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RESUMEN:

Los sistemas adaptativos educativos utilizan modelos
para identificar, a partir de la informacion
almacenada, perfiles de los estudiantes que puedan
ser utilizados para ofrecer funcionalidades
personalizadas. Este trabajo presenta un analisis de
las variables definidas en un modelo de estudiante de

un componente adaptativo para la plataforma Moodle.

El andlisis permitid identificar patrones y
perfilamientos de alumnos, Utiles para orientar el
disefio de modelos de estudiante, considerando
variables que pueden presentar incidencia sobre los
procesos de aprendizaje desde una perspectiva
socioformativa.

Palabras clave: Modelo del estudiante, Mineria de
datos, Moodle, socioformacion.
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ABSTRACT:

Adaptive educational systems use models to identify,
from the stored information, profiles of the students
that can be used to offer them personalized
functionalities. This paper presents an analysis of the
variables defined in a student model of an adaptive
component for the Moodle platform. In this way,
students' patterns and profiles are identified and be
useful for orienting the design of student models,
considering variables with a greater impact on
learning processes from a socioformative perspective.
Keywords: Student model Data mining, Moodle,
socioformation.

1. Introduccion

Con la evolucion de las Tecnologias de la informacion y las comunicaciones (TIC), surgen
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herramientas que dan soporte a los procesos de formacidon y contribuyen a mejorar la
educacion. Estas herramientas introducen mejoras como la adaptatividad, que busca la
personalizacidon de contenidos, actividades, navegacién, entre otras, para ayudar a los
estudiantes a optimizar y a hacer mas efectivo su proceso de aprendizaje. Sin embargo,
algunos sistemas adaptativos solo tienen en cuenta aspectos como el nivel de conocimiento
(Ferreira, Salcedo, Kotz, & Barrientos, 2012). Ademas en el trabajo de (Gonzalez, Duque, &
Ovalle, 2008) consideran aspectos como el desempefo, la participacion, entre otros, los
cuales podrian contribuir a mejorar los sistemas adaptativos y los resultados obtenidos a
partir de su uso.

Por otra parte, las plataformas de aprendizaje generan una gran cantidad de informacion
acerca de los estudiantes y la experiencia al utilizar este tipo de entornos. Algunos de los
datos obtenidos son las interacciones que realiza el estudiante en las plataformas durante su
participacidon en: charlas, consultas, glosarios, tareas, encuestas, leccion, cuestionarios,
forum, taller, diario, etc. En el caso de Moodle, una de las plataformas de gestién de cursos
virtuales mas utilizada, aunque es posible obtener estadisticas del uso de la plataforma, no
implementa funcionalidades adicionales que apoyen el proceso de aprendizaje de los
participantes. No siempre los datos generados se convierten en informacion relevante para
el docente y el estudiante, la cual podria servir de soporte en la toma de decisiones en
funcion de rendimiento de los estudiantes (Casales, Rojas, & Pauli, 2008). Asi como, en la
identificacién de patrones y perfilamientos de usuarios, que orienten el disefio de los
modelos de estudiante en sistemas adaptativos, con la finalidad de identificar variables con
mayor incidencia sobre los procesos de aprendizaje y de esta forma desarrollar servicios de
personalizacion mas efectivos.

Algunos trabajos han explotado el potencial de los datos a través de técnicas de mineria que
permiten obtener informacidon para mejorar los procesos de formacién. En el trabajo
realizado por Jacome (2017), se utilizé la herramienta Weka para analizar diferentes
modelos didacticos y de esta manera establecer niveles de conocimiento y satisfaccion de los
estudiantes, entre otros aspectos. En el trabajo realizado por Martinez, Karanik, Giovannini,
Baez, y Torre (2016), se utilizan técnicas de mineria de clustering y reglas de asociacidn
sobre datos generados en las asignaturas de algoritmos y estructuras de datos. En dicha
investigacion se consideraron variables sociales, econédmicas, actitudinales y culturales, las
cuales fueron comparadas con las notas finales de los estudiantes, generando las variables
de mayor incidencia en este estudio. Los logs generados en las plataformas virtuales
también han sido analizados para obtener informacion relevante en procesos de formacion
en linea.

Herndndez, Tobon & Guzman (2015), analizaron las interacciones realizadas por estudiantes
en Moodle y pudieron establecer que existe relacién entre lograr un mejor desempeno
académico y participar en actividades como: analisis de saberes previos, analisis de casos y
coevaluacién. Por otra parte, uno de los elementos esenciales en el desarrollo de tecnologias
en la educacién es el pedagdgico. En este sentido, se vienen desarrollando nuevos enfoques
y modelos educativos orientados hacia la sociedad del conocimiento, con el fin de orientar
las reformas educativas y transformar los procesos de gestién del talento humano. Uno de
ellos es la socioformacién, un enfoque que busca el desarrollo del talento y la formacién
integral mediante metodologias enfocadas en resolver problemas del contexto mediante
proyectos transversales, promoviendo el mejoramiento continuo y el compromiso ético
(Tobdn, 2017).

La formacién desde la socioformacion se viene soportando en plataformas de educacion
virtual, como Moodle, como lo expresa Tobdn (2017) estos sistemas han integrado el
aprendizaje adaptativo, el cual se concibe como el ajuste y la personalizacién del proceso de
formacion considerando tanto los niveles de conocimiento, como la participacion, la
colaboracion y la resolucidon de problemas a partir de productos concretos por parte de los
estudiantes, asignando actividades complementarias o diferenciadas en funcion de estos
aspectos. Sin embargo, la plataforma tecnoldgica Moodle carece de funcionalidades de
analisis de la informacidén generada, para uso en procesos de personalizacion. Este analisis
podria contribuir a la identificacién de variables de mayor utilidad y beneficio para la
formacion por competencias, en entornos de aprendizaje virtual.



