempo que tarda en la evaluacion a distancia del primer bimestre) en el eje de la

y.

En la grafica se observa una asimilacién del tiempo utilizado para rendir la evaluacién a
distancia del primer bimestre con el niumero de intentos por resolver la evaluacidn,
encontrando que en el grupo 1 (clister 0) se encuentran los estudiantes que mientras es alto el
tiempo que necesitan para rendir la evaluacion a distancia del primer bimestre, mayor el
numero de intentos lo que indica que se trata de los estudiantes que leen a la ligera las
preguntas o las dejan en blanco y como tienen oportunidad de un nuevo intento para mejorar o
completar las preguntas que no fueron contestadas con anterioridad realizan un mayor nimero
de intentos lo que implica que el tiempo se vaya acumulando y sea alto, en base a esto se deriva
gue éste grupo presenta un nivel de utilizacién de la herramienta permanente, el grupo 2
(cluster 1) tiene la concentracién de los estudiantes que poseen valores medios en ambos
atributos por lo que expresa que utilizan la herramienta en un nivel moderado y en el grupo 3
(claster 2) los estudiantes que presentan los valores bajos indicando que utilizan la herramienta

en un nivel escaso.
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Figura 3.25: Numero de intentos por rendir una evaluacion segun el tiempo utilizado (evaluacién a distancia
segundo bimestre), (ética y derechos humanos)

Como se puede apreciar en la figura 3.25 en el eje de la x se tiene el atributo
num_intevaladsb (nUmero de intentos en la evaluacion a distancia del segundo bimestre), y
para el atributo tie_evaladsb (tiempo que tarda en la evaluacién a distancia del segundo

bimestre) en el eje de la y.

En la grafica se aprecia tres grupos cada uno con su respectiva tendencia de los estudiantes
en cuanto al nimero de intentos segun el tiempo que utilizan por rendir la evaluacién a
distancia del segundo bimestre, se nota en el grupo 1 (cluster 0) el acopio de los estudiantes
gue realizan el mayor nimero de intentos por resolver la evaluacién, tienden a requerir de
mas tiempo lo que demuestra que son los estudiantes que tienen mayores equivocaciones en
las respuestas de la evaluacion, lo que los obliga a realizar mas intentos involucrando un
aumento en el tiempo que utilizan por lo que se concluye que en este grupo se presenta un
nivel de utilizacién de la herramienta permanente, en tanto el nivel de utilizaciéon de la
herramienta moderado esta representado por el grupo 2 (cldster 1) ya que la concentracion de
los estudiantes son los que corresponden a los valores medios, y el nivel de utilizacién de la

herramienta escaso el grupo 3 (cluster 2) los estudiantes que corresponden a los valores bajo.
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Conclusion de la experimentacidn con el algoritmo de clustering, los grupos que se

encontraron después de aplicar el algoritmo SimpleKMeans son:

X/
L X4

Grupo 1 — Cluster O: Estd representado por los estudiantes que tienen la mayor cantidad
de acceso a los foros (1.525), asi como en la cantidad de contestaciéon (0.025) y el
numero de veces que revisa la discusién dentro del foro (0.375), también es mayor que
los estudiantes de los demas grupos, lo que significa que conforme tienen un mayor
numero de acceso al curso, mayor es la concurrencia para contestar, en cuanto a la
descarga de recursos conforme el estudiante accede en cantidad de veces media al curso
(23.3), presenta valores medios en la descarga de los mismos (6.975) , para el caso de las
tareas se encuentra la concentracion de los estudiantes que cuando ingresan o tienen
mayor acceso al curso, mayor es el numero de tareas que envian (1.95), en la cuestion de
la mensajeria se encuentran concentrados los estudiantes con el valor mas alto tanto
para mensajes escritos (5.175), con una revision media del historial de mensajes (0.85),
lo que indica que mientras es mayor el numero de mensajes escritos, media es cantidad
de veces para la revision del historial, en lo que se refiere a twitter se muestran los
estudiantes que mientras /os valores son medios en el numero de accesos al curso, medio
es el numero de mensajes twitter enviados (0.175), para el cuestionario tiene el mayor
numero de veces que revisa el cuestionario (5.025), al igual que el numero de intentos
por resolverlo (1.05), ocurriendo esto para la evaluacion a distancia del primer bimestre,
por otra parte para la evaluaciéon a distancia del segundo bimestre sucede igual, ya que
contiene los valores mas altos en el numero de intentos por resolverlo (1.025), con un
tiempo relativamente mayor (531.525). Por lo tanto se concluye que se trata de un
grupo con un nivel de utilizaciéon de herramientas (foros, recursos, tareas, mensajeria, y
cuestionario) ALTO (permanente). existiendo una excepcién para la utilizacion de la
herramienta (recursos y twitter) ya que éste grupo presenta un nivel MEDIO

(moderado).
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+* Grupo 2 — Cluster 1: Formado por los estudiantes que en los foros presentan los valores,
que mientras es bajo el numero de acceso a éstos (0.4091), bajo es el numero de veces
que dan contestacion, para la descarga de recursos conforme acceden al curso en una
cantidad alta (24.45), muestra los valores que se encuentran en un rango alto tanto para
numero de descargas (10.1818), en consecuencia denota que, las descargas en cantidad
alta que hace el estudiante de algin contenido, habilitado por el profesor, depende de
los accesos que realice en el curso que refleja igualmente cantidad alta, ahora en tareas
estan presentes los estudiantes con un numero de tareas enviadas igual a medio
(0.2727), para la mensajeria se identifican los estudiantes que tienen una cantidad de
mensajes escritos medio (3.9545) implicando que, el numero de veces que revisa el
historial de mensajes sea medio también (0.8182), para el caso de twitter dispone de los
estudiantes que han enviado un numero de mensajes twitter alto (1.3636) en
comparacion con el resto de grupos, y en lo que concierne al cuestionario este grupo
representa en el numero de intentos por resolver la evaluacion del primer bimestre, el
valor medio (0.2727), por consiguiente para el tiempo que el estudiante utiliza para
rendir la evaluacion es medio (108.4091), con un numero medio de revision media del
cuestionario o evaluacion a distancia del primer bimestre (2.0909) por parte del
estudiante, y para la evaluacion a distancia del segundo bimestre el tiempo que
requiere para resolver es medio (111.2588), sucediendo lo mismo para el nimero de
intentos en la evaluacidn a distancia del segundo bimestre es medio (0.1818). En base a
todas estas observaciones, se puede deducir que el nivel de utilizacion de herramientas
(tareas, mensajeria, y cuestionario) de este grupo es MEDIO (moderado), existiendo
algunas excepciones para la herramienta (recursos y twitter) que presentan un nivel de
incidencia ALTO (permanente), y para la herramienta (foros) muestra un nivel de

utilizacién BAJO (escaso).
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X/
L X4

Grupo 3 — Cluster 2: Se encuentran los estudiantes que en los foros proceden a dar
contestacion con una cantidad media (0.0106), lo que resulta légico ya que aqui se
encuentran los estudiantes que tienen una cantidad de numero de acceso a los foros
considerablemente media (0.4574), para el caso de la descarga de recursos tenemos
que, por el numero de acceso bajo (8.4149) al curso, el numero de descargas de los
recursos es también bajo (4.6489), en las tareas se nota que conforme es bajo el
numero de accesos al curso de igual manera es bajo (0.0957) el numero de veces que
suben o envian las tareas, ahora para la mensajeria estan los estudiantes que escriben
en una cantidad baja (1.1064) los mensajes, debido a que es baja (1.2766) la cantidad de
veces que revisa el historial de mensajes, pues denota que los estudiantes plantearon
pocas interrogantes sobre algln aspecto que necesitaran saber del curso, lo que implica
su poca frecuencia para revisar el historial y chequear las respuestas, lo correspondiente
a twitter, se comprueba que los estudiantes tienen un numero de mensajes
generalmente bajo, igual a (0), en discrepancia al resto de grupos, y para el cuestionario
estd conformado por los estudiantes que tienen un bajo acceso para visualizar un
cuestionario (0.1915), lo que resulta comprensible ya esta accién la realizan una vez que
ha sido resuelto, con el objetivo de visualizar sus puntuaciones en las respuestas, esto
tiene relacidn con el numero relativamente bajo, de intentos por resolver las
evaluaciones a distancia tanto del primer bimestre como del segundo. Por lo tanto a
partir de estas particularidades se concluye que el nivel de utilizacién de las
herramientas (recursos, tareas, mensajeria, twitter, cuestionario) de este grupo es BAJO
(escaso), a excepcion de la herramienta (foros) ya que indica un nivel de utilizacién

MEDIO (moderado).
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3.6.3 Comparacion de los grupos entre los cursos: légica de la
programacion y, ética y derechos humanos obtenidos con el
algoritmo de clustering SimpleKMeans

Tabla 3.27: Comparacion de grupos

Nivel de utilizacion de las herramientas
Loégica de la programacion [Etica y derechos humanos
Grupos -
Herramienta Cluster |Instancias | Nivel Instancias | Nivel
Clasificadas Clasificadas
0 18% Permanente 26% Permanente
1 40% Moderado 14% Escaso
Foros
2 42% Escaso 60% Moderado
0 18% Permanente 26% Moderado
1 40% Moderado 14% Permanente
Recursos 2 42% Escaso 60% Escaso
0 18% Permanente 26% Permanente
S 1 40% Moderado 14% Moderado
2 42% Escaso 60% Escaso
0 18% Permanente 26% Permanente
Mensajeria 1 40% Moderado 14% Moderado
2 42% Escaso 60% Escaso
0 18% Permanente 26% Moderado
. 1 40% Moderado 14% Permanente
Twitter 2 42% Escaso 60% Escaso
0 18% Permanente 26% Permanente
. . 1 40% Moderado 14% Moderado
Cuestionario 2 42% Escaso 60% Escaso

En la tabla 3.27 se muestra la comparacion de los resultados entre un curso de la carrera de
informatica /dgica de la programacion y un curso de la carrera de abogacia ética y derechos
humanos, acerca del nivel de utilizacidon de las herramientas con el objetivo de descubrir cual de
las herramientas tiene mayor acogida tanto en los estudiantes de una carrera técnica, como

socio humanistica, y se han encontrado las particularidades que se describen a continuacion:
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X/
L X4

X/
L X4

Foros: En el curso de ldgica de la programacion, se observa el grupo 1 (cluster 0) esta
conformado por el 18% de los estudiantes que tienen mayor tendencia de la utilizacién
de la herramienta en un nivel permanente, en el grupo 2 (cldster 1) con un 40%)
moderado, mientras que para el curso de ética y derechos humanos, el grupo 1 (cluster
0) el 26% de los estudiantes presenta nivel permanente y el grupo 3 (cluster 2) un 60%

nivel moderado.

Recursos: Esta herramienta en el grupo 1 (cluster 0), del curso de /dgica de la
programacion con un 18% de los estudiantes que presentan un nivel de utilizacién
permanente, en el grupo 2 (cldster 1) con un 40% nivel moderado, mientras que para
ética y derechos humanos marcado en negrita en la tabla 3.12 muestra el 14% de los
estudiantes en un nivel permanente, en el grupo 2 (clister 1) un nivel moderado y en el

grupo 1 (cluster 0) presenta el 26% moderado.

Tareas: En el caso de esta herramienta se tiene en el grupo 1 (cluster 0) para el curso
de Idgica de la programacion un 18% de los estudiantes que tienen un nivel permanente,
en el caso del grupo 2 (cluster 1) con un 40% moderado, mientras que para ética y
derechos humanos el nivel permanente es del 26% en el grupo 1 (clister 0), en el grupo 2

(claster 1) con un 14% moderado.

Mensajeria: Para esta herramienta se tiene en el grupo 1 (cluster 0) para el curso de
Iégica de la programacion un 18% de los estudiantes que tienen un nivel permanente, en
el grupo 2 (cluster 1) un 40% moderado, mientras que para ética y derechos humanos es
del 26% en el grupo 1 (cluster 0) tienen un nivel permanente, en el grupo 2 (cldster 1) un

14% moderado.

Twitter: Esta herramienta en el grupo 1 (clister 0), del curso de [dgica de la

programacion con un 18% de los estudiantes que presentan un nivel de utilizacién
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permanente, el caso del grupo 2 (cluster 1) un 40% moderado, mientras que para ética y
derechos humanos marcado en negrita presenta el 14% de los estudiantes en un nivel
permanente en el grupo 2 (cluster 1), para el nivel moderado con un 26% en el grupo 1

(cluster 0).

+» Cuestionario: Aqui en el grupo 1 (cluster 0) para el curso de /dgica de la programacion
un 18% de los estudiantes tienen un nivel permanente, en el grupo 2 (cluster 1) con un
40% en un nivel moderado, mientras que para ética y derechos humanos el grupo 1
(cluster 0) es del 26% en un nivel permanente, para el grupo 2 (cluster 1) presenta un

14% en un nivel moderado.

Con fundamento en las particularidades mencionadas con anterioridad, se puede concluir
que los estudiantes que presentan mas interaccion con la herramienta (foros) pertenecen al
curso de ética y derechos humanos, mientras que en los estudiantes del curso de légica de la
programacién presentan mds interaccién con las herramientas (foros, recursos, tareas,
mensajeria, twitter y cuestionario). Denotando claramente a nivel general que de entre los dos
cursos, la utilizacion del las herramientas permanente y moderado, representan mayor

interaccidn los estudiantes que corresponden al curso Idgica de la programacion (informatica).
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3.7 Mineria de datos para determinar estilos de aprendizaje

3.7.1 Introduccion

El aprendizaje depende fuertemente de la influencia del profesor, de sus alcances, del
dominio de su materia, del ambito de su competencia, del método pedagdgico, pero también de
su estilo muy particular de ensefianza. En este punto, resulta que los estudiantes también
tienen sus caracteristicas propias de aprendizaje, es decir, cada uno tenemos nuestra manera

particular de aprender o estilo de aprendizaje.

Estas son las caracteristicas que (Felder y Silverman, 1988) afirman y nos revelan los distintos
modos que las personas tenemos de visualizar, de captar y percibir el mundo fisico, de las
diferentes habilidades y que ponemos en juego cuando de aprender se trata. Se poseen desde
el nacimiento y diferencian a un individuo de otro. Por esta razén podemos identificar a una
persona como muy “lineal”, o creativa, o intuitiva, sensorial, con capacidad de abstraccién, etc.
Cada una de estas caracteristicas se manifiesta con diversos matices en cada uno de nosotros la

forma y eficiencia con que se utilizan en el aprendizaje nos definen individualmente.

De acuerdo con (Felder, 1990) y (Pérez, 1995), se requiere hacer compatibles los estilos de
aprendizaje de los estudiantes con los estilos de ensefianza de los profesores. Mientras mas

cercanos se hallen éstos, mejor sera el rendimiento académico.

Por lo antes mencionado se considera necesario determinar las caracteristicas del perfil de
aprendizaje de los estudiantes de la UTPL, con este propésito encuestamos a los estudiantes de
la carrera de Informatica modalidad “Abierta” que conforman la poblacién y muestra descrito

con mas detalle en el punto 3.9.
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3.7.2 Modelo de estilos de aprendizaje

Un modelo de estilo de aprendizaje clasifica a los estudiantes de acuerdo con la forma en

cdmo ellos reciben y procesan la informacién (Duran y Costaguta, 2007).

La categoria bipolar de Felder y Silverman en (Aragdn y Jiménez, 2009) citan a (Gonzdlez,

1996), donde indica que quienes desarrollaron un modelo que explica los diferentes estilos de

aprendizaje de los alumnos fueron, Richard M. Felder y Linda K. Silverman basados en los

siguientes postulados:

X/
L X4

X/
L X4

El tipo de informacion que recibe el alumno es predominantemente sensitiva o bien
intuitiva.

La modalidad sensorial utilizada preferentemente por los alumnos es auditiva o visual.
Los alumnos tienen dos formas de organizar la informacién: inductivamente o bien
deductivamente.

Los alumnos procesan y comprenden la informacion de dos maneras: secuencialmente o
bien globalmente.

Los alumnos trabajan con la informacién recibida de dos maneras: activamente o

reflexivamente.

(Aragon y Jiménez, 2009). Estos postulados originan a cinco estilos de aprendizaje, los cuales

indican distintas clases entre si, por lo que se le conoce como modelo de la categoria bipolar.

Los estilos de aprendizaje y las caracteristicas de cada uno son:
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1. Sensitivos o intuitivos

Sensitivos: Resuelven problemas siguiendo procedimientos establecidos, son practicos y
concretos, memorizan con facilidad los hechos, esta clase de estilo de aprendizaje, va dirigido a
estudiantes capaces de experimentar y captar mejor la informacién a través de la sensacion
que les produce al trabajar por ejemplo con una pintura interpretan y aprenden lo que esta les

transmite.

Intuitivos: Les gusta innovar; orientados hacia las teorias y los significados; eligen descubrir
posibilidades y relaciones; se les facilita el comprender de manera rdpida nuevos conceptos;
trabajan bien con abstracciones y formulas matematicas, no les agrada los calculos rutinarios o

mucha memorizacion en los cursos.
2. Auditivos o visuales

Visuales: Obtienen la informacidon mediante representaciones visuales como los diagramas

de flujo, mapas conceptuales, mapas mentales, se les facilita recordar mejor lo que ven.

