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RESUMEN

La creciente demanda de formacion a través de plataformas de educacion virtual podria ser el camino
hacia procesos de aprendizaje cada vez mas significativos, aunque, para ello sea necesario que el
docente cuente con informaciéon relevante para guiar el proceso de aprendizaje de forma
personalizada. Los sistemas adaptativos educativos utilizan modelos de estudiantes para identificar,
a partir de las caracteristicas de los estudiantes, perfiles de cada uno de ellos que puedan ser
utilizados para ofrecerles contenidos, navegacion, etc., personalizados. Entre los retos de estos
sistemas se encuentra el poder identificar las variables que mayor incidencia tienen en los procesos
de aprendizaje para ser consideradas en los procesos de personalizacién.

Por otra parte, existen nuevos enfoques educativos, tales como el socioformativo, que promueven la
formacioén integral a partir del desarrollo de competencia mediante metodologias enfocadas a
resolver problemas del contexto promoviendo el mejoramiento continuo y el compromiso ético
(Tobdn, 2017). Este tipo de formacion se viene soportando en plataformas de educacion virtual libre;
tales como Moodle. Sin embargo, estas plataformas no cuentan con componentes que permitan
implementar cursos personalizados segun diferentes aspectos considerados relevantes en dicho
proceso de aprendizaje.

A partir de lo anterior, en este trabajo se presenta un analisis de las variables definidas en un modelo
de estudiante de un componente adaptativo para la plataforma Moodle, con la aplicacién de una
técnica de mineria sobre los datos de los alumnos. De esta manera se identifica patrones y
perfilamientos en usuarios, que da un aporte al disefio de los modelos de estudiante al considerar
las variables con mayor incidencia sobre los procesos de aprendizaje.

PALABRAS CLAVE:

Modelo del estudiante; mineria de datos, sistemas adaptativos educativos ; Moodle; perfilamiento,
socioformacion
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ABSTRACT

The growing demand for training through virtual education platforms could be the way towards
increasingly significant learning processes, although for this the necessary sea that the teacher has
relevant information to guide the learning process in a personalized way. The adaptive and
educational systems for student models to identify, based on the characteristics of the students,
profiles of each one that can be used to receive content, navigation, etc., personalized.

Among the challenges of these systems is the power identified the variables that have the greatest
incidence in the learning processes to be considered in the personalization processes. On the other
hand, there are new educational approaches, such as the Socioformat, that promote the integral
formation of the development of competence through methodologies focused on solving problems in
the context, promoting continuous improvement and ethical commitment (Tobon, 2017). This type of
training is supported by free virtual education platforms; stories like Moodle. However, these platforms
do not have the components that are transformed into this learning process.

Based on the above, this paper presents an analysis of the variables defined in a student model of
an adaptive component for the Moodle platform, with the application of a mining technique on student
data. In this way, patterns and profiling are identified in users, which support the design of student
models when considering the variables with the greatest impact on learning processes.

KEY WORDS:

Student's model; data mining, Adaptive Courses; Moodle; profiling; socioformation.
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1. Introduccioén

Con la evolucidon de las Tecnologias de la informacién y las comunicaciones (TIC), surgen
herramientas que dan soporte a los procesos de formacion y contribuyen a mejorar la educacion.
Estas herramientas introducen mejoras como la adaptatividad, que busca la personalizacion de
contenidos, actividades, navegacion, 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, and Barrientos, 2012).
Ademas en el trabajo de (Gonzalez, Duque, and 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 informacién 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 participacion en: charlas,
consultas, glosarios, tareas, encuestas, leccion, cuestionarios, férum, taller, diario, etc. En el caso de
Moodle, una de las plataformas de gestiéon 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, and 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 informaciéon para mejorar los procesos de formacién. En el trabajo realizado por
Jacome (2017) donde 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 asociacion sobre datos generados en las asignaturas
de algoritmos y estructuras de datos. En dicha investigacién se consideraron variables sociales,
econdmicas, 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 informacién relevante en
procesos de formacion en linea.

Hernandez, Tobon and Guzman (2015), analizaron las interacciones realizadas por estudiantes en
Moodle y pudieron establecer que existe relaciéon entre lograr un mejor desempefio académico y
participar en actividades como: analisis de saberes previos, analisis de casos y coevaluacion. Por
otra parte, uno de los elementos esenciales en el desarrollo de tecnologias en la educacion es el
pedagégico. 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 socioformacion, 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 (Tobon 2017).

La formacion desde la socioformacion se viene soportando en plataformas de educacién virtual,
como Moodle, como lo expresa Tobdn (2017) estos sistemas han integrado el aprendizaje adaptativo,
el cual se concibe como el ajuste y la personalizaciéon del proceso de formacién considerando tanto
los niveles de conocimiento, como la participacion, la colaboracion y la resolucion 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 tecnolégica Moodle carece
de funcionalidades de analisis de la informacidn generada, para uso en procesos de personalizacion.
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Este analisis podria contribuir a la identificaciéon de variables de mayor utilidad y beneficio para la
formacién por competencias, en entornos de aprendizaje virtual.

Con el animo de contribuir mejoras en las plataformas de educacion virtual, este trabajo presenta los
resultados de la aplicaciéon de una técnica de mineria de datos en el analisis 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 formacion. De esta manera fue posible identificar
patrones y perfilamientos en usuarios, que orientan el disefio de los modelos de estudiante en
sistemas adaptativos educativos y contribuyen al desarrollo de procesos de formacidon mas
pertinentes y efectivos. Este trabajo se ha organizado de la siguiente manera: En el apartado numero
dos se presenta el planteamiento del problema, en el apartado numero tres se describen la
justificacion del trabajo, en el apartado nimero cuatro se presentan los objetivos de investigacion,
en el apartado numero cinco se describe el marco referencial, en el apartado nimero seis se
presenta la metodologia, en el apartado numero siete se presenta el analisis de resultados , seguido
en el apartado nimero ocho las conclusiones y en el nimero nueve se describe los trabajos futuros,
finalmente, se presentan las referencias utilizadas para soportar el trabajo.
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2. Planteamiento del problema
2.1. Problema

Con la evolucion de las Tecnologias de la informacién y comunicacion (TIC), surgen herramientas
que dan soporte a los procesos de formacion y contribuyen a mejorar la educacién. Estas
tecnologias, plantean mejoras como la adaptatividad, que buscan la personalizacién de contenidos,
actividades, navegacion, entre otras, para ayudar a los estudiantes a optimizar y a hacer mas efectivo
su proceso de aprendizaje. Sin embargo, en algunos sistemas que actualmente utilizan la
adaptatividad como ELE-Tutor (Ferreira et al. 2012), solo se tienen en cuenta aspectos como el nivel
de conocimiento y se desconoce otros factores importantes que podrian llegar a influir en el proceso
educativo de una persona, tales como, desempefo, participacion, entre otros (Gonzalez and Duque
2008).

Por otra parte, las plataformas de aprendizaje generan una gran cantidad de informacién acerca de
los estudiantes y la experiencia al utilizar este tipo de entornos, algunos de los datos son las
interacciones con las actividades (charlas, consultas, glosarios, tareas, encuestas, leccion,
cuestionarios, forum, taller, diario, etc.). En el caso de Moodle, una de las plataformas de gestion de
cursos virtuales mas utilizada, aunque es posible obtener estadisticas del uso de la plataforma, no
implementa funcionalidades adicionales que apoyen la toma de decisiones sobre 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 funcién de rendimiento de los estudiantes (Casales, Rojas, and Pauli 2008).Asi como, a 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.

Ademas de la parte tecnoldgica, uno de los elementos esenciales es el desarrollo de tecnologias en
la Educacion es el pedagodgico, en este sentido, los enfoques pedagdgicos orientados a la formacién
por competencias han estado orientando reformas en los sistemas educativos en varios paises. Uno
de los enfoques educativos emergentes que promueven la formacion de competencias en el contexto
de la sociedad del conocimiento es el Socioformativo, este enfoque busca la formacion integral a
partir del desarrollo de competencias mediante metodologias enfocadas a resolver problemas del
contexto promoviendo el mejoramiento continuo y el compromiso ético (Tobdn, 2017). Este tipo de
formacioén se viene soportando en plataformas de educacion virtual libre; tales como Moodle. Sin
embargo, este soporte tecnoldgico carece de funcionalidades de analisis de la informacion generada,
para uso en procesos de personalizacion. Este analisis podria contribuir a la identificacion de
variables de mayor utilidad y beneficio para procesos de personalizacion de la formacién por
competencias, en entornos de aprendizaje virtual.

Esto nos lleva a plantear las siguientes preguntas de investigacion:

e Qué técnicas de mineria de datos podrian ser utilizadas para identificar patrones de
comportamientos y perfilamientos de usuarios a partir de la informacién generada por un
sistema de informacion de aprendizaje adaptativo?

e Qué variables de un modelo de estudiante tienen mayor incidencia en el proceso de
aprendizaje?
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3. Justificacion

La llegada de las tecnologias de la informacion y comunicacion (TIC) en la educacién virtual y
presencial ha generado gran impacto y crecimiento, existe una gran tendencia a utilizar sistemas de
aprendizaje tales como los sistema para la gestion del aprendizaje (LMS) que soportan la formacion;
cada dia estas tecnologias se vuelven una necesidad en la sociedad donde los cambios, el
incremento de los conocimientos y la demanda de una educacién de alta calidad son una exigencia
permanente, es alli donde las TIC se convierten en una herramienta para fortalecer y mejorar el
desarrollo de la educacién.

Aunque los LMS son muy utilizados para soportar sistemas E-learning, mucha de la informacion
generada por ellos, durante el uso de los estudiantes en los cursos, no es analizada para producir
desarrollos tecnoldgicos y pedagégicos orientados a mejorar procesos de ensefianza — aprendizaje.
Areas como el modelado de usuario y los sistemas adaptativos pueden utilizar la informacién para
realizar el analisis de los datos y de esta forma contribuir a procesos de personalizacion mas
satisfactorios y efectivos para los estudiantes. Desde el punto de vista pedagdgico, el analisis de
esta informacion podria ser utilizada para mejorar el disefio y planeacion de los cursos, la
retroalimentacion dada a los estudiantes y los procesos de evaluacién por competencias, entre otros.

Dado que los sistemas actuales de ensefianza virtual proporcionan informacién estatica, definida
inicialmente en los cursos (C. R. Morales, Soto, and Martinez 2005) y, grandes volumenes de
informacion sobre las interacciones de los estudiantes en los cursos, es dificil interpretar estos datos
ya que se presentan generalmente en formatos Logs. Por lo anterior, es necesario un tratamiento
especial para su comprension, por ello, este proyecto pretende aplicar técnicas de mineria de datos
descriptivas, las cuales permitan descubrir patrones e informacién oculta, con el fin de dar un apoyo
a los docentes en la toma de decisiones.

A partir de lo anterior, este proyecto plantea, un analisis de las variables definidas en un modelo de
estudiante de un componente adaptativo, mediante la aplicacion de las técnicas de mineria de datos
Clustering y Analisis de secuencias, sobre los datos de los alumnos que proporciona dicha
plataforma. De esta manera se espera identificar patrones y perfilamientos en usuarios, que orienten
el disefio de los modelos de estudiante, al considerar, las variables con mayor incidencia sobre los
procesos de aprendizaje.
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4. Objetivos
4.1. Objetivo general

Contribuir a la validacién de un modelo de estudiante de un sistema adaptativo mediante la
aplicacion de una técnica de mineria de datos que permita analizar las variables definidas e identificar
las caracteristicas de mayor incidencia en el rendimiento académico de los estudiantes.

4.2.  Objetivos especificos

e  Extraer la informacion a partir de las variables definidas en el modelo del estudiante de acuerdo a
las caracteristicas y necesidades de un sistema adaptativo educativo.

e Preparar los datos generados en un curso virtual por competencias para realizar el
analisis de la informacién del modelo del estudiante.

e Ejecutar técnicas de mineria de datos sobre las variables definidas en el modelo del
estudiante.

e Validar las técnicas de mineria de datos implementadas a partir de las variables definidas
en el modelo del estudiante de un curso virtual en Moodle.

e Proponer variables para el disefio de un modelo de estudiante a partir del analisis de los
resultados obtenidos de la aplicacion de la técnica de mineria de datos.
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5. Marco referencial
5.1. Marco contextual

Este proyecto de tesis surge en el marco del proyecto “Entorno de Aprendizaje Adaptativo basado
en un Modelo de Estudiante Multidimensional”, el cual fue financiado por Colciencias, la Universidad
Pontificia Bolivariana (UPB) y el centro universitario CIFE (Ciencia e Innovacién para la Formacion y
el Emprendimiento).

Este trabajo se realiz6 con los datos de cursos presenciales, disefiados bajo el enfoque
Socioformativo para la formacién por competencias y, realizé un analisis de las variables definidas
en un modelo de estudiante multidimensional de un componente adaptativo, mediante la aplicacién
de las técnicas de mineria agrupacioén y andlisis de secuencias.

5.2. Marco conceptual

El marco conceptual es el resultado de una investigacion documental sobre los elementos
conceptuales que dan soporte a este trabajo. Se revisaron los ejes principales de la formacién por
competencias, los sistemas adaptativos y la mineria de datos. A continuacién se describen los
aspectos relacionados con la evaluacion de competencias, y los fundamentos tedricos de los
sistemas adaptativos, el modelo de estudiante, y los aspectos relacionados con los sistemas de
gestion de aprendizaje y la mineria de datos.

5.2.1. Competencias

Desde la década de 1970 se resalta la importancia de reconocer el desempefio de los trabajadores
en sus actividades y se comienza a emplear el concepto de competencias para evaluar la
productividad en situaciones laborales especificas (McClelland 1973). También comienza a
analizarse como el enfoque de competencias afecta el curriculo y el aprendizaje de los estudiantes
(Gibbbons 1980). En la década de 1980, las competencias aparecen en el area de la gestiéon del
talento humano, y en la década de 1990 se comienzan a aplicar en la educacién como referente para
mejorar la calidad de la formacién, por influencia de la linguistica y la psicolinglistica, la gestion del
talento, la globalizacién y los sistemas de aseguramiento de la calidad (McClelland 1973) (Tobdn
2017). En los trabajos de (Bunk 1994), (Biemans et al. 2005), (Tob6n 2017), (Diaz-barriga 2006), se
presenta el desarrollo histérico de las competencias en el contexto educativo.

Las definiciones de competencia integran diversas dimensiones de las personas, relacionan
aspectos éticos y enfatizan en las actitudes, habilidades y conocimientos. Sin embargo, es posible
identificar elementos comunes en ellas como menciona (Cardona, Vélez, and Tobdn 2013) “se basan
en el desempefio, estan orientadas a tareas, actividades y/o problemas del contexto, se deben
abordar con criterios y evidencias, y consideran los diversos saberes de la actuacion humana en
donde se integran escenarios de actuacion y multiples disciplinas”.

Uno de los enfoques para el desarrollo de competencias es el enfoque Socioformativo, en el cual las
competencias son actuaciones integrales para resolver problemas del contexto con idoneidad,
mejoramiento continuo y compromiso ético (Tobén 2017). La metodologia de formacién y evaluacion
de competencias de este enfoque esta basada en proyectos formativos. Un proyecto formativo es
un conjunto articulado de actividades que se van desplegando en el tiempo para resolver un
problema contextualizado y contribuir a formar una o varias competencias, con base en criterios y
evidencias (Tob6n 2013).

5.2.2. Sistemas adaptativos educativos

La adaptacion permite una experiencia individual de aprendizaje a los estudiantes, a partir de criterios
predefinidos de personalizacién, con el propdsito de mejorar el proceso de formacién. Puesto que el
comportamiento del sistema se adapta a una persona, este tipo de adaptacion es también
denominado personalizacion (Paramythis and Loidl-Reisinger 2004), (Boticario, Santos, and Van
Rosmalen 2006).
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La idea fundamental de los sistemas adaptativos es identificar las caracteristicas y necesidades,
para mejorar la experiencia del usuario. Lo anterior, tal como se plantea en (Vélez, 2009): “determinar
qué caracteristicas se tendran en cuenta para el modelo, como se representaran dichas
caracteristicas, como se actualiza el modelo de usuario y que adaptacion se aplicara de acuerdo al
modelo del usuario y al dominio en el que se esta trabajando”. (Brusilovsky 1994) define la
arquitectura de los sistemas adaptativos y plantean los siguientes componentes:

e El Modelo del Usuario guarda la informacién del usuario que un SHA mantiene en un registro
permanente.

e El Modelo del Dominio describe cédmo se enlaza y estructura la informacién del dominio, en
términos de fragmentos, paginas, conceptos, etc., los cuales pueden ser abstractos o no.

e ElModelo de la Adaptacién esta compuesto por reglas que definen como se combinan el modelo
del dominio y el modelo del usuario para proveer de adaptacion al sistema.

e El Motor Adaptativo efectla la tarea de adaptacion en la cual genera recursos educativos
personalizados, actividades y formacion segun las necesidades de los estudiantes.

Esta investigacion hace énfasis en el modelo de usuario, el cual se nombra modelo de estudiante
puesto que es la denominacion especifica en el campo de la educacion.

5.2.3. Modelo de estudiante

Un modelo de estudiante es una representacién abstracta de un estudiante en el sistema, puede ser
utilizado para: promover la reflexién en los estudiantes en su proceso de aprendizaje, mejorar la
precision del modelo, ayudar a los estudiantes a planear y monitorear su aprendizaje (Bull and McKay
2004). Asi mismo, puede usarse con diversos propositos: adaptar recursos de aprendizaje,
recomendar contenidos, sugerir problemas y actividades individualizadas, ofrecer recomendaciones
cuando identifique errores, generar estudios de caso, etc., de acuerdo con su nivel de competencia.
En (Millan Valldeperas 2000), se destacan propdsitos como: determinar si el alumno esta preparado
para continuar con el siguiente tema del curriculum, y para elegir este tema, generar explicaciones
que el alumno pueda entender (al nivel de detalle adecuado a sus conocimientos actuales), ofrecer
ayudas sin que el estudiante lo solicite y, seleccionar la estrategia tutorial mas apropiada dado el
nivel de conocimiento actual.

La seleccién de las caracteristicas de los estudiantes en un proceso de personalizacion es la
actividad inicial para la construccion del modelo del estudiante. Estas caracteristicas pueden ser
estaticas y dinamicas. Estaticas como los datos personales, los cuales son capturados antes del
proceso de aprendizaje y generalmente no se modifican durante las sesiones de aprendizaje. Las
caracteristicas dinamicas pueden modificarse durante la sesion de aprendizaje y estan asociadas a
la interaccion de los estudiantes con el sistema. Esas caracteristicas distintivas estan asociadas a
aspectos como los estilos de aprendizaje (Graf 2009)(Schiaffino, Garcia, and Amandi 2008). Asi
mismo, es evidente el desarrollo de herramientas informaticas orientadas a identificar caracteristicas
individuales de los estudiantes, para personalizar la experiencia de aprendizaje(Gouli, Papanikolaou,
and Grigoriadou 2002).

5.2.4. Sistemas de administraciéon de aprendizaje

Los LMS (Learning Management System) son los ambientes que mas se utilizan en procesos de
formacion virtual. Estos sistemas permiten la gestion de contenidos para el aprendizaje, poseen
mecanismos de comunicacion entre profesor y estudiante, y dan soporte a la evaluacién de los
estudiantes. En la mayoria de los casos, los usuarios de un LMS pertenecen a grupos heterogéneos
con diferencias individuales, en ocasiones, contrarias, de acuerdo a sus caracteristicas y
necesidades individuales. Es por ello que cada vez mas la investigacién en e-learning se centra mas
en el rol desempefiado por el estudiante dentro de su proceso de aprendizaje(Limongelli, Sciarrone,
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and Vaste 2011), en el cual, la personalizacion de las experiencias de aprendizaje esta relacionada
directamente con la eficiencia y efectividad de su propio proceso de aprendizaje.

Diversas investigaciones reportan problemas con relacion a la personalizacién en los LMS (Sciences
and Ili 2012)(Brusilovsky 2004) (Graf and Kinshuk 2009), en donde se destaca que generalmente no
se ofrecen servicios personalizados y a los estudiantes se les da acceso al mismo conjunto de
recursos educativos, ignorando diferencias individuales de los alumnos tales como: nivel de
competencias, intereses, necesidades, caracteristicas y motivaciones.

El LMS Moodle es a nivel mundial una de las plataformas que mas se utiliza dentro de las
instituciones académicas para la gestion de cursos virtuales(Cardona, Vélez, and Tob6n 2013), esta
plataforma cuenta con la mejor funcionalidad global y para aspectos de adaptacion (Graf 2009).

5.2.5. Mineria de datos

Teniendo en cuenta que dia tras dia se generan datos que se incrementan exponencialmente en las
empresas mediante los programas computacionales, surge la necesidad de obtener informacién
relevante que genere “conocimiento” y sea un apoyo en la toma de decisiones de cada entidad; Hall,
Witten y Frank definen la mineria de datos como “el proceso automatico y semiautomatico de
descubrir patrones en los datos” (Witten, Frank, and Hall 2011).

El descubrimiento de conocimiento en base de datos (KDD) es definido por (Fayyad, Piatetsky-
Shapiro, and Smyth 1996) como “el proceso no trivial de identificar patrones en datos, los cuales
sean validos, novedosos, potencialmente utiles y comprensibles”.

KDD

—
.. Proceso de
Seleccion, . ,
. Mineria v
Limpieza y
Seleccién e transformacion Tnterpretacién Conocimiento
Integracion y Analisis
Datos
Transformados | Fatrones,
Clustering
Datos Sin Datos
ransformar Seleccionados

llustracion 1: Descubrimiento de Conocimiento BD (KDD), definido por (Fayyad, Piatetsky-
Shapiro, and Smyth 1996).

En los sistemas de aprendizaje virtual se generan grandes volimenes de datos de los estudiantes,
por esta razén se aplican técnicas de mineria de datos las cuales permiten descubrir patrones e
informacién oculta con el fin de obtener el perfilamiento de usuarios e informacion relevante y
soportar la toma de decisiones. Ademas, estas técnicas se aplican para explorar, analizar y visualizar
datos de los sistemas virtuales sobre actividades de los usuarios en la web y descubrir con mayor
precision como los estudiantes interactian y aprenden (Huapaya et al. 2012).
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A continuacion, se describen las técnicas de mineria de datos mas utilizadas en los sistemas E-
learning:

Agrupamiento o Clustering: La técnica de agrupamiento es utilizada para formar clusteres
o0 grupos de usuarios siendo similares con respecto a las caracteristicas definidas,
basandose en el comportamiento de navegacién de un usuario. Esta técnica es utilizada
para encontrar informacion relevante en la web, personalizar y adaptar sus contenidos
basados en observaciones del sistema y por las propias valoraciones acumuladas dadas por
los estudiantes (C. R. Morales, Soto, and Martinez 2005).

o Clustering probabilistico EM: Este algoritmo particiona los N objetos en K
particiones (K siendo un valor arbitrario) en donde un objeto ira al cluster con la
media mas cercana. El algoritmo asigna K centros aleatoriamente, luego asigna los
objetos al centro mas cercano. El centro se recalcula como la media de los puntos
que tiene asignado, una vez actualizado se vuelven a reasignar los objetos al mas
cercano y asi hasta tener convergencia (Bouckaert, Frank, and Hall, 2010).

Se utiliza el Clustering probabilistico EM el cual asigna una distribuciéon de
probabilidad a cada instancia que indica la probabilidad de que pertenezca a cada
uno de los grupos. EM puede decidir cuantos clusteres crear mediante validacion
cruzada.

La validacion cruzada realizada para determinar el nimero de agrupaciones:

= El nimero de grupos se establece en 1

= El conjunto de entrenamiento se divide aleatoriamente en 10 pliegues.

= EM se realiza 10 veces utilizando los 10 pliegues de la forma CV habitual.

= Elloglikelihood se promedia en todos los 10 resultados.

= Siloglikelihood ha aumentado, la cantidad de clUsteres se incrementa en 1
y el programa continda en el paso 2 El nimero de pliegues se fija en 10,
siempre que el nUmero de instancias en el conjunto de entrenamiento no
sea menor 10. Si este es el caso, el nUmero de pliegues se establece igual
al nimero de instancias.

Regresion: Permite predecir el valor numero de alguna variable mediante la aplicaciéon de
modelos de regresion logistica (Jacome Ledn 2017).

Descubrimiento de reglas de asociacion: Las reglas de asociacion permiten descubrir
relaciones entre un conjunto de datos, esta técnica se ha utilizado principalmente en los e-
commerce, pero en los sistemas e-learning permite descubrir relaciones o asociaciones
entre diferentes paginas visitadas (C. R. Morales, Soto, and Martinez 2005).
o Soporte: Este es el indicador del nimero de casos que cubre la regla. (Molina and Garcia
2008)
o Confianza: Indica el nimero de casos que predice la regla correctamente, esta se expresa
como: el cociente entre el nimero de casos en que se cumple la regla y el nimero de casos en
que se aplica, ya que se cumplen las premisas (Molina and Garcia 2008).
o Formulas: (Molina and Garcia 2008)
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e Analisis de secuencias: teniendo en cuenta que una secuencia es una lista de eventos
ordenados (Luzcando 2017), esta técnica descubre secuencia en los conjuntos de datos
mediante las técnicas de redes neuronales.

5.3. Herramienta para la mineria de datos

Existen diferentes herramientas gratuitas y de pago, que permite realizar los algoritmos de la mineria
de datos, entre los cuales se tiene SPSS Modeler (McCormick et al. 2013) (), Enterprise Miner
(McCormick et al. 2013), y algunas gratuitas como WEKA (Bouckaert, Frank, and Hall 2010) y
Rapidminer (Hofmann and Klinkenberg 2013).

La herramienta que se ha seleccionado para este trabajo ha sido WEKA debido a que es de cédigo
libre.

WEKA es una herramienta libre que permite el analisis de datos, esta implementada en el lenguaje
de programacion JAVA, fue desarrollada por un grupo de investigadores de la universidad de Waikato
en nueva Zelanda. (Jacome Led6n 2017).

5.4. Marco legal
5.5. Estado del arte

A continuacién, se presentan trabajos relacionados con la definicion de un modelo de estudiante,
evaluacion del aprendizaje, estimacion de niveles de aprendizaje y técnicas de mineria de datos
utilizadas en la web, los cuales sirven como punto de referencia para el desarrollo de este trabajo de
investigacion.