Con el animo de contribuir al desarrollo sustentable, a partir de la generacion de mejoras
para las plataformas de educacion virtual, este trabajo presenta los resultados de la
aplicacion de una técnica de mineria de datos en el anélisis de las variables definidas en un
modelo de estudiante, asi como, de otras variables incorporadas en el estudio para evaluar
la experiencia de los estudiantes en el proceso de formacién. De esta manera fue posible
identificar patrones y perfilamientos en usuarios, que orientan el disenho de los modelos de
estudiante en sistemas adaptativos educativos y contribuyen al desarrollo de procesos de
formacion mas pertinentes y efectivos. Este trabajo se ha organizado de la siguiente
manera: En el apartado niumero dos se presenta la metodologia, en el apartado nimero tres
se describen los resultados obtenidos, en el apartado nimero cuatro se presentan las
conclusiones vy, finalmente, se presentan las referencias utilizadas para soportar el trabajo.

2. Metodologia

Existen diferentes modelos para la implementacidon de mineria de datos como SEMMA, P3TQ
(Catalyst) y CRISP-DM convirtiéndose esta ultima en la guia mas utilizada en el desarrollo
de proyectos de mineria de datos desde del 2007 por su nivel de detalle en la descripcion de
las actividades (Moine, Haedo, & Gordillo, 2011).

Para el desarrollo de este trabajo se utilizé la metodologia Cross Industry Standard Process
for Data Mining "CRISP - DM”, debido a que profundiza en los detalles de las tareas y
actividades que se van a ejecutar en cada etapa del proceso de mineria de datos, ademas
fomenta la interoperabilidad de las diferentes herramientas durante todas las fases en el
proceso de desarrollo, del mismo modo, es neutral con respecto al software de
implementacion ver figura No 1. Esta metodologia incluye todo el proceso desde el
entendimiento del negocio hasta la validacién de los resultados mediante la combinacién con
técnicas de analisis estadisticos. Inicialmente se presenta las caracteristicas de la muestra
de estudiantes que hicieron parte del estudio (Moine, Haedo, & Gordillo, 2011).

Figura 1
Metodologia CRISP - DM (Chapman, Clinton, & Keber, 2000)
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A continuacidn, se detalla todo el proceso metodoldgico seguido en cada una de las fases
propuestas:

2.1. Entendimiento del negocio

En esta fase se identificaron las variables consideradas en el modelo de usuario del
componente adaptativo a utilizar. El componente adaptativo fue desarrollado en el marco del
proyecto de investigacion titulado “Entorno de aprendizaje virtual adaptativo soportado por
un modelo de estudiante multidimensional”, cuyo objetivo principal estuvo orientado a
contribuir al desarrollo de los sistemas adaptativos educativos. El modelo de estudiante
incorporo las variables nivel de competencia y estilo de aprendizaje para personalizar las
actividades y los contenidos de los estudiantes.

El conjunto de datos surgen de la investigacion realizada por Cardona (2017), en la cual se
analizé la posible incidencia en el rendimiento académico de los estudiantes, de cursos
desarrollados en ambientes de aprendizaje virtual, bajo la metodologia de proyectos
formativos. Los objetivos de esa investigacidn se centraron en conocer la opinion de los
estudiantes con respecto a la implementacidon de una metodologia de evaluacion de
competencias. Ademas, se analizaron los resultados de un proceso de evaluacidon por
competencias y la posible incidencia que puede tener la implementacién de una metodologia
de evaluacion en el rendimiento académico de los estudiantes (Cardona, 2017).

En el estudio se tuvieron en cuenta variables independientes y dependientes. Las variables
dependientes se especifican como caracteristicas en los sujetos que se veran modificadas
por efecto de la variable independiente (Barbosa, 2010). Las variables independientes se
asociaron a los aspectos de evaluacién, perfil académico y datos personales, entre las que se
destacan: edad, género, tipo de colegio de egreso, estrato socioeconémico y nota definitiva.
Se explica mas en detalle en el item 2.1.1. Variables consideradas para el analisis.

Las variables independientes son aquellas que al ser manipuladas producen un efecto sobre
las variables dependientes. Las variables dependientes fueron: (1) rendimiento académico,



que corresponde al logro del nivel de competencia, el cual se obtuvo a partir de los
resultados de un proceso de evaluacion, y (2) opinidn del estudiante, con respecto a la
metodologia de evaluacidon de competencias que se denominara aspectos didacticos.

Del mismo modo, loa aspectos didacticos considerados fueron obtenidos del instrumento de
la encuesta orientado a conocer la opinion de los estudiantes con relacién a la
implementacion de la metodologia de proyectos formativos soportada en un ambiente virtual
de aprendizaje. El cuestionario se compone de preguntas de corte cuantitativo.

El conjunto de datos de este estudio correspondid a estudiantes de la institucion de
Administracion y Mercadotecnia (EAM), en el programa de Ingenieria de Software, en cursos
del area de programacion de computadores bajo la metodologia de proyectos formativos. El
numero de individuos del estudio empirico fue de 262, los estudiantes pertenecian al
segundo semestre de ingenieria de software, la intervenciéon tuvo una duracién de 12
semanas académicas, durante el segundo periodo del 2016.

La seleccion de los sujetos se realizé mediante un muestreo aleatorio simple, por medio de
la funcion aleatoria programada en Excel. Cada sujeto de la poblacién tuvo igual
probabilidad de ser seleccionado de forma independiente de los otros sujetos de la
poblacidon. Se tuvo en cuenta como criterio de inclusién para la seleccién, que el estudiante
no fuera repitente del curso. Para el calculo del tamafio de la muestra se tuvo en cuenta que
el nivel de confianza fue del 95%. El error maximo aceptado del 3%, la proporcidon p del 0.5
y q del 0.5.

La muestra aleatoria probabilistica de 133 estudiantes. En dicha muestra, la distribucién de
género fue de 48,1% mujeres y el 51,9% hombres. El estrato socioecondmico de los
estudiantes mostrd que el 10.7% son de estrato muy bajo, el 30.6% de estrato bajo, el
32.2% corresponde al estrato medio, un 16% al estrato medio alto y el 10.5% al estrato
alto. Con relacion a la edad se encontrd que los estudiantes de la muestra estan entre los 18
y los 22 afos. El 47.6% estan entre los 18 y 19 afios, e 29.3% estan entre los 20 y 21 afos,
y el 23% entre los 22 y 23 anos. La edad promedio de los estudiantes es de 20.4 anos. La
moda muestra que la edad que mas se repite es 20 afos. La desviacion del 1.66, muestra
poca variabilidad en la edad de los estudiantes.