Auditivos: Prefieren obtener la informacién en forma hablada, recuerdan mejor lo que

escuchan, mediante grabaciones de audio sobre alguna tematica de su interés.
3. Inductivos o deductivos

Inductivos: Comprenden mejor la informacion cuando se les presentan hechos y

observaciones para luego hacer conclusiones hacia los principios o generalizaciones.

Deductivos: Prefieren que a partir los principios o las generalizaciones de los hechos que se

les presente, deducir ellos mismos las consecuencias y aplicaciones particulares.
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4. Secuenciales o globales

Secuenciales: Aprenden en pequefios pasos incrementales, su razonamiento es ordenado y
lineal; cada paso tiene que estar relacionado con el anterior; solucionando problemas por pasos

légicos.

Globales: Aprenden a grandes saltos, con material que obtienen repentinamente visualizan la
totalidad; habitualmente resuelven problemas complejos rdpidamente de forma innovadora.

Sin embargo pueden tener dificultad para explicar como lo hicieron.
5. Activos o reflexivos

Activos: Retienen y comprenden mejor nueva informacién cuando la manejan haciendo algo
dinamico con ella (la discuten, la aplican, y explican a los demas). Prefieren trabajar en grupo y

ensayar las cosas.

Reflexivos: Tienden a retener y comprender nueva informaciéon examinando y reflexionando

sobre ella; prefieren trabajar solos meditando sobre un tema en especifico.

3.8 Poblacion y muestra de estudio

La Poblacién de estudio fue conformada por 46 estudiantes que fueron los que dieron
contestacion al test, y que corresponden a los ultimos ciclos de la carrera de “Informatica”
comprendiendo las asignaturas de: Seminario II(Desarrollo de pdginas web dindmicas con php) e
Inteligencia artificial, de la UTPL modalidad Abierta, se les realizé el test de Felder ver en anexo
C, este test fue habilitado en el EVA a manera de enlace y posteriormente los resultados
obtenidos se fueron almacenado en una base de datos, para proceder a realizar luego lo que es

la extraccién de conocimiento. La variable de estudio es estilos de aprendizaje.
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Tabla 3.28: Variable estilos de aprendizaje. Bases Tedricas (Felder y Silverman)

Dimension Definicion Indicador
Dimensién relativa | La informacion se puede procesar mediante | ¢Como prefiere
a la forma de|tareas activas a través de compromisos en|el estudiante
trabajar con la|actividades fisicas o discusiones o a través de la | procesar la
informacion: reflexion o introspeccidn. informacion?
Activo — Reflexivo

Dimensién relativa | Basicamente, los estudiantes perciben dos tipos | é¢Qué tipo de
al tipo de | de informacidn: informacién externa o sensitiva a | informacién
informacion: la vista, al oido o a las sensaciones fisicas e | perciben
Sensorial - | informacién interna o memorias, ideas, lecturas, | preferentemente
Intuitivos etc. los estudiantes?

Dimensién relativa | Con respecto a la informacion externa, los|éA través de qué
al tipo de | estudiantes basicamente la reciben en formatos | modalidad
estimulos visuales mediante cuadros, diagramas, graficos, | sensorial es mds
preferenciales: demostraciones, etc. o en formatos verbales|efectivamente
Visual - Verbal mediante sonidos, expresion oral y escrita, | percibida la
férmulas, simbolos, etc. informacion
cognitiva?
Dimensioén relativa |El progreso de los estudiantes sobre el|éComo progresa

a la forma de
procesar y
comprension de la
informacioén:

Secuencial - Global

aprendizaje implica un procedimiento secuencial
gue necesita progresion ldogica de pasos
incrementales pequefios o entendimiento global
gue requiere de una visién integral.

el estudiante en
su aprendizaje?

Con la informacién obtenida a través del test se generd una base de datos, que fue sometida
al proceso de KDD", siguiendo sus tres etapas: pre-procesamiento, mineria de datos, y post-
procesamiento. La informacién recabada con el test fue cargada en una planilla de Excel, para
su posterior carga a la base de datos mineria acciones figura D.2, requerida como entrada para

el software WEKA figura D.3.

11 KDD, Knowledge Discovery in Databases, o Proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de
datos relacionales.
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Entre las actividades de pre procesamiento se eliminaron algunas inconsistencias a través de
correcciones manuales, tales como la existencia de espaciados innecesarios. Dado que se
trabajo con un Unico archivo no fue necesario realizar tareas de integracién ni de
transformacién. Se llevé a cabo una Unica tarea de reduccion de datos que consistié en eliminar
los atributos: nombre del curso, por resultar irrelevante para los objetivos de este proceso, de
descubrimiento de conocimiento los estudiantes como las respuestas a P8 y P16 ya que éstas
corresponden al procesamiento de la informacién de los estudiantes, mas no a estilos de

aprendizaje.

En la etapa de mineria de datos se utilizd el clister que posee el software WEKA para
identificar subgrupos homogéneos dentro de la poblacién de estudiantes a los cuales se les
realizd el test de Felder y Silverman, seleccionando el algoritmo FarthestFirst, debido a que
existen algunas investigaciones como la de (Duran y Costaguta, 2007), en las que ya se ha
experimentado con este algoritmo demostrando ser el idédneo para someter los datos a un
proceso de KDD e interpretar los resultados obtenidos, pues en esa investigacion para detectar
los estilos de aprendizaje dominantes optan por mantener en dos la cantidad de él cluster a

generar de igual manera se lo hard para el desarrollo de este trabajo .

Tabla 3.29: Correspondencia entre los estilos de aprendizaje. Bases Teoricas (Felder y Silverman)

ESTILOS DE CODIGO RESPUESTAS CONSIDERADAS
APRENDIZAJE
SENSORIAL SN P2=a, P6=a, P10=a, P14=a, P18=a, P22=a, P26=a, P29=a, P30=3,

P34=a, P38=a, P42=3, P43=3

INTUITIVO | P2=b, P6=b, P10=b, P14=b, P18=b, P22=b, P26=b, P29=b, P30=b,
P34=b, P38=b, P42=b, P43=b

VISUAL Vv P3=a, P7=a, P11=a, P15=a, P19=a, P23=a, P27=a, P31=a, P35=a,
P39=a
AUDITIVO AU P3=b, P7=b, P11=b, P15=b, P19=b, P23=b, P27=b, P31=b, P35=b,
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P39=b

ACTIVO AC Pl=a, P5=a, P9=a, P13=a, Pl4=a, P17=a, P21=a, P25=a, P33=a,
P37=a, P41=a

REFLEXIVO | R P1=b, P5=b, P9=b, P13=b, P14=b, P17=b, P21=b, P25=b, P33=b,
P37=b, P41=b

SECUENCIAL | SC P4=a, P12=a, P20=a, P24=a, P28=a, P32=a, P36=a, P40=a, P44=a

GLOBAL G P4=b, P12=b, P20=b, P24=b, P28=b, P32=b, P36=b, P40=b, P44=b

3.9 Experimentacion y resultados

Ahora se experimentara con el algoritmo FarthestFirst que ya se habia mencionado con
anterioridad que fue el seleccionado teniendo en cuenta que es necesario realizar varios
experimentos con este para obtener el resultado mds déptimo posible en cuanto a Ia
distribucién de las instancias en cada cluster, hacemos uso de este ya que lo que interesa es
agrupar los estudiantes homogéneos, ademds de que se trata de un problema de k centros,

donde cada instancia sera asignada a un clUster cuyo centro sea el mas cercano.
Para el primer experimento:

- Desde la aplicacion WEKA, seleccionamos el algoritmo clister FarthestFirst y le
configuramos el valor de 2 clUsteres ya que contamos con una muestra de poblacion
de 46 , para obtener grupos definidos de estudiantes de acuerdo a los estilos de
aprendizaje, teniéndolos en los siguientes tipos de estilos de aprendizaje segun las
bases tedricas de Felder y Silverman: sensorial(SN), intuitivo(l), visual(V),
auditivo(AU), activo(AC), reflexivo(R), secuencial(SC) y global(G), dejando los demas
valores de configuracion por defecto, asi como el modo de evaluacién del cluster le
dejamos en Use training set (Morate) en esta opcion WEKA entrenara el método con

todos los datos disponibles y luego lo aplicara otra vez sobre los mismos. En la tabla
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3.30 se puede observar los centroides de cada cluster, también las instancias que

corresponden a cada cluster.

Tabla 3.30: Primer experimento con el algoritmo FarthestFirst —semilla 5

Algoritmo Cluster Instancias clasificadas
0 43 -93%
1 3- 7%
FartheatFirst

Cluster centroids:

FarthestFirst | Cluster 0
azabbaaezaabaabasabbaabaababeaaazaabaaabaca

Cluster 1
azaasaaeababababbababaabbabababbbaazaaabalbhb

Clustered Instances

0 13 ( 93%)
1 3( 73

Se aprecia que la agrupacién de instancias en cada cluster al enfocarse en los
porcentajes no son los ideales para, que este experimento sea sujeto al andlisis ya que,
se necesita que exista una cantidad de agrupamiento por lo menos similares o cercanos
entre los clister, pues como se puede apreciar el clister 0, es el que envuelve la mayor
cantidad de instancias con un valor de 43(93%), en comparacion con el clister 1 que es

apenas de 3 (7%) por ello es necesario realizar un segundo experimento.
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Para el segundo experimento:

v

Se cambia Unicamente el valor de la semilla a 20 porque este valor se utiliza en la
generacién de un numero aleatorio que es, a su vez, utilizado para hacer la
asignacion inicial de instancias de clusters, ya que se debe tener en cuenta que, en
general los algoritmos de agrupacién son muy sencibles a cémo las agrupaciones se
asignan inicialmente. Por lo tanto, muchas veces es necesario probar diferentes
valores y evaluar los resultados, el resto valores se le deja igual manteniendo el
mismo numero de clister que el experimento anterior. En la tabla 3.31 se puede

apreciar los resultados obtenidos esta vez.

Tabla 3.31: Sequndo experimento con el algoritmo FarthestFirst — semilla 20

Algoritmo Claster Instancias clasificadas
0 39 -85%
1 7 - 15%
FarthestFirst

Cluster centroids:

FarthestFirst Cluster 0

gbabbaaszaszaababaaabbaabbabbbabblbaazaablbbaaa
Cluster 1
zaaaaaaaababababbakbabaabbababaeabbbaazazaababhb

Cluztered Instances

0 39 ( 85%)
1 7 [ 15%)

Aqui se nota que el cluster O es el que tiene una mayor agrupacién de instancias en
relacion al cluster 1, le lleva la delantera con un porcentaje considerablemente, por esto

se procede a hacer un nuevo experimento hasta encontrar una distribucion adecuada.
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Para el tercer experimento:

- Esta vez se cambia el valor de la semilla a 100, las demds configuraciones se conserva
las mismas en cuanto al nimero de clister y el modo de evaluacién del clister. En la

tabla 3.32 podemos apreciar los resultados obtenidos esta vez.

Tabla 3.32: Tercer experimento con el algoritmo FarthestFirst — semilla 100

Algoritmo Claster Instancias clasificadas
0 22 -48%
1 24 -52%
FarthestFirat

Cluster centroids:

FarthestFirst | Cluster 0
zaabbaabaaababaaabbbabbbbbabaababaaazabbalba

Cluster 1
abaaaaeaaabaabbbbaaabbabaabaabaabbbacabaaaab

Clustered Instances

=
[ ]
W
[
R3O
oA o

Ahora si se cuenta con una distribuciéon adecuada de las instancias en cada cluster, y
gue merece ser sometida a la interpretacién y andlisis de los resultados para determinar

la tendencia de los estudiantes en cuanto al tipo de estilo de aprendizaje que poseen.

Segun la tabla 3.29, teniendo como base el cédigo del estilo de aprendizaje se optd
por reemplazar cada uno de los atributos incluidos en los dos centroides de los clusters
gue resultaron por la aplicacién del algoritmo, se elaboro tablas en Excel para facilitar el
conteo de la concurrencia y correspondencia de cada estilo de aprendizaje segun las
respuestas al test de esta manera los clisters quedaron como se observa en la figura

3.26 y figura 3.27:
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GRUPO 1 — CLUSTER O
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Figura 3.26 Correspondencia del cluster O

En la figura 3.26 se observa el reemplazo de cada uno de los atributos con su
correspondiente estilo de aprendizaje y con la finalidad de establecer la combinacidn de
estilos de aprendizaje representada por cada centroide se derivé a contar la cantidad de

veces que se repiten de cada estilo teniendo como resultado lo siguiente:

Tabla 3.33: Resultados de correspondencia— cluster O

Grupo 1 - Claster 0
Estilo de Concurrencia
Aprendizaje

[ (Intuitivo) 4
V (Visual) 7
AC (Activo) 4
SC (Secuencial) 4
SN (Sensorial) 8
AU (Auditivo) 3
R (Reflexivo) 7
G (Global) 5

Total =42

Cabe indicar que el total de 42 representa a las preguntas del test, es decir son los
atributos, y éPor qué son 427, si en el test de Felder y Silverman son 44 las que se
efectlan, pues anteriormente ya se menciond que se eliminarian los atributos 8 y 16 ya
gue éstas corresponden a como el estudiante procesa la informacién mas no, a un estilo

para aprender, aclarado esto. Continuamos indicando que en el grupo 1 (cluster 0),
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segln los resultados de la tabla 3.33 se observa marcado en Negrita cual, de los estilos
tuvo mayor concurrencia, reflejando ser el estilo visual-sensorial (V-SN), reflexivo-global

(R-G) que resulta ser el dominante en este grupo.

GRUPO 2 — CLUSTER 1

abaaaaaaabaabbbbaaabbabaabaabaabbbaabaaaab

P1 |P2 |P3 (P4 [P5 |P6 |P7 |P9 (P10|P11|P12|P13|P14|P15|P17|P18|P19|P20|P21|P22|P23|P24(P25|P26|P27|P28|P29(P30(P31|P32| P33|P34|P35|P36|P37|P38|P39| PAD|PAL| P42 PA3 PM|I
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Figura 3.27 Correspondencia del cluster 1

En la figura 3.27 se observa tanto el reemplazo de cada uno de los atributos con su
correspondiente estilo de aprendizaje, como la concurrencia de los mismos segun las
instancias, esto en lo que corresponde al grupo 2 (cluster 1) para ello se procedié a
contar la cantidad de veces que se repiten de cada estilo teniendo como resultado lo

siguiente:

Tabla 3.34: Resultados de correspondencia— cluster 1

Grupo 2 - Cluaster 1

Estilo de Concurrencia

Aprendizaje
[ (Intuitivo)
V (Visual)
AC (Activo)
SC (Secuencial)
SN (Sensorial)
AU (Auditivo)
R (Reflexivo)
G (Global)

WW|IN |0 (N[O [ [

Total =42
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En éstos resultados de la tabla 3.34 que corresponden al grupo 2 (cluster 1), se puede

apreciar que, representa al estilo activo-secuencial (AC-SC), sensorial-auditivo (SN-AU),

como consecuencia evidente, que resulta ser dominante en este grupo.

Conclusion de la experimentacién con el algoritmo de clustering, los grupos que se

encontraron al aplicar el algoritmo FarthestFirst son:

X/
°e

Grupo 1 — Cluster 0: Aqui se encuentran los estudiantes que poseen una mayor
relacion de concurrencia con el estilo de aprendizaje visual-sensorial (V-SN), y
reflexivo-global (R-G) enunciando, que los primeros optan por obtener y captar
mejor la informacidén, con el uso de material visual videos, fotografias,
diagramas de flujo, mapas conceptuales, ya que se les facilita el memorizar y
recordar mejor lo que observan, mostrando un especial agrado por el trabajo
practico que implica seguir procedimientos fijdndose en cada detalle, para luego
hacer vinculos y comprender el todo. El reflexivo-global (R-G), expresa que los
estudiantes tienden a comprender mejor la informaciéon cuando ellos trabajan
solos, sacan sus conclusiones analizando los hechos sobre algin tema,
examinando y reflexionando para asentir lo que han encontrado, visualizando la
totalidad de un problema complejo resolviéndolo de manera rapida ejecutando
sus propios mecanismos e incluso inventado nuevas formas de resolucién de un
problema.

Se puede concluir que es un grupo conformado por el 48%, de la poblacidn
encuestada que manifiesta mayor tendencia para aprender en el estilo visual-
sensorial (V-SN), reflexivo-global (R-G), denotando que son estudiantes que
aprenden mejor trabajando individualmente, observando siendo cuidadosos vy
creativos en la forma que realizan sus tareas familiarizandose mejor con

imagenes y graficos para entender todo sobre un tema.
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X/
L X4

Grupo 2 — Cluster 1: Este grupo estd formado por los estudiantes que presentan
un mayor indice de asimilacidon en el estilo de aprendizaje activo-secuencial (AC-
SC), y sensorial-auditivo (SN-AU) lo que manifiesta que los primeros receptan y
prestan mas atencion a algun contenido, cuando lo operan realizan
experimentos, en pequefios pasos incrementales, deteniéndose a analizar las
evidencias de algin tema en especifico para luego realizar deducciones hacia lo
descubierto en el tema. El sensorial-auditivo (SN-AU), alude a que los estudiantes
prefieren dar solucidon a un problema siguiendo procedimientos concretos y se
les facilita el memorizar hechos y situaciones reales, absorben mejor Ia
informacién en forma hablada ya sea mediante exposiciones en tiempo real o

conversacion con otras personas.