Los sistemas adaptativos permite realizar adaptacion de aplicaciones basados en IMS en sistemas
e-learning como lo presenta(Lépez-Moratalla 2005), este trabajo implementa una adaptacion en la
capa de presentacion utilizando un sistema de modelado de usuario mediante estereotipos que
permiten la generacion de cursos adaptados pedagdgicamente al estudiante. Otro aporte relevante
es el de (Duque, Ovalle, and Jiménez 2007) el cual presenta un modelo de adaptacién de cursos
virtuales orientados por metas como se muestra en la llustraciéon 2, es importante mencionarlo ya
que personaliza contenido segun las caracteristicas de cada estudiante especialmente considerando
el aspecto psicopedagoégico. La adaptacion de los cursos se realiza mediante la aplicacién de
técnicas de inteligencia artificial, al final, presenta la plataforma SICAD “Sistema Inteligente de
sistemas adaptativos educativos” construida a partir de herramientas libres.
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llustracién 2: Modelo de curso adaptativo (Duque, Ovalle, and Jiménez 2007)

Otro sistema adaptativo es el recomendador CIECOF, se basa en los resultados de una evaluacion
por competencias (Salcines et al. 2008). El sistema aplica mineria de datos distribuida con el objetivo
de mejorar los cursos virtuales e-learning, permitiendo que los docentes compartan los resultados
del analisis de los datos de los cursos. Este trabajo fue utilizado como referente para determinar las
técnicas de mineria a implementar en el analisis de datos en la educacion virtual y para establecer
la forma como se determinan patrones mediante técnicas de asociacion que permite realizar
recomendaciones mas efectivas del contenido de los cursos.

Los sistemas adaptativos en la educacion virtual definen caracteristicas particulares de los alumnos
denominado modelo de estudiante, algunas de las variables definidas 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, aspectos del entorno socioeconémico vy
demografico, entre otros. En la llustracion 3 se presentan algunas caracteristicas relevantes
(Gonzalez, Duque, and Ovalle 2008), asi mismo, es una base sobre la forma en que éstas
caracteristicas se pueden inicializar, actualizar y también mantener en un curso

Estilos de Aprendizaje Datos Personales

SR G MODELO DEL ESTUDIANTE

|_Contexto _

| Estado Animico

_Academico

‘ Psicolégicas / ‘ Ambiental"

llustracién 3: Caracteristicas del modelo (Gonzéalez, Duque, and Ovalle 2008)

En el trabajo presentado por (Kritikou et al. 2008), se explica la manera en que un usuario puede
navegar en un sistema de gestién de aprendizaje en la web, proponiendo una arquitectura de un
sistema e-learning y describe los principales componentes de un estudiante; Gonzales (2008)
también selecciona caracteristicas principales del estudiante y dependiendo de su variacién adapta
contenido dindmicamente a un curso, esta investigacion es una referencia en la definicién de
caracteristicas ya que la actualizacién de las variables definidas en la ilustracion 4, se realiza con
técnicas de inteligencia artificial, las cuales estan analizando constantemente la interaccion usuario-
sistema mezclado con ofras variables para hallar el valor apropiado que permita la modificacion
automatica del modelo.
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Otro aporte importante para para este trabajo es la definicion de un modelo de estudiante en un
entorno virtual de aprendizaje adaptativo realizado por (Veléz 2009), donde se realiza la validacion
de un modelo integral del estudiante, esto se refiere a la integracion de los diferentes aspectos que
se pueden considerar para el desarrollo del modelo de estudiante. Es una referencia para este
proyecto ya que agrupa las caracteristicas de los estudiantes en dimensiones, entre las cuales
menciona la individual: sexo, edad, pais, estado civil, conocimientos previos, etc., contexto
(tecnoldgico y accesibilidad) y de interaccién (personal y de comunidad). En las de interaccion
personal tenemos: tiempo de visita en el curso, tipo de material, participacién, nimero de sesiones.
Entre las de interaccion de comunidad se encuentran: interacciéon con otros usuarios, fecha inicio
interaccién, usuarios con quienes interactua, tipo de interaccion, duracién de interacciones, etc.
También (Méndez 2009) propone de modelo del usuario y, la forma como se realiza la adaptacion de
contenido en un curso.

En el trabajo realizado por Betancourt, Moreno y Ovalle (2009) presentaron un modelo para la
recomendacion y recuperacion de objetos de aprendizaje de un Sistema Tutorial Inteligente, con el
fin de aumentar la interaccién de docentes y estudiantes en los cursos. Las recomendaciones para
los docentes se basan en las tematicas que realizan en los cursos y para los estudiantes en sus
caracteristicas principales (modelo de usuario). Este trabajo presenta cursos virtuales acordes a las
necesidades de los alumnos, ademas, explica como genera el modelo del estudiante mediante
preguntas categorizadas para definir mejor las recomendaciones generadas (Betancur, Moreno, and
Ovalle C. 2009).

Existen sistemas tutoriales inteligentes como ELE-TUTOR que es un sistema inteligente para el
espafiol como lengua extranjera, este sistema obtiene los datos de los estudiantes que interactian
con el sistema, ofreciendo una herramienta como apoyo a los docentes para mejorar la estrategia
de ensefanza de forma personalizada(Ferreira et al. 2012), es importante conocer este tipo de
herramientas y como son implementadas en los sistemas de educacioén personalizada. (Cataldi and
Lage 2010) define un modelo del estudiante en el sistema ZULMA, considerando caracteristicas
psicolégicas, velocidad de aprendizaje, desarrollo de la tarea, habilidad de aprendizaje, nivel de
habilidades, métodos de ensefianza y mapa de conocimientos, se tuvo en cuenta la forma como se
construye y actualiza el modelo de estudiante.
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Petropoulou, Kasimatis, Dimopoulos y Retalis proponen un sistema adaptativo sobre la plataforma
Moodle, donde se presenta una herramienta de evaluacién “Learning Analytics Enriched Rubric (LAe-
R) (L”. Esta investigacion es una guia ya que realiza el analisis de informacion y permite la evaluacion
del rendimiento de los estudiantes, enfocandose en la evaluacion por rabricas, implementando una
técnica de evaluacion muy notada y utilizada en la educacion. Esta técnica es una mezcla de criterios
y niveles de calificacién de unos indicadores en un entorno de e-learning basada en LMS
(Petropoulou et al. 2014).

Wu He (2013), presenta los resultados donde aplicé técnicas de mineria de datos y mineria de textos.
Es importante resaltar el analisis que realizaron en dos conjuntos de datos diferentes y luego llevaron
a cabo un analisis de correlacién en profundidad de los cursos de formacién, incluyendo preguntas
en linea y mensajes de chat, respectivamente. Esto permitié determinar cémo se aplica la mineria
de datos y de texto en una gran cantidad de datos ayudando a comprender y revelar patrones en los
comportamientos de aprendizaje de los estudiantes.

Para implementar analisis de datos en este proyecto es importante conocer el estado actual de la
aplicaciéon de la mineria de datos a los sistemas E-learning, entre las cuales se tiene alguna técnica
mas sobresaliente como: La técnica de Clustering o agrupamiento la cual es utilizada para formar
clusteres o grupos de usuarios basandose en el comportamiento de navegacion de un estudiante.
Esta técnica es utilizada para encontrar informaciones relevantes en la web, personalizar y adaptar
sus contenidos basados en observaciones del sistema y por las propias valoraciones acumuladas
dadas por los alumnos. En la investigacion de Elena Gaudioso y Luis Talavera (Talavera and
Gaudioso 2004)se analizan los datos obtenidos en un curso, utilizan el modelo probabilistico de
Naive Bayes con el objetivo de descubrir patrones que reflejan comportamientos de los usuarios en
el sistema.

Bogarin, Romero y Cerezo realizan un agrupamiento previo en el analisis de datos donde se generan
los grupos con caracteristicas similares, después de esto aplican la mineria de procesos para
encontrar grupos especificos en el comportamiento de los alumnos, es importante resaltar este tipo
de analisis ya que es una alternativa con la cual se genera informacién mas relevante, ya que se
realiza un analisis mas detallado de las variables (Bogarin Vega, Romero Morales, and Cerezo
Menéndez 2015).

Por otra parte, se tienen las reglas de asociacion que las cuales permiten descubrir relaciones entre
un conjunto de datos, esta técnica se ha utilizado principalmente en los e-commerce, pero en los
sistemas e-learning permite descubrir relaciones o asociaciones entre diferentes paginas visitadas.
Osmar Zaine (Zaiane 2001) propone la recomendacion de actividades de aprendizaje en linea o
atajos en un curso web, basado en los historiales de acceso y mejorar el proceso de aprendizaje en
linea.

Por ultimo, en el analisis de esta investigacion tenemos el Analisis de secuencias la cual es una
técnica que descubre secuencia en los conjuntos de datos, permite determinar secuencias de las
paginas visitadas en una sesion de un usuario. Un trabajo que se debe resaltar es el de Wei Wang
(Su et al., 2006) el cual lo realiza sobre entornos SCORM ayudando a los docentes a comprender
los motivos de un buen y mal aprendizaje de los estudiantes, primero se utiliza técnicas de mineria
de secuencias de patrones, posteriormente agrupan a los estudiantes mediante clustering y
finalmente generan un arbol de actividades personalizadas (Morales, C. R., Soto, S. V., and Martinez,
2005).

La aplicacion de las técnicas de mineria de datos permite descubrir patrones e informacion oculta
para dar un apoyo en la toma de decisiones. En la investigacion “Mineria De Datos Educacional En
Ambientes Virtuales De Aprendizaje (Huapaya et al. 2012)“se muestra como se debe realizar el
proceso para el analisis de dichos datos como la limpieza de los datos, identificacién de usuarios,
identificacion de sesion, transformacion de los datos, integracién y reduccion de los datos cuando se
aplique la técnica de mineria para identificar patrones.
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En otras investigaciones donde se aplica la mineria de datos en entornos educativos a procesos b-
learning como Monsalve, Aponte y Hoyos los cuales describen la forma en que se aplican los
conceptos de la mineria de datos educativos a informacioén extraida de varias fuentes de datos de
una instituciéon educativa en procesos de b-learning (Monsalve, Aponte, and Hoyos 2013). Es
importante para este proyecto ya que se explica el proceso de ingenieria de software en el desarrollo
de una herramienta informatica, en la cual, se aplica el modelo de analisis construido por los autores
y se utilizan técnicas de mineria de datos para el analisis de la informacién. Con base en el analisis
cuantitativo y cualitativo de la informacién obtenida, se generaron recomendaciones para mejorar el
uso de la plataforma virtual con que cuenta la institucion. Ademas, se realiza un proceso para filtrar
los datos y aplicar el proceso de analisis mediante la ejecucion de diferentes algoritmos de mineria
para la identificar patrones y determinar un perfilamiento de los estudiantes.

El importante resaltar estas investigaciones porque brindan bases para el analisis de datos en
sistemas educativos, los cuales permitan clasificar estudiantes y asi poder mejorar los estilos y
formas de aprendizaje, también conocer herramientas que se estén implementado en Moodle
teniendo en cuenta las caracteristicas relevantes del estudiante. Las técnicas que se utilizan son
regresion, clustering, patron de la mineria, reglas de asociacion (Shaun, Baker, and Eds, 2008).
Ademas de conocer los casos practicos de la implementacion de la mineria web, la investigacion
“Mineria De Uso Web: Presentacion De Caso Practico Para El Mejoramiento De La Educacion,
Basada En El Uso De Plataformas Virtuales” de (Corso and Alfaro 2010), se hace sobre una
asignatura de programacion y primer nivel de ingeniera de sistemas de la universidad de Cérdoba,
es importante resaltar ya que se implementa una metodologia en la cual se realizan la recuperacion
de informacion mediante la mineria de datos.

Otra manera de mejorar la experiencia en la educacioén en los sistemas E-learnign es el aprendizaje
en la red, donde se utilizan entornos de aprendizaje ayudando a los estudiantes a desarrollar sus
competencias mediante la colaboracién, realizacion de actividades y compartiendo informacion
(Sloep and Berlanga Flores 2011).

En el trabajo realizado por (Martinez et al. 2016), el cual propone utilizar técnicas de minera de datos
de clustering y reglas de asociacion sobre datos generados en las asignaturas de Algoritmos vy
estructuras de dato. En dicha investigacion se consideraron variables sociales, econdmicas,
actitudinales y culturales, las cuales fueron comparadas con las notas finales de los estudiantes,
generando las variables de mayor incidencia en este estudio.

En la Tesis Doctoral de Luzcando en su propuesta de un modelo de comportamiento colectivo de
estudiantes para un sistema inteligente de tutoria dirigido al entrenamiento personal, se presenta un
modelo de comportamiento colectivo, el cual se propone para realizar predicciones en las acciones
de los alumnos, este modelo parte de los logs generados plataforma virtual de Biotecnologia de la
universidad politécnica de Madrid; el objetivo de esta investigacion es proveer una mejor
retroalimentacién en el proceso de aprendizaje a los estudiantes, partiendo del modelo que se genera
a partir de los logs del estudiante del cual se realizan las predicciones (Luzcando 2017).

En el trabajo realizado por Jacome (2009) se presenta el estudio de los diferentes modelos didacticos
propuestos por diferentes autores, generando un analisis de los datos mediante la herramienta Weka
con aplicacién de mineria de datos. El analisis permitié identificar las variables de mayor relacion de
los estudiantes dentro de la faculta de ciencias administrativas y econdmicas de la universidad. Con
esto pudo establecer el nivel real del conocimiento y dominio, niveles de satisfaccion y el aprendizaje
de cada alumno (Jacome Ledn 2017).
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6. Metodologia

Se establecieron las etapas que se muestran en la ilustraciéon 5, donde se presenta la metodologia
de investigacion para el desarrollo de este proyecto.

6.1.
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llustracion 5: Metodologia de investigacion

Elaboracion del marco referencial

En esta fase se presentan todos los elementos tedricos que guiardn este trabajo. Se realiz6 una
investigacion de tipo documental mediante una busqueda sistematica de los trabajos desarrollados
en las areas objeto de estudio.

Las actividades realizadas en esta etapa fueron:

Estructuracion del marco referencial donde se realizé la investigacion de trabajos
relacionados con diferentes temas en Competencias, sistemas adaptativos educativos,
modelo de estudiante, sistemas de administracion de apredizaje, mineria de datos,

herramientas para mineria de datos.
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¢ Elaboracion del estado del arte en analisis de datos, sistemas E-learning, técnicas de mineria
de datos implementadas en sistemas adaptativos educativos.

6.2. Andlisis de datos

Existen diferentes modelos para la implementacion 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, and 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 implementacién ver llustracion No 1. Esta metodologia incluye
todo el proceso desde el entendimiento del negocio hasta la validacion de los resultados mediante
la combinacién con técnicas de analisis estadisticos. Inicialmente se presentan las caracteristicas
de la muestra de estudiantes que hicieron parte del estudio (Moine, Haedo, and Gordillo, 2011).

Business — Data
UNdorstanding wgie understanding

\

Data
proparation

by

Modeling

Evaluation

llustracion 6: Metodologia CRISP — DM (Chapman, Clinton, and Keber, 2000)
6.2.1. Etapas de la metodologia CRISP
A continuacion, se detalla el proceso seguido en cada una de las fases propuestas:
6.2.1.1. Entendimiento del negocio

En esta fase se identificaron las variables consideradas en el modelo de usuario del componente
adaptativo a utilizar. EI 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 incorpord las variables nivel de
competencia y estilo de aprendizaje para personalizar las actividades y los contenidos de los
estudiantes.

El conjunto de datos surge de la investigacion realizada por Cardona (2017) en la cual se analizé la
posible incidencia de los cursos bajo la metodologia por proyectos formativos, en un ambiente de
aprendizaje virtual adaptativo, sobre el rendimiento académico de los estudiantes. Los objetivos de
esa investigacién se centraron en conocer la opinion de los estudiantes con respecto a la
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implementacion de una metodologia de evaluacion de competencias, ademas, analizar los
resultados de un proceso de evaluacion de competencias y la posible incidencia que puede tener la
implementacion de una metodologia de evaluacion en el rendimiento académico de los estudiantes
soportado en un ambiente de aprendizaje virtual adaptativo (Cardona, 2017).

En este estudio se tuvieron en cuenta variables dependientes e independientes. 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 evaluacion, perfil académico y datos personales, entre las que se destacan: edad,
genero, tipo de colegio de egreso, estrato socioecondmico 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) opinion del estudiante, con respecto a la metodologia de evaluacion de
competencias que se denominara aspectos didacticos.

Del mismo modo, los aspectos didacticos considerados fueron obtenidos del instrumento de la
encuesta orientado a conocer la opinion de los estudiantes con relacion 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 correspondi6 a estudiantes de la institucién 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 nimero de
individuos del estudio empirico fue de 262, los estudiantes pertenecian al segundo semestre de
ingenieria de software, la intervencion tuvo una duraciéon 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 funcién
aleatoria programada en Excel. Cada sujeto de la poblacién tuvo igual probabilidad de ser
seleccionado de forma independiente de los otros sujetos de la poblacién. Se tuvo en cuenta como
criterio de inclusion para la seleccion, que el estudiante no fuera repitente del curso para un total de
249 registros. 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 proporcién p del 0.5 y q del 0.5.

La muestra aleatoria probabilistica de 133 estudiantes de un total de 262 registros. En dicha muestra,
la distribucién de género fue de 48,1% mujeres y el 51,9% hombres. El estrato socioeconémico de
los estudiantes mostré 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 relacién a
la edad se encontré 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 afios, y el 23% entre los 22 y 23 afios.
La edad promedio de los estudiantes es de 20.4 afios. La moda muestra que la edad que mas se
repite es 20 anos. La desviacion del 1.66, muestra poca variabilidad en la edad de los estudiantes.

6.2.1.2. Variables consideradas para el analisis

La segunda fase de la metodologia CRISP - DM, tiene como propdsito 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 ilustracion No 7. En el anexo 1 se presentan las
variables su descripcion y el dominio de cada atributo.
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llustracién 7: Variables consideradas para el analisis.(Cardona 2017)

Las categorias aspectos de evaluacion, perfil académico y datos personales fueron extraidas del
componente adaptativo desarrollado en el marco del proyecto mencionado previamente.

De acuerdo con lo que se presenta en la llustracion No 7, del componente adaptativo se analizé:

Los datos personales hacen referencia a toda la informacion 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 comienzo del curso el curso en la
plataforma Moodle.

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).

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

Aspectos de evaluacién agrupa las caracteristicas relevantes en la valoracién de los logros por
competencias. En esta categoria se consider6 el rendimiento académico como variable principal
de un estudiante siguiendo la metodologia mencionada anteriormente.

Adicionalmente, Cardona (2017) consideré 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 ilustracion No 8.

El instrumento consta de las siguientes 6 secciones:

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

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

- Evaluacién: Contribuciéon 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.

- Disefo curso Moodle: Opinién sobre el disefo del curso en la Plataforma Moodle
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llustracion 8: Caracteristicas de la categoria aspectos didacticos.

6.2.1.3. Analisis de factores

En el trabajo de Cardona (2017) la fiabilidad del instrumento se verificd con base en las apreciaciones
de 31 profesores universitarios. Cada uno de los profesores valoré 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 realizé un andlisis 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. 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, and Blanco, 2003), citado en (Olmos 2008). El alfa de Cronbach en caso
de eliminar algun elemento sigue teniendo discriminacion positiva. Asi mismo, la varianza de la
escala es homogénea en caso de eliminarse algun elemento (Cardona 2017).

Se realizé la técnica para la validez de las variables mediante analisis factorial, el cual se utiliza para
identificar propiedades homogéneas de las variables independientes que se estan analizando. El
objetivo fue establecer si los items del instrumento se agrupan en caracteristicas comunes a ellos.
Para el analisis factorial se verificaron los supuestos estadisticos y se analizaron los factores
extraidos producto de la rotacion de componentes. Los supuestos estadisticos para el analisis
factorial fueron:

o El coeficiente de correlaciones entre las variables independientes es alto.

e La prueba de esfericidad Bartlett mostré que el nivel de significacién de p-valor = 0.000,
permite afirmar que se encontraron relaciones estadisticamente significativas entre items
del instrumento.

e Elvalor KMO de 0.702, permite afirmar que es posible realizar el analisis factorial.

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-0lkin Measure of Sampling Adequacy. a0z
Bartlett's Test of Approx. Chi-Sguare 305132
Sphericity df 1178

Sig. .00n
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e La diagonal principal de la matriz de correlaciones tiene coeficientes cercanos a 1.0, a
excepcion de las variables (p14=0.351 y p26=0.385) y los coeficientes fuera de esa
diagonal son bajos. Los resultados obtenidos permiten afirmar que los supuestos

estadisticos se cumplen para la extraccion de los factores.

Var

Componente

2

3

4

p16: La coevaluacion de evidencias contribuye al rendimiento académico

.839

p13: Utilizo la autoevaluacion para la mejora continua de mis evidencias

.823

p14: Realizo coevaluacion y autoevaluacion de las evidencias, con base en los
criterios de evaluacién definidos en la rdbrica.

.762

p15: La autoevaluacién de evidencias contribuye al rendimiento académico.

.621

.381

P1: Las competencias a desarrollar en el proyecto formativo son claras a partir
de las evidencias definidas.

.832

p3: El proyecto formativo se enfoca en la solucién de un problema del contexto y
su nivel de reto esta acorde con la formacion de los estudiantes

.798

P2. La metodologia de proyectos formativos contribuye al desarrollo de las
competencias del curso

.765

p10: Los criterios de las rubricas facilitan la evaluacion de las evidencias del
proyecto.

.687

p31:. Me siento a gusto con la metodologia de proyectos formativos.

.358

418

p25 El disefio grafico del curso en Moodle permite una navegacion adecuada.

.830

p28: La interfaz del curso facilita la comprension de los elementos del proyecto
formativo.

.326

.814

p27: Me siento a gusto con el disefio del curso en la plataforma Moodle.

.784

p26:. El disefio grafico del curso en Moodle es estético

.706

p29:. El disefio de los recursos y las actividades es estéticamente agradable.

.686

p23: Las actividades de aprendizaje ofrecidas en Moodle estan acorde con mis
necesidades de aprendizaje.

.858

p22: Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle estan acorde con mis
necesidades de aprendizaje

.835

p21: Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle son coherentes con las
actividades de aprendizaje del proyecto formativo

.813

p24: Las actividades de aprendizaje ofrecidas en Moodle son coherentes mi nivel
de competencia

.647

325

p20: Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle son utiles para la solucién
del proyecto formativo.

412

.500

p32: La metodologia de evaluacidon incentiva a mejorar mi rendimiento
académico

.355

.770

p34: La metodologia de proyectos aumenta mi motivacion para trabajar de forma
colaborativa.

.695

p35: La autoevaluacién me incentiva a mejorar mi rendimiento académico.

.658
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p30: La metodologia de proyectos formativos incentiva a mejorar el rendimiento 363
académico. )

472

Tabla 1: Matriz de componentes rotados

El método de extracciéon de los componentes se realizd mediante el analisis de componentes
principales. El método de extraccion generé 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 su investigacion.

e Elfactor 1 esta compuesto por variables asociadas al proceso de evaluacién (p16, p13, p14
y p13).

e EIl factor 2 asocié los items (p1, p3, p2, p10, p31), estos estan relacionados con la
metodologia de proyectos formativos.

e Elfactor 3 compuesto por los items (p25, p28, p27, p26, p29), los cuales estan relacionados
con el disefio de la plataforma Moodle.

e Elfactor 4 compuesto por los items (p23, p22, p21, p24, p20), los cuales estan relacionados
con la utilidad de los recursos y las actividades de aprendizaje de Moodle.

e Elfactor 5 compuesto por los items (p32, p34, p35, p30), los cuales se asocian con la opinion
del estudiante sobre el proceso de aprendizaje y el rendimiento académico.

6.2.1.4. Entendimiento de los datos

En la recopilacién de los datos de los estudiantes del curso bajo la metodologia de proyecto formativo
se describe los campos en la siguiente tabla:

Nombre Descripcion Tipo
Rendimiento Nota definitiva de los estudiantes en el curso Numérico
académico

Datos Personales

Edad Edad Numeérico

Género Masculino Nominal
Femenino

Estrato 0 - Bajo Nominal
1 - Medio bajo
2 - Medio

3 - Medio Alto
4 - Alto

5 - Alto-alto

Estado civil Soltero Nominal
Casado/Unioén libre
Separado / Divorciado

Viudo
Trabaja Si Nominal
No
Personas Cargo Numero de personas a cargo Numeérico
Repitente Si Nominal
No
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Promedio
Universidad

Esta variable permite tener en cuenta el promedio que llevan
los estudiantes en carreras anteriores o en el transcurso de su
carrera.