2.1.1. Variables consideradas para el analisis

La segunda fase de la metodologia CRISP - DM, tiene como propodsito el entendimiento del
negocio. Para ello, se analizaron algunas de las caracteristicas y variables propuestas por
Cardona (2017), asi mismo, se consideraron variables adicionales que posiblemente pueden
tener incidencia sobre el rendimiento académico del estudiante, ver figura No 2.

Figura 2
Variables consideradas para el analisis.(Cardona, 2017)
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del componente adaptativo desarrollado en el marco del proyecto mencionado previamente.
De acuerdo a lo que se presenta en la figura No 2, del componente adaptativo se analizd:

e Los datos personales hacen referencia a toda la informacién personal de un estudiante como
edad, género, estado civil, experiencia laboral, entre otras, que pueden tener influencia en el
proceso de educacion. Estas variables se inicializan al iniciar el curso el curso en la plataforma
Moodle.

e El estilo de aprendizaje se enfoca principalmente en la ensefianza del estudiante. Son
preferencias y tendencias altamente individualizadas de una persona que influyen en su
aprendizaje (Cardona, 2017).

e El perfil académico hace referencia a informacién académica de un estudiante como evidencias,
actividades, tiempos de entrega, errores, recursos utilizados en el proceso de formacién. Estas
variables se actualizan a medida que los estudiantes presentan las actividades en su proceso de
formacion mediante la plataforma Moodle.

e Aspectos de evaluacidn agrupa las caracteristicas relevantes en la valoracion de los logros por
competencias. En esta categoria se considerd el rendimiento académico como variable principal
de un estudiante siguiendo la metodologia mencionada anteriormente.

Adicionalmente, Cardona (2017) considero la categoria de aspectos didacticos. Los datos
para esta categoria fueron tomados mediante un instrumento que incluye las caracteristicas
relacionadas con la metodologia de proyectos formativos, tal como se presenta en la Figura
No 3.

El instrumento consta de las siguientes 5 secciones:

1. Participacién: Cumplimiento de los elementos de la metodologia de proyectos formativos.

2. Coherencia de las actividades: Comprension y participacion en las actividades del proceso de
evaluacion.

Evaluacion: Contribucién de las actividades del proceso de evaluacion al rendimiento académico.
Utilidad de los recursos: Utilidad de los recursos y las actividades de aprendizaje, ofrecidas en la
plataforma Moodle.

5. Diseno curso Moodle: Opinién sobre el disefo del curso en la Plataforma Moodle

B w

Figura 3
Caracteristicas de la categoria aspectos didacticos
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La validez de constructo del instrumento utilizado se basé en un analisis factorial, para el
cual se realizaron los siguientes pasos: (1) verificacion de supuestos estadisticos, (2)
analisis de los factores extraidos producto de la rotacion de componentes y, (3) analisis de
las propiedades de cada uno de los factores.

La fiabilidad del instrumento se verificd con base en las apreciaciones de 31 profesores
universitarios. Cada uno de los profesores valord la pertinencia de los items del instrumento,
en una escala de 1 a 5. Para verificar la consistencia interna de los items del instrumento, se
realizéd un analisis de fiabilidad basado en el coeficiente alfa de Cronbach. Los items del
instrumento tuvieron discriminacion positiva para el coeficiente alfa, y por lo tanto, un alto
grado de consistencia interna (Cardona, 2017). El coeficiente resultante fue 0.887, por lo
que la fiabilidad puede considerarse aceptable, teniendo como referente que una encuesta
de este tipo puede estar desde un 0.70 (Morales, Urosa, & Blanco, 2003), citado en (Olmos,
2008). El alfa de Cronbach en caso de eliminar algin elemento sigue teniendo discriminacién
positiva. Asi mismo, la varianza de la escala es homogénea en caso de eliminarse algun
elemento.

Los supuestos estadisticos indicaron que las correlaciones entre las variables independientes
son altas. La prueba de esfericidad Bartlett mostré que el nivel de significacién de p-valor =
0.0001, permite afirmar que se encontraron relaciones estadisticamente significativas entre
items del instrumento. El indice de adecuacién muestral de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO),
mostrd un valor KM de 0.892, a partir de lo cual se puede aplicar el analisis factorial. Los
resultados obtenidos permiten afirmar que los supuestos estadisticos se cumplen para la
extraccion de los factores.

El método de extraccidén de los componentes se realizé mediante el analisis de componentes
principales. El método de extraccién generd 9 factores. Se utilizaron los primeros cinco
factores que explican el 70.2% de la variabilidad total. Los factores que se agruparon
fueron: metodologia de proyectos formativos, proceso de evaluacion, disefio del curso en
Moodle, adaptacion de recursos y actividades de aprendizaje y proceso de aprendizaje, el
trabajo de Cardona (2017) permite observar que las variables agrupadas fueron coherentes
con el constructo de la investigacion.



2.2. Entendimiento de datos

En la fase de entendimiento de datos de la metodologia CRISP-MD, se realiz6 toda la
preparacion de la muestra de estudio. El objetivo de esta fase fue obtener los datos con la
calidad necesaria para realizar el proceso de mineria de datos. Esta informacidon se extrajo
de la plataforma Moodle y del instrumento aplicado a los estudiantes. Adicionalmente, se
obtuvo informacion relacionada con el rendimiento académico, representado por la nota
definitiva del estudiante en el curso.

En la fase de entendimiento de datos, se realizd la preparacion de los datos siguiendo cuatro
pasos:

e Paso 1. Limpieza de los datos: se utilizd la herramienta DQ-Analyzer la cual gener¢ el
perfilamiento de datos, permitiendo evidenciar problemas de calidad como: datos nulos, datos
duplicados, errores en formatos, valores extremos.