Se puede concluir que se trata de un grupo conformado por el 52%, de la
poblacion encuestada, que presenta mayor tendencia para aprender en el estilo
activo-secuencial (AC-SC), sensorial-auditivo (SN-AU), reflejando que son
estudiantes que tienen mayor facilidad para trabajar en equipo expresando sus
inquietudes, discutiéndolas y escuchando las opiniones de los demas, para luego

sacar soluciones concretas que le sean de utilidad.
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CAPITUL O 4

Representacion de indicadores y atributos

del estudiante en un modelo de datos.
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4.1 Introduccion

En este capitulo se presenta el proceso para el disefio de un modelo de datos que es un
conjunto de conceptos que permite, describir los datos, las relaciones que existen entre ellos, y
las condiciones que los datos deben cumplir para reflejar correctamente la realidad deseada,
gue para fines de este capitulo es representar los indicadores: nivel de participacion en el
curso, nivel de utilizacion de las herramientas, estilos de aprendizaje y atributos del estudiante

en un modelo de datos, tomando como apoyo para el proceso de disefio la metodologia E/R".

4.1.1 Propuesta del modelo del estudiante usando la mineria de datos

En base a los comportamientos sobre las acciones que el estudiante realiza sobre el eva, se
identificaron ciertas caracteristicas del estudiante que pueden ser representados en un modelo
de datos que represente el perfil de interaccidon del estudiante en el EVA. En base a estas
caracteristicas se pudieron deducir dos indicadores como: la participacion o interés en el curso
y la utilizaciéon de las herramientas, que tras aplicar técnicas de mineria de datos con los
resultados obtenidos, se adquiere patrones de comportamiento de los estudiantes, los cuales
como se menciond anteriormente sirven para construir y representar en un modelo de
estudiante datos que permitan ademas predecir el comportamiento futuro de los estudiantes
segun las acciones que realizan al interactuar en el curso y con las herramientas que ofrece el
entorno virtual de aprendizaje de la UTPL. Para cada indicador se requiere de ciertos atributos

para determinar sus niveles:

%+ Escaso (E)
+* Moderado (M)

+* Permanente (P)

12 E/R. Entidad/Relacion
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La mineria de datos también se utilizd para detectar los estilos de aprendizaje que
predomina en los estudiantes, y por ende determinar cémo aprenden, el cual también es objeto
de representacion en el modelo del estudiante, ya que es muy util conocer sobre las
caracteristicas de aprendizaje en los estudiantes para, de acuerdo a esto los profesores adecuen
estrategias de ensefianza y ofrezcan contenidos de acuerdo a las preferencias que tiene el

estudiante para retener mejor la informacidn y aprender.

4.2 Descripcion de la metodologia a seguir

En (Lépez), el modelo de datos E-R, propuesto por (Chen, 1976), basado en conceptos:
entidades, relaciones y atributos, proporciona una herramienta para representar informacién
del mundo real a nivel conceptual, notacidn grafica, tiene semdantica clara, facil de entender adn
por no especialistas, independiente de cualquier SABD™. Los elementos bésicos del modelo E/R

son los siguientes:
¢ Entidades

Una entidad es un elemento con existencia independiente de otros elementos y se la

describe usando un conjunto de atributos.
«» Atributos
Estos son las propiedades particulares que cada entidad posee. Los atributos pueden ser:

%+ Atributos simples o atdomicos: son atributos no divisibles.

% Atributos compuestos: son atributos que se pueden dividir en sus componentes,
pudiendo formar jerarquias.

% Atributos monovaluados: son atributos que tienen un solo valor para una entidad

en particular.

13 SABD. Sistema administrador de base de datos
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%+ Atributos multivaluados: son atributos que tienen limites inferior y superior en el
numero de valores para una entidad.

% Atributos almacenados

% Atributos derivados

+* Valores nulos

%+ Atributos complejos: son atributos compuestos o multivaluados anidados de una

manera arbitraria (lista, conjuntos).

0,

+* Relaciones
Son las asociaciones entre las entidades.
++ Cardinalidad

Expresa el nimero de entidades que pueden asociarse via un tipo de relacion, para las

relaciones binarias la cardinalidad puede ser:

- Unoauno (1:1)
- Uno avarios (1:n)
- Varios auno (n:1)

- Varios a varios (n:n)

Con base en éstos conceptos bdsicos, que sirven para el proceso de disefio del modelo de
datos, en el que se establece el modo en que se relacionan, las entidades entre si y con
referencia a los cuestionamientos que se plantea sobre icdmo construir un modelo del
estudiante? seccion 1.6.1 del estado del arte, ya se puede proceder a describir que elementos

se tomaran en cuenta para representar en el modelo de datos.
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4.3 Proceso del diseiio del modelo de datos del estudiante

Segun (Gaudioso, 2002), el modelado del usuario es una tarea que implica una recogida
intensiva de datos y su posterior proceso. Alguno de éstos datos puede observarlos
directamente en el sistema, gracias al uso de consultas SQL directamente a la base de datos,
mientras que en contraste a esto existen algunos datos que pueden requerir uno 0 mas pasos

adicionales para su adquisicion.

Para el disefo del modelo de datos de los estudiantes se toman en cuenta los siguientes

aspectos:

4.3.1 Definicion de las entidades

En la tabla 4.1 se indica de donde surgen las entidades para el modelo de datos del
estudiante puesto que estads provienen al dar respuesta a las preguntas équién esta siendo
modelado? y équé esta siendo modelado?, lo que acopla al propdsito de este capitulo
mencionado en la introduccidn, el cual es de representar los indicadores: nivel de participacion
en el curso, nivel de utilizacion de las herramientas, estilos de aprendizaje y atributos del

estudiante, quedando de esta manera establecidas las siguientes entidades.

Tabla 4.1: Definicion de entidades

éQuién esta siendo | ¢Qué esta siendo modelado?

modelado?
Usuario - Acciones
Curso - Datos de participacién en el

curso.
Datos de utilizacién de
herramientas

Estilos de aprendizaje
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4.3.2 Definicion de los atributos

En la tabla 4.2 se detalla los atributos que son utilizados para describir a las entidades, es

decir son las caracteristicas que éstas tienen, que es lo que hace que se diferencian entre ellas.

Tabla 4.2: Definicion de atributos

ENTIDAD

ATRIBUTOS

mdl_user

- user_id

- firstname
- lastname
- idnumber
- City

- country

- username
- s_password
- e_mail

- address

- phone

mdl_course

- course_id
- fullname

- shortname
- modalidad
- centro

model_user

- model_userid
- mdIl_user_userid
- mdl_course_courseid
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participacion_ curso

participacion_cursoid
model_user_model_userid
num_accesos_curso

tavg_acseso_curso (tiempo promedio de acceso

al curso)

num_accesos_tareas
numveces_sube_tarea
num_veces_descarga_recurso
num_veces_revisa_cuestionario
num_intevaldpb (nimero de intentos, evaluacion

a distancia primer bimestre)

tie_evaladpb (tiempo, evaluacién a distancia primer
bimestre)

num_intevaldsb (nimero de intentos, evaluacién a
distancia segundo bimestre)

tie_evaladsb (tiempo, evaluacion a distancia
segundo bimestre)

num_msn_escritos
num_veces_revisa_historial_msn
num_veces_revisa_perfil
num_veces_actualiza_perfil
num_accesos_foro
num_veces_contesta_foro
num_veces_revisa_discusién_foro
num_veces_actualiza_contest_foro
num_veces_agrega tema_discusién
num_msn_twitter
nivel_particip_curso

utilizacion_ herramientas

herramientas_id
model_user_model_userid
view_forum_forum
add_post_forum
view_discussion_forum
update_postforum
add_discussion
view_resourse
view_assighment
upload_upload
ms_twitter
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- write_message

- history_message

- view_quiz

- num_intevaldpb (nimero de intentos, evaluacién a
distancia primer bimestre)
tie_evaladpb (tiempo, evaluacién a distancia primer
bimestre)

- num_intevaladsb (nimero de intentos, evaluacion
a distancia segundo bimestre)
tie_evaladsb (tiempo, evaluacién a distancia segundo
bimestre)

- nivel_utilizaci_herramien

resultados_estilos_aprendizaje - resultados_estilo_aprendizajeid
- model_user_model_userid

- nombre_estilo_aprendizaje

- valor_resultado_estiloa

acciones - accionesid
- nombre_accion
- descripcion_accion

acciones_en_objetos - acciones_en_objetosid
- objetos_objetosid
- acciones_accionesid

objetos - objetoid
- nombre_objeto
- descripcion_objeto

4.3.3 Definicion de las relaciones y cardinalidad

En (Booch, Rumbaugh y Jacobson, 2004), sefalan que una asociacion, especifica que los
objetos de un elemento estan conectados con los objetos de otro. Dada una asociacién entre
dos clases, se puede navegar desde un objeto de una clase hasta un objeto de la otra clase, y

viceversa.
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Es légico que ambos extremos de una asociacién estén conectados a la misma clase. Eso

significa que, dado un objeto de la clase, se puede conectar con otros objetos de la misma clase.

Una asociacidn que conecta exactamente dos clases se dice binaria, a pesar de que esto no se
da muy seguido ya que, se pueden tener asociaciones que conecten mas de dos clases; estas
son llamadas asociaciones n-arias. Teniendo como fundamento esto, en la tabla 4.3 de definen
las relaciones que intervienen en el modelo de datos del estudiante, con su respectiva

cardinalidad.

Tabla 4.3: Definicion de relaciones y cardinalidad

RELACIONES
n 1
mdl_user -t model_user
n 1
mdl_course g modelo_user
n 1

participacion__ curso — model_user

utilizacion__ herramientas - model_user

estilos_ aprendizaje — model_user

acciones_en_ objetos g model_user

acciones_en_objetos acciones

|

|

acciones_en_objetos objetos
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Aqui se puede apreciar las relaciones entre la entidad modelo_estudiante, que es quien se
dirige y esta asociada con la entidad estudiante y la entidad curso, posterior a estas relaciones
encontramos las de las entidades participacion curso, utilizacion_herramientas, y

estilos_aprendizaje que son quienes se dirigen y se asocian a la entidad modelo_estudiante.

4.4 Modelo de datos del Estudiante

El modelo del estudiante es definido por (VanLehn, 1988), como los componentes de un

sistema tutorial inteligente que representan el actual estado de un estudiante.
“Los componentes de un modelo individual son:

+* Creencias conceptuales: Son las creencias que el alumno posee sobre el problema.

++ Creencias personales: Aquellas que el estudiante posee sobre sus compafieros de
trabajo.

+* Acciones individuales: Las que realiza el individuo en solitario para resolver el problema.

+* Acciones colectivas: Se realizan en comun, con la finalidad de solucionar el problema.

<+ Objetivos: La delimitacién de objetivos en circunstancias colaborativas es muy
importante, ya que existen dos clases de objetivos los individuales y los comunitarios. Se
deben lograr que los objetivos individuales no perjudiquen los intereses del grupo ni que
los intereses globales del grupo no beneficien a parte del equipo y desfavorezca a otros.

<+ Errores: La deteccién de errores es imprescindible para retroalimentar el sistema vy

proporcionar ayuda oportuna. Cuando se trabaja en grupo la deteccidén de errores es

mas dificil puesto que una persona puede asumir las ideas de otras sin llegar a creerlas.

El modelo de datos del estudiante se presenta en la figura 4.1, donde se realiza ya la
unificacién de las entidades, atributos y relaciones principales que intervienen, las cuales se han

ido describiendo tras el proceso de aplicar la metodologia entidad — relacién.

14 http://bit.ly/sI5h2b
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acciones_en_objetos jl
# acciones_en_objetosid: INT(10)
# model_user_md|_course_courseid: INT(10) (FK)
# model_user_model_userid: INT(10) (FK)
ol coursa # model_user_md|_user_userid: INT(10) (FK)
0 Coureeid: NT(10) model_user : 7 accones_accionesid: INT(10) (FK)
5 fu”namej VARCHARZ5) # model_userid: INT(10) § objetos_objetosid: INT(10) (FK)
o hnrtnar.ne' VARCHAR(100) % mdl_course_courseid: INT{10) (FK) (—,7Q acciones_en_objetos Fkindex!
s i # mdl_user_userid: INT(10) (FK) @ model_user_model_userid
@ centro: VARCHAR(254) ¥ model_user_mdl_course_courseid
@ modalidad: VARCHAR(254) @ model_user_mdl_user_userid
mdl_user | |3 model_user_FkIndex! < I3 acciones_en_objetos FKIndex2
@ userid: INT(10) % mdl_course_courseid @ objetos_objetosid
& firstname: VARCHAR(100) 3 model_ user_FKIndex2 -3 acciones_en_objetos FKIndex3
& hstnama: VARCHAR(100) ® mdl_user_userid @ accones_accionesid
@ cedula: VARCHAR(50) ™
@ City: VARCHAR(50)
<% country: VARCHAR(50)
4% username: VARCHAR{10)
% s_password: VARCHAR({20) T ‘ GHiERT ‘
& e_mail: VARCHAR(50) . e bietosid: INT(10)
@ address: VARCHAR(50) § accionesid: INT(10) ¥ objetosid: INT(L
& phone: VARCHAR(20) @ nombre_accion: VARCHAR(20) @ numb_refobJeto_- VARCHAR(20)
& descripcion_accion: VARCHAR(254) | |% descripcion_objeto: VARCHAR(254)
resuttados_estilos_aprendizaje

participacion_curso _‘ i resufrados_estios_aprendizajeid: INT(10)

% participacion_cursoid: INT(10) § model_user_model_userid: INT(10) (FK)

% model_user_model userid: INT(10) (FK) % model_user_md|_course_courseid: INT{10) (FK)

% model_user_mdl|_course_courseid: INT(10) (FK) § model_user_md|_user_userid: INT(10) (FK)

% model_user_mdl|_user_userid: INT{10) (FK) < nombre_estilo_aprendizaje: VARCHAR(50)
nuUMm_accesos_curso: NUMERIC(10) = ‘ < valor_resultado_estiloa: NUMERIC({10)
tavg_acseso_curso: NUMERIC(10) utllcmn_.hetr?rarr?;nlt;l_sr 10 |3 resuftados_estibs aprendizaie_FKIndex!
num_accesos_tareas: NUMERIC(10) g meordmeTliEeranlo.del u[seri]d: INT(10) (FK) % model_user_model_userid
numveces sube_tarea: HUMERIC(10) 9 model_user_rndl cgurse courseid: NT(10) (FK) % model_user_md|_course_courseid
num_veces_descarga_recurso: NUMERIC(10) - = - ) # model_user_md|_user_userid

model_user_mdl|_user_userid: INT(10) (FK)

nUM_veces_revisa_cuestionario: NUMERIC(10)
num_intevaldpb : NUMERIC(10}

tie_evaladpb: NUMERIC(10)

num_intevaldsb: NUMERIC(10)

tie_evaladsb: NUMERIC(10)

@

@

@

@

Q@

g view_forum_forum: NUMERIC(10)
@

@

Q@

& num_msn_escritos: NUMERIC(10)
@

@

@

Q@

Q@

@

@

@

@

Q@

add_post_forum: NUMERIC(10}
view_discussion_forum: NUMERIC(10)
update_postforum: NUMERIC(10)
add_discussion: NUMERIC{10)
View_resourse: NUMERIC(10)
view_assignment: NUMERIC(10)
upload_upload: MUMERIC{10)
ms_twitter: NUMERIC(10)
write_message: MUMERIC(10)
history_message: NUMERIC(10)
view_quizs NUMERIC(10)
num_intevaldpb: NUMERIC(10)
tie_evaladpb: NUMERIC(10)
num_intevaladsb: NUMERIC(10)

& tie_evaladsb: NUMERIC(10)

@ nivelutilzacion_herramientas: VARCHAR(10)
|3 utitzacion_herramientas_FRkIndex!