Numeérico

egresado colegio

Publico
Privado

Nominal

promedio Colegio

Promedio del alumno en el colegio

Numeérico

ICFES

Examen

Numeérico

Lugar residencia

Armenia
Calarca
Circasia

La tebaida
Montenegro
Pijao

Nominal

Nivel educativo
madre

Primaria
Secundaria
Universidad
Especializacion
Maestria

Nominal

Nivel educativo
padre

Primaria
Secundaria
Universidad
Especializacion
Maestria

Nominal

Numero hermanos

Numero de hermanos

Numeérico

Posicion hermanos

Primero
Segundo
Tercero
Cuarto
Quinto
Posterior

Nominal

Tipo vivienda

Arrendada
Familiar
Propia

Nominal

Cumplimiento de los elementos de proyectos formativos

Contribucion
Metodologia PF

Seleccibnde 1 -5
La metodologia de proyectos formativos contribuye al
desarrollo de las competencias a formar

Numeérico

Complejidad del PF

Selecciébn de 1 -5

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

Numeérico

Participacion en el
PF

Selecciébnde 1 -5
Participo en la definicion del problema del contexto del
proyecto formativo

Numeérico

Realiza las
actividades del PF

Selecciénde 1 -5
Realizo las actividades correspondientes a cada una de las
fases del proyecto formativo

Numeérico

Trabajo
colaborativo

Selecciéonde 1 -5
La metodologia de proyectos formativos promueve el trabajo
colaborativo y la autogestion

Numérico

Comprension y participacion en las actividades del proceso de evaluacion
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Orientan

Seleccionde 1 -5

Elaboracion de las Orientan la elaboracion de las evidencias del proyecto Numérico
evidencias formativo
L. Selecciénde 1 -5
Elaboracion de las . . : o L
. . Realiza las evidencias propuestas basado en los criterios Numeérico
evidencias I e
definidos en el/los mapa(s) de aprendizaje,
Selecciébn de 1 -5
Realizo Realizo autoevaluacion de las evidencias, con base en los .
‘. o - - Numeérico
autoevaluaciéon criterios de evaluacion definidos en el/los mapa(s) de
aprendizaje
Realizo Selecciébn de 1 -5 Numeérico
coevaluacion Realizo coevaluacion de las evidencias, con base en los
criterios de evaluacion definidos en el/los mapa(s)
Retroalimentacion Selecciénde 1 -5 Numérico
del profesor La retroalimentacion del profesor promueve la reflexién sobre
las competencias desarrolladas, los logros y los aspectos por
mejorar
Retroalimentacion Seleccién de 1 -5 Numérico

de los compaiieros

La retroalimentacién de los compafieros muestra objetividad
en la valoracion de las evidencias y fomenta una cultura
democratica en la evaluacion

Contribucion de las actividades del proceso de evaluacién al rendimiento académico

contribucion de la | Seleccibnde 1 -5 Numérico
autoevaluacion al | La autoevaluacion de evidencias contribuye al rendimiento
rendimiento académico

académico

contribucion de la | Seleccibnde 1 -5 Numérico
coevaluacion al | La coevaluacion de evidencias contribuye al rendimiento
rendimiento académico

académico

contribuciéon de la | Seleccionde 1 -5 Numérico
Heteroevaluacién al | La heteroevaluacion de evidencias contribuye al rendimiento
rendimiento académico.

académico

contribucién de | Selecciénde 1 -5 Numérico
metodologia PF al | La metodologia de proyectos formativos incentiva a mejorar el
rendimiento rendimiento académico

académico

contribucion de la | Seleccibnde 1 -5 Numérico
evaluacion al | La metodologia de evaluacion contribuye a mejorar mi
rendimiento rendimiento académico

académico

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

Utilidad de los | Seleccibnde 1-5 Numeérico
recursos de | Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle Utilidad de
aprendizaje los recursos de aprendizaje: Los recursos de aprendizaje
ofrecidos en Moodle son utiles para la solucién del proyecto
formativo.
coherencia de los | Seleccibnde 1 -5 Numérico
recursos para el | Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle son
aprendizaje coherentes con las actividades de aprendizaje del proyecto
formativo
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Coherencia de los | Selecciéonde 1 -5 Numérico
recursos con las | Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle estan
necesidades acordes con mis necesidades de aprendizaje
coherencia de las | Seleccibnde 1 -5 Numérico
Actividades con las | Las actividades de aprendizaje ofrecidas en Moodle estan
necesidades acordes con mis necesidades de aprendizaje
coherencia con el | Seleccionde 1-5 Numeérico
nivel de | Las actividades de aprendizaje ofrecidas en Moodle son
competencia coherentes mi nivel de competencia
Opinidén sobre el diseno del curso en la Plataforma Moodle

Navegacion del | Seleccibnde 1 -5 Numeérico
curso El disefio grafico del curso en Moodle permite una navegacion

adecuada.
Disefo grafico Selecciénde 1 -5 Numérico

El disefo gréafico del curso en Moodle es estético
Experiencia del | Selecciébnde 1 -5 Numérico
curso en la | Me siento a gusto con el disefio del curso en la plataforma
plataforma Moodle
Interfaz del curso Selecciénde 1 -5 Numérico

La interfaz del curso facilita la comprension de los elementos

del proyecto formativo
Disefio es estética | Seleccionde 1 -5 Numérico
agradable El disefio de los recursos y las actividades es estéticamente

agradable
Mejora Evidencia Selecciébnde 1 -5 Numérico

Realiza las sugerencias propuestas por el docente
Retroalimentacién Retroalimentacion de las evidencias Numérico
Periodo Periodo académico Numeérico
rendimiento Nota definitiva de los estudiantes en el curso Numeérico
académico

Aspectos de la Evaluacion

Autoevaluacion Nota de la evaluacion realizada por cada estudiante Numeérico
Coevaluacion Evaluacion definida por el docente Numeérico
Heteroevaluacion Calificacion entre los estudiantes Numeérico
Recomendaciones Comentarios sobre el curso. Texto

Tabla 2: Descripcion de variables

En la fase de entendimiento de datos de la metodologia CRISP-MD, se realizé 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 informacion 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 realizo6 la preparacion de los datos siguiendo cuatro pasos:

- Paso 1. Limpieza de los datos: se utilizé la herramienta DQ-Analyzer la cual genero 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 utilizo el valor de la media para rellenar estos campos
(Pushkarev, Neumann, Varol, and Talburt, 2010)
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- Paso 2. Eliminacién de variables: Mediante la herramienta WEKA, se aplicaron los
evaluadores de atributos. Esto permitié identificar las variables mas relevantes con
relacién al rendimiento académico de los estudiantes (Bouckaert, Frank, and Hall, 2010).

- 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 correlacién con el rendimiento académico de los estudiantes.

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

6.2.1.5. Modelamiento

En la fase de modelamiento de la metodologia CRISP-MD, se continué 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 implementacién de algoritmos
de mineria de datos, donde se utilizé el algoritmo K-Means de la técnica de agrupacion siendo 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, and Stork, 2001).

Este algoritmo toma cada registro y lo sitla 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 clusteres K=2, esto fue basado en los estudiantes aprobados y reprobados de los cursos.

Ademas, se ejecuto el algoritmo A-Priori de la técnica de reglas de asociacion 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 seleccion para seleccionar el
algoritmos fue filtrar aquellos que buscara grupos de elementos comunes en las transacciones,
tuvieran una facil representacion e interpretacién (Duda, Hart, and Stork, 2001).

A partir de la ejecucién de las técnicas de minera de datos, se consider6 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 valoracion cuantitativa y cualitativa del logro 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, formacion previa del estudiante, metodologias de ensefianza, sistema
de evaluacion, motivacion escolar, entre otros. Son diversas las investigaciones que analizan los
factores que inciden en el rendimiento académico (Acevedo, 2011), (Arribas, 2012;), (Garbanzo,
2013), (Suérez, Fernandez and Muiiiz, 2014;) y ( Villegas Barahona, 2015;).

6.2.1.6. Evaluacion

En la fase de evaluacién de la metodologia CRISP-MD se analizaron las variables de acuerdo con
los resultados de las técnicas de mineria de datos utilizadas y su relaciéon con el rendimiento
académico de los estudiantes, en cursos bajo la metodologia de proyectos formativos. Para esto se
realizé una validacion 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 and Torre, 2016).
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Se evaluo 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 intensién de encontrar relacidon con los resultados generados por el analisis factorial, las
técnicas de mineria de agrupacion y reglas de asociacion.

6.2.1.7. 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 obtenidos. Se identificaron aquellas que presentaron mayor incidencia en el proceso de
mineria de datos.
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7. Presentacion y analisis de resultados

En esta seccion se presentan los resultados generados en la implementacion de las técnicas de
mineria de datos, con la intencidén de proponer variables a considerar en el ambiente adaptativo
educativo de un curso bajo la metodologia de proyectos formativos.

7.1. Generacién de la base de datos para el andlisis

La recoleccion de los datos para el analisis de las variables se realizé mediante la extraccion de la
informacion de los cursos elaborados bajo la metodologia de proyectos formativos En un ambiente
virtual de aprendizaje soportado en la plataforma Moodle, ademas se extrajeron los datos de una
encuesta elaborada en la tesis doctoral de (Cardona 2017) con el objetivo de conocer la opinién de
los estudiantes sobre su experiencia con la metodologia, esta informacién se consideré como
atributos complementarios “Aspectos Didacticos” para entender e identificar oportunidades de
mejora en el sistema adaptativo. El detalle de la encuesta se presenta en el_anexo 2.

En esta investigaciéon se consideré conveniente excluir del analisis la categoria “El estilo de
aprendizaje” del modelo de estudiante propuesto en (Cardona 2017), ya que los datos obtenidos
eran insuficientes para realizar el analisis.

Esta informacion fue digitalizada para dar inicio al proceso de preparaciéon de los datos. Para
ello, se credé una Base de datos en Excel como se muestra en la llustracion 7, en la cual se
almacend y organizo toda la informacién de cada estudiante. El detalle de los datos se presenta
en el anexo 4.

Eda | oo oro |EStrat | ESDLTERDtado_CASADOUNI [ Teabaj| Personss_Car RepiteNO | pr id| egresado_cole [promedio_Cole |ICFE Nivel_edUNIVERSECUNDA |Nivel_eduativo_pa | Numero_herman [Posici Tipo_viv
d o ONLIBREixil a g0 te gio aio s i RIAIDADativo_madre dre os da
| MuER | 3 SOLTERD s [F] PUELICD [F] 239 | CALARCA UNIVEREID UNIVERSIDAD 2 SEGUNDD | ARRENDZ
22 [ MR | 1 SOLTERD O [ PUBLICT ARMENIA SECUNDAF SECUNDAFIE PRIMERD | ARRENDZ
19 | MUER | 3 SOLTERD T3] 37 PUBLICD 40 202 | ARMENA SECUNDAR UNIVERSIDAD 1 SEGUNDD FROFL
18 _|HOmBRE[ 3 SOLTERD %) [E] PUBLICT 3 ARMENIA SECUNDAF UNIVERSIDAD + GUINTD PROPI
19 | MUER [ 3 SOLTERD ) [ FUBLICT 45 527 | CALAFCA SECUNDAF SECUNDAFIE, T SEGUNDD PROPL
19 |HomBRE[ 3 SOLTERD s i iG] 33 PUBLIED 4z ARMENIA FRIMAFIA, FRIMARIA 3 CUARTO FROFL
18 | MuER | 4 SOLTERD ) [ PRIVADD 255 | AAMENA SECUNDIARIA. PRIMERD PROPL
19 |HOMBRE[ 3 SOLTERD T3] [ PUELICD 44 60 | ARMENA SECUNDARIA, PRIMARIA SEGUNDD FROFI
1 [HOMBRE[ 3 SOLTERD %) 33 PUBLIED 45 260_| RNCONSANTO) PRIMARIA. SECUNDAFIE PRIMERD PROPL
7 [HOMBRE| & SOLTERD T3] PRIVADD 47| SORREMTD PRIMARIA, PRIMARIA CURRTO AFFEND?
21 |HomBRE[ 3 SOLTERD %) PUBLIED ARMENIA UNIVERSIDAD ESPECIALIZACION FRIMERD FROFI
19 | MUER [ 2 SOLTERD o PUBLIED BRMENA SECUNDARIA. SECUNDAFIE, PROPL
B | MuER | 3 SOLTERD s [l &) 40 PRIVADD 4z ARMENIA SECUNDARIA, SECUNDARIA i SEGUNDD | ARRENDE
t8 | MuER | 3 SOLTERD ) [ [E] PUBLIED 48 320 | AAMENA SECUNDIARIA. SECUNDAFIA SEGUNDD | ARRENDE
1 | MUER [ 1 SOLTERD T3] ] [F] PUELICD 255 PUAD SECUNDARIA, SECUNDARIA, SEGUNDD | ARRENDZ
2t [ MuER | 5 SOLTERD %) i PRIVADD T SECUNDARIA, SECUNDAFIE PRIMERD | ARRENDZ
20 [HOMBRE| & SOLTERD T3] ] 35 PUBLICD 260 |PUERT OESPES PRIMARIA, PRIMARIA FROFL
B | MuER | 2 SOLTERD %) 33 PUBLIED 40 CALARCA UNIVERSIDAD SECUNDARIE TERCERD FROFL
20 [MuER| 3 SOLTERD 5] T 30 PRIVADD 05 ANOFES SECUNDAFIA. UNIVERSIDAD SEGUNDD FROPI
z [ MUER | 1 SOLTERD s ] e 33 PUELICD ARMENA PRIMARIA, + SEGUNDD PROPI
7 | MusER [ 1 SOLTERD El [ PUBLICD 29 LAS COLINAS SECUNDARIA, TRESTRIA SEGUNDD PROPL
21 | MUIER SOLTERD s ] FUELICO 40 [0 ALAND: PRIMARIA. SEGUNDD
20 | mugER SOLTERD %) c PUBLICT [ 45| MOMTENEGRO SECUNDARIA, FRIMARIA PRIMERD PROPL
20 [MUER | 3 SOLTERD ] ] PUBLICO 45 56| MOMTEBLANCD) UNIVERSIDAD. UNIVERSIDAD CURRTO PROFL
33 |HOMBRE| 5 CASADOIUNIONLIERE el 1 RIYADD ARMENIA SECUNDARIA, UNIVERSIDAD SEGUNDD | ARRENDE
43 [MuER| 3 SOLTERD Fl 1 ] 30 PUBLIED 257 | ARMENA PRIMARIR. PRIMARIS, % PRIVERD | RRENDS
23 [HOMBRE| 4 CASADDIUNIOHLIBRE E] [ FUBLICO ARMENIA PRIMARIA. SECUNDARIA PRIMERQ | ARRENDZ
17_|HOMBRE[ 2 SOLTERD ) 1 35 PUBLICT a0 257 | LAPATRIA SECUNDARIA, SECUNDAFIE PRIMERD PROPL
20 [MUER | & SOLTERD T3] PUBLICD T PRIMARIA. SECUNDARIA SEGUNDD PROPI
2 [ R | 2 CASADDIUNIOHLIERE el PUBLICT CALARCA SECUNDARIA, SECUNDAFIE CUARTO PROPI
20 [MuER| @ SOLTERD o RvADD [ T SECUNDARIA. SECUNDAFIE, PRIMERD | ARREND?
2 | muiER | 2 SOLTERD %) i iG] PUBLIED 45 ARMENIA SECUNDARIA, SECUNDARIA, z TERCERD PROPI
23 [MugER| 5 CASADDIUNIONLIERE ] [ ] PUBLIED ARMENIA SECUNDIARIA. SECUNDAFIA i PRIVERD | ARRENDS
19 | MUER | 3 SOLTERD s 3 [E] 30 PUELICD 40 ARMENIA SECUNDARIA, SECUNDARIA 3 SEGUNDD | ARRENDE
23 [HOMBRE| 5 SOLTERD El i 5] PUBLIED [ ARMENIA 3 ESPECIALIZACION i SEGUNDD PROPI

llustracion 9: Base de datos
7.2.  Preparacién de los datos

En el punto anterior se extrajeron los datos mas relevantes del modelo de estudiante y los datos de
la encuesta que son atributos complementarios “Aspectos Didactico”, considerando lo que se expone
en el trabajo de (Kohavi and John 1997), donde se definen tres tipos de relevancia para los atributos:
Fuertemente relevantes, Débilmente relevantes e Irrelevante, ademas Langley (Langley 1994)
propone reducir el nUmero de variables antes de aplicar algun algoritmo de clasificacion, con el
objetivo de generar mayor precisiéon y menor ruido en los resultados de las técnicas de mineria.

El conjunto total de datos fue de 262 del cual se obtuvo una muestra aleatoria probabilistica con la
informacion de133 estudiantes, una confianza del 90% y un margen de error del 5%. Ademas, se
consider6 como criterio para la muestra la calidad de los datos, que existieran el 80% de los registros
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de cada estudiante. La distribucion de género fue de 48,1% mujeres y el 51,9% hombres y la edad
promedio de los alumnos fue de 20,5 afos. El detalle del conjunto total de datos se presenta en el
anexo 3: “Datos iniciales estudiantes proyectos formativos”.

Por lo tanto, se analizaron los datos generados de las caracteristicas mencionadas anteriormente,
teniendo en cuenta que podian incidir en el rendimiento académico, y de esta manera poder
establecer variables de mayor relevancia en el proceso de aprendizaje en un ambiente adaptativo
de un estudiante (Martinez et al. 2016), como se explica a continuacion.

7.2.1. Paso 1: Limpieza de datos

Con el fin de conocer la calidad de los datos se realizé un diagndstico de estos utilizando el software
DQ Analizar; esta herramienta permitié realizar el perfilamiento de datos y ayudé a identificar
problemas de calidad como: datos nulos, datos duplicados, errores en formatos, valores extremos.

Se realiza las descripciones estadistas de cada uno de los datos

]

85

Selected attribute
Name: Genero Type: Nominal
Missing: 0(0%) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)
No. Label Count | Weight

1 MUJER 65 65.0
2 HOMBRE 69 69.0

llustracion 10: analisis estadistico — Género
Esta variable contiene valores posibles Mujer y Hombre, para un total de 65 Mujeres y 69 hombres.

Posterior al analisis de calidad de los datos, se realizé el andlisis de correlacién generado por WEKA,
también se presentd el ranking con las variables mas relevantes correlacionadas con la clase
rendimiento académico “Definitiva”.

El detalle de la muestra se presenta en el anexo 5: Preparacion y seleccion de atributos.

7.2.2. Paso 2: Eliminacién de variables irrelevantes

En la seleccidon de atributos tiene como objetivo realizar un ranking de caracteristicas que permite
disminuir la dimensionalidad permitiendo crear modelos que definen el grupo observado. Se resalta
que no existe una técnica que permita seleccionar siempre los mejores resultados, generalmente se
requiere la intervencion de expertos.

Kohavi y John (Kohavi and John 1997) presentan tres tipos de relevancia para los atributos:
Fuertemente relevantes, Débilmente relevantes e Irrelevante, ademas Langley (Langley 1994)
propone reducir el nUmero de variables antes de aplicar algun algoritmo de clasificacién, con el
objetivo de generar mayor precisiéon y menor ruido en los resultados de las técnicas de mineria.

Se realiz6 la evaluacion de atributos para identificar cuales eran mas relevantes, los métodos que se
utilizaron para la seleccién de estas variables parten del conjunto total de datos, los cuales
determinaron la correlacion entre atributos y la clase dependiente rendimiento académico
“Definitiva”.

A continuacion, se presentan los evaluadores utilizados por WEKA:

e CfsSubsetEval (CFS): Este Evaluador genera un ranking de atributos de acuerdo a la
correlacion con la clase dependiente “Definitiva”, realiza una busqueda de las variables que
presentan una alta correlacion con la clase, y una baja Inter correlacion con otras variables;
una desventaja de este método es que en algunas ocasiones se pueden eliminar
caracteristicas que no estan relacionados con la clase pero si con otros atributos si (Gutiérrez
Garcia 2016).
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e CorrelationAttributeEval: Este Evaluador realiza un analisis de relacion entre el atributo y
la clase dependiente “Definitiva”, los atributos que son categodricos los analiza como
indicadores mediante un promedio ponderado (Bouckaert, Frank, and Hall 2010).

e GainRatioAttributeEval: Evalta el valor de un atributo midiendo la relaciéon de beneficio
con respecto a la clase dependiente “Definitiva” (Bouckaert, Frank, and Hall 2010).

e InfoGainAttributeEval: Realiza la evaluacion de los atributos con el valor de la ganancia
con respecto a la clase “Definitiva” (Bouckaert, Frank, and Hall 2010).

e OneRAttributeEval: Evaltua el valor de los atributos utilizando el método de clasificacion

ONER (Bouckaert, Frank, and Hall 2010).

e ReliefFAttributeEval: Evalla las variables mediante un muestreo repetido de una instancia,
considerando el valor de un atributo para la instancia mas cercana de la misma clase
“Definitiva” (Bouckaert, Frank, and Hall 2010).

e SymmetricalUncertAttributeEval: Evalta el valor de un atributo mediante la medicién de
la incertidumbre simétrica con respecto a la clase “Definitiva” (Bouckaert, Frank, and Hall

2010).
Evaluador Algoritmo Método de | Clase | Variables Seleccionadas
de atributos | de Busqueda
clasificacion

CfsSubsetEv BestFirst Definiti | Edad

al (CFS) va Género
Trabaja
Personas Cargo
ICFES
Contribucion Metodologia PF
Trabajo colaborativo
Realizo coevaluacion
Disefio grafico
Heteroevaluacion

CorrelationAt Ranker Definiti | o 48 heteroevaluacion

tributeEval va ¢ 49 coevaluacion

¢ 11 ICFES

¢ 47 autoevaluacion

e 2 género

¢ 7 repitente

¢ 17 tipo vivienda

¢ 19 complejidad del PF

¢ 34 coherencia de los recursos para el
aprendizaje
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¢ 36 coherencia de las Actividades con las
necesidades

¢ 23 orientan Elaboracion de las evidencias

¢ 43 mejora Evidencia

¢ 20 participacion en el PF

¢ 24 realizo autoevaluacion

¢ 16 posicién hermanos

GainRatioAtt
ributeEval

Ranker

Definiti
va

¢ 48 heteroevaluacién

e 47 autoevaluacion

¢ 49 coevaluacion

¢ 7 repitente

¢ 12 lugar residencia

¢ 10 promedio Colegio

¢ 8 promedio universidad

¢ 4 estado civil

¢ 16 posicién hermanos

¢ 36 coherencia de las Actividades con las
necesidades

¢ 19 complejidad del PF

¢ 34 coherencia de los recursos para el
aprendizaje

¢ 38 navegacion del curso

¢ 39 diseio grafico

InfoGainAttri
buteEval

Ranker

Definiti
va

¢ 48 heteroevaluacion

¢ 47 autoevaluacion

¢ 49 coevaluacion

¢ 10 promedio Colegio

¢ 8 promedio universidad

¢ 36 coherencia de las Actividades con las
necesidades

¢ 16 posicién hermanos

¢ 34 coherencia de los recursos para el
aprendizaje

¢ 38 navegacion del curso

¢ 28 contribucién de la autoevaluacion al
rendimiento académico

e 3 estrato

¢ 24 realizo autoevaluacion

¢ 19 complejidad del PF

¢ 45 periodo

OneRAttribut
eEval

OneR

Ranker

Definiti
va

¢ 48 heteroevaluacion

¢ 47 autoevaluacion

¢ 49 coevaluacion

¢ 20 participacion en el PF

¢ 39 disefo grafico

¢ 17 tipo vivienda

¢ 23 orientan Elaboracion de las evidencias
¢ 18 contribucion Metodologia PF

¢ 16 posicién hermanos
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¢ 15 nimero hermanos

¢ 30 contribucién de la heteroevaluacion al
rendimiento académico

¢ 5 trabaja

¢ 2 género

¢ 7 repitente

ReliefFAttrib
uteEval

Ranker

Definiti
va

¢ 48 heteroevaluacién

¢ 47 autoevaluacion

¢ 49 coevaluacién

¢ 36 coherencia de las Actividades con las
necesidades

¢ 25 realizo coevaluacion

¢ 20 participacion en el PF

¢ 21 realiza las actividades del PF

¢ 19 complejidad del PF

¢ 41 interfaz del curso

¢ 38 navegacion del curso

¢ 34 coherencia de los recursos para el
aprendizaje

¢ 8 promedio universidad

¢ 39 diseno grafico

¢ 26 retroalimentacion del profesor

Symmetrical
UncertAttribu
teEval

Ranker

Definiti
va

¢ 48 heteroevaluacion

¢ 47 autoevaluacion

¢ 49 coevaluacion

¢ 10 promedio Colegio

¢ 8 promedio universidad

¢ 16 posicién hermanos

¢ 36 coherencia de las Actividades con las
necesidades

¢ 34 coherencia de los recursos para el
aprendizaje

¢ 38 navegacion del curso

e 28 contribuciéon de la autoevaluacién al
rendimiento académico

¢ 19 complejidad del PF

e 24 realizo autoevaluacion

e 3 estrato

¢ 20 participacion en el PF

Tabla 3: Evaluador de Atributos [Elaboracion Propia]

Para este proyecto se utilizé el CfsSubsetEval (CFS) el cual genera un genera un ranking de
atributos de acuerdo a la correlacion con la clase dependiente “Definitiva.

7.2.3. Paso 3: Variables seleccionadas

Finalizada la fase de procesamiento donde se realizé la limpieza de datos, normalizacién, calidad de
datos, seleccion de atributos se presentan las variables seleccionadas: 19 variables incluida la clase:
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Variables

1 | Definitiva (clase) 11 | Nivel educativo
padre

2 | Heteroevaluacion 12 | Nivel educativo
madre

3 género 13 | Estado civil

4 | coevaluacion 14 | Estrato

5 | Posicion hermanos | 15 | Egresado colegio

6 | Edad 16 | Personas Cargo
7 | Autoevaluacion 17 | ICFES

8 | Tipo vivienda 18 | Trabaja

9 | Mejora Evidencia 19 | Autoevaluacion

10 | Lugar residencia

Tabla 4: Variables seleccionadas

Proporcion de las variables

m variables Irrelevantes m variables Relevantes

llustracion 11: Proporcidn de las variables [Elaboracion Propia]

El proceso en detalle que se realizé en la preparacion y seleccion de atributos de acuerdo a su
relevancia para el modelo de mineria de datos se presenta en el anexo 5.

7.3.  Ejecucidn de técnicas de mineria de datos

El objetivo de esta fase es aplicar las técnicas de mineria en el conjunto de datos obtenido en la fase
de preprocesamiento, para detectar informacion oculta y patrones. Con cada uno de los patrones se
pretende encontrar las variables mas relevantes de cada uno y finalmente, realizar una votacion
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entre las técnicas utilizadas teniendo en cuenta el nimero de veces que el factor fue encontrado
como el mas relevante. En el anexo 7 se puede ver los experimentos en detalle.

Los algoritmos que se utilizan para determinar los factores que mas influyen en la nota definitiva de
los cursos bajo la metodologia de proyectos formativos son:

- Experimento 1: Perfilamiento de los estudiantes. Clusteres

- Experimento 2: Seleccién de factores con Arboles de Decision
- Experimento 3: Seleccién de factores con PCA

- Experimento 4: Seleccién de factores con regresion logistica

- Experimento 5: Reglas de asociaciéon

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

7.3.1. EXPERIMENTO 1: Andlisis de perfiles de los estudiantes en cursos bajo la
metodologia de proyectos formativos

El objetivo es establecer el perfil de los estudiantes que realizaron el curso bajo la
metodologia de proyecto formativo, permitiendo formar grupos de acuerdo a las
caracteristicas.

Método: K-means y EM

Primero para aplicar el algoritmo Simple K-means se debe determinar el numero de grupos
mediante el algoritmo de EM.
Clustered Instances: Log likelihood: -23.78086
0 45 (34%)
1 35(26%)
2 20 (15%)
3 34 (25%)
Después de obtener los grupos, se aplica el algoritmo de Simple K-means con dos, tres, cuatro y cinco

grupos donde se selecciona el que tiene menor cohesion como se presenta a continuacion:

Con 2 cluster: Within cluster sum of squared errors: 527.7053244110108
Con 3 cluster: Within cluster sum of squared errors: 497.4589292221793
Con 4 cluster: Within cluster sum of squared errors: 460.9013850414691
Con 5 cluster: Within cluster sum of squared errors: 435.90998566120703

o O O O

Teniendo en cuenta lo anterior, se concluye que la agrupacién 6ptima es con 5 clusteres para
recorrer el algoritmo, debido a que la cohesidon es menor en este caso. En la ilustracion 12
se presentan los resultados generados por Weka de cada uno de los clusteres.
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Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 2 3 2 3 4

(134.0) (28.0) (22.0) (37.0) (26.0) (21.0)
Edad 20.4254 19.5 21.1818 21.7568 19.3462 19.8571
Genero HOMBRE HOMBRE HOMBRE MUJER MUJER HOMBRE
Estrato 2.7388 2.7857 2.8636 2.6757 2.9615 2.381
Estado_civil SOLTERC SOLTERC SOLTERO SOLTERO SOLTERO SOLTERO
Trabaja NO NO NO SI NO NO
Personas_Cargo 0.7388 0.6429 0.8636 0.7027 0.5385 1.047¢6
egresado_colegio PUBLICO PRIVADO PUBLICO PUBLICO PUBLICO PUBLICO
ICFES 299.5 333.8214 308.1818 308.9459 275.8077 257.3333
Lugar_residencia ARMENIA ARMENIA ARMENIA ARMENIA ARMENIA ARMENIA
Nivel edcativo_madre SECUNDARIA PRIMARIA SECUNDARIA SECUNDARIA SECUNDARIA PRIMARIA
Nivel_ eduativo_padre SECUNDARIA SECUNDARIA SECUNDARIA SECUNDARIA  UNIVERSIDAD PRIMARIA
Peosicion_hermanos SEGUNDO SEGUNDO PRIMERO SEGUNDO PRIMERO PRIMERO
Tipo_vivienda PROPIA ARRENDADA PROPIA PROPIA PROPIA PROPIA
MejoraEvidencia 2.3134 2.1071 2.4545 1.973 3.2308 1.9048
Definitiva '(2.76-3.32]" ' (2.76-3.32]"' '(3.88-4.44]" ' (-inf-2.76]" ' (2.76-3.32]"' ' (3.32-3.88]"
Autoevaluacion 3.8694 3.6036 4.1909 4 3.6192 3.9667
Heteroevaluacion 3.3813 3.3607 4.0045 2.9784 3.4308 3.4048
coevaluacion 4.2284 4.2679 4.4455 4.1892 4.0538 4.2333

llustracion 12: perfilamiento de los estudiantes WEKA

En la tabla 3 se presenta la distancia entre los centros de cada cluster, calculado por Weka mediante
el algoritmo de distancia euclidiana.