También para los valores nulos se utilizé el valor de la media para rellenar estos campos
(Pushkarev, Neumann, Varol, & Talburt, 2010)

e Paso 2. Eliminacidon de variables: Mediante la herramienta WEKA, se aplicaron los evaluadores de
atributos. Esto permitié identificar las variables mas relevantes con relacidon al rendimiento
académico de los estudiantes (Bouckaert, Frank, & Hall, 2010).

e Paso 3. Resultado evaluador de atributos: se consideraron los atributos que presentaron mas de
tres (3) repeticiones en los diferentes métodos implementados, teniendo en cuenta su
correlacion con el rendimiento académico de los estudiantes.

e Paso 4. Variables seleccionadas: Se definieron las variables para la implementacién de las
técnicas de mineria de datos.

2.3. Modelamiento

En la fase de modelamiento de la metodologia CRISP-MD, se continud con el proceso de
descubrimiento de la informacién de valor por medio de técnicas de mineria de datos. Para
ello se realizé el modelamiento con la herramienta WEKA especializada en la implementacion
de algoritmos de mineria de datos, donde se utilizd el algoritmo K-Means de la técnica de
agrupacion. Una técnica muy citada en los trabajos sobre agrupamiento. Ademas, se parte
de k grupos conocidos, para este proyecto se definieron dos grupos (aprobados y
reprobados) (Duda, Hart, & Stork, 2001).

Del mismo modo, este algoritmo toma cada registro y lo situa en el centroide mas cercano,
vuelve a calcular el centroide de los grupos y distribuye los objetos nuevamente, este
proceso se ejecuta las veces que sea necesario hasta que ya no existan cambios en los
grupos. Como resultado se formaron dos grupos de estudiantes con caracteristicas
similares, se aclara que en la herramienta se configuraron dos clisteres K=2, esto fue
basado en los estudiantes aprobados y reprobados de los cursos.

Ademas, se ejecutd el algoritmo A-Priori de la técnica de reglas de asociacién de mineria que
permitié descubrir relaciones entre las variables de los estudiantes y el rendimiento
académico; existen diferentes algoritmos como: Tertius, Apriori y PredictiveApriori. Aunque
estos pueden realizar la misma tarea, para este estudio se selecciond Apriori. El criterio de
seleccidon tuve en cuenta aquellos que buscaran grupos de elementos comunes en las
transacciones y tuvieran una facil representacion e interpretacién (Duda, Hart, & Stork,
2001).

A partir de la ejecucién de las técnicas de minera de datos, se considerd el rendimiento
académico como variable clase para determinar el perfilamiento de los diferentes tipos de
estudiantes que realizaron el curso bajo la metodologia de proyectos formativos. El
rendimiento académico puede ser conceptualizado como la valoracidn cuantitativa y
cualitativa del nivel de competencia alcanzado en el proceso de ensefianza-aprendizaje,
dentro de un contexto de desempefio especifico (Cardona, 2017).

Al rendimiento académico se asocian diversos factores que pueden tener influencia en él,
generalmente se asocian factores demograficos, factores socioecondmicos, aspectos de
personalidad del estudiante, formacidon previa del estudiante, metodologias de ensenanza,



sistema de evaluacion, motivacidon escolar, entre otros. Son diversas las investigaciones que
analizan los factores que inciden en el rendimiento académico (Acevedo 2011, Arribas
2012, Garbanzo 2013, Suarez, Fernandez & Muioz 2014 y Villegas Barahona, 2015).

2.4. Evaluacion

En la fase de evaluacidon de la metodologia CRISP-MD se analizaron las variables de acuerdo
con los resultados de las técnicas de mineria de datos utilizadas y su relacién con el
rendimiento académico de los estudiantes, en cursos bajo la metodologia de proyectos
formativos. se realizé una validacién mediante la aplicacién de técnicas estadistica a los
datos, las cuales permitieron observar las variables con mayor relevancia tanto en la mineria
de datos, como estadisticamente, en el proceso de aprendizaje de un estudiante (Martinez,
Karanik, Giovannini, Baez & Torre, 2016).

Se evalluo el modelo de estudiante y los algoritmos implementados con el objetivo de validar
el proceso y los resultados generados, se aplicaron técnicas estadisticas al conjunto de datos
iniciales con la intensidn de encontrar relacidon con los resultados generados por el analisis
factorial, las técnicas de mineria de agrupacidn y reglas de asociacion.

2.5. Despliegue

El objetivo fue explicar los resultados que se generaron en las fases anteriores; se
identificaron las variables que influyeron en el rendimiento académico de los estudiantes a
partir del analisis de resultados, obtenido aquellas que presentaron mayor incidencia en el
proceso de mineria de datos.

3. Resultados

A partir de la ejecucidn de las diferentes técnicas de minera de datos se obtuvieron clisteres
y reglas de asociacion relacionadas con el rendimiento académico de los estudiantes; las
cuales podrian ser de utilidad y tomadas en consideracién en el momento del disefio de
cursos en sistemas adaptativos.

Teniendo en cuenta las variables descritas anteriormente, luego de aplicar los algoritmos de
la mineria de datos se obtuvieron los siguientes:

3.1. Técnica de mineria: Claster Algoritmo K-MEANS

Claster 1 APROBADO (789%): este cluster esta caracterizado por los estudiantes que
aprobaron el curso con una nota superior o igual a 3, siendo el 78 % de los estudiantes del
curso.

Este grupo es conformado por estudiantes hombres como mayoria, y que consideraron lo
siguiente: su participacién y el trabajo colaborativo en el proceso del curso bajo la
metodologia de proyectos formativos fue BUENA, ademas consideraron que la orientacion en
la elaboracién de evidencias fue adecuada, este grupo también se caracteriza porgue los
estudiantes realizaron la autoevaluacién y obtuvieron retroalimentacion de los compaferos.

Por otra parte, la coherencia de las actividades fueron acordes con las necesidades del curso
y la experiencia de los estudiantes en la plataforma fue Buena ya que se considera que el
diseno del curso fue estéticamente agradable; ademas este grupo lo conforman estudiantes
gue obtuvieron una autoevaluacién y coevaluacion estratégica.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que aprobaron el curso,
ademas su experiencia con la metodologia de proyectos formativos fue buena y obtuvieron
nivel de competencia autonomo y/o estratégico.