§ model_user_model_userid

@ model_user_mdl_course_courseid
¥ model_user_md|_user_userid

num_veces_revisa_historial_msn: NUMERIC(10)
num_veces_revisa_perfi: NUMERIC(10)
num_veces_actualiza_perfil: NUMERIC(10)
num_accesos_foro: NUMERIC(10)
num_veces_contesta_foro: NUMERIC(10)
num_veces_revisa_discusidn_foro: NUMERIC(10)
num_veces_actualiza_contest_foro: NUMERIC(10)
num_veces agrega_tema_discusion: NUMERIC(10)
num_msn_twitter: NUMERIC(10)
nivelparticipacion_curso: VARCHAR(10)

I3 particivacion_curso_FKIndexI
¥ model_user_model_userid
¥ model|_user_md|_course_courseid
¥ model_user_md|_user_userid

COOCOCOCOCOCOCOCOCOC OO O

Figura 4.1: Modelo de datos del estudiante

El modelo de datos del estudiante, estd conformado por 9 tablas, y esta disefiado para el
administrador de base de datos SQLyog8.05 de MySQL, cada una es imprescindible debido a la
utilidad y funcién que desempefian en el sistema, pues las entidades albergan los atributos, asi

como también expresan las interrelaciones existentes entre si.
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4.4.1 Descripcion de las entidades del modelo

Las entidades del modelo de datos, son las destinadas en alojar toda la informacidn relevante
del estudiante, expresando la realidad de su nivel de participacion en el curso, nivel de

utilizacién de herramientas y el estilo de aprendizaje, dicho en términos de este caso de modelo

de datos en particular.

A continuacidn se describe las entidades que intervienen en este modelo:

1) mdlI_user: Posee informacién del estudiante, es la existente en el entorno virtual de
aprendizaje, de la cual se recopilan los datos que Unicamente interesan, cada atributo

gue la componen se encuentra descrito en la tabla 4.4

Tabla 4.4: atributos entidad mdl user

1) mdl_user DESCRIPCION
Atributo
v' user_id Identificador del estudiante
v' firstname Nombres del estudiante
v lastname Apellidos del estudiante
v" idnumber Numero de cédula de identidad del estudiante
v’ city Ciudad actual del estudiante
v' country Pais actual estudiante
v' username Nombre del usuario del estudiante
v' s_password Contrasena del estudiante
v e_mail Correo electrénico del estudiante
v' address Direccién del estudiante
v" phone Numero telefénico del estudiante

2) mdl_course: Tiene informacidn del curso esta entidad, es la propia del entorno virtual
de aprendizaje, relevante en este modelo de datos debido a que, para encontrar los

indicadores aplicando mineria de datos, involucro acceder a esta entidad

frecuentemente, ya que de aqui se seleccionaron algunos cursos, que tomé el
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estudiante. En la tabla 4.5 se encuentra la descripcidn de los atributos que Unicamente

se tomaron en cuenta para la recogida de datos.

Tabla 4.5: atributos entidad mdl course

2) mdl_course

DESCRIPCION

Atributo
v courseid Identificador del curso.
v fullname Nombre completo del curso.

v"  shortname

Nombre corto del curso.

3) model_user: Esta entidad es propuesta con motivo de asociar los atributos que

identifican el modelo de usuario del estudiante, asi como también al curso. En la tabla

4.6 se encuentra la descripcion de los atributos que intervienen en ella.

Tabla 4.6: atributos entidad model user

3) model_user

DESCRIPCION

Atributo

v

model_userid

Identificador de la tupla.

v" mdl_user_user_id Indica la relacion con la entidad mdl_user.
v mdl_course_courseid Indica la relacion con la entidad
mdl|_course.

v' centro Nombre del centro universitario en el que

se imparte el curso.
v" modalidad Tipo de modalidad de estudios ya sea

clasica o a distancia.

4) participacion_curso: En esta entidad se guardan los resultados de la participacion de
los estudiantes en los cursos que fueron seleccionados, para descubrir el nivel de

participacién. Los atributos que intervienen en esta entidad se encuentran escritos en

la tabla 4.7.
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Tabla 4.7: atributos participacion curso

4) participacion_curso

Atributo

DESCRIPCION

4

participacion_cursoid

Identificador de la tupla.

v" model_user_model_userid Indica la relacién con la entidad model_user.

v/ num_accesos_curso Numero de veces que el estudiante accede al
curso.

v/ tavg_acceso_curso Tiempo promedio de acceso al curso.

v'  num_accesos_tareas Nudmero de veces que accede o revisa tareas.

v numveces_sube_tarea Numero de veces que envia o sube una tarea.

v num_veces_descarga_recurso Numero de veces que descarga un recurso.

v' num_veces_revisa_cuestionario Numero de veces que revisa el cuestionario.

v" num_intevaldpb Numero de intentos en la evaluacidn a distancia
del primer bimestre.

v tie_evaladpb Tiempo, evaluacion a distancia primer bimestre.

v" num_intevaldpb Numero de intentos en la evaluacidn a distancia
del segundo bimestre.

v' tie_evaladsb Tiempo, evaluacion a distancia segundo bimestre.

v" num_msn_escritos Numero de mensajes que escribe el estudiante.

v" num_veces_revisa_historial_msn Nimero de veces que revisa el historial de
mensajes.

v' num_veces_revisa_perfil Numero de veces que revisa el perfil.

v' num_veces_actualiza_perfil Numero de veces que actualiza el perfil.

v" num_accesos_foro Numero de accesos al foro.

v' num_veces_contesta_foro Numero de veces que contesta un foro.

v' num_veces_revisa_discusion_foro Numero de veces que revisa una discusion dentro
de un foro.

v" num_veces_actualiza_contest_foro Numero de veces que actualiza contestacion de
un foro.

v num_veces_agrega_tema_discusion Nimero de veces que agrega un tema de
discusion.

V' num_msn_twitter Numero de mensajes twitter que envia el
estudiante.

v’ nivelparticipacion_curso Atributo en el que se guarda el nivel de

participacién en el curso, por parte del estudiante.

5) utilizacion_herramientas: En esta entidad se guardan los resultados de la utilizacién

de las herramientas por parte de los estudiantes en los cursos que fueron seleccionados,
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para descubrir el nivel de utilizacién de las herramientas. Los atributos que intervienen

en esta entidad se encuentran descritos en la tabla 4.8.

Tabla 4.8: atributos entidad utilizacion herramientas

5) utilizacion_herramientas

Atributo

DESCRIPCION

v"  herramientas_id Identificador de la tupla.

v" model_user_model_userid Indica la relacién con la entidad model_user.

v' view_forum_forum Numero de accesos al foro.

v' add_post_forum Numero de veces que contesta un foro.

v view_discussion_forum Numero de veces que revisa una discusién dentro
de un foro.

v' update_post_forum Numero de veces que actualiza contestacién de
un foro.

v' add_discussion Numero de veces que agrega un tema de
discusion.

v' view_resourse Numero de veces que descarga un recurso.

v view_assignment Numero de veces que accede o revisa tareas.

v upload_upload Numero de veces que envia o sube una tarea.

V' ms_twitter Numero de mensajes twitter que envia el
estudiante.

v/ write_message Numero de mensajes que escribe el estudiante.

v history_message Nimero de veces que revisa el historial de

mensajes.

v view_quiz

Numero de veces que revisa el cuestionario.

v" num_intevaldpb

Numero de intentos en la evaluacidon a distancia
del primer bimestre.

v tie_evaladpb

Tiempo, evaluacidn a distancia primer bimestre.

v" num_intevaldsb

Numero de intentos en la evaluacidon a distancia
del segundo bimestre.

v tie_evaladpb

Tiempo, evaluacidn a distancia segundo bimestre.

v’ nivelutilizacion_herramientas

Atributo en el que se guarda el nivel de utilizacion
de herramientas, por parte del estudiante.

6) resultados_estilos_aprendizaje: En esta entidad se guardan los resultados del test de

los estudiantes en los cursos que fueron seleccionados, para descubrir el tipo de estilos
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de aprendizaje que posee el estudiante. Los atributos que intervienen en esta entidad se

encuentran descritos en la tabla 4.9.

Tabla 4.9: atributos entidad resultados estilos aprendizaje

6) resultados_estilos_aprendizaje DESCRIPCION
Atributo
v’ resultados_estilos_aprendizajeid Identificador de la tupla.
v" model_user_model_userid Indica la relacidén con la entidad model_user.
v" nombre_estilo_aprendizaje Nombre de la tipo de estilo de aprendizaje.
v valor_resultado_estiloa Valor del resultado, que el estudiante obtuvo en el

test de estilos de aprendizaje.

7) acciones_en_objetos: En esta entidad se guardan las acciones que los estudiantes

hacen sobre los recursos del EVA. Los atributos que intervienen en esta entidad se

encuentran descritos en la tabla 4.10.

Tabla 4.10: atributos entidad acciones en objetos

7) acciones_en_objetos

Atributo

DESCRIPCION

v

acciones_en_objetos_id

Identificador de la tupla.

objetos_id

Indica la relacién con la entidad objetos.

model_user_model_userid

Indica la relacidén con la entidad model_user.

v
v
v

acciones_id

Indica la relacion con la entidad acciones.

8) acciones: En esta entidad se guardan las acciones que los estudiantes pueden ejecutar

en los recursos del entorno virtual de aprendizaje, dichas acciones se pueden apreciar en

la tabla 3.1. Los atributos que intervienen en esta entidad se encuentran descritos en la

tabla 4.11.
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Tabla 4.11: atributos entidad acciones

8) acciones

Atributo

DESCRIPCION

v acciones_id

Identificador de la tupla.

v" nombre_accion

Nombre de la accién que el estudiante puede
ejecutar en el EVA.

v descripcion_accion

Descripcion de la accién que el estudiante ejecuta.

9) objetos: En esta entidad se establecen los recursos, de los que disponen profesores y

estudiantes en el entorno virtual de aprendizaje. Los atributos que intervienen en esta

entidad se encuentran descritos en la tabla 4.12.

Tabla 4.12: atributos entidad objetos

9) objetos DESCRIPCION
Atributo
v objetos_id Identificador de la tupla.

v" nombre_objeto

Indica el nombre del objeto (recurso) del EVA

v' descripcion_objeto

Descripcion del objeto del en el entorno virtual de
aprendizaje.
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En este proyecto se desarrolld el proceso de extraccion de conocimiento aplicando técnicas
de mineria de datos, para identificar patrones de comportamientos relacionados a las acciones
del estudiante con el EVA de la UTPL, a partir de los datos recogidos del periodo
Abril2011/Agosto2011 de la modalidad Abierta y en base a las acciones que los estudiantes
realizan sobre la plataforma se establecieron dos indicadores, nivel de participacidn en el curso
y nivel de utilizacion de las herramientas considerando como muestra cursos de las carreras de

informatica y abogacia.

Las técnicas utilizadas fueron de clasificacién y de clustering, la primera técnica fue aplicada
a las asignaturas dando como resultado la clasificaciéon de los indicadores, para la segunda
técnica se realizd la experimentacion con una materia de cada carrera a fin de determinar
comportamientos en grupos similares y de conocer como aprenden los estudiantes a través del

analisis de los estilos de aprendizaje de ciertos estudiantes.

Para el andlisis del conocimiento se utilizd6 WEKA debido a que, es una herramienta
disponible libremente, que ofrece una variedad de técnicas de mineria de datos y puede correr

en cualquier plataforma.

Resultados de las técnicas de mineria de datos

En la clasificacion, se experimentd con los algoritmos J48, REPTree, BayesNet, NaiveBayes y
JRip con previo un andlisis de los resultados que presenté cada uno de éstos, se seleccioné el
algoritmo que ofrecié los mejores resultados en cuanto al numero de clasificaciones correctas
para ser sujeto a analisis, resultando ser la mejor opcidn el REPTree, en el caso de informdtica
manifiesta que un 97.6804% presenta un nivel de participacion en el curso escaso (E) y el
2.3196% esta conformado por los estudiantes que presentan un nivel moderado (M) y
permanente (P), para el nivel de utilizacion de las herramientas denota un 97.4227% en el nivel

escaso y en el 2.5773% estan situados los que presentan un nivel moderado (M) y permanente
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(P), para el caso de abogacia el algoritmo idéneo segun sus resultados fue el J48, aqui en el
99.4962% intervienen los que presentan un nivel de participacion en el curso escaso (E),
mientras que en el 0.5038% estan ubicados los que tienen un nivel moderado (M) y permanente
(P), todo esto refleja un nivel bajo como el dominante en la participacion o interés en el curso en

los estudiantes de las dos carreras.

La técnicas de clustering fueron utilizadas para el indicador del nivel de utilizacion de las
herramientas, se experimenté con el algoritmo SimpleKMeans eligiendo a dos grupos de
poblacion el primero légica de la programacion (informatica), presentando una mayor
incidencia en el nivel permanente y moderado en las herramientas (recursos, tareas,
mensajeria, twitter y cuestionario), el segundo ética y derechos humanos (abogacia),
manifestando tener mayor incidencia solamente en la herramienta foros con un nivel

moderado, en las demas herramientas presentan un nivel de utilizacidn escaso.

Con el algoritmo FarthestFirst, se analizé los estilos de aprendizaje para descubrir como
aprenden los estudiantes de los cursos de Seminario Il (Desarrollo de paginas web dindmicas
con php) e inteligencia artificial, encontrando dos grupos, en el primero estan los que presentan
un estilo visual-sensorial, reflexivo-global y en el segundo se ubican los que tienen un estilo

activo-secuencial, sensorial auditivo.
Modelo de datos del estudiante

En esta parte se plasma en un modelo E/R, todo el trabajo realizado a lo largo del desarrollo
del proyecto y partiendo de la recopilaciéon de los datos, teniendo como finalidad encontrar,
los indicadores en base a las acciones que el estudiante realiza sobre la plataforma en cada
curso, estilos de aprendizaje y los atributos propios de cada estudiante, se disefid un modelo de

datos del usuario, en la herramienta DBDesigner 4.
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Conclusiones

A partir de las experimentaciones con los datos recogidos y los resultados obtenidos se

puede concluir lo siguiente:

X/
L X4

X/
L X4

Con la mineria de datos, a partir de la informacién se descubre y analiza nuevo
conocimiento Util, para que un sistema cuente con una representacion del estado actual
del usuario, que en este caso es la descripcién de las acciones del estudiante,
representado en un modelo que se obtiene a partir de la personalizacion y analisis de

datos, que son aplicaciones propias del modelado de usuario.

Para predecir el nivel de participacion en el curso y el nivel de utilizacion de las
herramientas, en informatica y abogacia después de la aplicacion de algoritmos de
clasificacion, el que presentd los mejores resultados fue el REPTree en informdtica y J48
en abogacia, y con fundamento en las matrices de confusidon presentadas por éstos
algoritmos se pudo apreciar notablemente que en ambas carreras existe mayor cantidad
de estudiantes que presentan una escasa, participacién en el curso, asi como en la

utilizacién de herramientas.

Se realizd algunas experimentaciones con clustering a los datos de los cursos: Idgica de
la programacion (informdtica), y ética y derechos humanos (abogacia), el algoritmo
seleccionado fue SimpleKMeans para  determinar grupos de estudiantes con
comportamientos similares. En relacion al indicador del nivel de utilizacion de las
herramientas, se encontré que para /dgica de la programacion el uso de las
herramientas foros, recursos, tareas, mensajeria, twitter y cuestionario, es en un nivel
permanente (alto) y moderado (medio), mientras que en ética y derechos humanos los
estudiantes presentan un nivel bajo de utilizacidon de las herramientas a excepcion de los
foros dénde se pudo observar que existe un nivel permanente (alto) de interaccion y en

algunos casos moderado.
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R/

*»* Haciendo una comparacién comparacion de los grupos generados en ambas materias, en
los resultados se encontrd que los estudiantes del curso de légica de la programacion
presentan mayor interaccion en la mayoria de las herramientas siendo estas: Foros,
recursos, tareas, mensajeria, twitter y cuestionario, mientras que los estudiantes de
ética y derechos humanos revelan mayor interaccidon en una sola herramienta la cual es
foros, por lo que se deduce que a lo mejor en este curso el profesor habilité para el
estudiante mds actividades a desarrollar en esta herramienta, que en las demas,
demostrando que la cantidad de utilizacion de las herramientas depende de las

actividades que habilite el profesor en ellas.

X/

** En la herramienta cuestionario, se detectd un grupo de estudiantes que cuando utilizan
una mayor cantidad de tiempo por resolver la evaluacién a distancia, el nimero de
intentos que realizan es menor, que puede ser porque leen detenidamente las
preguntas para proceder a dar contestacién, en lugar de hacer varios intentos en menor
tiempo que son causa Yy que pueden ser origen de inseguridad en la respuestas a

ingresar.

X3

%

En la busqueda de los estilos de aprendizaje también se realizaron experimentaciones
con clustering, se aplicé el algoritmo FarthestFirst, encontrando dos grupos: en el primer
grupo se ubican los estudiantes que presentan mayor tendencia en el estilo visual-
sensorial (V-SN), reflexivo-global (R-G), reflejando mayor complacencia para trabajar en
sus tareas con la ayuda de graficos, siendo muy observadores y creativos, aprendiendo
mejor trabajando solos, en el segundo grupo estdn los estudiantes que tienen mayor
incidencia en el estilo activo-secuencial (AC-SC), sensorial-auditivo (SN-AU), denotando
gue receptan mejor la informacién a través de debates con otras personas, exponiendo

diferentes puntos de vista y tienen mayor gusto y predisposicion para trabajar en grupo.
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Recomendaciones

Con fundamento en el desarrollo del proyecto de Tesis, y de acuerdo a las conclusiones

encontradas, en el transcurso de su realizacion se exponen las siguientes recomendaciones:

>

D)

D)

L)

,

*,

0

D)

L)

Para realizar la manipulacién de los datos, primero es necesario definir qué es lo que se
pretende encontrar en la materia prima (datos), y proceder a realizar una exploracion

de los datos con los que se cuenta.