Cluster 1 2 3 4 5

1 110.373 166.470 243755 54.086
2 110.373 a6.108 133.414 56.371
3 166.470 a6.108 T7.316 112.458
4 243755 133.414 Tr.6 189.747
5 54.086 56.371 112.458 189.7457

Tabla 5: Distancias entre los centros de clister
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Cantidad de datos en cada grupo

40
30
20
10
0
Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
llustracién 13: Datos por cluster
Porcentaje de datos
= Cluster 0
= Cluster 1
= Cluster 2
A m Cluster 3
28% ® Cluster 4
llustracion 14: porcentaje de datos por Cluster
Cluster Descripcion
0 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva

entre (2.7 — 3.32], siendo el 21 % de los estudiantes del curso.

Este grupo es conformado por estudiantes hombres una edad promedio de 19.5
afios, con estrado 2 — 3, hombres solteros que no trabajan y pueden tener entre 0 y
1 persona a cargo. Son egresado de un colegio privado con un promedio de ICFES
333.8, residente en armenia con un nivel educativo de primaria para la madre y
secundaria para el padre, es el segundo en la posicion de los hermanos y tiene una
vivienda arriendo.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que en el item
mejora la evidencia el promedio fue de 2.1, su autoevaluacion de 3.6, su
heteroevaluacion en 3.3. y la coevaluacion en 4.2.
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1 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva
entre (3.8 — 4.4], siendo el 16% de los estudiantes del curso.

Este grupo es conformado por estudiantes hombres una edad promedio de 21.1
afios, con estrado 2 — 3, hombres solteros que no trabajan y pueden tener entre 0 y
1 persona a cargo. Son egresados de un colegio publico con un promedio de ICFES
308.9, residente en armenia con un nivel educativo de secundaria para la madre y el
padre, es el primero en la posicion de los hermanos y tiene una vivienda propia.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que aprobaron
el curso, ademas, en el item mejora la evidencia el promedio fue de 2.4, su
autoevaluacion de 4.1, su heteroevaluacion en 4. y la coevaluacion en 4.4.

2 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva
entre (0 — 2.76], siendo el 28% de los estudiantes del curso.

Este grupo es conformado por estudiantes Mujeres una edad promedio de 21.7 afos,
con estrado 2 — 3, Mujeres solteras que si trabajan y pueden tener entre 0 y 1 persona
a cargo. Son egresados de un colegio publico con un promedio de ICFES 308.9,
residente en armenia con un nivel educativo de secundaria para la madre y el padre,
es el segundo en la posicion de los hermanos y tiene una vivienda propia.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que no aprobaron
el curso, ademas, en el item mejora la evidencia el promedio fue de 1.9, su
autoevaluacion de 4, su heteroevaluacién en 2.9. y la coevaluacion en 4.1.

3 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva
entre (2.76— 3.332], siendo el 19% de los estudiantes del curso.

Este grupo es conformado por estudiantes Mujeres una edad promedio de 19 afos,
con estrado 2 — 3, Mujeres solteras que no trabajan y pueden tener entre 0 y 1
persona a cargo. Son egresados de un colegio publico con un promedio de ICFES
275.8, residente en armenia con un nivel educativo de secundaria para la madre y
universitaria para el padre, es el primero en la posicidén de los hermanos y tiene una
vivienda propia.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que no aprobaron
el curso, ademas, en el item mejora la evidencia el promedio fue de 3.2, su
autoevaluacién de 3.6, su heteroevaluacion en 3.4. y la coevaluacion en 4.

4 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva
entre (3.32 — 3.88], siendo el 16% de los estudiantes del curso.

Este grupo es conformado por estudiantes hombres una edad promedio de 19.8
afos, con estrado 2 — 3, hombres solteros que no trabajan y pueden tener 1 persona
a cargo. Son egresados de un colegio publico con un promedio de ICFES 257.3,
residente en armenia con un nivel educativo de primaria para la madre y el padre, es
el primero en la posicidon de los hermanos y tiene una vivienda propia.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que no aprobaron
el curso, ademas, en el item mejora la evidencia el promedio fue de 1.9, su
autoevaluacion de 3.9, su heteroevaluacién en 3.4 y la coevaluacién en 4.2.

Tabla 6: Evaluacion de Resultados — Cllsteres
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Segun los resultados presentados en la tabla anterior, se puede interpretar que los estudiantes con
un rendimiento académico mas bajo son aquellos que:

Estudiantes mujeres

Estudiantes que trabajan

Estudiantes que obtuvieron en su heteroevaluacién una nota menor a 3.
Estudiantes que obtuvieron en su coevaluacién una nota menor 4.2.

Ahora, los estudiantes con un rendimiento académico mayor son aquellos que:

7.3.2.

Estudiantes hombres

Estudiantes que no trabajan

Estudiantes que son primeros en la posicion de sus hermanos
Estudiantes que obtuvieron en su autoevaluacion una nota de 4.1
Estudiantes que obtuvieron en su heteroevaluacion una nota 4.
Estudiantes que obtuvieron en su coevaluacion mayor que 4.2.

EXPERIMENTO 2: SELECCION DE FACTORES CON ARBOLES DE DECISION

En el presente experimento se analizan las variables que mas influyen en la nota definitiva
mediante arboles de decision. EI modelado se realiza con el algoritmo J48 y su validacion
cruzada con de grupos y balanceo de los datos para mejorar la calidad de aprendizaje.

Modelado: J48, con nodos binarios y un minimo numero de instancias de objetos de 400.
Para aplicar este algoritmo se cred una variable categérica con “aprobado” para los

estudiantes que su nota definitiva fue mayor o igual a 3 (>=3) y “reprobado” para los que
obtuvieron una nota menor a 3 (<3).

DETAILED ACCURACY BY CLASS
TP Rate FP Rate Precision Recall Class
1.000 0.036 0.991 1.000 aprobado
0.964 0.000 1.000 0.964 reprobado
0993 0.028 0.993 0.993 Weighted Avg
F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.995 0.977 0.982 0.991 aprobado
0.982 0.977 0.982 0.972 reprobado
0.992 0.977 0.982 0.987 Weighted Avg
CONFUSION MATRIX
a b a = Aprobado
106 0 b = Reprobado
1 27
Correctly Classified Instances 133 99.2537 %
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Incorrectly Classified Instances 1 0.7463 %

Tabla 7: Evaluacién de Resultados - Experimento 1

=== 3Jtratified cross-validation ===

=== SUMmMAry ===

Correctly Classified Instances 133 99,2537 %

Incorrectly Classified Instances 1 0.7463 %

Kappa statistic 0.9771

Mean absolute error 0.0075

Root mean sgquared error 0.0864

Relatiwve absolute error 2.2377 %

Root relative sguared error 21.2354 %

Total HNumber of Instances 134

=== Detailed RAccuracy By Class ===
IF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class
1.000 0.038 0.991 1.000 0.995 0.977 0.982 0.991 Aprobado
0.964 0.000 1.000 0.964 0.982 0.977 0.982 0.972 Reprobado

Weighted Zwvg. 0.933 0.028 0.9393 0.993 0.932 0.877 0.4982 0.887

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
10& a | a = RAprobado
1 27 | b = Reprobado

J48 unpruned tree

Heteroevaluacion <= 2.7: Reprobado (26.0)

Heteroevaluacién > 2.7

| Personas Cargo <= 1.0: Aprobado (91.0)

| Personas Cargo > 1.0

| | Egresado colegio = PUBLICO: Aprobado (12.0)

| | Egresado colegio!= PUBLICO

||| Género=MUJER: Aprobado (2.0)

||| Género'= MUJER: Reprobado (3.0/1.0)

Number of Leaves: 5

Size of the tree: 9
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- .

Aprobado (2.0 Reprohado (3.0/1.0)

llustracion 15: Arbol de decision factores de influencia sobre la nota definitiva

Andlisis de resultados

Como se presenta en la tabla 3, el 99.25% de los datos estan clasificados de forma correcta.
El area ROC para cada grupo es mayor a 0.7 lo que indica que tiene un alto grado de
confiabilidad. Ademas, sobre la diagonal principal de la matriz de confusién se tiene la mayor
parte de los datos, esto muestra que el resultado es cercano a la realidad.

De acuerdo con estos resultados, se puede indicar la nota definitiva es influenciada en gran
medida por las variables presentadas en la siguiente tabla:

Variables

Heteroevaluacion

Personas a cargo

Egresado colegio

Género

7.3.3. EXPERIMENTO 3: Analisis de componentes principales PCA

El objetivo de este experimento es observar las variables que mas influyen en el rendimiento
académico mediante PCA.

Modelado: Principal Component (PCA)
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Ranked attributes:
0.9172 1 0.375Edad+0.347Estado_civil=CASADO/UNICNLIBRE-0.327Lugar_residencia=ARMENIA-0.293Estado_civil=S0LTERC+0.277Fosicion_hermanos=FRIMERC...

0.8451 2 -0.371Tipo_vivienda=FROFIA-0.347Estado_civil=50LTERO+0.341Tipo_vivienda=ARRENDADA-0.299Nivel_eduativo_padre=UNIVERSIDAD+0.294Estado_civil]
0.7831 3 -0.4Tipo_vivienda=ARRENDADA+D.366Tipo_vivienda=PROPIA-0.334Nivel _eduativo_padre=SECUNDARIZ+0.274Nivel eduativo_padre=FRIMARIA-0.24Estado |
0.7291 4 0.341Niwvel_edcativo_madre=FRIMARIA-0.31l&lugar_residencia=ARMENIA+0.292Fosicion_hermanos=SEGUNDO-0.28Nivel eduativo_padre=UNIVERSIDAD-0.2
0.6778 5 0.407Niwvel_edcativo_madre=SECUNDARIA-0.333Nivel edcativo_madre=UNIVERSIDAD-0.293Genero=HOMBRE+0.256Tipo_vivienda=FRMILIAR+0.249Nivel edus
0.8312 & 0.385Nivel_edcativo_madre=SECUNDARIZA-0.315Nivel eduativo_padre=SECUNDARIA+0.313Nivel_ eduativo_padre=FRIMARIA-0.283Nivel edcativo_madre=ES
0.5872 7 -0.409Posicion_hermanos=5EGUNDO+0.38 coevaluacion-0.307Nivel edcativo madre=ESPECIALIZACION-0.3Nivel eduativo_ padre=ESPECTALIZACION+0.269
0.547 2 0.41 Posicion_hermanos=QUINTO-0.353Estado_civil=SEPARADO/DIVORCIADO+0.349Rutoevaluacion+0.311Tipo_vivienda=FAMILIAR-0.258Lugar residencis
0.5082 9 0.394Niwvel_eduatiwvo_ padre=MAESTRIA-0.383Estrato-0.282Lugar residencia=CALRRCR-0.262Wivel eduative_padre=UNIVERSIDAD-0.249Heteroevaluacion
0.4704 10 -0.45Posicion_hermanos=CURRTO+0.316Nivel edcativo_madre=MRESTRIA-0.293egresado_colegio=FRIVADC-0.277Nivel edcativo madre=UNIVERSIDAD+0.2Y
0.4339 11 -0.325Nivel eduativo padre=UNIVERSIDAD+0.277Tipo wivienda=PROFIA-0.273Tipo_ wivienda=ARRENDADA+0.239Genero=HOMBRE+0.235Nivel eduativo padr
0.4 12 -0.427Lugar_residencia=MONTENEGRO-0.339Lugar_residencia=CIRCASIA+0.2397Lugar_residencia=ARMENIR-0.294Trabaja=N0-0.2539Nivel_edcativo_madre=
0.367 13 -0.374Hetercevaluacion-0.362E3tado _civil=SEPARADO/DIVORCIADO-0.331Lugar residencia=IA TEBAIDA-0.255Perscna3_Cargo+0.251Wivel edcative mad
0.3349 14 -0.527Lugar_residencia=CIRCASIA+0.285Lugar_ residencia=MONTENEGRO+0.274Nivel edcativo_madre=UNIVERSIDADHD.Z257Lugar residencia=FIJAO+0.253T]
0.303 15 -0.414Estado_civil=VIUDO+0.362Fosicion hermanos=0TRO-0.285Trabaja=N0-0.279Hetercevaluacion+l.273Nivel eduativo padre=FRIMARIA...

0.2739 16 0.522Posicion_hermanos=0TRO+0.429Estado_civil=VIUDC+0.266Nivel edcativo madre=MRESTRIA+0.253egresado_colegio=PRIVADO-0.243Hetercevaluacig
0.248% 17 0.373Nivel_eduativo_padre=ESPECIALIZACION+0.335MejoraEvidencia+0.333lugar_residencia=CALARCR-0.282Lugar_residencia=LA TEBAIDA+0.271Nivel |
0.2242 18 0.533Posicion_hermanocs=TERCERO-0.304Estado_civil=SEPARADO/DIVORCIADC-0.27ENivel eduativo_padre=MRESTRIA+0.24 egresado_colegio=PRIVADO-0.Z
0.2007 19 -0.57Lugar_residencia=PIJAO+0.367Llugar_residencia=MONTENEGRO+0.243Personas_Cargo-0.24Estado_civil=VIUDO+0.229Fosicion_hermanos=SEGUNDO...
0.1788 20 -0.475MejoraEvidencia-0.403Lugar_residencia=LA TEBRIDA+0.277Nivel edcativo_madre=MRESTRIA+0.239Posicion_hermanos=CUARIO-0.2Trabaja=NO...
0.157% 21 0.421Estado_civil=VIUDO-0.377Posicion_hermanos=0TRO-0.373Lugar_residencia=FIJAC0-0.251Nivel edcativo_madre=FRIMARIA+0.227Lugar_residencia:
0.1374 22 0.332Nivel_edcativo_madre=MAESTRIR+0.30legresado_colegio=PRIVADO+0.283Tipo wivienda=FAMILIAR+0.2T76Lugar residencia=PIJAO+0.27 Estrato...

Variables

Edad

Estado civil

Lugar residencia

Posicion hermanos

Trabaja

Nivel educativo madre

Nivel educativo padre

Heteroevaluacion

egresado colegio

Estrato

= |© 0 |N & &1 (& WO (N |-

Tabla 8: Evaluacion de resultados PCA

Seleccionando 10 variables que género el método PCA en la tabla 10 con un porcentaje de
91.91%.

7.3.4. Experimento 4: SELECCION DE FACTORES CON REGRESION LOGISTICA

El objetivo de este experimento es encontrar las variables que mas influyen en el
rendimiento académico mediante regresion logistica.

Se realizé una categorizacion por medio de rangos mediante Dicretize en WEKA de la
variable para el modelado.

Modelado: Simple Logistic, con un balanceo de datos y una validacién cruzada de 10
grupos.

DETAILED ACCURACY BY CLASS
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FP Rate Precision Recall Class
TP Rate
0833 0.73 0.714 0.833 (-inf : 2.76]
0756 0.118 0.738 0.756 (2.76 : 3.32]
0.46 0.102 0.522 0.462 (3.32: 3.88]
073 0.054 0.739 0.739 (3.38 : 4.44]
0.85 0.009 0.944 0.850 (4.44 : 5]
0.72 0.080 0.723 0.724 Weighted Avg
MCC ROC Area PRC Area Class
F-Measure

0.769 0.717 0.924 0.841 (-inf : 2.76]
0747 0.634 0.904 0.785 (2.76 : 3.32]
0.490 0.377 0.809 0.472 (3.32: 3.88]
0739 0.685 0.969 0.885 (3.38:4.44]
0895 0.879 0.997 0.986 (4.44 : 5]
0722 0.644 0.914 0.781 Weighted Avg

Variables relevantes:

- Personas a cargo

- Heteroevaluacién

- Posicion hermanos

- Mejora evidencia

- Autoevaluacion

- Estrato

- Nivel educativo padre
- Nivel educativo madre
- Lugar de residencia

- Edad

- Egresado colegio
género

7.3.3. EXPERIMENTO 5: REGLAS DE ASOCIACION A PRIORI

La implementacién 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 deduccion l6gica 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%).
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Se resalta que, si alguna regla no cumple con todos los criterios anteriormente mencionados, la regla
es descartada.

Método: A priori, 10 reglas con un factor de confiabilidad de 0.5

Personas Cargo='(-inf-0.9]' Heteroevaluacion="'(2.76-3.04]' 25 ==> Definitiva='(2.76-3.32]' 25
conf.:(1)

Si los estudiantes tienen entre 0 y 1 persona a cargo, Yy tiene Heteroevaluacion (2.7 — 3.04];
entonces tendran una nota definitiva entre (2.7 — 3.3], la confiabilidad de esta regla en la
prueba es del 100%.

Estado civil=SOLTERO Personas Cargo='(-inf-0.9]' Heteroevaluacion='(2.76-3.04]' 25 ==>
Definitiva='(2.76-3.32]' 25 conf.:(1)

Si los estudiantes tienen un estado civil soltero, persona a cargo entre 0 y 1, y tiene
Heteroevaluacién (2.7 — 3.04]; entonces tendran una nota definitiva entre (2.7 — 3.2], la
confiabilidad de esta regla en la prueba es del 100%.

Estado civi=SOLTERO egresado colegio=PUBLICO Heteroevaluacién='(2.76-3.04]' 23 ==>
Definitiva='(2.76-3.32]' 23 conf.:(1)

Si los estudiantes tienen un estado civil soltero, son egresados de un colegio publico, y tiene
Heteroevaluacion (2.7 — 3.04]; entonces tendran una nota definitiva entre (2.7 — 3.2], la
confiabilidad de esta regla en la prueba es del 100%.

Trabaja=NO Heteroevaluacion='(2.76-3.04]' 22 ==> Definitiva='(2.76-3.32]' 22 conf:(1)

Si los estudiantes trabajan y tiene Heteroevaluacion (2.7 — 3.04]; entonces tendran una nota
definitiva entre (2.7 — 3.2], la confiabilidad de esta regla en la prueba es del 100%.

Personas Cargo='(-inf-0.9]' Lugar residencia=ARMENIA Heteroevaluacion='(2.76-3.04]' 22
==> Definitiva='(2.76-3.32]' 22 conf:(1)

Si los estudiantes tienen entre 0 y 1 persona a cargo, su lugar de residencia es en Armenia
y tiene Heteroevaluacién (2.7 — 3.04]; entonces tendran una nota definitiva entre (2.7 — 3.3],
la confiabilidad de esta regla en la prueba es del 100%.

Estado civi=SOLTERO Personas Cargo='(-inf-0.9]' Lugar residencia=ARMENIA
Heteroevaluacion="'(2.76-3.04]' 22 ==> Definitiva='(2.76-3.32]' 22 conf:(1)

Si los estudiantes tienen un estado civil soltero, persona a cargo entre 0 y 1, su lugar de
residencia es Armenia, y tienen una heteroevaluacion (2.7 — 3.04]; entonces tendran una
nota definitiva entre (2.7 — 3.2], la confiabilidad de esta regla en la prueba es del 100%.

Nivel educativo madre=SECUNDARIA heteroevaluacion='(2.76-3.04]' 21 ==>
Definitiva='(2.76-3.32]' 21 conf:(1)

Si los estudiantes tienen un nivel educativo de la madre Secundaria y tienen una
heteroevaluaciéon (2.7 — 3.04]; entonces tendran una nota definitiva entre (2.7 — 3.2], la
confiabilidad de esta regla en la prueba es del 100%.

Estado civil=SOLTERO Trabaja=NO heteroevaluacion='(2.76-3.04]' 21 ==> Definitiva='(2.76-
3.32]' 21 conf:(1)
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conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)
conf:(1)

Si los estudiantes tienen un estado civil soltero, No trabajan, y tienen una heteroevaluacion
(2.7 — 3.04]; entonces tendran una nota definitiva entre (2.7 — 3.2], la confiabilidad de esta
regla en la prueba es del 100%.

e Trabaja=NO Lugar residencia=ARMENIA heteroevaluaciéon='(2.76-3.04] 21 ==>
Definitiva='(2.76-3.32]' 21 conf:(1)

Si los estudiantes no trabajan, su lugar de residencia es Armenia y tienen una
heteroevaluacion (2.7 — 3.04]; entonces tendran una nota definitiva entre (2.7 — 3.2], la
confiabilidad de esta regla en la prueba es del 100%.

o Estado civil=SOLTERO Trabaja=NO Lugar residencia=ARMENIA heteroevaluacion='(2.76-
3.04]' 21 ==> Definitiva='(2.76-3.32]' 21 conf:(1)

Si los estudiantes son solteros, No trabajan, su lugar de residencia es Armenia y tienen una
heteroevaluacion (2.7 — 3.04]; entonces tendran una nota definitiva entre (2.7 — 3.2], la
confiabilidad de esta regla en la prueba es del 100%.

El objetivo de este experimento es observar las variables que mas influyen en el rendimiento
académico mediante el algoritmo A priori.

Variables

Trabaja

Personas a cargo

Estado civil

Lugar de residencia

Nivel educativo madre

Tipo vivienda

Egresado colegio

N (O g AW N |-

8. Resultado de las técnicas

Después de aplicar los diferentes algoritmos de minera de datos, se realiza una evaluacién con los
resultados anteriores si es posible llegar a una conclusion referente a que las variables pueden influir
en el rendimiento académico.

En la tabla 9, se presentas todos los resultados que se generaron de cada uno de los algoritmos
utilizados en la mineria de datos, esto con la finalidad de encontrar patrones que permitan concluir
que factores tienen mas influencia en el rendimiento académico de cursos bajo la metodologia de
proyectos formativos.
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conf:(1)
conf:(1)

VARIABLE

EXPERIMENTOS DE MINERIA DE DATOS

CfsSubset
Eval

Arboles
de
decision

PCA

Regresion
logistica

Reglas de
asociacion

Frecuencia

Definitiva (clase)

Género

coevaluacion

Nivel educativo

padre

Edad X X 2
Autoevaluacion X X 2
Tipo vivienda X X 2
Mejora Evidencia X X 2

Estado civil

Estrato

ICFES

Sexo

Tabla 9: Resultado Final.

A continuacién, se presentan en orden mayor frecuencia los 7 factores mas importantes segun los
experimentos realizados, los que mas influyen en el rendimiento académico:
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- Factor 1: Heteroevaluacién

- Factor 2: Egresado Colegio

- Factor 3 Posicién hermano

- Factor 4: lugar de residencia

- Factor 5: nivel educativo madre
- Factor 6: trabaja

- Factor 7: personas a cargo

En el anexo 7 se puede ver en detalle el diagrama de dispersion de los clusteres, ademas de todo el
proceso que se realizé en la implementacion de las técnicas de mineria de datos.

8.3.3. Evaluaciéon y Andlisis

Inicialmente se realizaron las pruebas normalidad y homocedasticidad como se presentan en el
anexo 8 donde se realizan las pruebas de normalidad de residuales y se muestra porque no se utilizé
la Anova.

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

La primera hipétesis que estudiar fue: Hy: “Existe diferencia estadisticamente significativa de los
resultados del rendimiento académico en funcién del género”.

Gonero

HOMBRE MLLIER

& M= 88 Pl o= B4
Rango promedic = 77, 54 Rango promedio = 55,64

I

BMuA0

)

i

Frecusncia Frecusncia

llustracién 16: Resultado Prueba Mann-Whitney para el género y el rendimiento académico

Inicialmente se analizd 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 que los hombres tienen un
mejor rendimiento académico con relacion a la mujer, en la llustracion No 12 se presenta el resultado
de la prueba no paramétrica.

La segunda hipotesis analizéd la relacion de la autoevaluacion con el rendimiento académico: Hy:
“Existe diferencia estadisticamente significativa de los resultados del rendimiento académico en
funcion de la autoevaluacion”.
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llustracion 17: Resultado Prueba Mann-Whitney entre autoevaluacién y rendimiento
académico

A continuacion, se analizé la posible incidencia de la autoevaluacién 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
percepcion de la autoevaluacion también tienen un mejor desempefio académico. En llustraciéon No
12, se presenta los resultados de la prueba de rango promedio entre la autoevaluacién y el
rendimiento académico.

Adicionalmente se realizé un analisis factorial a las caracteristicas consideradas en aspectos
didacticos ver detalle en la llustracién No 8, el cual agrupé en categorias las variables adicionales
de la opinidn de los estudiantes. El resultado de este estudio incluye algunas de las variables que se
tuvieron en cuenta para el analisis de minera de datos. Para el analisis factorial, se verificaron los
supuestos estadisticos, se realizdé la extraccion de las categorias mediante la rotaciéon de
componentes y finalmente se analizé cada uno de los componentes.

Los supuestos estadisticos indican una alta correlacion 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 adecuacion 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 analisis 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 realizé6 un analisis estadistico entre el rendimiento
académico y cada componente deducido del analisis factorial, es decir: evaluacién, participacion,
disefio del curso en Moodle y coherencia con las actividades. Estas caracteristicas fueron
presentadas en la llustracion No 8.

La tercera hipétesis analizé la relacion de la categoria evaluacion con el rendimiento académico: Hs:
“Existe diferencia estadisticamente significativa de los resultados del rendimiento académico en
funcién de la evaluacion”.
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llustracion 18: Resultado Categoria Evaluacion Ward.

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
llustracion No 8, el resultado de la prueba muestra un p-valor = 0.494, a partir de lo cual se puede
decir que el factor evaluacién no tiene incidencia sobre el rendimiento académico del estudiante. En
la llustracion No 13, se presenta los resultados de la prueba de rango promedio entre la evaluacion
y el rendimiento académico.