Clister 2 REPROBADO (229%): Este grupo esta caracterizado por los estudiantes que
reprobaron el curso con una nota inferior a 3.



Este grupo es conformado por estudiantes mujeres como mayoria, que su experiencia en el
proceso de aprendizaje con la metodologia de proyectos formativos fue regular, debido a que
el trabajo colaborativo no fue el adecuado, la percepcidén con respecto a la orientacién en la
elaboracidn de evidencias en el curso no fue la indicada para este grupo de estudiantes. Este
grupo no considerd adecuada la autoevaluacién ni la retroalimentacién de los compaferos.
Ademas, consideraron como no agradable la coherencia de las actividades con las
necesidades del estudiantes, su experiencia con la plataforma y su opinidon con el disefio en
Moodle. Por otra parte, la realizacién de la autoevaluacion y coevaluacién fue de un nivel
auténomo.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes con caracteristicas
similares, que reprobaron el curso y que tuvieron una experiencia regular con la metodologia
de proyectos formativos.

3.2. Técnica de mineria: Reglas de asociacion Algoritmo
“APRIORI"”

La implementacion del algoritmo Apriori en este estudio, involucra las medidas de confianza
y soporte de cada regla. Las 10 reglas generadas fueron revisadas con el objetivo de
descartar los siguientes problemas:

a- Reglas Redundantes: Son reglas que poseen dos (2) o mas caracteristicas similares o
que tienden a la deduccidn légica simple.

b- Reglas Innecesarias: Son reglas que no cumplen el objetivo del trabajo de grado ya
que contienen consecuentes diferentes.

c- Reglas con una confianza baja: Son aquellas reglas con medida probabilistica de
confianza menor del 0.65 (65%).

Se resalta que si alguna regla no cumple con todos los criterios anteriormente mencionados,
la regla es descartada.

1- Heteroevaluacion = “autéonomo” (64) ==> estado curso="aprobado” (64)

Confiabilidad: (1)a (a) esta regla es redundante, debido a que un nivel de heteroevaluacion
autonomo indica que por lo menos el estudiante cumplido con 75% de los criterios.

Si los estudiantes presentan una Heteroevaluacién en auténomo, entonces tendran aprobado
el curso. La confiabilidad de esta regla en la prueba es del 100%.

2- Repitente="no” AutoEvaluacion="autéonomo” (60) ==> estado
curso="aprobado” (60) confiabilidad: (1)

Si los estudiantes no son repitentes en un curso de formacién por proyectos formativos, y
tienen una AutoEvaluacion autonomo; entonces tendran aprobado el curso, la confiabilidad
de esta regla en la prueba es del 100%.

3- Lugar residencia="Armenia” autoevaluacion="auténomo” (54) ==> estado
curso="aprobado” (54) confiabilidad: (1)
Si los estudiantes residen en la ciudad de armenia, y su AutoEvaluacion es auténomo;

entonces tendran aprobado el curso. La confiabilidad de esta regla en la prueba es del
100%.

4- Repitente="no"” lugar residencia="Armenia” autoevaluacion="auténomo” (50)
==> estado curso="aprobado” (50)confiabilidad: (1)

Si los estudiantes no son repitentes en un curso de formacion por proyectos formativos,
residen en la ciudad de armenia y su nivel es autonomo (nota definitiva entre 3 y 4);
entonces tendran aprobado el curso. La confiabilidad de esta regla en la prueba es del
100%.

5- Egresado colegio="publico” nivel de competencia="autonomo” (47) ==
estado curso="aprobado” (47) confiabilidad: (1)



Si los estudiantes son egresados de colegios publicos y su nivel es autdnomo (nota definitiva
entre 3 y 4); entonces tendran aprobado el curso. La confiabilidad de esta regla en la prueba
es del 100%.

6- Repitente="no"” Tipo de colegio="publico” nivel de competencia="autéonomo”
(44) ==> estado curso="aprobado” (44) confiabilidad: (1)

Si los estudiantes no son repitentes en un curso de formacién por proyectos formativos, son
egresados de colegios publicos y su nivel es auténomo (nota definitiva entre 3 y 4);
entonces tendran aprobado el curso. La confiabilidad de esta regla en la prueba es del
100%.

7- Heteroevaluacion="auténomo” (42) ==> estado curso="aprobado” (42)

Confiabilidad: (1) a (a) esta regla es redundante, debido a que un nivel de heteroevaluacion
autonomo indica que por lo menos el estudiante cumpliéo con 75% de los criterios.

Si los estudiantes presentan una heteroevaluacion autonoma (nota definitiva entre 3 y 4);
entonces tendran aprobado el curso. La confiabilidad de esta regla es del 100%.

8- Tipo de colegio="publico” lugar residencia="armenia” coevaluacion
="autonomo” (40 ==> estado curso="aprobado” (40 confiabilidad: (1)

Si los estudiantes son de colegios publico, residen en la ciudad de armenia y su coevaluacién
es auténomo; entonces tendran aprobado el curso. La confiabilidad de esta regla en la
prueba es del 100%.

9- Autoevaluacion="estratégico” (61) ==> estado curso="aprobado” (57)
confiabilidad: (0.93)

Si los estudiantes presentan una autoevaluaciéon estratégica (nota definitiva entre 4 y 5);
entonces tendran aprobado el curso. La confiabilidad de la regla es del 93%.

10- Autoevaluacion="estratégico” coevaluacion="estratégico” (44) ==> estado
curso="aprobado” (41) confiabilidad: (0.93)

Si los estudiantes presentan una autoevaluaciéon estratégica (nota definitiva entre 4 y 5) y
una coevaluacion estratégica (nota definitiva entre 4 y 5); entonces tendran aprobado el
curso. La confiabilidad de esta regla en la prueba es del 93%.