En la seleccion de las técnicas de mineria de datos (diferentes algoritmos), se debe
tomar en cuenta, el dominio del proyecto ya que la aplicacién y efectividad de éstos

dependen de él.

Después de obtener los niveles predominantes en los estudiantes acerca de los
indicadores establecidos, es importante incluir estrategias de incentivo para utilizar las

herramientas y mejorar la interaccién en la plataforma.

Para el estudio de los diferentes estilos de aprendizaje y debido a la extensa bibliografia
existente referente a esto, es sensato seleccionar el que se acople mejor a las
caracteristicas de la poblacion de estudio, en este caso se utilizé el test de Felder y

Silverman, para los estudiantes de Informatica.

Es recomendable, seguir una metodologia que se basa en el modelo de datos mas
difundido en la actualidad, el modelo entidad-relacién, para el disefio del modelo de
datos del usuario, con el objetivo de describir y manipular los datos de un dominio que

se desee almacenar en una base de datos.
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Trabajos futuros

Considerar, para trabajos futuros la incorporacién de nuevos indicadores que representen
acciones de los estudiantes en otras herramientas del EVA que no hayan sido consideradas en

este trabajo, que a lo mejor hayan sido identificados en otros proyectos afines:

¢ La agregacion de las acciones que el estudiante realiza en la herramienta chat, con el
objeto de descubrir indicadores de colaboracion, debido a que es un recurso de

comunicacion entre los participantes de un curso.

*» Establecer indicadores de navegabilidad mediante el seguimiento de la ruta que el
estudiante efectua, desde que accede al entorno virtual de aprendizaje, hasta su salida

del EVA.

«* Desarrollar un analisis, si el nivel de interaccién del estudiante con las herramientas
influye en su rendimiento académico con la finalidad de obtener indicadores de

rendimiento académico.
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A.1 Migracion de la base de datos

Para efectuar la migracién de los datos se utilizd la herramienta SQLyog8.05 un administrador

de MySQL, que permite manipular los datos, asi como generar las consultas que se desee de

una manera correcta y rapida.

By root@localhost L Query| [ Query Builder |©T Schema Designer
# gl information_schema
4 §l cdcol

il El moodle 1
El moodiet

@ 4 Tables

® ) Views

# . Stored Procs

® J. Functions ExecuteQu:ry(s)meA&L ﬂ
@ J Triggers

Autocomplete: [Tab]->Next Tag. [Ctrl+Space]->List Matching Tags. [Ctri+Enter]

B i Events " Execute quen(s] stored in & SOL batch file

i El mysgl 50 This opticn iz uzeful when you wank to execute batch scrpts

5 & phpmyadmin = wihout loading it into the SOL aditor

0§ test & 1R [ Currert databaze:  moodlet |

@ ﬁf{ ‘ Fie to execute
C:\Uzers\lJ suariovespadobasst\moodel _-2011-03-17.¢ql L_J
Quenyls) Executed: 9620
Import successful
(6850865 KB)/(6660855 KB)

.

Figura A.1: Migracion de DB

Adicional a esto también se realizo la instalacion de Moodle1.9.10 alojando asi la BD aqui

puesto que se puede observar los datos con la interfaz gréfica que presta el EVA.

Universidad Técnica Particular de Loja Usted se ha autentificado como Administrador EVA UTPL (Salip ~

Inicio ~ Administracién - Cursos Agregar/editar cursos | No edicién de bloques || Desactivar edicién |

Asignar roles
Categorias: ABERTAY ADISTANCIA [ Jurisprudencia

| Editar esta categoria | Agregaruna sub-categoria |

Pagina: 1 2 3 (Siguiente)

Cursos Editar Seleccionar
DERECHO ROMANO | [A] mhXmee 3 =
CODIGO CMIL Il [A] HhXmeetd m
LEGISLACION MERCANTIL, MONETARIA Y BANCARIA [A] HERXwaetd ]
LEGISLACION TRIBUTARIA [A] HRX ety L]
DERECHO SOCIETARIO [A] mhXmeetd (=]
CODIGO PENAL Il [A] HlXmeetd i)
MEDICINA LEGAL [A] HRXwaetd B
DERECHO ROMANO Il [A] B X maetd s
PRACTICA PROCESAL LABORAL Il [A] LT TR N s
DERECHO INTERNACIONAL PRIVADO [A] B Xt L]
FILOSOFIA DEL DERECHO [A] ELE SRR [ls]
CODIGO CIVIL | [A] XKt =]

Figura A.2: Migracion de DB a Moodle
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B.1 Consultas SQL

Las consultas que se indican en la tabla B.1 fueron construidas para identificar las

asignaturas, que seran tomadas son tomadas como poblacién para el experimento.

a) Informatica

LOGICA DE LA PROGRAMACION

SELECT DISTINCT

mdl _enrcl utpl.courseid,

mdl_enrol_utpl.pdoid,

mdl course.fullname

FROM

mdl _enrol utpl

INNER JOIN mdl course CN mdl enrol utpl.courseid = mdl course.id
mdl_enrol utpl.pdoid = 207 END
mdl _enrcl utpl.courseid =

L T Ve L € I I - T B SR Y Y N T )

[y

courseid pdoid fullname
32885 2DThEGICA DE LA FROGERRMRCTON [A] |

MATEMATICAS DISCRETAS

SELECT DISTINCT

mdl _enrol utpl.courseid,

mdl enrol utpl.pdoid,

mdl course.fullname

FROM

mdl _enrol utpl

INMER JOIN mdl course CON mdl enrol utpl.courseid = mdl course.id
WHERE

mdl enrol utpl.pdoid = 207 AND

mdl enrol utpl.courseid = 33068

L T Ve Y S = T B S L S I o

[

courseid pdoid fullname
O 33068 EDTPEJEHATICAS DISCRETAS [A] |
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Lo B = T S Y= I TR RO LI O

[

SELECT DISTINCT

mdl enrol_utpl.courseid,

mdl _enrol utpl.pdoid,

mdl course.fullname

FROM

mdl enrol utpl

INNEER. JOIN mdl course CN mdl enrocl _utpl.courseid = mdl course.id
WHERE

mdl _enrol utpl.pdoid = 207 AND

mdl _enrol utpl.courseid = 32838

O

courseid pdoid fullname

32838 2UTIINTELIGENCIA BARTIFICIAL [&] I

SEMINARIO || DESARROLLO DE APLICACIONES WEB DINAMICAS CON PHP

Lo TN e I ¢ IS - T o [T R LI % ]

=

SELECT DISTINCT

mdl enrcl utpl.courseid,

mdl enrcl utpl.pdeid,

mdl course.fullname

FEOM

mdl enrol utpl

INHEE. JCOIN mdl course CN mdl _enrcl utpl.courseid = mdl course.id
WHERE

mdl _enrcl utpl.pdoid = 207 AHD

mdl enrcl utpl.courseid = 328&0

O

courseid pdoid ful Iname
32860 207 |SEMINARIO II [A] |

Tabla B.1: Consultas para identificar el curso y su periodo correspondiente (informdtica).

- 168 -




s€CC

4
b) Abogacia
MEDICINA LEGAL
1 SELECT DISTINCT
2 mdl enrcl utpl.courseid,
3 mdl_enrcl_utpl.pdoid,
4 mdl course.fullname
5 FROM
& mdl_enrocl_utpl
7 IN mdl course CN mdl enrol utpl.courseid = mdl course.id
=
9 mdl_enrol_utpl.pdoid = 207 REND
10 mdl enrcl_utpl.courseid = 33035
courseid pdoid fullname
O 33035 207MEDICINA LEGAL [Z] |

ETICA Y DERECHOS HUMANOS

SELECT DISTINCT

mdl enrol utpl.courseid,

mdl_enrol_utpl.pdoid,

mdl_course.fullname

FROM

mdl_enrol_utpl

INHER JOIN mdl course CON mdl _enrcl utpl.courseid = mdl_course.id

W

(=R cRE - I B o U S I e

mdl_enrol_utpl.pdoid = 207 RND
mdl enrol utpl.courseid = 33045

courseid pdoid fullname

O 33045 ZUTIE'IICA Y DERECHOS HUMRNOS [A] |

=
=]

LEGISLACION MERCANTIL MONETARIA Y BANCARIA

SELECT DISTINCT

mdl_enrcl utpl.courseid,

mdl_enrol utpl.pdoid,

mdl course.fullname

FROM

mdl_enrol utpl

INNER JOIN mdl_course ON mdl_enrol _utpl.courseid = mdl course.id

[ Y = I R - I B S LR

mdl_enrol_utpl.pdoid = 207 AND
mdl enrcl utpl.courseid = 33501
courseid pdoid fullname
33501 2C|T|LEGISLACI-:}N MERCANTIL, MONETARTIR Y BANCRRIAR [E] |

=

O

Tabla B.2: Consultas para identificar el curso y su periodo correspondiente (abogacia).
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B.2 Consultas SQL para identificar los registros de las acciones en

cada modulo y curso.

En esta consulta figura B.1 se identifican las acciones que el estudiante realiza en el EVA, se
creyo conveniente colocar como ejemplo la utilizada con el courseid = 32885, el identificador del
curso de légica de la programacién, para ejemplo a nivel general ya que las consultas acerca de

las acciones en los demas cursos diferiran solo en el valor del atributo del courseid.

T T e e
SFTE

mdl_enrol_utpl.id,
COUNT (md]l_log.action),
mdl_log.userid,

mdl log.module,

mdl log.action,
mdl_log.course,

mdl_enrol_utpl.rol

W 0O -] o A = L Ra

LT

10 mdl _enrol utpl

I

11 INNEE. JOIN mdl log CN mdl log.userid = mdl _enrcl utpl.userid

£ WOELE

13 mdl_enrcl_utpl.courseid = 32885 RNC
14 mdl log.course = 32885 AND

15 mdl_enrol_utpl.rol <> 3

16 GROUFP BY

17 mdl_log.action,

2 mdl log.userid,

139 mdl log.module

Figura B.1: Consulta para ver todas las acciones que realiza en estudiante en el Eva.

B.3 Consultas SQL para identificar los registros de los intentos para

rendir un cuestionario con sus respectivos tiempos.

En esta consulta figura B.2 se identifican el numero de intentos por resolver un cuestionario,
el tiempo de inicio y tiempo de finalizacidn en rendir el cuestionario en el EVA por parte del
estudiante, se creyd conveniente colocar como ejemplo la consulta utilizada con el courseid =

32885, el identificador del curso de légica de la programacién, para ejemplo a nivel general ya
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qgue las consultas sobre los cuestionarios en

atributo del co

urseid.

W D -] &R A e La fa

o R b b b e
B = T T i S FUR Ny Sy

i

B 3
Sl = ¥ ]

SELECT DISTINCT

mdl gquiz attempts.userid,

mdl _gquiz attempts.timestart,
mdl quiz_attempts.timefinish,
mdl guiz attempts.quiz,

mdl gquiz attempts.attempt
FROM

mdl_quiz_attempts

INMNEE JOIN mdl enrcl utpl ON mdl enrol utpl.userid = mdl_gquiz attempts.userid

WE

1L

mdl_enrcl utpl.courseid = 32885 RND
mdl_enrcl utpl.rol <> 3

-- REND

-- mdl_gquiz attempts.quiz = 132
ND

mdl quiz attempts.quiz = 1320300943
GROUP BY

mdl_quiz_attempts.userid,

midl _guiz attempts.quiz,

mdl gquiz attempts.timestart,

mdl _quiz attempts.timefinish

Figura B.2: Consulta para ver registros de los cuestionarios
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C.1 Testde Estilos de Aprendizaje

Aqui esta detallado el cuestionario del test de estilos de aprendizaje que se realizo a
estudiantes de la UTPL, para segln resultados evaluar y concluir una mejor manera de

ensefianza en el virtual de aprendizaje de la UTPL (EVA).

C.2 Test de Felder y Silverman

1. Entiendo mejor algo si:

a) Lo practico

b) Lo pienso
2. Me considero:

a) Realista

b) Innovador
3. Cuando pienso acerca de lo que hice ayer, lo hago gracias a:

a) Unaimagen

b) Las palabras
4. Tengo tendencia a:

a) Entender los detalles de un tema pero no ver claramente su estructura

completa

b) Entender la estructura completa pero no ver claramente los detalles
5. Cuando estoy aprendiendo algo nuevo, me ayuda:

a) Hablar acerca deello

b) Pensar acerca de ello
6. Siyo fuera profesor, me gustaria dar un curso:

a) Que trate sobre hechos y situaciones reales de la vida

b) Que trate con ideas y teorias
7. Prefiero obtener informacion nueva de:

a) Imagenes, diagramas, graficas o mapas

b) Instrucciones escritas o informacion verbal
8. Cuando entiendo:

a) Entiendo todas las partes, entiendo el total

b) Entiendo el total de algo, entiendo como encajan sus partes
9. Enun grupo de estudio que trabaja con un material dificil, es mas probable que:

a) Yo participe y contribuya con ideas

b) Yo no participey solo escuche
10. Para mi es mas facil:
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17

18.

19.

20.

21.

22.

a) Aprender hechos
b) Aprender conceptos
En un libro con muchas imagenes y graficas prefiero:
a) Revisar cuidadosamente las imagenes y las graficas
b) Concentrarme en el texto escrito
Cuando resuelvo problemas de matematicas:
a) Habitualmente trabajo sobre las soluciones con un paso a la vez
b) Frecuentemente sé cudles son las soluciones, pero luego tengo dificultad para
imaginarme los pasos para llegar a ellas
En las clases que he tomado:
a) He llegado a saber cdmo son muchos de los estudiantes
b) Raramente he llegado a saber cémo son muchos estudiantes
Cuando leo temas que no son de ficcion, prefiero:
a) Algo que me enseie nuevos hechos o me diga como hacer algo
b) Algo que me dé nuevas ideas en que pensar
Me gustan los profesores:
a) Que utilizan muchos esquemas en el pizarrén
b) Que toman mucho tiempo para explicar algo
Cuando estoy analizando un cuento o una novela:
a) Pienso en los incidentes y trato de acomodarlos para especificar los temas
b) Me doy cuenta de cudles son lostemas cuando termino de leer y luego
tengo que regresar y encontrar los incidentes que los demuestran

. Cuando comienzo a resolver un problema de tarea, es mas probable que:

a) Empiezo a trabajar en su solucién inmediatamente

b) Primero trate de entender completamente el problema
Prefiero la idea de:

a) Certeza

b) Teoria

Recuerdo mejor

a) Loqueveo

b) Lo que escucho

Es mas importante para mi que un profesor:

a) Exponga el material en pasos secuenciales claros

b) Me dé una visidén general y relacione el material con otros temas
Prefiero estudiar:

a) En grupo de estudio

b) Solo

Me considero:

a) Cuidadoso en los detalles de mi trabajo

b) Creativo en la forma en la que hago mi trabajo
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23. Cuando alguien me da direcciones de nuevos lugares, prefiero:
a) Un mapa
b) Instrucciones escritas
24. Aprendo:
a) Aun paso constante. Si estudio con ahinco consigo lo que deseo
b) Eninicios y pausas. Me llego a confundir y repentinamente lo entiendo
25. Prefiero primero
a) Hacer algo y ver qué sucede
b) Pensar cémo voy a hacer algo
26. Cuando leo por diversion, me gustan los escritores que:
a) Dicen claramente lo que desean dar a entender
b) Dicen las cosas en forma creativa e interesante
27. Cuando veo un esquema o bosquejo en clase, es mas probable que recuerde:
a) Laimagen
b) Lo que el profesor dijo acerca de ella
28. Cuando me enfrento a un conjunto de informacion:
a) Me concentro en los detalles y pierdo de vista el total de la misma.
b) Trato de entender el todo antes de ir a los detalles.
29. Recuerdo mas facilmente:
a) Algo que he hecho
b) Algo en lo que he pensado mucho
30. Cuando tengo que hacer un trabajo, prefiero:
a) Dominar una forma de hacerlo
b) intentar nuevas formas de hacerlo
31. Cuando alguien me enseia datos, prefiero:
a) Graficas
b) Resumenes con texto
32. Cuando escribo un trabajo, es mas probable que:
a) Lo haga (pensar o escribir) desde el principio y avanzo
b) Lo haga (pensar o escribir) en diferentes partes y luego las ordeno
33. Cuando tengo que trabajar en un proyecto de grupo, primero quiero:
a) Realizar una "lluvia de ideas" donde cada uno contribuye con ideas
b) Realizar la "lluvia de ideas" en forma personal y luego juntarme con el grupo para
comparar las
ideas
34. Considero que es mejor elogio llamar a alguien:
a) Sensible
b) Imaginativo
35. Cuando conozco gente en una fiesta, es mas probable que recuerde:
a) Como es su apariencia
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b) Lo que dicen de ellos mismos
36. Cuando estoy aprendiendo un tema, prefiero:
a) Mantenerme concentrado en ese tema, aprendiendo lo mas que pueda de él
b) hacer conexiones entre ese tema y temas relacionados
37. Me considero:
a) Abierto
b) Reservado
38. Prefiero cursos que dan mds importancia a:
a) Material concreto (hechos, datos)
b) Material abstracto (conceptos, teorias)
39. Para divertirme, prefiero:
a) Ver television
b) leer un libro
40. Algunos profesores inician sus clases haciendo un bosquejo de lo que ensenaran. Esos
bosquejos
son:
a) Algo util para mi
b) Muy utiles para mi
41. La idea de hacer una tarea en grupo con una sola calificacién para todos:
a) Me parece bien
b) No me parece bien
42. Cuando hago grandes calculos:
a) Tiendo a repetir todos mis pasos y revisar cuidadosamente mi trabajo
b) Me cansa hacer su revision y tengo que esforzarme para hacerlo
43. Tiendo a recordar lugares en los que he estado:
a) Facilmente y con bastante exactitud.
b) Con dificultad y sin mucho detalle.
44. Cuando resuelvo problemas en grupo, es mas probable que yo:
a) Piense en los pasos para la solucion de los problemas.
b) Piense en las posibles consecuencias o aplicaciones de la solucion en un amplio rango de
campos.
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Test de Estilos de Aprendizaje

Seleccione la opeion "a" o "b" para indicar su respuesta a cada pregunta. Por favor seleccione solamente una respuesta para cada pregunta. Sitanto "a"y "b" parecen aplicarse a usted, seleccione
aquella que se aplique mas frecuentemente. No es necesario pensar mucho para dar su respuesta.