La cuarta hipotesis analizé la relacidon de la categoria participacion con el rendimiento académico:
Hy4: “Existe diferencia estadisticamente significativa de los resultados del rendimiento académico en
funcién de la participacion’.

Definitiva (agrupado)

<3,0 3,0-59

N= 26 N=107
5 Rango promedio = 67,62 Rango promedio = 66,85

bddhdd

PARTICIPACION
=
1
NOIIWAIDILHYd

1

T T T T T
30,0 200 100 0o 10,0 200 300

Frecuencia Frecuencia
llustracién 19: Resultado Categoria Participacion

La siguiente variable fue la participacién del estudiante en las actividades de formacién y cuyo p-
valor= 0.132, esto permite afirmar que esta variable no tiene incidencia en el rendimiento académico
de los estudiantes. En la llustracion No 14, la prueba de rango media determina que no existe relacion
significativa entre la participacion y el rendimiento académico.

La quinta hipétesis analizd Hs: “Existe diferencia estadisticamente significativa de los resultados del
rendimiento académico en funcion del Disefio del curso en Moodle”.
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llustracion 20: Resultado Categoria Diseifio Moodle

Con relacion al disefio del curso, la prueba no paramétrica generd un p-valor = 0,927, con lo que se
indica que no existe una incidencia relevante entre la opinion de los estudiantes con respecto al
disefio del curso y su rendimiento académico. En la llustraciéon No 15, 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 hipétesis analizé He: “Existe diferencia estadisticamente significativa de los resultados del
rendimiento académico en funcién de la coherencia de las actividades de aprendizaje’.
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llustracion 21: Resultado Categoria Coherencia con las actividades

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 llustracion No 16, 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 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 analisis estadistico complementario se puede observar
en la hipotesis Hy; y H, las variables género y autoevaluacion presentan incidencia sobre el
rendimiento académico.

Variables finales

Luego de los andlisis en la implementacion de las técnicas de mineria de datos y el analisis
estadistico complementario, se encontré que las siguientes variables tienen mayor incidencia en el
rendimiento académico de los estudiantes y que por lo tanto se proponen para ser consideradas en
el disefio de modelos de estudiantes para sistemas adaptativos:

VARIABLE EXPERIMENTOS DE MINERIA DE DATOS
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Frecuencia Técnicas de
mineria de datos

Analisis estadistico
complementario

Definitiva (clase)

Género

coevaluacion

Estado civil

Edad 2
Autoevaluacion 2
Tipo vivienda 2
Mejora Evidencia 2

Nivel educativo padre

Estrato

ICFES

Sexo

Autoevaluacion

X

Tabla 10: Comparativo Resultados Variables finales

Como se puede observar en la tabla No. 8, las variables que resultan de ambos estudios son género
y autoevaluacion, por lo cual, cconsiderando los trabajos previos de Cardona (2017), Hernandez,
Tobdn, Ortega and Ramirez (2018), podrian ser las de mayor relevancia para el disefio de modelos
de usuario en sistemas adaptativos. Sin embargo, se sugiere también considerar el resto de las
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variables contenidas en dicha tabla con el propédsito de someterlas a nuevos estudios que nos
permitan tener mas elementos de juicio.

MTIC.UPB-FPDG_1 AVDME 56 de 143



9. Conclusiones

En este trabajo se aplicaron 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 de datos siguié la metodologia CRISP-MD, la cual permitié
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 formacion y por lo tanto deberian ser consideradas en el disefio de modelos de
usuarios en sistemas adaptativos.

De la misma manera, los resultados de este trabajo se orientaron en primer lugar a establecer la
posible relacién entre el proceso de aprendizaje de un curso y el rendimiento académico de un
estudiante. Los resultados generados muestran una correlacion positiva entre el rendimiento
académico, la heteroevaluacion obtenida durante el proceso de formacién y el tipo de colegio del
cual es egresado el estudiante. Con lo anterior se podria indicar la importancia guiar el proceso en
la formacién de un curso representado por su heteroevaluacion para obtener mejores resultados al
finalizar el curso.

En segundo lugar, se mostré que la variable posicion entre hermanos, lugar de residencia, nivel
educativo de la madre, trabaja y personas a cargo puede tener incidencia con el rendimiento
académico, para este caso de estudio bajo la metoddloga de proyectos formativos. Del mismo modo,
se identificd que los estudiantes que tenian una mejor heteroevaluacion, ademas que sean de un
colegio publico y su posicion entre hermanos es primero para este estudio presentan mejor
rendimiento académico.

Por ultimo, dado que el objetivo de este trabajo era establecer las caracteristicas de mayor incidencia
en el rendimiento académico de los estudiantes, consideradas en la implementacién 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 coherente con los resultados de las técnicas de minerias de datos.

Como se presenta en el trabajo de Cardona (2017), el cual mostré la autoevaluacion 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, Tobén, Ortega and Ramirez (2018)
presentan es su trabajo que, para tener un mejor rendimiento académico en el proceso de formacion,
es necesario que el estudiante realice evaluaciones de sus entregas a partir de criterios definidos
durante el proceso definido autoevaluacion.

En aras de tener mayores elementos de juicio, se sugiere realizar nuevos estudios que aporten a la
veracidad de los resultados y evaluar la consistencia en otros escenarios. Puesto que, la
autoevaluacion es un proceso elemental para el desarrollo del pensamiento y la construccion 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, Tobén and Guzman, 2015).

Aunque en estudios previos no se han encontrado resultados de mineria de datos relacionados con
la heteroevaluacion, posicion entre hermanos, 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.
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10. Trabajos futuros

e 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

e 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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12. ANEXOS A

Ponencia en eventos

e | Congreso Internacional de Tecnologia, Ciencia y Educacion para el Desarrollo

Sustentable
Ponente con articulo “Andlisis de variables de estudiantes en un curso bajo la metodologia

de proyectos formativos”, Cuernavaca, Morelos, México Noviembre 2017.

Publicaciones en Revistas

e Osorio, L, Vélez, J, & Cardona, S. (2018). Analisis de variables de estudiantes en un curso
bajo la metodologia de proyectos formativos. Revista Espacios, ISSN 0798-1015 (En

proceso de aceptacion)
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13. ANEXOS B

e Anexo 1: Variables consideradas para el analisis

e Anexo 2: Encuesta metodologia de proyectos formativos
e Anexo 3: Preparacion y seleccion de atributos

e Anexo 4: Técnicas de mineria

e Anexo 5: Analisis estadistico
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Anexo 1: Variables consideradas para el analisis

El conjunto de datos de este estudio correspondio 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 nimero de
individuos del estudio empirico fue de 262, los estudiantes pertenecian al segundo semestre de
ingenieria de software, la intervencion tuvo una duracién de 12 semanas académicas, durante el
segundo periodo del 2016. Como se presenta en el anexo 6.

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 1.

Autoevaluacidn
Coevaluacion
Heteroevaluacian
Resultado de la evaluacién
Participacidén en la evaluacion
Retroalimentacion
Mejora de evidencias

Rendimiento académico
Competencias logradas

_[

Aspectos de
Ewaluacign

Mivel de competencia
Actividades realizadas
Errores identificados

Perfil
Académico

J 5

Edad
Género
Estado civil
Experiencia labaral
Estrato socioecondmico
Tipo de colegio

Tiempos de entrega
Recursos utilizados

Modelo de -
Estudiante

Datos
Personales

aprendizaje

J

Estilos de ]

Figura 1: Variables consideradas para el analisis.(Cardona, 2017)

1.1. Dominio de los atributos

Nombre Descripcion Tipo
Rendimiento académico | Nota definitiva de los estudiantes en el curso Numeérico
Datos Personales
Edad Edad Numeérico
Género Masculino Nominal
Femenino
Estrato 0 - Bajo Nominal
1 - Medio bajo
2 - Medio
3 - Medio Alto
4 - Alto
5 - Alto-alto
Estado_civil Soltero Nominal
Casado/Union libre
Separado / Divorciado
Viudo
Trabaja Si Nominal
No
Personas_Cargo Numero de personas a cargo Numérico
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Repitente

Si
No

Nominal

Promedio Universidad

Esta variable permite tener en cuenta el promedio que
llevan los estudiantes en carreras anteriores o en el
transcurso de su carrera.

Numeérico

egresado_colegio

Publico
Privado

Nominal

promedio_Colegio

Promedio del alumno en el colegio

Numeérico

ICFES

Examen

Numeérico

Lugar_residencia

Armenia
Calarca
Circasia

La tebaida
Montenegro
Pijao

Nominal

Nivel_edcativo_madre

Primaria
Secundaria
Universidad
Especializacion
Maestria

Nominal

Nivel_eduativo_padre

Primaria
Secundaria
Universidad
Especializacion
Maestria

Nominal

Numero_hermanos

Numero de hermanos

Numeérico

Posicion_hermanos

Primero
Segundo
Tercero
Cuarto
Quinto
Posterior

Nominal

Tipo_vivienda

Arrendada
Familiar
Propia

Nominal

Cumplimiento de los elementos de proyectos formativos

Contribucion
Metodologia PF

Seleccibn de 1 -5
La metodologia de proyectos formativos contribuye al
desarrollo de las competencias a formar

Numeérico

Complejidad del PF

Selecciénde 1 -5

El proyecto formativo se enfoca en la soluciéon de un
problema del contexto y su nivel de reto esta acorde
con mi nivel de formacién

Numeérico

Participacion en el PF

Selecciébnde 1 -5
Participo en la definicion del problema del contexto del
proyecto formativo

Numeérico

Realiza las actividades
del PF

Selecciébn de 1 -5
Realizo las actividades correspondientes a cada una
de las fases del proyecto formativo

Numeérico

Trabajo colaborativo

Seleccién de 1 -5
La metodologia de proyectos formativos promueve el
trabajo colaborativo y la autogestion

Numeérico
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Comprension y participacion en las actividades del proceso de evaluacion

Orientan Elaboracién de

Seleccionde 1 -5

) ) Orientan la elaboracién de las evidencias del Numérico
las evidencias .
proyecto formativo
. Seleccionde 1 -5
Elaboracion de las . . . .
i ) Realiza las evidencias propuestas basado en los Numeérico
evidencias o . o
criterios definidos en el/los mapa(s) de aprendizaje,
Seleccionde 1 -5
. ., Realizo autoevaluacion de las evidencias, con base ..
Realizo autoevaluacion L -, - Numeérico
en los criterios de evaluacion definidos en el/los
mapa(s) de aprendizaje
Realizo coevaluaciéon Seleccionde 1 -5 Numérico
Realizo coevaluacion de las evidencias, con base en
los criterios de evaluacién definidos en el/los mapa(s)
Retroalimentacion  del | Seleccibn de 1 -5 Numérico
profesor La retroalimentacién del profesor promueve la
reflexion sobre las competencias desarrolladas, los
logros vy los aspectos por mejorar
Retroalimentacion de los | Seleccion de 1 -5 Numérico

companeros

La retroalimentacion de los compaferos muestra
objetividad en la valoracion de las evidencias y
fomenta una cultura democratica en la evaluacioén

Contribucion de las actividades del proceso de evaluacién al rendimiento académico

contribucion de la | Seleccionde 1 -5 Numeérico
autoevaluacion al | La autoevaluacion de evidencias contribuye al
rendimiento académico rendimiento académico

contribucion de la | Seleccionde 1 -5 Numeérico
coevaluacion al | La coevaluacion de evidencias contribuye al
rendimiento académico | rendimiento académico

contribucién de la | Seleccionde 1 -5 Numérico
Heteroevaluacion al | La heteroevaluacion de evidencias contribuye al
rendimiento académico rendimiento académico.

contribucién de | Seleccionde 1 -5 Numérico
metodologia PF  al | La metodologia de proyectos formativos incentiva a
rendimiento académico | mejorar el rendimiento académico

contribucién de la | Seleccionde 1 -5 Numérico

evaluacion al
rendimiento académico

La metodologia de evaluacién contribuye a mejorar mi
rendimiento académico

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

Utilidad de los recursos | Selecciébnde 1 -5 Numeérico
de aprendizaje Los recursos de aprendizaje ofrecidos en 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 | Seleccibnde 1 -5 Numérico
recursos para el | Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle son
aprendizaje coherentes con las actividades de aprendizaje del

proyecto formativo
Coherencia de los | Seleccionde 1 -5 Numeérico
recursos con las | Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle
necesidades estan acorde con mis necesidades de aprendizaje
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coherencia de las | Selecciébnde 1 -5 Numérico
Actividades con las | Las actividades de aprendizaje ofrecidas en Moodle
necesidades estan acorde con mis necesidades de aprendizaje
coherencia con el nivel | Seleccibnde 1 -5 Numeérico
de competencia Las actividades de aprendizaje ofrecidas en Moodle
son coherentes mi nivel de competencia
Opinién sobre el diseno del curso en la Plataforma Moodle
Navegacion del curso Selecciébn de 1 -5 Numeérico
El disefio grafico del curso en Moodle permite una
navegacion adecuada.
Disefio grafico Selecciébn de 1 -5 Numérico
El disefio grafico del curso en Moodle es estético
Experiencia del curso en | Selecciénde 1 -5 Numeérico
la plataforma Me siento a gusto con el disefio del curso en la
plataforma Moodle
Interfaz del curso Seleccién de 1 -5 Numérico
La interfaz del curso facilita la comprension de los
elementos del proyecto formativo
Disefio es  estética | Seleccion de 1 -5 Numérico
agradable El disefio de los recursos y las actividades es
estéticamente agradable
MejoraEvidencia Seleccibn de 1 -5 Numeérico
Realiza las sugerencias propuestas por el docente
Retroalimentacién Retroalimentacion de las evidencias Numeérico
Periodo Periodo académico Numeérico
rendimiento académico Nota definitiva de los estudiantes en el curso Numeérico
Aspectos de la Evaluacion
Autoevaluacion Nota de la evaluacion realizada por cada estudiante Numeérico
Coevaluacion Evaluacion definida por el docente Numeérico
Heteroevaluacioén Calificacion entre los estudiantes Numeérico
Recomendaciones Comentarios sobre el curso. Caracteres

Tabla 11: Dominio de los atributos

Se eligié como clase el siguiente atributo:

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 “Nota Definitiva”.

2. Descripcion de cada atributo

2.1. Perfil Académico

Como se muestra en la Figura 2 se definen las variables que se consideraron en el modelo de
estudiante en la categoria Perfil académico en el cual se tiene:
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Repitente  Promedio |
Colegio
0 — —X% -
MODELO DE PERFIL | Promedio ‘
ESTUDIANTE ACADEMICO | Universidad
ICFES

[ Definitiva
|

Figura 2: Perfil académico

e Repitente: Conocer si los estudiantes estan repitiendo el curso de formacion por
competencias.

e Promedio Universidad: Esta variable permite tener en cuenta el promedio que llevan los
estudiantes en carreras anteriores o en el transcurso de su carrera.

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

e |ICFES: Resultados de las pruebas ICFES

e Definitiva: Nota definitiva de los estudiantes en el curso

e Periodo: Periodo académico

2.2. Aspectos de la Evaluacion

Como se muestra en la Figura 3 se definen las variables que se consideraron en el modelo de
estudiante en la categoria Aspecto de evaluacion en el cual se tiene:

.
[ Autoevaluacion J

Coevaluacion ‘

—

-9 Y
|
MODELO DE ASPECTOS DE ‘
ESTUDIANTE EVALUACION L |
‘ Heteroevaluacion J
N~ ./
( - \ a0
Rendimiento Nivel de ‘
Académico competencia

Figura 3: Aspecto de Evaluacion
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Autoevaluacion: Nota de la evaluacion realizada por cada estudiante

Coevaluacion: 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 evaluacion.

¢ 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 socioformacién: receptivo,
resolutivo, auténomo y estratégico, siendo ejes esenciales de la sociedad del conocimiento
y la socioformacion (Tobdn, 2017).

Del mismo modo, en el nivel receptivo la persona actia ante los problemas con unas
nociones basicas. En el nivel resolutivo: La persona actia ante los problemas
comprendiendo los procedimientos elementales, se resuelven problemas sencillos del
contexto. En el nivel auténomo: La persona actia con autonomia y criterio propio ante los
problemas. En el nivel estratégico: La persona actiua 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.

2.3.Datos Personales

En la jError! No se encuentra el origen de la referencia. se definen las variables que se
consideraron en el modelo de estudiante en la categoria A datos Personales en el cual se tiene:

f Numero de ) ‘ { . ( Nivel educativo \‘

[ hermanos ‘ [ Edad Estado civil padre
—_—

Estrato
socioeconomico
N
Género ‘

- — " B Personas a
| Cargo
MODELOIDE Datos Personales | 9

ESTUDIANTE ‘ .

Nivel educativo ‘
madre

-

Lugar de ‘
residencia
T Y . - ~
Tio de vivenda | ipo decolegio | | Pt || o |

Figura 4: 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
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Estrato socioecondmico: el estrato permite categorizar los estudiantes en bajo, medio bajo,
medio, medio alto y alto

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 educacion del padre

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

Numero de hermanos: Numero de hermanos

Posicion entre hermanos: Posicidon que ubica el estudiante entre hermanos

2.4 Aspectos Didacticos

Se puede determinar el comportamiento de los estudiantes teniendo en cuenta como son las notas
de los estudiantes basados en la metodologia proyecto formativo.

En la jError! No se encuentra el origen de la referencia. se definen las variables que se
consideraron en el modelo de estudiante en la categoria Aspectos Didacticos en el cual se tiene:

Comprensién y participacion en las actividades del proceso de evaluacién
Cumplimiento de los elementos de proyectos formativos

Contribucion de las actividades del proceso de evaluacién al rendimiento académico.
Utilidad de los recursos y las actividades de aprendizaje en la plataforma Moodle
Opinidn sobre el disefio del curso en la plataforma Moodle

2.4.1 Comprension y participacion en las actividades del proceso de evaluaciéon

‘ "
Orientan Elaboracion de las |
evidencias ‘ Realizo autoevaluacion
| >
Yy p S .
ASPECTOS COMPRENSION Y PARTICIPACION | ‘ )
DIDACTICOS EN LAS ACTIVIDADES DEL Realizo coevaluacion
PROCESO DE EVALUACION |
|

.
Retroalimentacién de los Retroalimentacion del
companeros profesor

Figura 5: Comprension y participacion en las actividades del proceso de evaluacion
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e Elaboracién de las evidencias: Los criterios definidos en el/los mapa(s) de aprendizaje,
orientan la elaboracion de las evidencias del proyecto formativo

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

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

e Retroalimentacion del profesor: La retroalimentacién del profesor promueve la reflexion
sobre las competencias desarrolladas, los logros y los aspectos por mejorar.

¢ Retroalimentacion de los compafieros: La retroalimentaciéon de los compafieros muestra
objetividad en la valoracion de las evidencias y fomenta una cultura democratica en la
evaluacion.

2.4.2 Cumplimiento de los elementos de proyectos formativos

En la Figura 6 se definen las variables que se consideraron en el modelo de estudiante en la
categoria Aspectos didacticos en el Cumplimiento de los elementos de proyectos formativos en el
cual se tiene:

Contribucion Metodologia PF ‘ L Complejidad del PF

>

e - \
Cumplimiento de los elementos de
proyectos formativos

ASPECTOS DIDACTICOS } { Participacion en el PF

\

I'd
L Trabajo colaborativo J { Realiza las actividades del PF J

Figura 6: Cumplimiento de los elementos de proyectos formativos

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

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

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

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

e Trabajo colaborativo  Orientan: La metodologia de proyectos formativos promueve el
trabajo colaborativo y la autogestion.
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2.4.3 Contribucion de las actividades del proceso de evaluacidon al rendimiento
académico.

En la Figura 7 se definen las variables que se consideraron en el modelo de estudiante en la
categoria Contribuciéon de las actividades del proceso de evaluacién al rendimiento académico en el
cual se tiene:

N "
contribucién de la coevaluacion al

redimiento academico

p
contribucidn de la autoevaluacion
al redimiento academico

7
[ | >
/" N ( Contribucién de las N " \
ASPECTOS actividades del proceso de contribucion de la heteroevalucion
DIDACTICOS evaluacién al rendimiento al redimiento academico
| académico. /
N——
r R
contribucidén de la evaluacion al contribucién de metodologia PF al
redimiento academico redimiento academico

Figura 7: Contribucién de las actividades del proceso de evaluacion al rendimiento académico

e contribucion de la autoevaluaciéon al rendimiento académico: La autoevaluacién de
evidencias contribuye al rendimiento académico.

e contribucién de la coevaluacion al rendimiento académico: La coevaluacion de evidencias
contribuye al rendimiento académico

e contribucion de la Heteroevaluacion al rendimiento académico: La heteroevaluacion de
evidencias contribuye al rendimiento académico.

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

e contribucidon de la evaluacion al rendimiento académico: La metodologia de evaluacién
contribuye a mejorar mi rendimiento académico.

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

En la Figura 8 se definen las variables que se consideraron en el modelo de estudiante en la
categoria Utilidad de los recursos y las actividades de aprendizaje en la plataforma Moodle en el cual
se tiene:
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- > ~
LUtilidad de los recursos

de aprendizaje coherencia de los recursos
para el aprendizaje

- ™
( coherencia de los
p Utilidad de los recursos y las actividades recursos con las
ROPECTORREnEe s de aprendizaje en la plataforma Moodle necesidades
/
3 ~
Y
. ‘ coherencia de las
coherencia con el Actividades con las
nivel de necesidades
competencia D,

Figura 8: Utilidad de los recursos y las actividades en la plataforma Moodle

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

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

e 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.
2.4.5. Opinién sobre el diseno del curso en la Plataforma Moodle

En la Figura 9 se definen las variables que se consideraron en el modelo de estudiante en
la categoria Opinidn sobre el disefio del curso en la Plataforma Moodle en el cual se tiene:
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L Navegacion del curso ‘

Diseno grafico ‘

g—

——_
4 N
. ez . ~ )
MODELO DE Oclnién sobresldiscfiogel Experiencia del curso en la plataforma
ESTUDIANTE curso en la Plataforma Moodle
L Intefaz del curso
L Disefio es estetica agradable ‘

Figura 9: Opinion sobre el disefio del curso en la Plataforma Moodle

e Navegacién del curso: El disefio grafico del curso en Moodle permite una navegacion
adecuada.

e Disefio gréfico: El disefo grafico del curso en Moodle es estético.

e 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 Disefio es estética agradable: El disefio de los recursos y las actividades es estéticamente
agradable
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Anexo 2: Encuesta metodologia de proyectos formativos

ENCUESTA METODOLOGIA DE PROYECTO S FORMATIVO S

Edad:

Género: Hombre___ Mujer___

Estrato sociceconamico: 1 2 3 4 & &  (marqueconuna X)

Estado Civil: Soltero (3)___ Casado (a) Unidn litre___ Separado (3) Divorciado__ Viedo (@)
Trabaja actualmente: 5 Mo

Mimero de personasacargo: 0 1 2 3 4 Somas (margue conuna X)

Promedio acumulado en la Universidad:

Repitente del curso: S5 Mo

Egresado Colegio: Publico ___ Privado: ____ Promedio Colegio:___ Puntaje ICFES:

Lugar de Residencia:

Mivel educativo de la madre: Primaria _ Secundaria _ Universitaria _ Especializacion
Maestriz_ Doctorado

Mivel educativo del padre: Primaria __ Secundara _ Universitaria _ Especializacion
Magstria _ Doctorado

Mimero de hermanos:

Fosicion entre hermanos: Frimero __ Segundo __ Tercero _ Cuarto _ Quinto__ Posterior

Tipo de Vivienda: Propia_ Enzlguiler

Esta encuesta s= realiza a estudiantes de la Escuela de Administracidn y Mercadotscnia, con & propasite de conocer
sus aprecizciones sobre la metodalogia de provecios formnativas.

Como estudiante del cursa, entiendo que esta encessta sera tomada para propasitos de investigacian y por lo tanta, el
{los) inwestigador{es) realizarn s recopilacidn, andlisis v reporte de datos. Entiendo tambign que cusndo los datos se
recopen v analizan, mi nombre serd eliminado y que esta informacion no sera utilizada durante 2l analisis o cuando se
presenten los resultades. Entiendo que participo de esta actividad de manera woluntana recongciende gue hace un
aporte a mi formacion profesional.

Las preguntas del cusstionario son clasificadas por categonas.|

+  Cumplimiento de los elementos esenciales de la metodologia de proyectos formativos.

Puntia [as siguientes afirmaciones de 1 a 5 segin ftu opinion (siendo T &/ valormas [ T2 J3 [ [ 3
bajo y 5 el valor mas alto)

1. La metedologis de proysctas formatwes contnbuye al desamallo de las compelencias a
formar.

£ El proyecto formatwo 52 enfoca en l3 solucion @2 un problema del contexts y su nneel de
refo esta acords con mi nivel de formacidn.

2. Farbcipo en & definiceon o2l problema del contexto del proyecto formiatieg.

4 Reslzo [3=5 actividades correspondientes a cads una de 55 fases del proyecto formatio.
o. La metodologia o= proyecios formatnos promueve =1 trabajo colaboratvo ¥ 13 suingeshon.

L] PR 1. [ Y —— ' e R —— ——
Aottor: Sergio Augnsto Cardona Torres
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+ Comprension y participacion en las actividades del proceso de evaluacion.

Puntua [as siguientes afirmaciones da 12 3 [siendo 1 & velormasbajoyoelwvalor [1[2[3[4 |2
mas alto)

. Los cntenos definidos en ellas mapals) de aprendizajz, onentan |z s&boracon de las
avidencias dal proyecto formathe.

1. Heslzo autoevaluscion de 135 ewidencias, con base en ks crieros o evaluacson
definidos en ellos mapals) 4= aprendizaje.

4. Healiza cosvaluacion de |zs ewdenciss, conbase enlos cntenas de evaluacion dehnidos
2n ellas mapals)

% L3 retroalimentacion del profesor promuewve 13 refiexion sobre [as cornpeiencias
desarroliadas, kos logros v los aspectos por mejorar,

1. La retrogbmentacion o2 Ios companeros muestra objetvidad en |3 valoracon o las
evidencias y fomenta una culfura demacratics en |a evaluacion,

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

Funtua las siguientes afirmaciones de 1 a 3 segun tu opinion (siendo 1 & valor 112342
mas bajo y 5 el valor mas alo)

11. La autoevaluacion de evidencias contribuye al rendimients scademico.

12 La coevaluacian de evidencias confribuye al rendimiznto academicn.

13. La heteroevaluacion de evidencias contribuye al rendimiento acadarmico.

14. La metodologia de proyectos formatives incentiva 3 mejorar el rendimients scademico.
15. La metodologia de evaluacion contibuys a meiorar mi rendimiento academice,

+ Utilidad de los recursaos y las actividadas de aprendizaje en la plataforma Moodle.