Las variables mas relevantes con relacion al rendimiento académico de los estudiantes
segun las técnicas de mineria K-Means y Apriori fueron las siguientes:

Tabla 1
Variables relevantes

Variable K-Means Apriori

Participacién en el proyecto formativo X X
Autoevaluacion X X
Diseno del curso en la plataforma Moodle es estética X X
agradable

Género X X
Se orientan a la elaboracién de las evidencias X X
Retroalimentaciéon de los compafieros X X

Realizd autoevaluacion X X



Coevaluacion X X

Coherencia de las actividades con las necesidades X X
Experiencia del curso en la plataforma X X
Trabajo colaborativo X X
Heteroevaluacion X X
Lugar de residencia X X
Egresado colegio X X
Repitente X X

3.3. Analisis estadistico

Para realizar la validacidén y proponer las variables de mayor incidencia en el proceso de
aprendizaje de un estudiante en un curso por proyectos formativos, se complementé el
analisis de los resultados de las técnicas de mineria de datos, con estadistica no
paramétrica. El propdsito de esta estadistica es identificar la posible incidencia de las
variables que interviene en el estudio. En este estudio se aplicaron pruebas no paramétrica
de Mann-Whitney para muestras independientes para todas las variables categoricas y no
categoricas. Ademas, esta técnica se aplicé teniendo en cuenta que no requiere el
cumplimiento de los supuestos estadisticos de normalidad e igualdad de varianzas. A
continuacién se presentan las hipotesis a estudiar en este trabajo:

La primera hipdtesis a estudiar fue: H1: "Existe diferencia estadisticamente significativa de
los resultados del rendimiento académico en funcidn del género”.

Figura 4
Resultado Prueba Mann-Whitney para el género y el rendimiento académico
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Inicialmente se analizé la posible incidencia de los resultados del rendimiento académico,
con relacién a la variable género. Los resultados de la prueba no paramétrica de Mann-
Whitney generaron un p-valor = 0.002, a partir de lo cual se puede afirmar que la variable
género incide en el rendimiento de los estudiantes. La prueba de rango promedio muestra
gue los hombres tienen un mejor rendimiento académico con relacidén a la mujer, en la figura
No 4 se presenta el resultado de la prueba no paramétrica.



La segunda hipotesis analizd la relacidn de la autoevaluacién con el rendimiento académico:
H2: “Existe diferencia estadisticamente significativa de los resultados del rendimiento
académico en funcion de la autoevaluacion”.

Figura 5
Resultado Prueba Mann-Whitney entre autoevaluacién y rendimiento académico
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A continuacidn, se analizé la posible incidencia de la autoevaluacion con el rendimiento
académico. El resultado de la prueba no paramétrica generd un p-valor = 0.0023, a partir de
lo cual se puede afirmar que la variable autoevaluacion también tiene incidencia sobre el
rendimiento académico de los estudiantes. La prueba de rango promedio muestra que los
estudiantes que tienen una mejor percepcidon de la autoevaluacién también tienen un mejor
desempefio académico. En la figura No 5, se presenta los resultados de la prueba de rango
promedio entre la autoevaluacion y el rendimiento académico.

Adicionalmente se realizé un analisis factorial a las caracteristicas consideradas en aspectos
didacticos ver detalle en la Figura No 3, el cual agrup6 en categorias las variables adicionales
de la opinién de los estudiantes. El resultado de este estudio incluye algunas de las variables
gue se tuvieron en cuenta para el analisis de minera de datos. Para el analisis factorial, se
verificaron los supuestos estadisticos, se realizé la extraccion de las categorias mediante la
rotacién de componentes y finalmente se analizé cada uno de los componentes.

Los supuestos estadisticos indican una alta correlacién entre las variables, la prueba de
esfericidad Bartlett indica un p-valor = 0.000, por tanto, la matriz de correlaciones no es
una matriz identidad. La prueba KMO presenta un valor de 0.807, por tanto, es posible
realizar el analisis factorial. Finalmente, el indice de adecuacién muestra de la matriz anti-
imagen presenta para todos los casos, coeficientes superiores a 0.72, por tanto, la muestra
es adecuada para el analisis factorial. La estructura de los componentes del anélisis factorial
muestra que, a través de los cuatro primeros componentes, se puede explicar el 66.4% de
la variabilidad total.

Después de identificar los componentes, se realizé un analisis estadistico entre el
rendimiento académico y cada componente deducido del analisis factorial, es decir:
evaluacion, participacion, disefio del curso en Moodle y coherencia con las actividades. Estas
caracteristicas fueron presentadas en la Figura No 3.

La tercera hipotesis analizd la relacidn de la categoria evaluacion con el rendimiento
académico: H3: “"Existe diferencia estadisticamente significativa de los resultados del
rendimiento académico en funcidon de la evaluacion”.

Figura 6
Resultado Categoria Evaluacion
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Dada la caracteristica de los factores, para todos los casos se aplico la prueba no
paramétrica de Mann-Whitney para muestras independientes. Inicialmente se analizé la
categoria evaluacion ver figura No 3, el resultado de la prueba muestra un p-valor = 0.494,
a partir de lo cual se puede decir que el factor evaluacidon no tiene incidencia sobre el
rendimiento académico del estudiante. En la figura No 6, se presenta los resultados de la
prueba de rango promedio entre la evaluacion y el rendimiento académico.

La cuarta hipotesis analizé la relacion de la categoria participacion con el rendimiento
académico: H4: "Existe diferencia estadisticamente significativa de los resultados del
rendimiento académico en funcidn de la participacion”.

Figura 7
Resultado Categoria Participacion
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La siguiente variable fue la participacion del estudiante en las actividades de formacion y
cuyo p-valor= 0.132, esto permite afirmar que esta variable no tiene incidencia en el
rendimiento académico de los estudiantes. En la figura No 7, la prueba de rango media, da
un indicio que los estudiantes que participan en las actividades de formacidén podrian tener
un mejor rendimiento académico.

La quinta hipodtesis analizdé H5: "Existe diferencia estadisticamente significativa de los
resultados del rendimiento académico en funcidn del Disefio del curso en Moodle”.