SELECCIONE LA ASIGNATURA QUE CORRESPONDE :
- a) Inteligencia Artificial

" b) Desarrollo de paginas web dinamicas con PHP

1. Entiendo mejor algo si:
- a) Lo practico

“ b) Lo pienso

2. Me considero:
*) a) Realista

* b) Innovador

3. Cuando pienso acerca de lo que hice ayer, lo hago gracias a:
5 a) Una imagen
°) D) Las palabras

Figura C.1: Test de estilos de aprendizaje habilitado en cada curso.
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D.1 Conexion de la base de datos MineriaAcciones en mysql con Weka

Adicional a los archivos .csv se creé una base de datos llamada MineriaAcciones, donde
recopilamos todas las acciones, éstos datos son los mismos que se ha venido utilizando para
efectos de la mineria de datos, aprovechando que Weka permite la posibilidad de conectar
directamente a una base. Para esto vamos al boton Open DB damos clic y nos aparecera la

ventana figura D.1.

| SQL-Viewer - - @

Connection

URL |jdbc:mysgl: /flocalhost: 3306 /MineriaAcciones| User... H Connect H History. ..

Query

max. rows 900 5

Result

Info

Clear
Copy

[] Generate sparse data

Figura D.1 Conexion a la base en WEKA con mysql.

Seguidamente vamos al botdn user para configurar los pardmetros que se muestran a

continuacion figura D.2 ya que son indispensables para que la conexidn se realice con éxito.
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Database Connection Parameters
— - -y

Database URL jdbc:mysgl:flocalhost: 3306 MineriaAccones

Username root

Password LTI

’ Ok ” Cancel ]

Figura D.2 Parametros de conexion

Después damos clic en OK, luego en connect, inmediatamente en el panel de info nos
notificara si la conexién es TRUE o FALSE, cuando se haya conectado TRUE podemos escribir ya
la consulta que se desee. Finalmente le damos clic en Execute mostrandonos una ventana como

la que sigue figura D.3.

| 2| SQL-Viewer | — [ |
Connection
URL |jdbc:mysgl:flocalhost: 3306 MineriaAcciones User... ] [ Connect ] [ History...
Query
select *
from estilosda
History...
max. rows | 900 5
Result
l
Row P1 P2 P3 |P4 |P5 P& |P7 P8 P3 P10 Pil |P12 P13 P14 P1§S P16 |P17 P13 | Close
ifa @ @ @ b 2 2 b b [a a a b a a a b El 3 - Close all
| 2l b a b a a a a a a a a a b a b b a a|— [ Re-use query ]
3 @ @ @ @ @ [@ @ @ |a a a a b a a b a a| E
[ 4a b & b [ 2 b [ & b b b b a a b a bl || Optimal width [
58 b @ b & @ |2 b @ [a b b b b a a b a b
6a b a b @ @ @ b a |a b b b b a a b a b I
il
Tla b b b b a a b a a a a a a a a b a a
8a @ b @ b b b b @ |a b a ® a b a b b a
i 9la b a a a a a b b a a a b a a a b a a3 - b
t 4 | T . | . . S
Queryl
Info
¥ connecting to: jdbcimysgl: fflocalhost: 3306/MineriaAcciones = true Clear
¥ Query: select *from estilosda
[7] Generate sparse data Current query: select *from estilosda

e

Figura D.3 Conexion a la base MineriaAcciones en Weka con mysql
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Finalmente se procede a dar un clic en OK, y presenta una ventana figura D.4, donde se
puede observar que los datos ya estdn cargados en la herramienta y estdn listos para aplicarles

cualquier algoritmo de los que posee Weka.

F T ~
© Weka Explorer R e e o et
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] Undo Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: QueryResult Attributes: 44 Name: P16 Type: Mominal |
Instances: 25 Sum of weights: 25 Missing: 0 (0%&) Distinct: 2 Unique: 0 (0%:)
Attributes No. Label Count Weight |
1|a |21 |21.0
Al ] [ None ] [ Invert ] [ Pattern 2[b [ [%.0
Name
P1 -
P2 F
P3 =
P2 r : =
5 — | | Class: P44 (Mom) » || Visualize Al

F7 el

oo | ||| s vafra |

ElEEEEOEEE ]
o
[=1]

o

4

Status
-

Remave

Figura D.4 Datos de los estilos de aprendizaje cargados en Weka.

-181 -



:€CC

ANEXO E

Paper



:€CC

APLICACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS PARA IDENTIFICAR
PATRONES DE COMPORTAMIENTOS RELACIONADOS CON LAS ACCIONES DEL
ESTUDIANTE CON EL EVA DE LA UTPL

Susana Arias
IICC IC-IS
saarias@utpl.edu.ec

Priscila Valdiviezo
Unidad de Virtualizacién
pmvaldiviezo@utpl.edu.ec

Marcia Sarango
Universidad Técnica Particular de Loja
mysarangox@utpl.edu.ec

RESUMEN: La presente investigacion esta enfocada
en la identificacion de patrones de comportamiento
relacionados con las acciones de los estudiantes que
utilizan el entorno virtual de aprendizaje (EVA), se
realiz6 un analisis previo de la base de datos
correspondiente al periodo académico
Abril2011/Agosto2001, para seleccionar
exclusivamente las entidades que contienen
informacién util sobre las acciones que realizan los
estudiantes. En la utilizacion de técnicas de mineria
se optd por la clasificacion: arboles de decision,
reglas de decisiébn y métodos bayesianos éstas se
utilizaron para clasificar los indicadores: participacion
o interés en el curso y utilizacién de herramientas por
carrera siendo estas informatica y abogacia, mientras
gue el andlisis de secuencias, mediante la agrupacion
0 agrupacion en clusteres (clustering), fue utilizado
para conocer los grupos de los estudiantes con
caracteristicas similares en relacion al indicador de la
utilizacidon de herramientas y para encontrar el estilo
de aprendizaje dominante y conocer como aprenden
los estudiantes mediante el analisis de los estilos.
Con los resultados obtenidos se detallé en un modelo
de datos: indicadores, atributos y estilos de
aprendizaje del estudiante.

PALABRAS CLAVE: Mineria de datos, Moodle,
clasificacion, clustering.

1. INTRODUCCION

En el campo de Tecnologias para la Educacion,
la adaptacion de sistemas educativos ofrece una
forma avanzada en un ambiente de aprendizaje que
intenta satisfacer las necesidades de los diferentes
estudiantes, asi como sistemas de construccion de

un modelo de conocimiento del estudiante, las metas
y preferencias del mismo. Aqui es donde juega un
papel fundamental la aplicacion de las técnicas de
mineria contribuyendo al descubrimiento de patrones
de comportamiento de los estudiantes durante su
interaccion con el EVA de la UTPL. Algunos entornos
de aprendizaje virtual (EVA) son adecuados para la
investigacion del comportamiento de los alumnos en
el aprendizaje. Uno de los més populares de éstos es
Moodle ampliamente utilizado para la presentacion
de materiales de aprendizaje, asi como para los
debates entre los alumnos. Esta herramienta permite
a un profesor no solo informar materiales de
aprendizaje de forma flexible, sino que también
permite proporcionar la posibilidad de que los
alumnos participen en las discusiones comunes, chats
sincrénicos, crear sus blogs, archivos de revision de
video de las conferencias, utlizar el correo
electronico, etc. Moodle es también una poderosa
herramienta para el seguimiento de las acciones de
los estudiantes y la interpretacion de éstos resultados.
Existe una estrecha relacion entre los &mbitos de la
Inteligencia Artificial (IA) y Aprendizaje Auténomo
contando con las principales fuentes de mineria de
datos técnicas, procesos y métodos de la educacion.
En [1], el autor establece las oportunidades de
investigacion en la IA y la educacion en base a tres
modelos de los procesos educativos: modelos como
herramienta cientifica, se utilizan como medios para
la comprension y la prediccién de algunos aspectos
de una situacion de la educacion; modelos como
componente: corresponde a alguna caracteristica de
la ensefianza o proceso de aprendizaje y se utiliza
como un componente de un artefacto educativo, y
modelos base para el disefio de objetos educativos:
ayudar al disefio de herramientas informaticas para la
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educacioén, proporcionando metodologias de
disefio y los componentes del sistema.

2. EL PROCESO DE MINERIA DE DATOS EN
LA ENSENANZA A DISTANCIA

Los métodos de aplicacion de mineria en la
educacion a distancia consisten en cuatro pasos
(Figura 2.1):

1. Laacumulacion de datos.

2. Preparacion de los datos acumulados.

3. Aplicacion de métodos de mineria de datos
paralos datos seleccionados.

4. Interpretacion y analisis de los datos
seleccionados [4]

Figura 1: Pasos de los métodos de aplicacion de mineria de datos
en la ensefianza a distancia (Romero, Ventura, y Garcia, 2007)

Pasos que se deben tener en cuenta, para
guiarse por una linea de trabajo que permite tener
claro que es lo que se desea encontrar con los datos
recopilados.

3. CARACTERISTICAS A TENER EN
CUENTA EN LA CONSTRUCCION DE UN
MODELO DEL ESTUDIANTE

En [5] se mencionan que las caracteristicas
pueden ser propias al proceso educativo como son el
nivel de comprension de un tema, estilos de
aprendizaje, gustos del usuario a la hora de aprender,
caracteristicas psicologicas como el estado de animo,

las metas y por ultimo su entorno como el clima y su
estrato. Todas estas caracteristicas relacionadas
entre si forman lo que se llama el modelo del
estudiante, lo que permite construir un perfil para
acomodar el sistema a las necesidades del usuario.

Para la construccion de un modelo del estudiante
se deben tener en cuenta varios aspectos los cuales
estan especificados en la (figura 2).

MODELO DEL
ESTUDIANTE

Actuali: ion

Definir
caracteristicas

Captura inicial

‘ Formularios ‘ Alta Fidelid J} Agentes
Mineria
Sis. Expertos

Baja Fidelidad

Red Bayes

Figura 2: Aspectos a tener en cuenta en la construccion de un
modelo del estudiante (Duque y Néstor, 2008)

En consecuencia el proceso de construccion del
modelo seguird la siguiente metodologia:

X3

*

Definir las caracteristicas del estudiante que

afecten el proceso de ensefianza.

« Establecer las técnicas necesarias para
realizar la captura inicial de los valores de
cada una de las caracteristicas definidas en
el punto anterior.

« Seleccionar una forma de actualizar
dinamicamente los valores de cada una de
las caracteristicas que lo ameriten.

« Seleccionar las técnicas mas adecuadas

para implementar el modelo en un sistema

de educacion virtual adaptativo.

4. ACCIONES DE LOS ESTUDIANTES EN EL
EVA

A continuacioén en la siguiente tabla se describe
las principales acciones que el estudiante realiza
sobre la plataforma.
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module action DESCRIPCION

COURSE VIEW Ndmero  de  accesos al curso
seleccionado

ASSIGNMENT | VIEW Numero de veces que el usuario accede

a las tareas enviadas por el profesor.

FORUM ADD_POST Numero de veces que el usuario envia
un POST'>, a un foro es decir un
mensaje que da respuesta a alguna

pregunta que realizo el profesor.

FORUM VIEW_DISCUSSION | Nimero de veces que el usuario revisa
las discusiones dentro de un foro.

FORUM VIEW_FORUM Ndmero de veces que el usuario revisa o
accede a los foros de discusion.
FORUM UPDATE_POST Nimero de veces que el usuario
actualiza el POST que se envid al foro.
FORUM ADD_ Numero de veces que el usuario agrega
DISCUSSION un tema de discusion o debate.

RESOURCE VIEW Numero de veces que el usuario accede
descarga recursos 16 subidos por el

profesor.

Abril2011/Agosto2011, conviene indicar que lo que
interesa es la informacion de los estudiantes de la
modalidad Abierta la cual sera el foco del desarrollo
de la tesis para una representacién de indicadores en
un modelo de estudiante en base a los patrones de
comportamiento en relacién con las acciones. Para
este estudio se tomard como muestra los cursos
detallados en la tabla 2, con el objeto de tener una
muestra representativa que permita identificar
diferentes comportamientos de estudiantes de
algunas carreras, en base a estos comportamientos,
se determinaran atributos e indicadores que pueden
ser representados en un modelo de estudiante para la
UTPL, que considere informacion que describa en
gran medida las acciones que los estudiantes de la
UTPL realizan sobre la plataforma, es por ello que en
este caso se ha creido conveniente abarcar al menos
dos carreras.

USER UPDATE Nimero de veces que el usuario
actualiza los datos de su perfil.

USER VIEW Numero de veces que el usuario revisa o
accede a su perfil.

UPLOAD UPLOAD Nimero de veces que el usuario sube

una tarea.

MESSAGE WRITE Numero de mensajes que el usuario ha

escrito.

MESSAGE HISTORY Numero de visitas al historial de los

mensajes.
Quiz VIEW Nimero de veces que el usuario revisa o
accede a los cuestionarios.
QuIz TIMESTART, Tiempo que tarda en la resolucién de un
TIMEFINISH cuestionario.
Quiz ATTEMPT Niumero de veces que el usuario intenta

resolver un cuestionario.

Tabla 1: Atributos de las acciones del usuario sobre la plataforma

5. DESCRIPCION DEL ESCENARIO

La base de datos para la busqueda de patrones,
contiene informaciéon de todos los cursos, en las
modalidades (Clasica y Abierta) de estudio en la
UTPL del periodo correspondiente a

15 POST se refiere a la accién de enviar un mensaje hacia el
servidor principal.

CARRERA AREA CURSO CANTIDAD DE
ESTUDIANTES
LOGICA DE LA 205
PROGRAMACION
MATEMATICAS 142
DISCRETAS
S
e =
‘g = INTELIGENCIA 18
5 8 ARTIFICIAL
E
SEMINARIO Il 23
(Desarrollo de paginas
web dindmicas con php) Total: 388
MEDICINA LEGAL 119
] ETICAY DERECHOS 156
B HUMANOS
fa c
] 5]
@ s
_<g £ LEGISLACION 122
.g MERCANTIL
] MONETARIA Y Total: 397
BANCARIA

Tabla 2: Muestra de las carreras con sus respectivos cursos

5.1 ALGORITMOS PARA DETERMINAR LOS
COMPORTAMIENTOS DEL ESTUDIANTE
EN EL EVA.
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Una de las técnicas que se empleara en la
mineria para determinar el comportamiento de los
estudiantes en base a las acciones que éste realiza
sobre el EVA de la UTPL, es la de clasificacion, como
son los arboles de decision, reglas de decision y
métodos bayesianos, éstos son utilizados para el
indicador de la participacion del estudiante en el curso
ya que segln lo analizado ayudan a predecir una o
mas variables discretas, basandose en otros atributos
del conjunto de datos, el algoritmo hace predicciones,
mientras que en el analisis de secuencias, el
algoritmo de clusteres de secuencia permite explorar
los datos que contienen eventos que pueden
vincularse mediante rutas o secuencias. El algoritmo
encuentra las secuencias mas comunes mediante la
agrupacién, o agrupacion en clisteres, de las
secuencias que son idénticas. Este Gltimo método de
clusteres es utilizado para el indicador de la utilizacion
de las herramientas analizando de manera individual
cada atributo que representan las acciones de los
estudiantes para de esta manera proceder a
establecer los grupos y determinar cual hace méas uso
de determinada herramienta dentro de la plataforma.