Puntua [as siguientes afirmaciones de 1 a 3 segun tu opinion (siendo 1 & valor 112342
mas bajo y 5 el valor mas alzo)

6. Los recursos d= aprendzaje ofrecidos n Moodle son ufiles para | sclucion del
proyecto formnativa.

1/ Los recursos de aprendizaje ofrecizos en Moodle son coherentes con [35 achvidates
de aprendizaje del proyecta formativa.

12, Los recursos de aprendizajs ofrecidos en Moodle estan acorde con mis necesidanes
de aprandizaje.

14, Las achwidades de aprendizaje orecidas en Moodle estan acorde con mis necesidanes
de aprandizaje.

0. Las actvigades de aprendizaje ofrecidas en Moodle son cohersntes mi nivel de
competsncia.

+  Opinion sobre el disefo del curso en la Plataforma Moodle

Puntua [as siguientes afirmaciones de 1 a 3 segun tu opinion (siendo 1 & valor 112342
mas bajo y 5 &l valor mas alzo)
£1. 2l diseno grahco del curso en hoodle permits una navegacion adecuada.

&4 2l diseno grahco del curso en hMoodle ez estetico.

£4. e miento a gusta con el dseno del curso en |3 platatorma Moodle.

24 3 interfaz del curso facilita [a comprension de los elementos del proyeco formato.
£3. 2l diseno de los recursos y 135 actiadades es esteticamants agradabls.

Recomendaciones u observaciones del instrumento

Gracias por su apoyo

% B o .'- - Y —_— H— -. —— i
HUIDT: E:|E.C' .-'_UEU:tT -ATO0Na 1 DITeS
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Anexo 3: Preparacion y seleccion de atributos

1. Procesamiento de los datos

Con el fin de conocer la calidad de los datos que se utilizd para el presente trabajo, se realizd un
diagndstico de los mismos utilizando el software DQ Analizar; es una herramienta para perfilamiento
de datos y ayuda a identificar problemas de calidad de datos como: datos nulos, datos duplicados,
errores en formatos.

A continuacion se presenta el perfil de los datos que contiene la base de datos de estudiantes.

1.1. Limpieza de datos
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En esta fase se eliminan redundancias y se resuelve problemas de ruido, valores perdidos, se elimina
outliers, ademas de resolver inconsistencias y/o conflictos entre datos. Para este trabajo se revisaron
los datos con la herramienta DQ Analizar, para luego realizar la correccion o eliminacion de
informacién de acuerdo a su importancia en el modelo de mineria.

Edad INTEGER enum 133 0 ] 19 16 19 4

Genera STRING enum Phone number 133 0 0 2 HOMBRE HOMBRE MUIJER

Estrato INTEGER enum 130 3 1 6 0 3 5

Estado_civil STRING enum patt..  Phone number 133 0 0 2 CASADO/UNIONL...  SOLTERO SOLTERQ

Trabaja STRING enum Country 132 1 0 2 NO NO sl

Personas_Carge INTEGER enum 128 5 1 ] 0 0 9

Repitente STRING enum Country 132 1 0 2 NO NO sl

promedio_universidad STRING float enu...  Mumber 133 0 5 19 0 0 45

egresade_colegio STRING enum Phone number 90 4 0 2 PRIVADO PUBLICO PUBLICO

promedio_Colegio STRING floatenu...  Mumber 38 95 7 15 3 40 %

ICFES INTEGER 4 92 26 3 40 243 a7

Lugar_residencia STRING enum patt..  Phone number 8 49 1 15 ALAMOS ARMENIA SORRENTO

Nivel_edcativo_madre STRING enum Phaone number 88 45 0 4 ESPECIALIZACION  SECUNDARIA UNIVERSIDAD

Nivel_eduativo_padre STRING enum Phone number 81 52 1 5 ESPECIALIZACION  SECUNDARIA UNIVERSIDAD

Numero_hermanos INTEGER enum 85 48 1 7 0 1 6

Posicion_hermanos STRING enum Phone number 8 50 0 6 CUARTO PRIMERO TERCERD

Tipo_vivienda STRING enum Phone number 88 45 0 3 ARRENDADA PROPIA PROPIA

Contribuclon_Metodolegia_PF INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

Complejidad_del PF INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

Participacion_en_gl PR INTEGER enum 131 2 1 5 1 4 5

Realiza_las_actividades_del_PF INTEGER enum 132 1 1 5 1 4 5

Trabajo_colaborativo INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

Orientan_Elzboracion_de_las_eviden... INTEGER enum 132 1 1 5 1 4 5

Realizo_sutoevaluacion INTEGER. enum 133 0 1 5 1 4 5

Realizo_coevaluacion INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

Retroalimentacion_del_profesor INTEGER enum 133 0 1 5 1 4 5

Retroalimentacion_de los_companer.. INTEGER enum 13 2 1 5 1 4 5

contribucién_de la_autoevaluacion_.. |INTEGER enum 133 0 0 5 1 4 5

contribucion_de_la_autoevaluacion_... |INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

contribucidn_de_la_heteroevalucién_... INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

contribucién_de_metedologia_PF_al... INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

contribucién_de la_evaluacion_al_re.. |INTEGER enum 133 0 1 5 1 4 5

Utilidad_de_los_recursos_de_aprendi.. INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

coherencia_de_los_recursos_para_el_.. INTEGER enum 133 0 0 5 1 4 5

coherencia_de_los_recursos_con_las_.. INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

coherencia_de_las_Actividades_con_l... INTEGER enum 133 0 1 5 1 4 5

coherencia_con_el_nivel_de_compet.. [NTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

Navegacion_del_curso INTEGER. enum 133 0 1 5 1 4 5

Diseno_grafico INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

Experiencia_del_curso_en_la_platafor.. INTEGER enum 133 ] 0 4 2 4 5

Intefaz_del_curso INTEGER enum 13 0 1 5 1 4 5

Disefio_es_estetica_agradable INTEGER enum 133 0 0 4 2 4 5

MejoraEvidencia INTEGER enum 133 0 0 6 0 2 5

Retroalimentacion INTEGER enum 133 0 0 6 0 3 5

Periodo INTEGER. enum 133 0 0 4 1 2 4

Definitiva FLOAT 133 0 g a7 24 34 6,0

Autoevaluacion FLOAT enum 133 0 3 14 20 40 50

Heteroevaluacion FLOAT 133 0 3 25 22 3.2 50

coevaluacion FLOAT enum 133 0 3 15 25 44 50

REcOMENDACIONES STRING enum patt... Name surname 18 15 18 18 DEMASIADO LAR...  MEJORARDX ..  VIDEO D EcAPAcITACION
Figura 10: Datos DQ Analizar
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Edad [ ] Realizo_autoevalua...
Genera Realizo_coevaluacion
Estrate [ Retroalimentacion_d...
Estado_civil Retroalimentacion_d...
Trabaja | contribucidn_de_la_.
Fersaonas_Cargo |. contribucién_de_la_...
Repitente | contribucién_de_la_...
promedio_universidad [] contribucién_de_me...
egresado_colegio [ | contribucidn_de_la.
promedio_Colegio | Utilidad_de_los_recu...
ICFES | caherancia_de_los_...
Lugar_residencia N 000 ] coherancia_de_los_...
Hiwel_edeativa_madre [ ] soherencia_de_las_
Mivel_eduative_padre | coherencia_con_el_...
Mumero_hermanos _ Mavegacion_del_curso
Fosicion_hermanos [ Disero_grafico
Tipo_wivienda [ Experiencia_del_cur...
Contribuclon_hetod... Intetaz_del_surso
Complejidad_del_FF Disefio_es_estetica_...
Farticipacion_an_sa... || MejoraEvidencia
Realiza_las_activida... || Retroalimentacion
Trabajo_colaborative Feriodo
Orientan_Elaboraci... Il Drefinitiva
Definitiva
Awtoevaluacion
Heteraevaluacion
coevaluacion
REcOMENDACIONES
o 20 <0 (=]u) =20 100 120

|- Duplicate M MNon-unigue O Unigue O Nulll

Figura 11: Informacién DQ Analyzer

Esta herramienta permitié analizar en detalle cada variable considerada, y asi conocer la calidad de
los datos de cada caracteristica, como se presenta para la variable Repitiente en la siguiente tabla.

> Repitente

Expres | Type Dom | Busin | Non- | Nul | Uniq | Disti | Min Medi | Max
sion ain ess null | ue nct an

Doma

in
Repiten | STRIN enum Count 132 1 0 2 NO NO sI
te G ry

Tabla 12: DQ Analyzer Detalle variable

Statistics
Expression: Repitente
Data type: STRING Tyee Ve Frequeny | Type Value
Domain:  enum Miimum value 0] 15 Minimum length 1
Rows: 133
Median valug N0 15 Medanlength 1
Counts Madmum value q T Auerage length 1
Masimumn leng. 1
Type Count %
Null 1 0,75%
Non-null 132 9925% dremes
Duplicate 130 97 74% 5
Distinct 3 0% First Values Frequency | Last Values Frequency
MNon-unique 2 1,50% NO 15 g 1
Unique 0 0,00% q 7 o 5

Figura 12: Detalle Variable Grafico
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Datos nulos

Se encuentra que la variable “Repitente” tiene 1 registros con valores nulos, los cuales equivalen a
un 0.75% de problemas de calidad de datos para efectos del objeto minable.

Este procedimiento se realizé a cada variable, con el objetivo de determinar la calidad de los datos.

Ademas se encontraron 232 registros sin dato en la columna observaciones, para este caso se
suprime la columna.

Datos Atipicos:

En la columna Edad se encontré 1 registro con datos atipicos, edad de 35 afios dicho campo fue
promediado con las demas edades.

En la columna definitiva existia un valor de 6, dicho campo fue promediado con loas demas notas.

1.2. Analisis estadistico

A continuacion en la tabla 2, se presenta las descripciones estadistas de cada uno de los datos.

Atributo Descripcion
Selected atirbute El atributo “Edad”
Name: Edad Type: Numeric .
Missing: 0 (0%) Distinct 18 Unique: 7 (5%) contiene una
Statistic Value | edad minlma de
Minimum 16
aamum B 16 y una maxima
StdDev 3728 de 35 afios.
- 46
[ S

18 %5 k-

llustracion 22: analisis estadistico - Edad

Selectedatinute Esta variable
Name: Genero Type: Nominal .
Missing: 0 (0%) Distinct 2 Unique: 0 (0%) contiene valores
No Label | count | Weight posib|es Mujer y
1 MUJER 65 65.0
2 HOMERE 69 690 Hombre, para un
total de 65
Mujeres y 69
hombres.

llustracion 23: analisis estadistico - Género
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Name: Esirato Type: Numeric f f
Missing: 0 (0%) Distinct 6 Unigue: 1(1%) 12 0 - Ba!o MJ
Statistic | value 3 1 - Medio bajO
Minimurm 0 14 2 - Medio
Maximum 5 .

2730 15 3 - Medio Alto
StdDev 0.988 16 4 - Alto
S 17 5 - Alto-alto
DI : 15 5
llustracién 24: Analisis estadistico -Estrato
Name: Estado_civil Type: Nominal La variable
Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 1(1%) « ™
estado_civil
No. | Label | count | Weight .=
1 SOLTERO 121 1210 Tiene 4
2 CASADO/UNIONLIB.. 10 10.0 categorias, donde
3 SEPARADODIVORC. 2 20 ,
4 VIUDO 1 10 la categoria

121
10
N !

llustracion 25: Andlisis estadistico - Estado_civil

“soltero” presenta
el mayor numero
de registros, en
total 121, seguido
por la categoria
“Casado/Union
libre” con 10
registros y la
categoria con
menos registros
es “Separado /
Divorciado” con 2
resgitros y

“Viudo”, con 1.
Soltero
Casado/Unién
libre
Separado /
Divorciado
Viudo
‘Selected attribute Si
Name: Trabaja Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%) No
No. | Label | Count | Weight
1 8l 51 51.0
2 NO 83 83.0

llustracion 5: Analisis estadistico - Trabaja
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Hama: Parsonas_Cargo Typa: Numeric
Missing: 0 (0%) Distinct ¥ Unigqua: 1 (1%}
[ Staliglic Valua
Minimum o
Maxirmism ]
Iean 0.73%
SidDev 1.541

] - E—

T T 1
L)

o a5
llustracion 6: Analisis estadistico - Personas_Cargo

Numero de
personas a cargo

llustracion 7: Analisis

estadistico - Repitente

Hama. Repibants Type. Naminal S|
Missing: 0 (%) Distinct 1 Uniqua: 0 (0%) No
| Mo, [ Labes | count | weight |
1 MND 134 134.0

Hama: promadio_universidad Type: Mumernic
Missing: 0 (%) Distinct: 30 Unigue: 4 {3%)
Stalistic Valus
Minimum 1]

Faxirmum 131
Maan 2835
SidDev 1.531

2 * [lustracién 8: Analisis
estadistico - Promedio Universidad

Esta variable
permite tener en
cuenta el
promedio que
llevan los
estudiantes en
carreras
anteriores o en el
transcurso de su
carrera.
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Mama: egresada_colagio Type: Maminal Publico

Missing: O () Distinck 2 Uniqua: 0 (05s) Privado
[ Mo, | Label | Count | weeigh
1 FUBLICO az az.0
2 PRIVADO 42 420

llustracion 9:
Analisis estadistico - egresado_colegio

Mame: promadia_Calagio Type: Mumeric Promedio del
Missing: 0 (0r%) Disfinct: 13 inigue: 1 (1%) alumno en el
[ stanstic Value colegio
Minimum i]
Maxirmum 5
Iaan 3167
StdDev 1.382
" « llustracién 10:
Anidlisis estadistico - promedio_Colegio
Name: ICFES Type: Humeric Examen
Missing: 0 (%) Distinct 80 Unique: 63 (51%)
| atansne Valuz
[Minimum 110
Maxirmism 450
Iaan 2005
SdDev T1.062

1
(1] =0 450

llustracion

11: Analisis estadistico - ICFES
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MHama: Lugar_residencia Type. Naminal H
Missing: 0 (0%) Distinct & Uniguea: 2 (1%) ér;Taerrc]:laa
No. | Label | Count | Weidght Circasia
1 CALARCA 11 11.0 .
2 ARMEMIA 115 1150 La tebaida
3 PUAD 1 10 Montenegro
4 MONTENEGRO 2 21 Pijao
5 CIRCASIA 4 4.0
6 LATEBAIDA 1 10
115
—
4 - r
' : —— l—— [lustracién 6:
Andlisis estadistico - Lugar_residencia
Mame: Nivel_edcative_rmadre Type: Morminal Primaria
Missing: 0 (%) Distinct: § Umigue: O (03] Secundaria
[No. | Label | Count | Weight Universidad
1 UNNEREIDAD 13 13.0 EspeClallzaCK')n
2 SECUNDARIA a7 a7.0 ;
3 PRIMARIA 45 450 Maestria
4 ESPECIALIZACION 7 7.
S MEESTRIA 2 2.0
ar
| 1]
— |
_ — "ustracién 12:
Analisis estadistico - Nivel_edcativo_madre
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Hama: Nivel_sduaiva_padre Type: Maminal Primaria
Missing: 0 (0%} Dastinct & Uhnigue: O (%)

Secundaria
KMo, | Label | Count |WE|§]'I.I Unlversldad
1 UNNEREIDAD 23 230 PNT] Iy
2 SECUNDARIA 66 550 Espemahzgmon
3 PRIMARIA 3 39.0 Maestria
4 ESPECIALIZACION 2 20
5 MAFETRIA 4 ain
1]
I . 2 g
—— _ "UStraCi()n 13
Analisis estadistico - Nivel_eduativo_padre
Mame: Numero_harmanos Typa: Numeric Numero de
Missing: 0 (%) Distinct 7 Unigua: 1 (1%} hermanos
[ Statstic Walus |
Minkmum u}
IM=axzirmiam B
Idaan 1.343
SdDev 1281

]

& [lustracién
14: Analisis estadistico - Numero_hermanos
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Analisis estadistico - Tipo_vivienda

llustracion 16:

Mame: Posicion_hermanos Typa: Marminal Primero
Missing: 0 (0%} Distinct & Unigua: 0 (0} Segundo
[ o, | Label | Count | Weight Tercero
1 SEGUNDD 49 430 Cuarto
2 FPRIMERD 45 450 Q . t
3 QUINTG 5 50 uinto
4 CUARTO ! 2.0 Posterior
5 OTRO 2 20
& TERCERO 12 120
40
&5
2l
1%
5 -
I — llustracion 15:
Analisis estadistico - Posicion_hermanos
Mama: Tipo_vivienda Typa: Morninal Arrendada
Missing: 0 (4%} Distinct 2 Linigqua: 0 (04} Familiar
[Mo. | Laber | count | weigna Propia
1 ARREMDADA 64 64.0
2 PROFIA a3 8.0
3 FAMILIAR 2 20

Cumplimiento de los elementos de proyectos formativos
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Hama: Confribuclon Matodalagia PF

Type: Mumeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unigue: 0 (08)
. Stamsbic Valus

[Minkmum 2

M=axirmiam 5

Maan 3873

SdDev 0676

Analisis estadistico - Co

e
14
e ! .n o
: -
15

s llustracion 17:
ntribucién Metodologia PF

Seleccién de 1 —
5

La metodologia

de proyectos
formativos

contribuye al

desarrollo de las

competencias a

formar

Hama: Camplejidad del PF

Ty Nurmefic

Missing: 0 (0%} Distinct 4 Unigue: 0 (0%}
[ Stabatic Valus |
dinimurm 2

Iaxirmm 5

Iaan 3716

SidDev 0.rr2

-

Analisis estadistico

-4
45
J
0 1]
. .
I .6

s llustracién 18:
- Complejidad del PF

Seleccion de 1 —
5
El proyecto
formativo se
enfoca en la
solucién de un
problema del
contexto y su
nivel de reto esta
acorde con mi
nivel de
formacion

Hame: Participacion en el PF Typa. Mumeric
Missing: 0 (0%} Dastinct & Lhnigue: 1 (1%}
[ Stalislic Valus |
Minimurm 1
Iaxirmuam 31
Maan 3TTE
SidDev 0772

LE]
40
4 l
A— 2 1 o o
T
2

Andlisis estadistico - Participacion en el PF

s llustracion 19:

Seleccion de 1 —
5
Participo en la
definicion del
problema del
contexto del
proyecto
formativo
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Mama: Realiza las aclividades dal PF

Type: Mumearic

Missing: 0 (0%%) Distinct: 5 Unique: 1{1%)
. Stabisiic Value
[inimum 1
[axirmum ]
Maan 3925
SidDev 0.rE2
an
a0
0 o

3

* llustracién 20:

Anadlisis estadistico - Realiza las actividades del PF

Seleccion de 1 —
5

Realizo las

actividades
correspondientes
a cada una de las
fases del
proyecto
formativo

Hama: Trabajo colaboralive

Typa. Numenc

Missing: 0 (0%} Distinct 4 Unigua: 0 (0%}
| Stamstic Value |
[Minimum 2

Maaxzirmiam 5

Maan 3803

SdDev 0.774

0

o

T
L

< llustracioén 21:

Analisis estadistico - Trabajo colaborativo

Seleccion de 1 -
5
La metodologia
de proyectos
formativos
promueve el
trabajo
colaborativo y la
autogestion

Comprension y participacion en las actividades del proceso de evaluacién
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Hama: Orientan Elaboracion de las avidencias

Type: Mumaric

Missing: 0 (0%} Distinct & Unigue: 1 {1%)
Statisbic valua |
Minimurm 1

M=axirmiam 5

Maan 3848

SdDev 0.644

12
; . h
i— 2 0
1

= .
llustracion 22:

Analisis estadistico - Orientan Elaboracién de las evidencias

Seleccion de 1 —
5
Orientan la
elaboracion de
las evidencias del
proyecto
formativo

Elaboracion de las evidencias

Seleccion de 1 —
5
Realiza las
evidencias
propuestas
basado en los
criterios definidos
en el/los mapa(s)
de aprendizaje,

Mama: Realizo avioevaluacion

Typa: Mumeric

Missing: 0 (0%} Distinct 5§ Unigue: 1 (1%)
| stanssc Valus

[dinimum 1

Maaxirmiam 1

Iaan 828

SdDev 0.580

' [lustracion

23: Analisis estadistico - Realizo autoevaluacion

Seleccion de 1 —
5
Realizo
autoevaluacion
de las evidencias,
con base en los
criterios de
evaluacion
definidos en el/los
mapa(s) de
aprendizaje

MTIC.UPB-FPDG_1

AVDME

90 de 143



Hama: Realizo coevaluacion

Type: Mumaric

Missing: O (0%} Castinct 4 Unique: @ (0%)
. Stamsiic Valus

[dinimum 2

Meaxirmiam 5

Iaan 3761

SidDev 0.851

T
B

* llustracion 24:

Analisis estadistico - Realizo coevaluacion

Seleccion de 1 —
5
Realizo
coevaluacion de
las evidencias,
con base en los
criterios de
evaluacion
definidos en el/los
mapa(s)

Hama: Relroalimentacion del profesor

Typa: Mumeric

Missing: 0 (0%} Distinct § Unigua: 1 (1%)
Stamoiic Value

[dinimum 1

MeiEirmiam 5

Maan 4.067

SdDew 0824

f11
1 -u

3

]

llustracion
25: Andlisis estadistico - Retroalimentacion del profesor

Seleccién de 1 —
5
La
retroalimentacion
del profesor
promueve la
reflexiéon sobre
las competencias
desarrolladas, los
logros y los
aspectos por
mejorar
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Mame: Refroalimentacion de los companaras Type: Humeric Seleccion de 1 —

Missing: 0 (%) Distinct & Unigque: 1 {1%) 5

Stabistic Valus | La

:j;";m"rﬂq ; retroalimentacion
Mean 3739 de los

SdDev 0.831 companeros

muestra
objetividad en la

£ valoracion de las
evidencias y
fomenta una

i cultura

democratica en la
. ; evaluacion
| D
f 1 s llustracion 26:

Analisis estadistico - Retroalimentacién de los compaieros
Contribucién de las actividades del proceso de evaluacién al rendimiento académico

Marme: contribucidn de 1a auloevaluacion al redimianta acad. . Type: Mum.. Seleccion de 1 —
Missin_. 0 (0%) Disfinct: § Unique: 0 (0% 5
| stansnc Valus | La
:j;"'_';"n””; ; autoevaluacion
31T . .

Maan 3083 de evidencias

StdDev 0874 contribuye al
rendimiento
académico

]
F A—

3
e
b
.u
3 s llustracion

27: Analisis estadistico - contribucion de la autoevaluacion al
rendimiento académico
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Mame: contribucidn de la autoevaluacion al redimient... Type: M.
Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unigue: 0...
Statistic | Value |
Minimum 2
Maximum 5
Mean 2.866
StdDey 0.8z21

fill
27
21
fi
1]
T 1
2 2.4 ]

llustracion 28: Analisis estadistico - contribucion de la coevaluacién al
rendimiento académico

Seleccion de 1 —
5
La coevaluacion
de evidencias
contribuye al
rendimiento
académico

Mame: contribucidn de |a heteroevaluci... Type
Missi... 0 (0%) Distinct: 4 Linique
Statistic | Value |
Minimum 2
Maximum 5
Mean 3,896
StdDev 0.788

T
15

5 ..
llustracion 29:
Andlisis estadistico - contribucion de la Heteroevaluacion al
rendimiento académico

Seleccion de 1 —
5
La
heteroevaluacion
de evidencias
contribuye al
rendimiento
académico.

MTIC.UPB-FPDG_1 AVDME

93 de 143




Mame: contribucidn de metodologia PF... Type
Missi... 0{0%) Distinct: 4 Unique
Statistic | Value |
Minimum 2
Maximum 5
Mean 4.007
StdDev 0.799

fi

I T 1
2 3.5 5

llustracién 30: Analisis estadistico - contribucién de metodologia PF al
rendimiento académico

Seleccion de 1 —
5
La metodologia
de proyectos
formativos
incentiva a
mejorar el
rendimiento
académico

Mame: contribucidn de |a evaluacion al red... Type: ...
Missing: 0 (0%) Distinct: & Unique: ...
Statistic | Value |
Minimum 0
Maximum 5
Mean 3,

StdDev 0.992
El
] e ™™
I T 1
1] 25 &

llustracion 31: Analisis estadistico - contribucion de la evaluacion al
rendimiento académico

Seleccion de 1 —
5
La metodologia
de evaluacion
contribuye a
mejorar mi
rendimiento
académico

plataforma Moodle

Analisis estadistico - Utilidad de los recursos y las actividades de aprendizaje en la

MTIC.UPB-FPDG_1 AVDME

94 de 143



Mame: Utilidad de los recursaos de ap.. Type: Mu...
Missin... 0 (0%) Distinct: 5 Lnigue: 0 (...
Statistic | Value |
Minimum 0
Maximum 5
Mean 2672
StdDev 0.916
41
3
2 0 0
I T 1
o 1.5 4 llustracion

32: Andlisis estadistico - Utilidad de los recursos de aprendizaje

Seleccion de 1 —
5
Los recursos de
aprendizaje
ofrecidos en
Moodle Utilidad
de los recursos
de aprendizaje:
Los recursos de
aprendizaje
ofrecidos en
Moodle son utiles
para la solucion
del proyecto
formativo.