Figura 8
Resultado Categoria Disefio Moodle
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Con relacion al disefio del curso, la prueba no paramétrica generd un p-valor = 0,927, con lo
gue se indica que no existe una incidencia relevante entre la opinidén de los estudiantes con
respecto al disefio del curso y su rendimiento académico. En la figura No 8, se presenta la
prueba de rango promedio, en la cual se identifica un indicio en el cual los estudiantes con
menor rendimiento académico, son los que tienden a valorar mejor el disefio de la
plataforma Moodle.

La sexta hipdtesis analizd H6: "Existe diferencia estadisticamente significativa de los
resultados del rendimiento académico en funcion de la coherencia de las actividades de
aprendizaje”.

Figura 9
Resultado Categoria Coherencia con las actividades

Definitiva (agrupado)

<30
N=26 >
9% 6 Rangopromedio=7154 © 28
;Sg 3§g
go'g 4 —4 8%3
TOE 263
cg® §05
OEP o 2 a0a
=T e LG
%%2 S =
°g 0 0 g.

| | | I | I | |
500 400 300 200 100 00 100 200 300 400 SO0

Frecuencia Frecuencia

La prueba no paramétrica generd para el factor utilidad de la plataforma Moodle un p-valor
= 0.348 y para la categoria coherencia de las actividades de aprendizaje, un p-valor= 0.474,
a partir de lo cual se puede afirmar que ninguna de ellas tiene incidencia en el rendimiento
académico de los estudiantes. En la figura No 9, se presenta el resultado de la prueba de
rango promedio para la categoria coherencia de las actividades de aprendizaje.

Con base en los anteriores resultados, fue posible identificar para este estudio las variables
que inciden de forma significativa en el rendimiento académico de un estudiante, cuando se
aplica la metodologia de proyectos formativos. La implementacion del el analisis estadistico
complementario se puede observar en la hipotesis H1 y H2las variables género y



autoevaluacion presentan incidencia sobre el rendimiento académico.

4. Conclusiones

En este trabajo se implementaron técnicas de mineria de datos, las cuales proporcionaron
herramientas para determinar las caracteristicas de mayor incidencia en el rendimiento
académico de los estudiantes.

La aplicacion de las técnicas de mineria siguio la metodologia CRISP-MD, la cual permitid
realizar el analisis de un conjunto de datos de los cursos, bajo la metodologia proyectos
formativos en un ambiente de aprendizaje virtual adaptativo. De esta manera se obtuvieron
las variables, que segun el estudio realizado, fueron las de mayor incidencia en el
rendimiento académico de los estudiantes en formacidn.

De la misma manera, los resultados de este trabajo se orientaron en primer lugar a
establecer la posible relacidn entre el proceso de aprendizaje de un curso y el rendimiento
académico de un estudiante. Los resultados generados muestran la correlacion positiva
entre la autoevaluacion que realiza un estudiante y el rendimiento académico. A partir de lo
cual se podria indicar la importancia de que los estudiantes conozcan su progreso en la
formacion de un curso.

En segundo lugar, el analisis estadistico complementario mostré en la hipdtesis H1 que el
género de los estudiantes puede tener incidencia con el rendimiento académico, para este
caso de estudio bajo la metoddloga de proyectos formativos. Del mismo modo, se identifico
en la hipotesis H2 que los estudiantes hombres consideraron apropiadas las actividades
desarrolladas en el curso sobre la plataforma Moodle, ademas los recursos de aprendizajes
disponibles y sugeridos en el curso fueron coherentes con las actividades y las competencias
esperadas en su proceso de formacion.

Por ultimo, dado que el objetivo del articulo era establecer la posible relacidén entre las
variables consideradas en la implementacion de las técnicas de mineria y la aplicacion
estadistica al conjunto de datos iniciales. Los resultados muestran que existe diferencia
estadisticamente significativa en la variable autoevaluacion y el rendimiento académico,
ademas es coherentes con los resultados de las técnicas de minerias de datos.

Como se presenta en el trabajo de Cardona (2017), el cual mostré la autoevaluaciéon tuvo un
papel fundamental para los estudiantes y su proceso de aprendizaje y afirma que los
estudiantes generaron capacidades de autorregulacion. Del mismo modo, Hernandez, Tobdn,
Ortega & Ramirez (2018) presentan es su trabajo que para tener un mejor rendimiento
académico en el proceso de formacidn, es necesario que el estudiante realice evaluaciones
de sus entregas a partir de criterios definidos durante el proceso definido autoevaluacion.

En aras de validar estos resultados, se debe abordar en nuevas investigaciones para obtener
una mejor veracidad en los analisis realizados. Puesto que, la autoevaluacion es un proceso
elemental para el desarrollo del pensamiento y la construccién de la sociedad de
conocimiento. Ademas, existen muchos sistemas de formacion en linea que son basados en
la autoevaluacion por lo cual se debe continuar con la investigacion en el tema (Hernandez,
Tobdn & Guzman, 2015).

Aunque en estudios previos no se han encontrado resultados de mineria de datos
relacionados con la autoevaluacion y el rendimiento académico; en este trabajo se
identifican posibles incidencias entre dichas variables. Es necesario realizar otros estudios y
asi poder establecer condiciones donde se puedan tener elementos en comun y poder hacer
dichas comparaciones.

4.1. Trabajos Futuros

Como trabajo futuro, se propone analizar los datos de otros cursos basados en la
metodologia de proyectos formativos, con objetivo de aumentar la cantidad de datos y
observar la correlacion existente entre las variables.



Se espera un mejoramiento incremental de los perfiles con nuevas técnicas de mineria de
datos y poder adicionar nuevas variables al modelo.
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Anexos
Las variables consideradas en este estudio de investigacion fueron:

Perfil Académico

e Repitente: Conocer si los estudiantes estan repitiendo el curso de formacidon por competencias
e Promedio Universidad: Esta variable permite tener en cuenta el promedio que llevan los
estudiantes en carreras anteriores 0 en el transcurso de su carrera.