Algoritmos Opcion
v (C4.50]48 Trees
v REPtree
v’ BayesNet Classifiers
v" NaiveBayes

JRip Rules

v"  SimpleKMeans |Clusteres
v' FarthestFirst

Tabla 3: Algoritmos para experimentacion

5.2 ANALISIS DE LOS DATOS

En esta dimension se enfocard concretamente a
la interaccion personal del estudiante con la
plataforma y es usada para conocer los
comportamientos de los estudiantes, segin las
acciones que realizan en el eva, previo a esto se
realiza un andlisis de los atributos detectados en cada
curso detallados en tabla 1 que en realidad sirven, ya
gue a partir de éstos se derivan algunas variables
que pueden ser incluidas las cuales son:

< nUmero de accesos al curso.

0
X4

% namero de accesos a las tareas enviadas

por el profesor

numero de veces que revisa un cuestionario

numero de veces que descarga un recurso.

numero de veces que el usuario revisa su

perfil.

numero de veces que el usuario accede a un

foro.

numero de veces que contesta un foro.

nimero de veces que revisa una discusion

dentro de un foro.

< numero de veces que actualiza un post
dentro del foro.

“ numero de veces que agrega un tema de

discusion o debate.

namero de veces que actualiza el perfil de

usuario.

namero de mensajes que envia el usuario

namero de visitas al historial de los

mensajes.

namero de veces que envia o sube una

tarea.

namero de mensajes (twitter).

namero de intentos en la evaluacion a

distancia del primer bimestre.

tiempo que tarda en la evaluacion a distancia

del primer bimestre.

namero de intentos en la evaluacion a

distancia del segundo bimestre.

tiempo que tarda en la evaluacion a distancia

del segundo bimestre.

Tiempo promedio de acceso al curso

0
o

0
o

0
o

0
o

0
o

0
o

o
*

0
”Q

0
”Q

0
”Q

0
”Q

0
”Q

0
”Q

X3

*

X3

*

X3

*

La interaccion del usuario con el sistema es
seguida a través de los logs. Los recursos
(materiales) son ayudas digitales que contienen
informacién que puede ser leida, vista o bajada para
extraer informacion que apoye el proceso de
aprendizaje, éstos permiten conocer el material que
ha visto el estudiante.

5.3 INDICADORES CORRESPONDIENTES A
LAS ACCIONES DEL ESTUDIANTE CON
EL EVA.

Un indicador, segun algunas referencias es
descrito como: “Herramientas para clarificar y definir
de, forma mas precisa, objetivos e impactos y son
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medidas verificables de cambio o resultado disefiadas
para contar con un estandar contra el cual evaluar,
estimar o demostrar el progreso con respecto a metas
establecidas, faciltan el reparto de insumos,
produciendo productos y alcanzando objetivos” Y7 por
lo que conociendo de antemano todas las
caracteristicas que sirvieron para encaminar segun
con los datos que contamos y partiendo desde los
objetivos, es decir, que es lo que buscamos lograr al
definir los indicadores que corresponden a las
acciones que los estudiantes realizan, se ha creido
conveniente establecer los siguientes indicadores:

v' Participacién o interés en el curso.
v Utilizacién de herramientas.

Participacion o interés en el curso: Este
atributo representa el interés que el estudiante tiene
en determinado curso midiendo la aportacion que este
haya realizado en la plataforma, datos Utiles para
poder sugerir sobre contenidos a los estudiantes que
presenten un nivel de interés bajo, y contenidos un
poco mas complejos para los estudiantes que
presenten un nivel de participacion alto. En [2],
presentan un apartado en el que describen el tipo de
interaccion del usuario, esto ha servido como base
para delimitar los niveles en cada indicador que se ha
establecido para efectos de esta tesis, ya que en el
trabajo que ellos realizaron muestran la interaccion
conformista tipificandola como bajo, interaccion
consiente como medio e interaccion auténoma como
alto, lo que da pie y se cree conveniente que para
este trabajo, en cada uno de los indicadores que
presenten valores de incidencia alto sera denotado
como permanente (P), valores de incidencia medio
como moderado (M) y los valores de incidencia bajo
como escaso (E). Quedando asi establecidos los
siguientes niveles:

v' Permanente (P)
v' Moderado (M)
v' Escaso (E)

17 Organizacién de las Naciones Unidas (ONU). Integrated
and coordinated implementation and follow-up of major.
United Nations conferences and summits. Nueva York,
Estados Unidos de América, 10 y 11 de mayo de 1999, p. 18.
Recuperado el 1 de Junio 2011, de http://bit.ly/qkyoxM.

Utilizacion de herramientas: Aqui se trata de
las acciones que el estudiante realiza sobre las
herramientas tales como foros, mensajes, recursos,
tareas, twitter, y cuestionario, puesto que son
actividades subidas por el profesor en la plataforma
para el aprendizaje del alumno. Para este indicador
primero se detalla las acciones por ejemplo para el
caso de los foros tenemos algunas acciones como
son: ver foro, ver discusién dentro de un foro, afiadir
discusién, afiadir post y actualizar post, estas
acciones sobre la respectiva herramienta se
encuentran detallado en la Tabla 4 . Aqui también
utilizaremos los siguientes niveles:

v' Permanente (P)
v' Moderado (M)
v' Escaso (E)

Para representar el nivel de utilizacion de
herramientas que tiene el estudiante sobre la
plataforma.

Herramienta Accion

foros Ver foro

Afadir post

Ver discusién dentro del foro
Actualizar post

Afadir tema de discusion o debate

recursos Descargar archivos
tareas Visualizar tareas propuestas por el profesor
Enviar tareas

twitter Enviar mensaje twitter

j Escribir mensajes

Ver historial de mensajes
cuestionario Responder un cuestionario
Visualizar peguntas

Tabla 4: Acciones en las herramientas utilizadas en los cursos

La evaluacion de éstos niveles de seguimiento
tiene su fundamento en la utilizacion de indicadores
ya que los datos obtenidos permiten la accion tutorial
cuando se detecta una desatencion del alumno de
sus actividades académicas, ya que segun la
participacion del alumno en el entorno virtual, y con
los atributos mencionados anteriormente se podra dar
soporte acertado en cuanto a contenidos en los
cursos que se mencionan en la descripcion del
escenario seccion 5.

5.4 ESCENARIO DE EXPERIMENTACION

Los algoritmos y datos que se utilizaron en las
experimentaciones que se realizaron con la
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herramienta WEKA, dentro de la mineria de datos se
detallan a continuacion:

Nivel de participacion en el curso | Nivel de utilizacin de las herramientas
'd CARRERA INFORMATICA
% Légica de la programacién 205
ca50 148 > +  Matematicas discretas 142
*REPtree <+ Inteligencia Artificial =
< Seminarioll (Desarrolla de
o P 23
paginas web dindmicas con
hy
+BayesNet i) [foraty 388
Classifiers .naive Bayes <
*IRip CARRERA ABOGACIA
Rules  — - — R |
-> 4 Medicina Legal 119
< Eiicay derechos 156
humanos o
% Legislaciénmercantil
monetaria y bancaria 397

Figura 3: Escenario para el nivel de participacion en el curso y el
nivel de utilizacion de las herramientas por carrera.

En la figura 3, se puede apreciar los algoritmos
C4.5 o J48 (Trees), Bayes Net y Naive Bayes
(Classifiers o métodos bayesianos) y JRip (Rules o
reglas de decision) para la experimentacion, los
cuales forman parte de la técnica de clasificacion,
estos seran aplicados a cada una de las carreras para
encontrar dos indicadores: el nivel de participacion en
el curso y el nivel de utilizacién de las herramientas,
en el caso de informatica se cuenta con 388
instancias o cantidad de estudiantes mientras que en
abogacia 397 instancias, a partr de Ila
experimentacion se seleccionard el algoritmo que
presente los mejores resultados para ser sujetos a
andlisis e interpretacion y posteriormente proceder a
realizar comparaciones entre los resultados obtenidos
de ambas carreras ver tabla 8, previo a esto se
realiz6 una descripcién de los algoritmos que se
utilizaran (en el punto 5.1), y un andlisis de los datos
de cada curso de ahi se obtuvieron algunas variables
ver (en el punto 5.2).

Las variables que se presentan son los datos a
extraer de cada curso, mediante la utilizacion de
sentencias SQL ver en anexo B.

Nivel de utilizacion de Ias herramientas

CARRERA INFORMATICA

> oo | cumomooceuoms |

< Ldgica de la programacion 205
+SimpleKMeans & e

Clisteres
CARRERA ABOGACIA

>

4 Eticayderechos humanos 156

Figura 4: Escenario para el nivel de utilizacion de las herramientas
por curso

En la figura 4, se presenta un esquema de la
aplicacion del algoritmo SimpleKMeans (Clusteres)
para la experimentacion, este algoritmo serd aplicado
a un curso de cada carrera, para encontrar el
indicador del nivel de utilizacién de las herramientas
por curso, ya no por carrera como el escenario de la
figura 3, esta vez se selecciona el que tenga la mayor
cantidad de estudiantes o instancias, ya que al contar
con un numero de instancias considerable, los
resultados obtenidos son mas confiables, los cursos
resultantes son: Légica de la programacion de la
carrera de Informética con 205 instancias y, ética y
derechos humanos de Abogacia con 156 instancias.

Aplicacion del test de Felder y Silverman

CARRERA INFORMATICA

Inteligencia Artificial 30
Seminario Il {Desarrollo de

o . 16
péginas web dindmicas can
php)

*FarthestFirst

Clusteres >

oo

o4

Estilos de aprendizaje

Figura 5: Escenario para encontrar el estilo de aprendizaje
dominante

En la figura 5, se observa el algoritmo
FarthestFirst (Clusteres), el cual se aplico a los
cursos de los dltimos ciclos de la carrera de
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informatica: Inteligencia Artificial y Seminario I
(Desarrollo de paginas web dinamicas con php) para
encontrar el estilo de aprendizaje predominante y
realizar un analisis de como aprenden los estudiantes
en esta carrera, previa a la aplicacion del algoritmo se
habilita a manera de enlace, el test de Felder y
Silverman a los estudiantes en cada curso quedando
como resultado un total de 46 estudiantes que dieron
contestacion al test.

6. LIMPIEZA Y TRANSFORMACION DE
DATOS

La recopilacion de datos debe ir acompafiada de
una limpieza e integracion de los mismos, para que
estos estén en condiciones para su analisis. Los
benéficos del andlisis y de la extraccion de
conocimiento a partir de datos dependen, en gran
medida, de la calidad de los datos recopilados.
Ademas, generalmente, debido a las caracteristicas
propias de las técnicas de mineria de datos, es
necesario realizar una transformacion de los datos
para obtener una “materia prima” que sea adecuada
para el propdsito concreto y las técnicas que se
quieren emplear. En definitiva, el éxito de un proceso
de mineria de datos depende, no solo de tener todos
los datos necesarios (una buena recopilacion), sino
de que estén integros, completos y consistentes (una
buena limpieza e integracion) [3].

En esta fase se ha estimado conveniente la
transformacion del tiempo de la tabla
mdl_quiz_attempts descrita en el Capitulo 2, ya que
originalmente en la base de datos se encontraba en
un formato no legible para humanos esta es
timestamp, haciendo uso de la funciéon select
from_unixtime(); esto nos facilita las unidades para
saber el tiempo que un estudiante tarda en la
resolucion de un cuestionario. Consolidando éstos
datos apropiadamente para continuar con la siguiente
fase. Para la parte de integracion de las distintas
fuentes de datos registradas primero en Excel, se
procedié a crear tablas en una base de datos de las
asignaturas aqui recopilaremos todos los atributos
gue nos seran de utilidad.

Con la informacion obtenida a través consultas
SQL que para recopilar todas las acciones que se

realizaron en determinado curso, entre las actividades
de pre procesamiento se aplicé limpieza de los datos
en el momento de ejecutar la consulta ya que en el
caso de que hubieran existido estudiantes que
constaban como participantes del curso pero sin
embargo nunca ni siquiera ingresaron al curso en el
EVA, por ende éstos no realizaron ninguna accion y
no fueron tomados en cuenta, también se eliminaron
algunas inconsistencias a través de correcciones
manuales, tales como la existencia de espaciados
innecesarios. Adicional a esto se realiz otra consulta
para las acciones en los cuestionarios, tales como el
namero de intentos y tiempo que emplea el estudiante
para rendir el médulo antes mencionado. Para efecto
del registro de cada una de las acciones, se lo alojo
en una hoja de calculo Excel, posteriormente se alojé
a la base de datos mineria acciones para luego ser
cargado en WEKA.

7. DISCRETIZACION

La discretizacion, es la conversiéon de un valor
numérico en un valor nominal ordenado el cual
representa un intervalo o “bin”, cuyo proceso consiste
en la busqueda de los intervalos méas adecuados para
cada dominio numérico, para esto lo primero que se
realizé fue conectar desde WEKA'® nuestra base de
datos donde recopilamos informacion necesaria para
la extraccion del conocimiento, misma base que antes
fue alojada en el manejador de base de datos
SQLyog8.05 mediante sentencias SQL mismas que
se guardaron en un .txt o archivo de texto plano.
Seguido esto con la ayuda de una consulta (Figura 6)
se extrajo a la aplicacion los atributos que serviran
para determinar la participacion en el curso mismos
atributos que se procedera a discretizar desde WEKA.

18 WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis -
Entorno para Analisis del Conocimiento de la Universidad
de Waikato) http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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informatica.num accescs_cursc,

informatica.tavg acseso_cursc/num_accesos_cursc A5 tavg_acseso_cursc,
informatica.num accesos_tareas,

informatica.num weces_sube_tarea,

informatica.num veces_descarga_recurso,

& informatica.num veces_revisa_cuesticnaric,

9 informatica.num intevaladpb,

[ T AT N

10 informatica.tie_evaladpb/num intevaladpb AS tie_evaladpb,
11 informatica.num_intevaladsb,
12  informatica.tie_evaladsb/num intevaladsb A5 tie evaladab,

13 informatica.num msn_escritos,

14 informatica.num veces_revisa_historial msn,

15 informatica.num veces_revisa_perfil,

1é informatica.num accesos_foro,

17 informatica.num veces_contesta_foro,

18 informatica. num veces_revisa_discusién foro®,
19  informatica.num_wece3_actualiza contest_foro,

. 'num_veces_agrega_tema discusign”,
.num_veces_actualiza perfil,
.Ium_msn_twitter,

. participacién_curso’

g T i ]

.userid,

informatica.num accesos_curse,
informatica.num accesos_tareas,
informatica.num weces_sube_tarea,

31 informatica.num veces_descarga_recurso,

32 informatica.num veces_revisa_cuesticnario,
33 informatica.num intevaladpb,

34 informatica.num_intevaladsb,

35 informatica.num accesos_foro,

R R R R R R R R

o w o

Figura 6: Consulta SQL para extraer atributos de la participacion
en el curso (informdticay).

Ahora bien una vez que ya tenemos
determinados cuales van a ser nuestros intervalos se
procede a través de WEKA a evaluar la participacion
del estudiante en el curso, segun [6] denota como una
técnica de mineria de datos en la clasificacion, a las
técnicas basadas en conteo de frecuencias, que se
apoyan en contar la frecuencia con la que dos o0 mas
sucesos se presentan, lo que ha permitido incluir y
dejar establecido que en este trabajo de tesis se ha
creido conveniente tomar en cuenta la moda'® en
cada atributo y por cada fila de nuestro registro de
datos como se muestra en la (Figura 6) iremos
asignando el nivel ya sea Permanente (P), Moderado
(M) y Escaso (E). Estos pasos se realizan por cada
curso los que se detallan aqui son los referentes a la
carrera de Informética.

“Modea, es el valor que cuenta con una mayor frecuencia en
una distribucion de datos. Se puede hallar
la moda para variables cualitativas y cuantitativas.

http://bit.ly/pkxuQ8

| Viewer w
elation: QueryResult
liza_contest _foro | 19: num_veces_agrega_tema_discusidn | 20: num_veces_actualiza_perfil| 21: num_msn_twitter |[22: participacién_curso
ric Numeric Numeric Numeric Norinl
6.0/ 20 40] 30M »
0.0 0.0 0.0 0,013 o
00 00 0.0 0.0]
0.0 00 0.0 a0p
0.0 20 L.0j 2.0M
00 20 0.0 0. 2
| |K

Figura 7: Asignacion de la clase para el indicador del nivel de
participacion.

Este proceso se lo realiza de igual manera para
el nivel de utilizacion de herramientas en las dos
carreras, aqui se indica en general tomando como
ejemplo a la carrera de informatica que en efecto fue
sujeta a este paso importante la discretizacion.

8. MINERIA DE DATOS

En la mineria de datos, es necesario tener los
datos, ya generados como atributos, ademas de que
en esta fase se evaluaran técnicas y algoritmos de
aprendizaje automatico para elegir cual sera el mas
apropiado para los datos que se ha seleccionado. El
proceso de la mineria serd efectuado a través de la
herramienta, de mineria de datos WEKA.

Dentro de este proyecto de tesis se mencioné
que los atributos a identificar del modelo de
estudiante atenderan a un modelo predictivo de las
instancias, y para este tipo de modelo se optara por
utilizar las tareas que son clasificacion y clustering.