Mame: coherencia de los recursaos para... Type: ..
Missing: 0 (0%) Distinct: 6 nique: ..
Statistic | Value |
Minimum ]

Maximum 5

Mean 3.754

StdDev 0.945

31
7

1_3—0
I I 1
1] 25 ]

llustracion 33: Analisis estadistico - coherencia de los recursos para el
aprendizaje

Seleccion de 1 —
5
Los recursos de
aprendizaje
ofrecidos en
Moodle son
coherentes con
las actividades de
aprendizaje del
proyecto
formativo
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Mame: coherencia de los recursos con ... Type: ..
Missing: 0 (0%) Distinct: 5 Lnique: ..
Statistic | Value |
Minimum 1
Maximum 5
Mean 3.754
StdDev 0879

10

. |

T T 1
1 3 L

llustracion 34: Analisis estadistico - Coherencia de los recursos con
las necesidades

Seleccion de 1 —
5
Los recursos de
aprendizaje
ofrecidos en
Moodle estan
acorde con mis
necesidades de
aprendizaje

Mame: coherencia de las Actividades con... Type: ..
Missin... 0 (0%) Distinct: 6 Unigue: ...
Statistic | Value |
Minimum 0
Maximum 5
Mean 3679
StdDev 1.001

T T 1
1] 24 L]

llustracion 35: Analisis estadistico - coherencia de las Actividades con
las necesidades

Seleccion de 1 —
5
Las actividades
de aprendizaje
ofrecidas en
Moodle estan
acorde con mis
necesidades de
aprendizaje
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Mame: coherencia con el nivel de co.. Type: Mu...
Missing: 0 (0%) Distinct: & Lnigue: 1(...
Statistic | Value |
Minimum 0
Maximum 5
Mean 3716
StdDev 0.97a

it
]
27
]
P
T 1
1] 24 L]

llustracion 36: Analisis estadistico - coherencia con el nivel de
competencia

Seleccion de 1 —
5
Las actividades
de aprendizaje
ofrecidas en
Moodle son
coherentes mi
nivel de
competencia

Analisis estadistico - Opinion sobre el disefio del curso en la Plataforma Moodle

Mame: Mavegacion del curso Type: Mumeric

Seleccion de 1 —

M 0 (0% Distinct: 6 U S (1% . -
Issing: 0 (0%) =i nique: 1 (1%) El disefio grafico
Statistic | Value I del curso en
Minimum 0 Moodle permite
Maximum 5 unac?aveg;mon
Mean 3.597 adecuada.
StdDev 0.9
57
47
19
g

] e [ 0

I T 1

0 25 5

llustracién 37: Analisis estadistico - Navegacién del curso
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Mame: Diseno grafico Type: Mumeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 5 Lnique: 1(1%)
Statistic | Value |
Minimum ]

Maximum 5

Mean 3582

StdDev 0.7aa

50
54
14
£
] 1] 1] -n 1]
T 1
25 5

llustracion 38: Analisis estadistico - Diseno grafico

Seleccion de 1 —
5
El disefio grafico
del curso en
Moodle es
estético

Mame: Experiencia del curso enla pl... Type: Mu...
Missing: 0 (0%) Distinct: 5 Lnigue: 1(..
Statistic | Value |
Minimum 0
Maximum 5
Mean 2.694
StdDev 0.903

55
41
24
10
] 1] 1] 1]
T 1
i 15 5

llustracion 39: Analisis estadistico - Experiencia del curso en la
plataforma

Seleccion de 1 —
5
Me siento a gusto
con el disefio del
curso en la
plataforma
Moodle
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Mame: Intefaz del curso Type: Mumeric Seleccion de 1 -

Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unigque: 1 (1%) S

La interfaz del
Statistic | Value | curso facilita la
Minimum 0 comprension de
Maximum 5 los elementos del
Mean 3716 proyecto
StdDev 0947 formativo

35
7
I —
I T 1
i 25 5
llustracion 40: Analisis estadistico - Interfaz del curso
Mame: Disefio es estetica agrada. .. Type: Nume... Selecciéon de 1 —
Missing: 0 (0%) Distinct: & Unigue: 1 ({1%) 5
El disefio de los
Statistic | Yalue | recursos y |as
Minimum 0 actividades es
Maximum 5 estéticamente
Mean 3627 agradable
StdDiev 0.89

Gl
49
I 12
4
2—1 1] 1]
T 1
25 5

llustracion 41: Analisis estadistico - Diseio es estética agradable
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Mame: MejoraBvidencia Type: Mumeric
Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unigue: 0 {0%)
Statistic | Value
Minimum 0
Maximum 5
Mean 2313
StdDev 1674

T
25

=

h

Seleccion de 1 —
5
Realiza las
sugerencias
propuestas por el
docente

T
2.5

llustracion 43: Analisis estadistico - Retroalimentacion

T
I

Ul_

llustracion 42: Analisis estadistico - MejoraEvidencia
Mame: Retroalimentacion Type: Numeric Retroalimentacion
Missing: 0 (0%) Distinct & Unigue: 0 (0%) de las evidencias
Statistic | Value
Minimum 0
Maximum 5
Mean 2.306
StdDev 1.709
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Mame: Periodo Type: Mumeric
Missing: 0 (0%) Distinct: 5 Unigue: 1 (1%)
Statistic | Value |
Minimum 1
Maximum 5
Mean 247
StdDev 1.2

I T 1
1 3 b

llustracion 44: Analisis estadistico - Periodo

Periodo
académico

Mame: Definitiva Type: Mumeric
Missing: 0{0%) Distinct: 27 Linigue: 4 (3%)
Statistic | Value |
Minimum 22
Maximum 5
Mean 3543
StdDevy 0.744

42
19 19 12
15 15
12 36 ]

llustracion 45: Analisis estadistico - rendimiento académico

Nota definitiva de
los estudiantes
en el curso

Aspectos de la Evaluacion

MTIC.UPB-FPDG_1 AVDME

101 de 143



Mame: Autoevaluacion Type: Mumeric Nota de_ !a
Missing: 0 (0%) Distinct 16 Unique: 5 (4%) evaluacion
realizada por

Statistic | Value | cada estudiante
Minimum 2
Maximum 5
Mean 3.869
StdDev 0.849
a0
40
17
13 14
T
z 15 5
llustracion 46: Analisis estadistico - Autoevaluacion
) ) Evaluacién
Mame: Heteroevaluacion Type: Mumeric definida por el
Missing: 0 (0%) Distinct 25 Lnique: 3 (2%) docente
Statistic | Value |
Minimum 2.2
Maximum 5
Mean 3,381
StdDev 0.755
47
26
3 2
17
T
vy 36 5

llustracion 47: Analisis estadistico - Coevaluacion
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Mame: coevaluacion Type: Mumeric Calificacion entre
. . los estudiantes
Missing: 0 (0%) Distinct: 15 LInique: 3 (2%)
Statistic WValue
Minimum 25
Maximum 5
Mean 4 228
StdDev 0.494
il
18
12 15 12
4
[ o
I T
5 375 5
llustracion 48: Analisis estadistico - Heteroevaluacion

Tabla 13: Descripcion Estadistica de los Datos

1.3. Transformaciones

Las variables no tuvieron ninguna transformacion, a excepcion de la utilizacion del algoritmo “A
priori”, el cual no se puede utilizar variables numéricas; para esto se utiliz6 el metodo de
DISCRETIZACION.

2. Seleccion de Atributos

Un problema en la aplicacion de las técnicas de mineria de datos, es identificar las variables mas
representativas para construir el modelo (Kohavi & John, 1997). Ya que en teoria se podria suponer
que al tener un nimero considerable de variables podria generar mejores resultados, sin embargo,
se presenta una alta dimesionalidad con mucha informacién irrelevante que es dificil de manejar en
la implementacion de estos algoritmos (Gutiérrez Garcia, 2016a).

Langley (Langley, 1994) propone reducir el numero de variables antes de aplicar algun algoritmo de
clasificacion, con el objetivo de generar mayor precision y menor ruido en los resultados de las
tecnicas de mineria.

Se realiza la reduccion del tamafio del conjunto de datos esto permite mejorar eficiencia del proceso
de Mineria de Datos, ademas se realiza una seleccion de datos relevantes en la cual se realiza la
seleccion de caracteristicas, muestreo o seleccion de instancias.

Los métodos de filtrado utilizan un conjunto de entrenamiento en los cuales se conoce la clase, para
determinar la correlaciéon entre cada caracteristica con dicha clase. La importancia en los atributos
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se realiza una vez y con diferentes clasificador(Gutiérrez Garcia, 2016b)es el cual evalua la misma
muestra (Gutiérrez Garcia, 2016).

En la seleccion de atributos tiene como objetivo realizar un ranking de caracteristicas que permite
disminuir la dimensionalidad permitiendo crear modelos que definen el grupo observado. Se resalta
que no existe una técnica que permita seleccionar siempre los mejores resultados, generalmente se
requiere la intervencion de expertos.

Kohavi y John (Kohavi & John, 1997) presentan tres tipos de relevancia para los atributos:
Fuertemente relevantes, Débilmente relevantes e Irrelevante, ademas Langley (Langley, 1994)
propone reducir el numero de variables antes de aplicar algun algoritmo de clasificacion, con el
objetivo de generar mayor precision y menor ruido en los resultados de las tecnicas de mineria.

Se realiz6 la evaluacion de atributos para identificar cuales eran mas relevantes, los métodos que se
utilizaron para la seleccién de estas variables parten del conjunto total de datos, los cuales
determinaron la correlacion entre atributos y la clase dependiente rendimiento académico
“Definitiva”.

CfsSubsetEval (CFS): Este Evaluador genera un ranking de atributos de acuerdo a la
correlacion con la clase dependiente “Definitiva”, realiza una busqueda de las variables que
presentan una alta correlacion con la clase, y una baja intercorrelacion con otras variables;
una desventaja de este método es que en algunas ocasiones se pueden eliminar
caracteristicas que no estan relacionados con la clase pero si con otros atributos si (Gutiérrez
Garcia, 2016a).

e CorrelationAttributeEval: Este Evaluador realiza un analisis de relacion entre el atributo y
la clase dependiente “Definitiva”, los atributos que son categoéricos los analiza como
indicadores mediante un promedio ponderado (Bouckaert, Frank, & Hall, 2010).

e GainRatioAttributeEval: EvallGa el valor de un atributo midiendo la relacién de beneficio con
respecto a la clase dependiente “Definitiva” (Bouckaert et al., 2010).

e InfoGainAttributeEval: Realiza la evaluacion de los atributos con el valor de la ganancia
con respecto a la clase “Definitiva” (Bouckaert et al., 2010).

e OneRAttributeEval: Evalua el valor de los atributos utilizando el método de clasificacion
ONER (Bouckaert et al., 2010).

e ReliefFAttributeEval: Evalla las variables mediante un muestreo repetido de una instancia,
considerando el valor de un atributo para la instancia mas cercana de la misma clase
“Definitiva” (Bouckaert et al., 2010).

e SymmetricalUncertAttributeEval: Evalla el valor de un atributo mediante la medicién de
la incertidumbre simétrica con respecto a la clase “Definitiva” (Bouckaert et al., 2010).

Evaluador Algorit | Método de | Clase Variables Seleccionadas
de atributos | mo de | Busqueda

clasific

acion

MTIC.UPB-FPDG_1 AVDME 104 de 143



CfsSubsetEv
al (CFS)

GreedyStepwise

Definitiva

promedio_universidad
Posicion_hermanos
Realizo autoevaluacion

Heteroevaluacion

CorrelationAt
tributeEval

Ranker

Definitiva

0.95855 48 Heteroevaluacion
0.18955 2 Genero

0.11194 49 coevaluacion
0.08546 16 Posicion_hermanos
0.06701 1 Edad

0.05837 47 Autoevaluacion
0.05793 17 Tipo_vivienda
0.04454 43 MejoraEvidencia
0.04368 12 Lugar_residencia
0.04218 14 Nivel_eduativo_padre
0.0392513 Nivel_edcativo_madre
0.03753 4 Estado_civil

0.01855 3 Estrato

0.01557 9 egresado_colegio
0.01452 6 Personas_Cargo
0.01092 11 ICFES

0.00399 5 Trabaja

ReliefFAttrib
uteEval

Ranker

Definitiva

0.234965 48 Heteroevaluacion
0.027048 2 Genero

0.020351 4 Estado_civil
0.017905 38 Navegacion del curso
0.016203 47 Autoevaluacion

0.011976 230rientan Elaboracion de las
evidencias

0.010903 8promedio_universidad
0.008215-18Contribuclon Metodologia PF
0.007303 41 Intefaz del curso

0.007257 12 Lugar_residencia
0.006659 25 Realizo coevaluacion
0.00431 19 Complejidad del PF
0.003707 39 Diseno grafico

0.003382 28 contribucion de la
autoevaluacion al redimiento academico

0.003051 24 Realizo autoevaluacion

0.003018 32 contribucién de la evaluacion
al redimiento academico
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0.002875 20 Participacion en el PF

0.002407 31 contribucién de metodologia
PF al redimiento academico

0.002285 36 coherencia de las
Actividades con las necesidades

0.002019 26 Retroalimentacion del
profesor

0.001119 34 coherencia de los recursos
para el aprendizaje

0.00072 37 coherencia con el nivel de
competencia

0.000448 1 Edad

ClassifierAttri
buteEval

Ranker Definitiva

(se
discretiza
la clase
para
aplicar
arbol j48)

0.63134 48 Heteroevaluacion
0.09403 47 Autoevaluacion
0.06343 44 Retroalimentacion
0.0403 49 coevaluacion
0.03358 19 Complejidad del PF

0.02239 28 contribucion de la
autoevaluacion al redimiento academico

0.01119 43 MejoraEvidencia
0.00746 38 Navegacion del curso

0.00448 32 contribucién de la evaluacion
al redimiento academico

0.00373 34 coherencia de los recursos
para el aprendizaje

0.00373 35 coherencia de los recursos
con las necesidades

0.00373
companeros

0.00373 23 Orientan Elaboracion de las
evidencias

27 Retroalimentacion de los

Information
Gain
Ranking
Filter

Ranker Definitiva

(se
discretiza
la clase
para
aplicar
arbol j48)

1.96328 48 Heteroevaluacion
0.1389 16 Posicion_hermanos
0.10857 14 Nivel_eduativo_padre
0.09916 12 Lugar_residencia
0.0956 13 Nivel_edcativo_madre
0.0607 2 Genero

0.04659 4 Estado_civil

0.03773 17 Tipo_vivienda
0.00529 5 Trabaja

0.00257 9 egresado_colegio

Tabla 14: Evaluador de atributos
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Como se presenta anteriormente en la tabla 3, los evaluadores de atributos implementados
determinando asi las variables a considerar.
| Freprocess | Classiy | CIUSIr | ASSOCIaIe | SIeCI anDuies | visuamze |
Attribute Evaluator
“Attibute Evatuator
| Choose P1-E1
Search Method
Search Mathod
Choose  BestFirst-D1-N5
Attribute Selection Mode Attribute selection output
Atributo solection output
(® Use full training set 1
() Cross-validation 10
1 === Jteribute Selectica on all input data ===
eal Search Method:
(Num) Definitiva r I Best fir:
Start sev: no attributes
Search directicn: forward
Stale search after 5 node expansions
Total number of subsets evaluated: 277
e Merit of best subset found: 0.959
11:34:09 - Ranker + ClassifierAtiribute &
11:34:22 - GreegyStepwise + Classifig Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (numeric): 46 Definitiva):
11:34:21 - GreegyStepwise + Classifig CFS Subset Evaluator
11:34:39 - Ranker + CorretationAttribud Including locally predictive attributes
"3525'Ra"“"c'a,ssm"m"m" Selected attributes: 2,16,24,48 : 4
11:37:43 - GreedyStepwise + Wrapper| pronedio_universsdad
11:38:37 - Ranker + InfoGainAttributeE] Posscion hermancs
11:42:09 - Ranker + CorrelationAttributh, | Realizo autcevaluacion
11:47:19 - Ranker + CorrelationAftribut Heteroevaluacion
| bsetEval K2 ¥
Figura 13: Evaluador de atributos CfsSubsetEval
Aftribute Evaluator
Atriute Evaluator
L Choose ‘f |
Search Method
Search ethos
| Choose | Ranker -T -1 7A7652134362316TE308 -M 1 |
Altribute Selection Mode Attribute selection output
Attibut selaction output
(®) Usa full fraining sat .
() Crossalidation 10 ihy Evalustor (supervised, Class 1 46 Definitiva): r
Correlation Ranking Fileer
Seed 1 Ranked actributes:
J 0.95855 43 Heversevaluacion
0.15955 i Generoc
I {Mum) Definitiva ﬂ 0.11194 43 coevaluacion
0.08546 14 Foaicion_hermancd
Start Stop 0.06701 1 Edad
0.05837 47 Autceveluacion
Result list [right-click for options) 0.05793 _wivienda
| — 0.04454 43 HejozaBvidencie
11:34:22 - GreedyStepwise + CIasslhe: 0.04368 12 Lugar_residencia L,
11:34:31 - GreedySlepwise + Classifia d.o4zie ivel_sduativo pedse
11:34:30 - Ranker + Conslationanibuy 0.03925 Hivel_edcativo madee
- 0.03755 4 Esvado_civil
11:35:25 - Ranker + Cla?swﬁcrllmbulé 001855 3 Eateaes 1]
11:37:43 - Greed Sepwise + Wrapoer 0.01557 3 sgresads_coleglc
11:38:37 - Ranker + InfoGainAttrioutet} 0.01452 § persm‘_ag:cezuo
11:42:08 - Ranker + CarrelationAfiribul] 0.010%2 11 ICEFES
‘ 0.0039% 5 Trabaja
L] 7 Repitente
=0.00133 20 Farticipacion en el FT
T

Figura 14: Evaluador de atributos CorrelationAttributeEval
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ANNDULE EVAIATOr

| Choose | RelisfFAttributeEval -M -1 <D 1 -1 10

Search Mathod

Attribute Sebection Mode

(®) Use full training set

Attribute selection outpul
Aliie S6i6chicn utpl

Chopss Ranker -T-1.7976821343623157E308 N -1

Ranked actributes: |
() Crossaagation  Foios 10 0.234965 43 Hevercevaluacion
0.027048 2 Genero
Seed 1 4 Eatago civil
J 33 Navegacion del curss
47 Autocevaluacion
l (Mum) Definttva r 23 orienten Elsborecicn de las evidenciza
& promedic_universidad
Stan Stop 0.008215 18 Concribuclon Mecodalogia BF
- 9.007301 41 Intefaz del cusss
Result list (right-click for 2] 0.007257 12 luger_resideocia
A 0.006658 25 Beslizo coeveluscicn
1113431 - GreedyStepwise + Classife 0.00451 19 Cemplejidad del EF
11:34:32 - Ranker + Cormelationamritul 0.003707 39 Diseno grafico T
11:35:25 - Ranker - ClassifierAllibule 0.003382 22 eontribuciSn de la suteevalussion al redimiente acadamien
11:37:42« GreedyStepwise + Weapper 0.003051 24 Realizs aurcevaluaeien
R o L 0.003018 32 concribucién de la evaluacion al redintenta academice |
) 0.002875 20 Farcicipacion en el FE
11:42:08 - Ranker GOIf&'N\DMIﬁM 0.002407 31 o odologla BF al b
11:47:18 - Ranker - CorralationAfinbug 0.002E5 36 coherencia de las Actividades con las necesidades
12:03:59 - BasiFirst = CisSubsetEval || 0.00201% 26 Recroalimencacicn del profesct
12.04.50 - Ranker + Correlationaftribut 9.00111% 34 coherencia de loa wecursoz para el sprendizaje
7-45- Ranker + RelielF Alfribute 47 cohezencia con el nivel de competencia
e T T»|
_[[Progrocess | ciassity | cuuster [ Associate | setectatributes | visuarzs |
Aftribute Evaluator
| Choose |Cj -enacution-slots 1-B weka.classifiers.trees 48 -F 5-T 001 -R 1-E DEFAULT - -C 0.25 M 2
Search Mathod
Lmjmm«u =T-1.797693134862315TE309 -N -1
Attribute Selection Mode Attribute selection output
ALe sxleckon oput
® Use full raining set Learning acheme: weka.classifiers.trees.4e |
() Cross~alldabon  Foids 10 Scheme opricna: -G 0.25 -M 2
Subaet eveluation: cleasification scouracy
Seed 1 Mumber of folds for accuracy estimetion: &
l (Morn) Definttiva H Ranked attributes:
0.6313 2 Hetercevaluscion
Start Stap 0.08403 47 Mutoevaluseion
) 0.06343 44 Retroalimeatacien
e ! 0.0403 49 coevaluscion
: core —r 0.03358 19 Compledidad del BF
11:34:39 - Ranker - ComalalionARribueg 0.02239 23 contrivucin de la autcevaluacion al redimiento academico
11:35:25 - Ranker + ClassiierAtiribute) 0.0111% 43 HejoraEvidencia
11:37:43 - GreeyStepwise - Wrapper 0.00746 33 Navegacion del curae
11:38:27 - Ranke! + InfaGainAliibuleg] 0.00448 32 contribucisn de la evaluacion al redimients academico
142,00 - Ranker + Correlationdtibl 9.00373 34 coherencis de los recursos pora el aprendizale
L0037 n da
11:4718 - Rankst + CorralationAsribul 0.00372 35 col erencia de J_.n! recuraos con las necesidades
) 400373 27 Recroalimentacicn de los compasszas
1202:58 - BesfFirst - ClsSubselEval 400273 23 Ozientan Elsbozacicn de las svideaciss
1204:50 - Ranker + Correlationatiibuth,_| a 14 Hivel_edustiva_padee
12:07:45 - Ranker + ReliafFAtiriouteEyv: a 7 Repitente |
r a 2 Geners
] == P

Figura 16: Evaluador de atributos ClassifierAttributeEval
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Attribute Evaluator

Choose  infoGainAttributeEval

Search Method

Attribute Selection Mode

(®) Use full training set
(U Cross-validabion

| miom) Defnitua L3

Start
Result list (nght-click for options)

11:35°25 - Ranker + Classiierfiribule
113742 - GreecyS1pwise « Wiapper
11:38:37 - Ranker + InfoGainAlribuleE|
114208 o
11:47:1% - Ranker + Correlationifiibul
12:02:58 - BeslFirsl = CfsSubselEval
12:04:50 - Ranker + CorrelationAtiibug
12:07:45 - Ranker + RelisFAltrisuleEvs
d - Ranker + ClassifiarAtiribule
Ranker + InfoGainAtrinuteELS

| Choose  Rarikes -T-1.7976531 3436231 5TEI0G M -1

Attribute selection output

Ranked

1.96328

Te ranking.

mlustor (supervised, Class {ncminall: 46 Definitive)
raticn Gain Recking Filter

attzibutess

21 Bealiza
22 Trabaje cal
18 Complejided del BF

20 Participacien en el BF
49 cosvaluscion

des del BF

o |

Figura 17: Evaluador de atributos Information Gain Ranking Filter

2.1. Seleccién de variables y datos que conformarian el conjunto de aprendizaje para el
modelo de mineria.

Después de realizar la ejecucion de los algoritmos para seleccionar los atributos, se procedio a
determinar los resultados comunes, es decir qué atributos estaban principalmente en las listas de
los rankings en cada ejecucion. Como se puede observar la tabla anterior, se resalté en azul los
atributos que son comunes en los métodos, con esta estrategia se puede ver que los atributos de
Correlation Ranking Filter comparten mayor coincidencia con el resto de los algoritmos, por lo que
se puede indicar que las 17 caracteristicas mas relacionadas con el rendimiento académico
(definitiva), son:

1. Definitiva (clase)

2. Heteroevaluacion

3. Genero

4. coevaluacion

5. Posicion_hermanos
6. Edad

7. Autoevaluacion

8. Tipo_vivienda

9. MejoraEvidencia

10. Lugar_residencia

11. Nivel_eduativo_padre
12. Nivel_edcativo_madre
13. Estado_civil

14. Estrato

15. Egresado_colegio

=
()]

. Personas_Cargo
. ICFES

. Trabaja

. Autoevaluacion

ol
© 0~
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Proporcién de las variables

Variables
Seleccionadas
33%

variables no
seleccionadas
67%

Figura 18: Proporcion de las variables
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Anexo 4: Técnicas de mineria

1. MODELADO

El objetivo de esta fase es aplicar las técnicas de mineria en el conjunto de datos obtenido en la fase
de pre procesamiento, para detectar informacién oculta y patrones. Con cada uno de los patrones
se pretende encontrar las variables mas relevantes de cada uno y finalmente, realizar una votacion
entre las técnicas utilizadas teniendo en cuenta el nimero de veces que el factor fue encontrado

como el mas relevante.

Los algoritmos que se utilizan para determinar los factores que mas influyen en la nota definitiva de
los cursos bajo la metodologia de proyectos formativos son:

- Experimento 1: Perfilamiento de los estudiantes. Clusteres

- Experimento 2: Seleccién de factores con Arboles de Decision
- Experimento 3: Seleccion de factores con PCA
- Experimento 4: Seleccion de factores con regresion logistica

- Experimento 5: Reglas de asociacion

La herramienta que se utiliz6 para este proyecto en el modelado y procesamiento fue WEKA, los
datos analizados se componente de 16 variables seleccionadas definidas en el anexo 5. La cantidad

de la muestra es de 133 registros.

Variables
1 | Definitiva (clase) 10 | Lugar_residencia
2 | Heteroevaluacion 11 | Nivel_eduativo_padre
3 | Genero 12 | Nivel_edcativo_madre
4 | coevaluacion 13 | Estado_civil
5 | Posicion_hermanos | 14 | Estrato
6 | Edad 15 | Egresado_colegio
7 | Autoevaluacion 16 | Personas_Cargo
8 | Tipo_vivienda 17 | ICFES
9 | MejoraEvidencia 18 | Trabaja

Tabla 15: Variables para el modelamiento.

1.1. EXPERIMENTO 1: Analisis de perfiles de los estudiantes en cursos bajo la metodologia de

proyectos formativos
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El objetivo es establecer el perfil de los estudiantes que realizaron el curso bajo la metodologia de
proyecto formativo, permitiendo formar grupos de acuerdo a las caracteristicas.

Método: K-means y EM
Se debe determinar el numero de grupos mediante el algoritmo de EM el cual sugiere 4 clusteres.

Clustered Instances: Log likelihood: -23.78086
0 45 ( 34%)
1 35 (26%)
2 20 ( 15%)
3 34 (25%)

Después de obtener los 4 grupos, se aplica el algoritmo de Simple K-means con dos, tres, cuatro y
cinco grupos donde se selecciona el que tiene menor cohesion como se presenta a continuacion:

Con 2 claster: Within cluster sum of squared errors: 527.7053244110108
Con 3 claster: Within cluster sum of squared errors: 497.4589292221793
Con 4 claster: Within cluster sum of squared errors: 460.9013850414691
Con 5 claster: Within cluster sum of squared errors: 435.90998566120703

O O O O

Teniendo en cuenta lo anterior, se concluye que la agrupacion mas optima es con 5 clusteres para
recorrer el algoritmo, debido a que la cohesion es menor en este caso.

En la ilustracién 1 se presentan los resultados generados por Weka de cada uno de los cluster.

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2 3 4

(134.0) (28.0) (22.0) (37.0) (26.0) (21.0)
Edad 20.4254 19.5 21.1e18 21.7568 19.3462 19.8571
Genero HOMBRE HOMBRE HOMBRE MUJER MUJER HOMBRE
Estrato 2.7388 2.7857 2.8636 2.6757 2.9615 2.381
Estado_civil SOLTERC SOLTERC SOLTERO SOLTERO SOLTERO SOLTERO
Trabaja NO NO NO SI NO NO
Personas_Cargo 0.7388 0.6429 0.8636 0.7027 0.5385 1.0476
egresado_colegio PUBLICO PRIVADO PUBLICO PUBLICO PUBLICO PUBLICO
ICFES 299.5 333.8214 308.1818 308.9459 275.8077 257.3333
Lugar_residencia ARMENIA ARMENIA ARMENIA ARMENIA ARMENIA ARMENIA
Nivel edcativo_madre SECUNDARIA PRIMARIA SECUNDARIA SECUNDARIA SECUNDARIA PRIMARIA
Nivel_ eduativo_padre SECUNDARIA SECUNDARIA SECUNDARIA SECUNDARIA UNIVERSIDAD PRIMARIA
Posicion_hermanos SEGUNDO SEGUNDO PRIMEROC SEGUNDO PRIMERO PRIMERO
Tipe_vivienda PROPIA ARRENDADA PROPIA PROPIA PROPIA PROPIA
MejoraEvidencia 2.3134 2.1071 2.4545 1.973 3.2308 1.9048
Definitiva '(2.76-3.32]" '(2.76-3.32]"' '(3.88-4.44]"' '(-inf-2.76]"' '(2.76-3.32]' '(3.32-3.88]"
Rutcevaluacion 3.8694 3.6036 4.1909 4 3.6192 3.9667
Heterocevaluacion 3.3813 3.3607 4.0045 2.9784 3.4308 3.4048
coevaluacion 4.2284 4.2679 4.4455 4.1892 4.0538 4.2333

llustracion 26: perfilamiento de los estudiantes WEKA

Time taken to build model (full training data) : 0.01 seconds
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=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances
0 28 (21%)
1 22 (16%)
2 37 (28%)
3 26 (19%)
4 21 (16%)

Cantidad de datos en cada grupo

40
30
20
10
Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
llustracién 27: Datos por cluster
Porcentaje de datos
= Cluster O
= Cluster 1
= Cluster 2
A = Cluster 3
= Cluster 4
llustracion 28: porcentaje de datos por Cluster
Cluster Descripcion
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0 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva
entre (2.7 — 3.32], siendo el 21 % de los estudiantes del curso.