Promedio Colegio: Permite conocer el promedio de los estudiantes en su colegio

ICFES: Resultados de las pruebas ICFES

Definitiva: Nota definitiva de los estudiantes en el curso

Periodo: Periodo académico

Aspectos de evaluacion

Autoevaluacion: Nota de la evaluacion realizada por cada estudiante

Coevaluacién: Evaluacion definida por el docente

Heteroevaluacion : Calificacion entre los estudiantes

Rendimiento Académico: Resultado items de cuestionario de nivel de competencia final, se define

con el proceso de evaluacidn.

¢ Nivel de Competencia: Esta variable se inicializa a través de un cuestionario que presentan los
estudiantes al iniciar el curso, en la plataforma Moodle. El nivel de dominio hace referencia a los
momentos a través de los cuales se desarrolla el talento y las competencias, y se establece de
acuerdo con las categorias definidas por la socioformacion: receptivo, resolutivo, autébnomo vy
estratégico, siendo ejes esenciales de la sociedad del conocimiento y la socioformacion (Tobdn,
2017).

Del mismo modo, en el nivel receptivo la persona actla ante los problemas con unas

nociones basicas. En el nivel resolutivo: La persona actla ante los problemas

comprendiendo los procedimientos elementales, se resuelven problemas sencillos del

contexto. En el nivel autdnomo: La persona actla con autonomia y criterio propio ante los

problemas. En el nivel estratégico: La persona actla ante los problemas logrando un

impacto, considerando las consecuencias en las diferentes opciones de resolucién de

problemas en el contexto. El nivel de competencia se actualiza a medida que los estudiantes

realizan actividades a través de la plataforma Moodle.

Datos Personales

e Edad: En esta variable se define la edad de los estudiantes que cursan la materia y como puede
tener incidencias en la nota definitiva

e Género: esta variable define el género de los estudiantes, los cuales se definen en dos categorias
mujer y hombre

e Estrato socioecondmico: el estrato permite categorizar los estudiantes en bajo, medio bajo,
medio, medio alto y alto

e Estado civil: En esta variable se categoriza los estudiantes como solteros, casados, separado /



divorciados, union libre, viudos

Laboral Actualmente: Permite determinar si los estudiantes trabajan o no

Personas a Cargo: Cuantas personas tiene a cargo los estudiantes o dependen de ellos
econdmicamente

Tipo de colegio: qué tipo de colegio es egresado el estudiante como publico o privado
Lugar de residencia: Lugar de residencia de los estudiantes

Nivel educativo madre: grado de escolaridad de la madre

Nivel educativo padre: Grado de educacién del padre

Tipo de vivienda: Tipo de vivienda si es propia, familiar o alquilada

NUmero de hermanos: Numero de hermanos

Posicidn entre hermanos: Posicidn que ubica el estudiante entre hermanos

Aspectos Didacticos: Resultados de los items del cuestionario
de satisfaccion.

Comprension y participacion en las actividades del proceso de evaluacion

Elaboracién de las evidencias: Los criterios definidos en el/los mapa(s) de aprendizaje, orientan
la elaboracién de las evidencias del proyecto formativo

Realizo autoevaluacion: Realizo autoevaluacion de las evidencias, con base en los criterios de
evaluacidén definidos en el/los mapa(s) de aprendizaje.

Realizo coevaluacion: Realizo coevaluacidon de las evidencias, con base en los criterios de
evaluacién definidos en el/los mapa(s)

Retroalimentacién del profesor: La retroalimentacion del profesor promueve la reflexidn sobre las
competencias desarrolladas, los logros y los aspectos por mejorar.

Retroalimentacion de los compafieros: La retroalimentacion de los compafieros muestra
objetividad en la valoracién de las evidencias y fomenta una cultura democratica en la
evaluacion.

Cumplimiento de los elementos de proyectos formativos

Contribucién Metodologia PF: La metodologia de proyectos formativos contribuye al desarrollo de
las competencias a formar.

Complejidad del PF: El proyecto formativo se enfoca en la solucién de un problema del contexto y
su nivel de reto estd acorde con mi nivel de formacion

Participacion en el PF : Participo en la definicion del problema del contexto del proyecto
formativo.

Realiza las actividades del PF  : Realizo las actividades correspondientes a cada una de las fases
del proyecto formativo.

Trabajo colaborativo  Orientan: La metodologia de proyectos formativos promueve el trabajo
colaborativo y la autogestién.

Contribucion de las actividades del proceso de evaluacion al rendimiento
académico.

contribucién de la autoevaluacion al rendimiento académico: La autoevaluacion de evidencias
contribuye al rendimiento académico.

contribucion de la coevaluacion al rendimiento académico: La coevaluacion de evidencias
contribuye al rendimiento académico

contribucién de la heteroevalucién al rendimiento académico: La heteroevaluacién de evidencias
contribuye al rendimiento académico.

contribucion de metodologia PF al rendimiento académico: La metodologia de proyectos
formativos incentiva a mejorar el rendimiento académico.

contribucion de la evaluacion al rendimiento académico: La metodologia de evaluacidon contribuye
a mejorar mi rendimiento académico.

Utilidad de los recursos y las actividades de aprendizaje en la plataforma Moodle

Utilidad de los recursos de aprendizaje: Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle son
utiles para la solucién del proyecto formativo.

coherencia de los recursos para el aprendizaje: Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle
son coherentes con las actividades de aprendizaje del proyecto formativo.

Coherencia de los recursos con las necesidades: Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle
estan acorde con mis necesidades de aprendizaje.



e coherencia de las Actividades con las necesidades: Las actividades de aprendizaje ofrecidas en
Moodle estan acorde con mis necesidades de aprendizaje.

e coherencia con el nivel de competencia: Las actividades de aprendizaje ofrecidas en Moodle son
coherentes mi nivel de competencia.

Opinion sobre el disefo del curso en la Plataforma Moodle

Navegacién del curso: El disefio grafico del curso en Moodle permite una navegacién adecuada.
Disefio grafico: El disefio grafico del curso en Moodle es estético.
Experiencia del curso en la plataforma: Me siento a gusto con el disefio del curso en la
plataforma Moodle.

e Interfaz del curso: La interfaz del curso facilita la comprension de los elementos del proyecto
formativo

e Disefo es estética agradable: El disefio de los recursos y las actividades es estéticamente
agradable
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