Una vez que se ha configurado en WEKA
correctamente la moda del nivel de participacion en el
curso, guiandonos en los intervalos que con la ayuda
de la misma herramienta se obtuvieron y para evitar
posibles confusiones primero se tabulé dicha
asignacion en una hoja de célculo para luego
proceder a situar el nivel de participacion en el curso
segun el ndmero mayor de frecuencia o el mayor
namero de veces que se repite la clase E, My P, ese
serd el valor cualitativo a asignar, ver en (Figura 7).

Terminado esto se procedié a hacer uso de los
algoritmos que posee WEKA y se guardd los modelos
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generados por cada experiencia de algoritmo utilizada
ya, que luego las matrices de confusion también
serian sujetas a analisis. La técnica de evaluacion
utiizada fue la de cross-validation (validacion
cruzada) esta consiste en que: dado un namero n se
divide los datos en n partes y, por cada parte, se
construye el clasificador con las n—1 partes restantes
y se prueba con esa parte. Asi tenemos que por cada
una de las n particiones para construir un modelo con
todos los datos se obtienen sus ratios de error y
precision, promediando los n ratios de error [3].

9. RESULTADOS

A continuacién se muestran los resultados de los
algoritmos que presentaron los mejores resultados,
siendo escogidos en base a la mejor precision en la
clasificacion de instancias.

INFORMATICA
Indicador Algoritmo
Seleccionado
Nivel de participacion en el curso REPTree
Nivel de utilizacién de herramientas REPTree

Tabla 5: Algoritmo seleccionado para cada indicador

ABOGACIA
Indicador Algoritmo
Seleccionado
Nivel de participacion en el curso 148
Nivel de utilizacion de herramientas 148

Tabla 6: Algoritmo seleccionado para cada indicador

Nivel de participacion en el | Nivel de utilizacion de las

curso herramientas

Informatica Abogacia Informatica Abogacia

@b oo -clamifida |
10 1] a=¢? .

00 Bl b=k 0020 bek
0Ol ek 00| sk

b ¢ - clamified b ¢ (- classified

2 b oo <~ classcfied as
00 0] a=p 000l &=t

0

0

0 0] a=t
0 21 b=
035] c=I

00 91 b=X
0 13 c=t

Tabla 7: Comparacion de las matrices de confusion entre
informdtica y abogacia

+* Nivel de participaciéon en el curso: En la

carrera de informatica se nota que de los 379
estudiantes que presentan un nivel de
participacion en el curso Escaso (E), todos son
correctamente seleccionados, en el caso del nivel
Moderado (M) presenta la cantidad de 8
estudiantes que son, los que tienen un nivel
medio de participacion o interés en el curso, pues
resulta ser que en informéatica existen mas
estudiantes que participan en el curso en un nivel
Moderado, que los de la carrera de abogacia ya
qgue aqui son apenas 2 los que presentan esta
incidencia y para el nivel Permanente (P)
tenemos que, en informatica se tiene la
representacion de 1 solo estudiante, mientras
que para la carrera de abogacia no existe
representacion alguna observando que la
cantidad de estudiantes que acogen este nivel es
igual a 0, en base a todas estas observaciones,
se puede concluir en general que el nivel
predominante en los estudiantes es el Escaso,
tanto para los de la carrera de informatica como
para los de abogacia, ya que en ambos casos la
gran mayoria de estudiantes se encuentran
concentrados en ese nivel.

** Nivel de utilizacién de las herramientas: Aqui
se nota que en la carrera de informatica de los
379 estudiantes que presentan un nivel de
participacion en el curso Escaso (E), 378 son
clasificados correctamente y 1 con error, en lo
gue concierne al nivel Moderado (M) se aprecia
gue existen 9 estudiantes que hacen uso de las
herramientas en un nivel medio, caso contrario al
de los estudiantes de la carrera de abogacia ya
gue solamente 2 estudiantes presentan actitudes
en éste nivel mientras que para el nivel
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Permanente (P), ambas carreras se encuentran
el iguales condiciones ya que tienen una
incidencia de estudiantes igual a 0. En base a lo
expuesto, se puede concluir de manera general
gue los estudiantes de la carrera de informatica
como de abogacia presentan mayor incidencia en
el nivel de utilizacién de las herramientas Escaso.

NIVEL DE UTILIZACION DE HERRAMIENTAS

RESULTADOS CON SimpleKMeans

Con el algoritmo caracterizado por su sencillez
SimpleKMeans ademas de ser el mas utilizado para
hacer clustering y al extenso material bibliografico con
el que se cuenta sobre este algoritmo, teniendo en
cuenta que es necesario realizar varios experimentos
con este para obtener el resultado méas &ptimo
posible, hacemos uso de éste ya que nos interesa
evaluar cada atributo que conforma el nivel de
utilizacion de herramientas para lo cual hemos elegido
dos grupos de poblacién, que hacen referencia a dos
asignaturas en especifico Ldgica de la programacion y
Etica y derechos humanos a estas asignaturas se les
aplicara el algoritmo, utilizando los valores reales
obtenidos para cada atributo que conforman este
indicador del nivel de utilizacion de las herramientas
de la plataforma conforme las acciones que éstos
realizan sobre las mismas, de tal manera para
posteriormente poder proceder a realizar las
comparaciones  pertinentes entre estas dos
asignaturas de la carrera de Informatica.

Nivel de utilizacion de las herramientas

Grupo|Légica de la Etica y derechos
s — programacion humanos
Cluste
Herramientajr Instancia Nivel Instancia Nivel
s s
0 18% Permanen 26% Permanen
Foros 1 40% Moderado 14% Escaso
2 42% Escaso 60% Moderado
0 18% Permanen 26% Moderado
Recursos 1 40% Moderado 14% Permanen
2 42% Escaso 60% Escaso
0 18% Permanen 26% Permanen
Tareas 1 40% Moderado 14% Moderado
2 42% Escaso 60% Escaso
0 18% Permanen 26% Permanen
Mensajeri 1 40% Moderado 14% Moderado
a 2 42% Escaso 60% Escaso
0 18% Permanen 26% Moderado
Twitter 1 40% Moderado 14% Permanen
2 42% Escaso 60% Escaso
0 18% Permanen 26% Permanen
Cuestionar 1 40% Moderado 14% Moderado
io 2 42% Escaso 60% Escaso

Tabla 8: Comparacion de grupos

Los estudiantes que presentan mas interaccion
con la herramienta (foros) pertenecen al curso de
ética y derechos humanos, mientras que en los
estudiantes del curso de logica de la programacion
presentan mas interaccion con las herramientas
(foros, recursos, tareas, mensajeria, twitter y
cuestionario). Denotando claramente a nivel general
que de entre los dos cursos, la utilizacion del las
herramientas permanente y moderado, representan
mayor interaccion los estudiantes que corresponden
al curso ldgica de la programacion (informatica).
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ESTILOS DE APRENDIZAJE

RESULTADOS CON FarthestFirst

La Poblaciéon de estudio fue conformada por 46
estudiantes que fueron los que dieron contestacion al
test, y que corresponden a los dltimos ciclos de la
carrera  de  “Informatica” comprendiendo las
asignaturas de: Seminario ll(Desarrollo de paginas
web dinamicas con php) e Inteligencia artificial, de la
UTPL modalidad Abierta, se les realiz6 el test de
Felder ver en anexo C, este test fue habilitado en el
EVA a manera de enlace y posteriormente los
resultados obtenidos se fueron almacenado en una
base de datos, para proceder a realizar luego lo que
es la extraccion de conocimiento.

Grupo 1 - Clister 0
Estilo de Aprendizaje

Concurrencia

I (Intuitivo) 4
V (Visual)

AC (Activo)

SC (Secuencial)
SN (Sensorial)
AU (Auditivo)
R (Reflexivo)

G (Global)

U1 (w o[

Total = 42

Tabla 9: Resultados de correspondencia— cluster 0

Se puede concluir que es un grupo conformado
por el 48%, de la poblacion encuestada que
manifiesta mayor tendencia para aprender en el estilo
visual-sensorial (V-SN), reflexivo-global (R-G),
denotando que son estudiantes que aprenden mejor
trabajando individualmente, observando siendo
cuidadosos y creativos en la forma que realizan sus
tareas familiarizandose mejor con imagenes y gréaficos
para entender todo sobre un tema.

Grupo 2 - Claster 1
Estilo de Aprendizaje Concurrencia
I (Intuitivo) 4
V (Visual) 4
AC (Activo) 8
SC (Secuencial) 6
SN (Sensorial) 8
AU (Auditivo) 6
R (Reflexivo) 3
G (Global) 3
Total = 42

Tabla 10: Resultados de correspondencia— cluster 1

Se puede concluir que se trata de un grupo
conformado por el 52%, de la poblaciéon encuestada,
gue presenta mayor tendencia para aprender en el
estilo activo-secuencial (AC-SC), sensorial-
auditivo (SN-AU), reflejando que son estudiantes que
tienen mayor facilidad para trabajar en equipo
expresando sus inquietudes, discutiéndolas 'y
escuchando las opiniones de los demas, para luego
sacar soluciones concretas que le sean de utilidad.

10. REPRESENTACION DE INDICADORES Y
ATRIBUTOS DEL ESTUDIANTE EN UN
MODELO DE DATOS.

acdones_en_objetos
 accones_en_objetosd: INT(10)

¥ model_user_mdl_course_coursed: INT(10) (FK)
# model_user_model_userc: INT(10) (FK)

¥ model_user_mdl_user_userid: INT(10) (FK)
model_user _Aa ¥ accones_accionesid: INT(10) (FK)
W model_userid: INT(10) sd: INT(10) (FK)

ml_course
¥ courseid: INT(10)
& fulname: VARCHAR(254)

@ shortname: VARCHAR(100)

rT

 mdl_couse_coursec: NT(10) (FQ)

 mel_usr_user: NT(10) (A

& centro VARCHAR(254)

& modakdad: VARCHAREZSH)

mal_user !

¥ usend: 07(10)

& frstame: VARGHAR(L00)

& lsname: VARCHAR(100)

& cedul: VARCHAR(SO)

o ciy: VARCHAR(SO)
VARGHAR(SO)

acciones | (otietos

¥ scconesd: INT(10) ¥ objetosd: IT(10)

@ nombre_accon: VARCHAR(20) @ nombre_objeto: VARCHAR(20)

 descripcion_accion: VARCHAR(254) | @ descripcion_objeto: VARCHAR(254)
resuktados_estios_aprendizaje

e Y | ¥ restados_estios_zprendezec: NT(10)

¥ particpadon_ausor: INT(10) % modeLuser_model_user: INT(10) (F)

7 model_user_model_userd: INT(10) (FK)
§# model_user_mdl_course_courseid: INT(10) (FK)
u

& address: VARCHAR(SD)
4 phone: VARCHAR(20)

_estlo_prendzje: VARCHAR(SD)
UMERIC(10)

utizacion_hemamientas |
 heramentas_d: INT(10) [
§ model_user_modeL userd: INT(10) (FC)

¥ model user_mi,_couse_courseid: INT(10) ()
9 model user_mdl_user_userd: INT(10) (FK)

& view_forum_forum: NUMERIC(10)
 add_post_forum: NUMERIC(10)

@ tavg_acseso_curso: NUMERIC(10)
 num_accesos_tareas: NUMERIC(10)

@ numveces_sube_tarea: NUMERIC(10)
 num_veces_descarga_recurso: NUMERIC(10)
ces_revisa_cusstionaro: NUMERIC(10)
evaldpb : NUMERIC(10)

o dob: NUMERIC(10)

& num_ntevaldsb: NUMERIC(10)

O te_evadsh: NUMERIC(10)
 num_msn_escrkos: NUMERIC(10)
 num_veces_evia_fistorl_msn: NUMERIC(10)
 num_veces_evia_perf: NUMERIC(10)

@ num_veces_actuaiza_perf: NUMERIC(10)
 num_accesos_foro: UMERIC(10)
 num_veces_contesta_foro: NUMERIC(10)

@ upload_upload: NUMERIC(10)
 ms_twiter: NUMERIC(10)
fe_s

 view_quiz: NUMERIC(10)
vakipb: NUNERIC(10)
UM

Figura 8: Modelo de datos del estudiante

-193 -



:€CC

El modelo de datos del estudiante se presenta
en la figura 8, donde se realiza ya la unificacion de las
entidades, atributos y relaciones principales que
intervienen, las cuales se han ido describiendo tras el
proceso de aplicar la metodologia entidad — relacion.

11. CONCLUSIONES

A partir de las experimentaciones con los datos
recogidos y los resultados obtenidos se puede
concluir lo siguiente:

< Con la mineria de datos, a partir de la
informacién se descubre y analiza nuevo
conocimiento Util, para que un sistema
cuente con una representacion del estado
actual del usuario, que en este caso es la
descripcién de las acciones del estudiante,
representado en un modelo que se obtiene
a partir de la personalizaciéon y analisis de
datos, que son aplicaciones propias del
modelado de usuario.

< Para predecir el nivel de participacién en el
curso y el nivel de utilizacion de las
herramientas, en informatica y abogacia
después de la aplicacion de algoritmos de
clasificacion, el que presentd los mejores
resultados fue el REPTree en informatica y
J48 en abogacia, y con fundamento en las
matrices de confusion presentadas por éstos
algoritmos se pudo apreciar notablemente
que en ambas carreras existe mayor
cantidad de estudiantes que presentan una
escasa, participacion en el curso, asi como
en la utilizacion de herramientas.

% Se realizd algunas experimentaciones con
clustering a los datos de los cursos: logica
de la programacion (informatica), y ética y
derechos humanos (abogacia), el algoritmo
seleccionado fue SimpleKMeans para
determinar grupos de estudiantes con
comportamientos similares. En relacion al
indicador del nivel de utilizacion de las
herramientas, se encontré que para ldgica
de la programacion el uso de las
herramientas  foros, recursos, tareas,
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mensajeria, twitter y cuestionario, es en un
nivel permanente (alto) y moderado
(medio), mientras que en ética y derechos
humanos los estudiantes presentan un nivel
bajo de utilizacion de las herramientas a
excepcion de los foros dénde se pudo
observar que existe un nivel permanente
(alto) de interacciéon y en algunos casos
moderado.

Haciendo una comparacién comparacion de
los grupos generados en ambas materias,
en los resultados se encontrd6 que los
estudiantes del curso de ldgica de la
programacion presentan mayor interaccion
en la mayoria de las herramientas siendo
estas: Foros, recursos, tareas, mensajeria,
twitter y cuestionario, mientras que los
estudiantes de ética y derechos humanos
revelan mayor interaccion en una sola
herramienta la cual es foros, por lo que se
deduce que a lo mejor en este curso el
profesor habilito6 para el estudiante mas
actividades a desarrollar en esta
herramienta, que en las demas,
demostrando que la cantidad de utilizacién
de las herramientas depende de las
actividades que habilite el profesor en ellas.

En la herramienta cuestionario, se detect6
un grupo de estudiantes que cuando utilizan
una mayor cantidad de tiempo por resolver
la evaluacion a distancia, el nimero de
intentos que realizan es menor, que puede
ser porque leen detenidamente las
preguntas para proceder a dar
contestacion, en lugar de hacer varios
intentos en menor tiempo gque son causa y
gue pueden ser origen de inseguridad en la
respuestas a ingresar.

En la busqueda de los estilos de aprendizaje
también se realizaron experimentaciones con
clustering, se aplico el algoritmo
FarthestFirst, encontrando dos grupos: en el
primer grupo se ubican los estudiantes que
presentan mayor tendencia en el estilo
visual-sensorial (V-SN), reflexivo-global (R-
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G), reflejando mayor complacencia para
trabajar en sus tareas con la ayuda de

graficos, siendo muy observadores y
creativos, aprendiendo mejor trabajando
solos, en el segundo grupo estan los

estudiantes que tienen mayor incidencia en
el estilo  activo-secuencial (AC-SC),
sensorial-auditivo (SN-AU), denotando que
receptan mejor la informaciéon a través de
debates con otras personas, exponiendo
diferentes puntos de vista y tienen mayor
gusto y predisposicion para trabajar en

grupo.

12. TRABAJOS FUTUROS

Considerar,

para  trabajos  futuros la

incorporacion de nuevos indicadores que representen
acciones de los estudiantes en otras herramientas del
EVA que no hayan sido consideradas en este trabajo,
que a lo mejor hayan sido identificados en otros
proyectos afines:

0
o

La agregacion de las acciones que el
estudiante realiza en la herramienta chat,
con el objeto de descubrir indicadores de
colaboracion, debido a que es un recurso de
comunicacién entre los participantes de un
Curso.

Establecer indicadores de navegabilidad
mediante el seguimiento de la ruta que el
estudiante efectla, desde que accede al
entorno virtual de aprendizaje, hasta su
salida del EVA.

un analisis, si el nivel de
interaccion del estudiante con las
herramientas influye en su rendimiento
académico con la finalidad de obtener
indicadores de rendimiento académico.

Desatrrollar

13.
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(2]

(4]

(5]

(6]
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