Este grupo es conformado por estudiantes hombres una edad promedio de 19.5
afios, con estrado 2 — 3, hombres solteros que no trabajan y pueden tener entre 0 y
1 persona a cargo. Son egresado de un colegio privado con un promedio de ICFES
333.8, residente en armenia con un nivel educativo de primaria para la madre y
secundaria para el padre, es el segundo en la posicion de los hermanos y tiene una
vivienda arriendo.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que en el item
mejora la evidencia el promedio fue de 2.1, su autoevaluacién de 3.6, su
heteroevaluacion en 3.3. y la coevaluacion en 4.2.

1 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva
entre (3.8 — 4.4], siendo el 16% de los estudiantes del curso.

Este grupo es conformado por estudiantes hombres una edad promedio de 21.1
anos, con estrado 2 — 3, hombres solteros que no trabajan y pueden tener entre 0 y
1 persona a cargo. Son egresado de un colegio publico con un promedio de ICFES
308.9, residente en armenia con un nivel educativo de secundaria para la madre y el
padre, es el primero en la posicion de los hermanos y tiene una vivienda propia.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que aprobaron
el curso, ademas, en el item mejora la evidencia el promedio fue de 2.4, su
autoevaluacion de 4.1, su heteroevaluacion en 4. y la coevaluacién en 4.4.

2 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva
entre (0 — 2.76], siendo el 28% de los estudiantes del curso.

Este grupo es conformado por estudiantes Mujeres una edad promedio de 21.7 afios,
con estrado 2 — 3, Mujeres solteras que si trabajan y pueden tener entre 0 y 1 persona
a cargo. Son egresados de un colegio publico con un promedio de ICFES 308.9,
residente en armenia con un nivel educativo de secundaria para la madre y el padre,
es el segundo en la posicion de los hermanos y tiene una vivienda propia.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que no aprobaron
el curso, ademas, en el item mejora la evidencia el promedio fue de 1.9, su
autoevaluacién de 4, su heteroevaluacién en 2.9. y la coevaluacién en 4.1.

3 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva
entre (2.76— 3.332), siendo el 19% de los estudiantes del curso.

Este grupo es conformado por estudiantes Mujeres una edad promedio de 19 afios,
con estrado 2 — 3, Mujeres solteras que no trabajan y pueden tener entre 0 y 1
persona a cargo. Son egresados de un colegio publico con un promedio de ICFES
275.8, residente en armenia con un nivel educativo de secundaria para la madre y
universitaria para el padre, es el primero en la posicién de los hermanos y tiene una
vivienda propia.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que no aprobaron
el curso, ademas, en el item mejora la evidencia el promedio fue de 3.2, su
autoevaluacién de 3.6, su heteroevaluacion en 3.4. y la coevaluacion en 4.

4 Este cluster esta caracterizado por los estudiantes que obtuvieron una nota definitiva
entre (3.32 — 3.88], siendo el 16% de los estudiantes del curso.
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Este grupo es conformado por estudiantes hombres una edad promedio de 19.8
anos, con estrado 2 — 3, hombres solteros que no trabajan y pueden tener 1 persona
a cargo. Son egresados de un colegio publico con un promedio de ICFES 257.3,
residente en armenia con un nivel educativo de primaria para la madre y el padre, es
el primero en la posicion de los hermanos y tiene una vivienda propia.

Se puede concluir que este grupo esta conformado por estudiantes que no aprobaron
el curso, ademas, en el item mejora la evidencia el promedio fue de 1.9, su
autoevaluacion de 3.9, su heteroevaluacién en 3.4 y la coevaluacion en 4.2.

Tabla 16: Evaluacion de Resultados — Clusteres

Segun los resultados presentados en la tabla anterior, se puede interpretar que los estudiantes con
un rendimiento académico mas bajo son aquellos que:

Estudiantes mujeres

Estudiantes que trabajan

Estudiantes que obtuvieron en su heteroevaluacion una nota menor a 3.
Estudiantes que obtuvieron en su coevaluacion una nota menor 4.2.

Ahora, los estudiantes con un rendimiento académico mayor son aquellos que:

Estudiantes hombres

Estudiantes que no trabajan

Estudiantes que son primeros en la posicion de sus hermanos
Estudiantes que obtuvieron en su auto evaluacion una nota de 4.1
Estudiantes que obtuvieron en su heteroevaluacion una nota 4.
Estudiantes que obtuvieron en su coevaluacion mayor que 4.2.

Variables que presentan diferencias significativas entre clisteres

Sexo

Trabaja
Heteroevaluacion
Coevaluacion

Posicion entre hermanos
Autoevaluacion

Tipo de vivienda
Mejora evidencia

O O O O O O O O

1.2. EXPERIMENTO 2: SELECCION DE FACTORES CON ARBOLES DE DECISION

En el presente experimento se analizan las variables que mas influyen en la nota definitiva mediante
arboles de decision. El modelado se realiza con el algoritmo J48 y su validacion cruzada con de grupos
y balanceo de los datos para mejorar la calidad de aprendizaje.

Modelado: J48, con nodos binarios y un minimo numero de instancias de objetos de 400.
Para aplicar este algoritmo se cred una variable categorica con “aprobado” para los estudiantes que

su nota definitiva fue mayor o igual a 3 (>=3) y “reprobado” para los que obtuvieron una nota menor
a3 (<3).

DETAILED ACCURACY BY CLASS
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TP Rate FP Rate Precision Recall Class
1.000 0.036 0.991 1.000 aprobado
0.964 0.000 1.000 0.964 reprobado
0.993 0.028 0.993 0.993 Weighted Avg
MCC ROC Area PRC Area Class
F-Measure
0.995 0.977 0.982 0.991 aprobado
0.982 0.977 0.982 0.972 reprobado
0.992 0.977 0.982 0.987 Weighted Avg
CONFUSION MATRIX
a b a = Aprobado
106 0 b = Reprobado
| 27
Correctly Classified Instances 133 99.2537 %
Incorrectly Classified Instances 1~ 0.7463 %
Tabla 17: Evaluacion de Resultados - Experimento 1
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 133 99,2537 %
Incorrectly Classified Instances 1 0.7463 %
Kappa statistic 0.9771
Mean abksclute error 0.0075
Root mean sguared error 0.0864
Belative absclute error 2.2377
Root relative sgquared error 21.2354 %
Total Humber of Instances 134
=== Detailed Accuracy By Class =—=
TP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Rrea PRC RArea Class
1.000 0.036 0.991 1.000 0.9495 0.977 0.982 0.991 Lprobado
0.964 0.000 1.000 0.964 0.982 0.977 0.982 0.972 Reprobado
Weighted Rvg. 0.993 0.028 0.993 0.993 0.992 0.977 0.982 0.987
=== (Confusicn Matrix ===
a b <—-- classified as
106 g | & = Aprobado
1 27 | b = Reprobado
J48 unpruned tree
Heteroevaluacion <= 2.7: Reprobado (26.0)
Heteroevaluacion > 2.7
| Personas_Cargo <= 1.0: Aprobado (91.0)
| Personas_Cargo > 1.0
| | egresado colegio = PUBLICO: Aprobado (12.0)
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| | egresado colegio != PUBLICO

| | | Genero=MUJER: Aprobado (2.0)

| | | Genero!=MUIJER: Reprobado (3.0/1.0)
Number of Leaves : 5

Size of the tree : 9

Heteroewaluacion

T

=27 =27
Reprobado (26.0) Personas_Cargo

/\\
/ ==1.0 =1.0 \\
Aprobado (91.0) egresado_caolegio
= PUBLICO/\\!= PUBLICO
Aprﬂbad{lﬂ) Eero
= MLIIER //\\\\!: MUJER
- T

Aprohada (2.0) Reprabada {3.0/1.0)

llustracion 29: Arbol de decision factores de influencia sobre la nota definitiva

1.2.1. Analisis de resultados

Como se presenta en la tabla 3, el 99.25% de los datos estan clasificados de forma correcta.
El area ROC para cada grupo es mayor a 0.7 lo que indica que tiene un alto grado de
confiabilidad. Ademas, sobre la diagonal principal de la matriz de confusion se tiene la mayor
parte de los datos, esto muestra que el resultado es cercano a la realidad.

De acuerdo con estos resultados, se puede indicar la nota definitiva es influenciada en gran
medida por las variables presentadas en la siguiente tabla:

Variables

Heteroevaluacion

Personas a cargo

Egresado colegio

Genero

1.3. EXPERIMENTO 3: Analisis de componentes principales PCA

El objetivo de este experimento es observar las variables que mas influyen en los el
rendimiento académico mediante PCA.

Modelado: Principal Component (PCA)
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Ranked attributes:

0.9172 1
0.8451 2
0.7831 3
0.7291 4
0.8778 5
0.8312 [
0.5872 7
0.547 g
0.5082 9
0.4704 10
0.4339 11
0.4 12
0.367 13
0.3349 14
0.303 15
0.2739 16
0.248% 17
0.2242 18
0.2007 13
0.1788 2

0.157% 21
0.1374 22

0.375Edad+0.347Estado_civil=CASADO/UNICNLIERE-0.327lugar_residencia=ARMENIA-0.239Estado_civil=30LTERC+0.277Posicion_hermanocs=FRIMERD...
-0.371Tipo_vivienda=FROFIA-0.347Estado_civil=SOLTERO+0.341Tipo_vivienda=ARRENDADA-0.299Nivel eduativo_padre=UNIVERSIDAD+0.294Estado_civil
-0.4Tipo_vivienda=ARRENDADA+0.366Tipo_vivienda=PROFIA-0.334Nivel eduativo_padre=SECUNDARIA+0.274Nivel eduativo_padre=PRIMARIA-0.24Estado |
0.341Nivel_edcativo_madre=PRIMARIA-0.3léLugar_residencia=ARMENIA+0.232Posicion_hermanos=SEGUNDO-0.28Nivel eduativo_padre=UNIVERSIDAD-0. 2.
0.407Nivel_edcativo_madre=SECUNDARIA-0.333Nivel edcativo_madre=UNIVERSIDAD-0.299Generco=HOMBRE+0.256Tipo wivienda=FRMILIAR+(0.2490ivel edus
0.385Nivel_edcativo_madre=SECUNDARIA-0.315Nivel eduativo_padre=SECUNDARIA+0.313Nivel eduativo_padre=FRIMRRIZA-0.283Nivel edcativo madre=ES
-0.409Posicion_hermanos=SEGUNDO+0.38 coevaluacion-0.307Nivel edcativo madre=ESPECIALIZACION-0.3Nivel eduativo padre=ESPECTALIZACION+D.269
0.41 Posicion hermanos=QUINTO-0.353Estado_civil=5SEPARADO/DIVORCIADO+D.349Rutoevaluacion+0.311Tipo_vivienda=FAMILIAR-0.258Lugar_residencia
0.394Nivel_eduativo padre=MAESTRIA-0.383Estrato-0.282Lugar residencia=CALRRCA-0.262Nivel_eduativo padre=UNIVERSIDAD-0.249Hetercevaluacion
-0.45Posicion_hermancs=CURRTO+0.316Nivel edcativo_madre=MRESTRIA-0.293egresadc_colegio=PRIVADO-0.277Nivel_ edcativo_madre=UNIVERSIDAD+0.2Y
-0.325Nivel eduativo_padre=UNIVERSIDAD+0.277Tipo wivienda=PROPIA-0.273Tipo_ wivienda=ARRENDADA+0.239Genero=HOMBRE+0.235Nivel eduativo padr
-0.427Lugar_residencia=MONTENEGRO-0.339Lugar_residencia=CIRCASIA+0.297Lugar_residencia=ARMENIA-0.294Irabaja=N0-0.259Nivel edcativo_madres
—-0.374Heteroevaluacion-0.362Estado_civil=SEFARADO/DIVORCIADO-0.331Lugar residencia=LA TEBAIDAR-0.255Personas_Cargo+0.251Nivel edcativo mad
-0.527Lugar_residencia=CIRCASIA+0.285Lugar_residencia=MONIENEGRO+0.274Nivel edcativo_madre=UNIVERSIDAD+0.257Lugar residencia=FIJAC+0.253T
-0.414Estado_civil=VIUDO+0.362Fosicion hermanos=0TRO-0.285Trabaja=N0-0.278Hetercevaluaciont+l.273Nivel eduativo padre=FRIMARIA...
0.522Fosicion_hermancs=0TRO+0.429Estado_civil=VIUDO+0.266Nivel edcativo_madre=MAESTRIA+0.253egresado_colegio=FRIVADC-0.249Hetercevaluacig
0.373Nivel_eduativo_padre=ESPECIALIZACION+0.335MejoraEvidencia+0.333Lugar_residencia=CALARCR-0.282Lugar_residencia=LA TEBAIDA+0.271Nivel |
0.533Posicion_hermanocs=TERCERO-0.304Estado_civil=SEPARADO/DIVORCIADC-0.27ENivel eduativo_padre=MRESTRIA+0.24 egresado_colegio=PRIVADO-0.Z
-0.57Lugar_residencia=FPIJAO+0.367Llugar_residencia=MONTENEGR! .243Personas_Cargo-0.24Estado_civil=VIUDO+0.229Posicion_hermanos=5SEGUNDO.. .
-0.475MejoraEvidencia-0.403Lugar_residencia=LA TEBAIDA+0.277Nivel edcativo_madre=MRESTRIA+0.233Posicion hermancs=CURRTO-0.2Trabaja=N0...
0.421Estado_civil=VIUDO-0.377Posicion_hermanos=0TRO-0.373Lugar_residencia=FIJAC-0.251Nivel edcativo_madre=FRIMARIA+0.227Lugar_residencia:
0.332Nivel_edcativo madre=MAESTRIA+0.30legresado colegio=PRIVADO+0.283Tipo wivienda=FAMILIAR+0.276Lugar residencia=PIJAO+0.27 Estrato...

0.9172

1 0.375Edad+0.347Estado_civi=CASADO/UNIONLIBRE-
0.327Lugar_residencia=ARMENIA-
0.299Estado_civil=SOLTERO+0.277Posicion_hermanos=PRIMERO...

0.8451

2 -0.371Tipo_vivienda=PROPIA-
0.347Estado_civil=SOLTERO+0.341Tipo_vivienda=ARRENDADA-
0.299Nivel_eduativo_padre=UNIVERSIDAD+0.294Estado_civil=CASAD
O/UNIONLIBRE...

0.7831

3-2>-0.4Tipo_vivienda=ARRENDADA+0.366Tipo_vivienda=PROPIA-
0.334Nivel_eduativo_padre=SECUNDARIA+0.274Nivel_eduativo_padre
=PRIMARIA-0.24Estado_civi=SOLTERO...

0.7291

4-->0.341Nivel_edcativo_madre=PRIMARIA-
0.316Lugar_residencia=ARMENIA+0.292Posicion_hermanos=SEGUND
0-0.28Nivel_eduativo_padre=UNIVERSIDAD-
0.267Posicion_hermanos=QUINTO...

0.6778

5-->0.407Nivel_edcativo_madre=SECUNDARIA-
0.333Nivel_edcativo_madre=UNIVERSIDAD-
0.299Genero=HOMBRE+0.256Tipo_vivienda=FAMILIAR+0.249Nivel_ed
uativo_padre=MAESTRIA...

Variables

Edad

Estado_civil

Lugar_residencia

Posicion_hermanos

N A (RN -

Trabaja
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6 Nivel_edcativo_madre
7 Nivel_eduativo_padre
8 Heteroevaluacion

9 egresado_colegio

10 Estrato

Tabla 18: Evaluacion de resultados PCA

Seleccionando 10 variables que genero el método PCA en la tabla 10 con un porcentaje de
91.91%.

1.4. Experimento 4: SELECCION DE FACTORES CON REGRSION LOGISTICA
El objetivo de este experimento es encontrar las variables que mas influyen en el rendimiento
académico mediante regresion logistica.
Se realizd una categorizacion por medio de rangos mediante Dicretize en WEKA de la variable para
el modelado.

Modelado: Simple logistic, con un balanceo de datos y una validacion cruzada de 10 grupos.
Evaluacion de resultados:

SimpleLogistic:

Class '(-inf-2.96]":
-4.35 +[Personas_Cargo='(1.8-3.6]1 * 5.77 + [Heteroevaluacion='(-inf-2.76]] * 10.75

Class '(2.96-3.72]':

1.08 + [egresado_colegio=PRIVADO] * -0.81 +
[Lugar_residencia=ARMENIA] * -0.8 +
[Nivel_eduativo_padre=SECUNDARIA] * -0.69 +
[Posicion_hermanos=CUARTO] * 0.8 +
[MejoraEvidencia='(3-4]7 * 1.24 +
[Heteroevaluacion='(2.76-3.32]] * 5.64 +
[Heteroevaluacion="'(3.88-4.44]" * -2.44

Class '(3.72-4.48]':

-0.68 + [Edad="(19.8-23.6]] * -0.97 +
[Estrato="(4-inf)"] * 1.43 +
[Nivel_edcativo_madre=PRIMARIA] * -1.34 +
[Posicion_hermanos=QUINTO] * 3.35 +
[Posicion_hermanos=TERCERO] * -1.03 +
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[MejoraEvidencia='(4-inf)"] * 0.85 +
[Autoevaluacion='(3.8-4.4]'1 * 1.27 +
[Autoevaluacion="'(4.4-inf)'] * -0.68 +
[Heteroevaluacion="'(3.88-4.44]"] * 2.71

Class '(4.48-5.24]" :

-1.77 + [Nivel_eduativo_padre=UNIVERSIDAD] * 2.31 +
[MejoraEvidencia='(2-3]'] * 1.36 +
[Autoevaluacion='(3.8-4.4]1 * -1.02 +
[Autoevaluacion='(4.4-inf)] * 1.33 +
[Heteroevaluacion='(3.32-3.88]7 * -3.73 +
[Heteroevaluacion='(4.44-inf)'] * 5.83

Class '(5.24-inf)" :

-9.32 + [Estrato="(3-4]7 * 3.49 +
[egresado_colegio=PRIVADO] * 0.92 +
[Posicion_hermanos=CUARTO] * 1.06 +
[MejoraEvidencia='(1-2]] * 3.89 +
[Autoevaluacion='(-inf-2.6]'] * 3.16

Correctly Classified Instances 97 72.3881 %

Incorrectly Classified Instances 37 27.68119 %

Kappa statistic 0.8477

Mean absolute error 0.1385

Boot mean sguared errcr 0.278&

Eelatiwve absoclute error 44.0648 3

Boot relative sgquared errcor T0.2632 %

Total Number of Instances 134

=== Detailed Accuracy By Class =—=
TF Rate FF Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.833 0.073 0.714 0.833 0.769 0.717 0.924 0.841 '{-inf-2.76]"
0.75& 0.118 0.738 0.756 0.747 0.634 0.904 0.785 r{2.76-3.32]"
0.482 0.102 0.522 0.482 0.480 0.377 0.809 0.472 '{3.32-3.88]"
0.739 0.054 0.739 0.739 0.739 0.685 0.969 0.885 '{3.88-4.44]
0.850 0.009 0.944 0.850 0.895 0.879 0.997 0.986 "{4.44-inf) "

Weighted Awvg. 0.724 0.080 0.723 0.724 0.722 0.644 0.914 0.781

=== (Confusion Matrix ===

a b cd e <-- classified as
20 2 1 1 0] a="{-inf-2.76]"
6831 4 0 01| b="'{2.76-3.32]"
2 912 2 1| ec="'"{3.32-3.88]"
0 0 617 0| d= '"({3.88-4.44]"
0 0 0 3171 e = "'(4.44-inf)"
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DETAILED ACCURACY BY CLASS
TP Rate FP Rate Precision Recall Class

0.833 0.73 0.714 0.833 (-inf: 2.76]
0.756 0.118 0.738 0.756 (2.76 : 3.32]
0.46 0.102 0.522 0.462 (3.32:3.88]
0.73 0.054 0.739 0.739 (3.38 :4.44]
0.85 0.009 0.944 0.850 (4.44:5]
0.72 0.080 0.723 0.724 Weighted Avg

F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.769 0.717 0.924 0.841 (-inf: 2.76]
0.747 0.634 0.904 0.785 (2.76 : 3.32]
0.490 0.377 0.809 0.472 (3.32:3.88]
0.739 0.685 0.969 0.885 (3.38 :4.44]
0.895 0.879 0.997 0.986 (444 :5]
0.722 0.644 0.914 0.781 Weighted Avg

Variables relevantes:

- Personas a cargo

- Heteroevaluacion

- Posicion hermanos

- Mejora evidencia

- Autoevaluacion

- Estrato

- Nivel educativo padre
- Nivel educativo madre
- Lugar de residencia

- Edad

- Egresado colegio

1.5. EXPERIMENTO 5: REGLAS DE ASOCIACION A PRIORI
1.5.1. Método Discretize: Para las reglas de asociacion se discretizan las variables para poder aplicar

el algoritmo A priori y se categoriza la clase mediante la herramienta Weka, en aprobado y
reprobado mediante el algoritmo “discretize”.
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] Weka Explorer

J Preprocess I Classify I Cluster TAssociate I Select attributes I Visualize ]

L Open file... J L Open URL... J { QpenDB... J L Generate... J [ Undo J L Edit... J [ Save... J
Filter
Choose |Discretize -B 4 -M -1.0 -R first-last -precision 6 Apply
Current relation _ Selected attribute
Relation: Anexo 4 - Datos_iniciales_y Muestra e.. Attributes: 19 Name: Edad Type: Nominal
Instances: 134 Sum of weights: 134 Missing: 0 (0%) Distinct 4 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count | Weight
i 1 1 (-inf-20.75] 82 820
2 '(20.75-25.5T 41 41.0
t All | { None J [ Invert ) L Pattern J 3 '(25.5-30.25] 7 7.0
'(30.25-inf)
No. | Name |
'y
2| | Genero
3 [ Estrato
4 |_| Estado_civil ™=

5[] Trabaja {CIass‘ Aprobado (Nom)

[¥|| visualize a1 |

6 || Personas_Cargo

7 [_J egresado_colegio

8 [_] ICFES

9 |_J Lugar_residencia

10 |_J Nivel_edcativo_madre

11 [_J Nivel_eduativo_padre

12 | Posicion_hermanos

13 ] Tipo_vivienda k4

[ Remove )

Status

82
41
-’—“
. |

El objetivo de este experimento es seleccionar las variables que mas influyen en la nota definitiva

mediante la visualizacién de las reglas.

Método: A priori, 10 reglas con un factor de confiabilidad de 0.5

Apriori

Minimum support: 0.5 (60 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 11
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L(1): 13

Size of set of large itemsets L(2): 14

Size of set of large itemsets L(3): 5
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Best rules found:

1. Trabaja=NO Personas_Cargo="(-inf-0.9]' 60 ==> Estado_civil=SOLTERO 60 <conf:(1)> lift:(1.11)
lev:(0.04) [5] conv:(5.82)

2. Personas_Cargo='(-inf-0.9]' 92 ==> Estado_civil=SOLTERO 91 <conf:(0.99)> lift:(1.1) lev:(0.06)
[7] conv:(4.46)

3. Personas_Cargo='(-inf-0.9]' Lugar_residencia=ARMENIA 78 ==> Estado_civi=SOLTERO 77
<conf:(0.99)> lift:(1.09) lev:(0.05) [6] conv:(3.78)

4. Personas_Cargo='(-inf-0.9]' egresado_colegio=PUBLICO 63 ==> Estado_civil=SOLTERO 62
<conf:(0.98)> lift:(1.09) lev:(0.04) [5] conv:(3.06)

5. Trabaja=NO Lugar_residencia=ARMENIA 74 ==> Estado_civil=SOLTERO 71 <conf:(0.96)>
lift:(1.06) lev:(0.03) [4] conv:(1.79)

6. Trabaja=NO 83 ==> Estado_civil=SOLTERO 79 <conf:(0.95)> lift:(1.05) lev:(0.03) [4] conv:(1.61)

7. Tipo_vivienda=PROPIA 68 ==> Estado_civil=SOLTERO 64 <conf:(0.94)> lift:(1.04) lev:(0.02) [2]
conv:(1.32)

8. Genero=MUJER 65 ==> Estado_civi=SOLTERO 60 <conf:(0.92)> lift:(1.02) lev:(0.01) [1]
conv:(1.05)

9. Lugar_residencia=ARMENIA 115 ==> Estado_civil=SOLTERO 105 <conf:(0.91)> lift:(1.01)
lev:(0.01) [1] conv:(1.01)

10. Nivel_edcativo_madre=SECUNDARIA 67 ==> Estado_civil=SOLTERO 61 <conf:(0.91)>
lift:(1.01) lev:(0) [0] conv:(0.93)

El objetivo de este experimento es observar las variables que mas influyen en los el rendimiento
académico mediante el algoritmo A priori.

Variables

Trabaja

Personas a cargo

Estado civil

Lugar de residencia

Nivel educativo madre

Tipo vivienda

Egresado colegio

N (SN (0 (B (W |-

2. Resultado de las técnicas
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Después de aplicar los diferentes algoritmos de minera de datos, se realizar una evaluacion si con
los resultados anteriores se es posible llegar a una conclusion de las variables pueden influir en el

rendimiento académico.

En la tabla 4, se presentas todos los resultados que se generaron de cada uno de los algoritmos
utilizados en la mineria de datos, esto con la finalidad de encontrar patrones que permitan concluir
que factores tienen mas influencia en el rendimiento académico de cursos bajo la metodologia de

proyectos formativos.

VARIABLE

EXPERIMENTOS DE MINERIA DE DATOS

CfsSubset
Eval

Arboles
de
decision

PCA

Regresion
logistica

Reglas de
asociacion

Frecuencia

Definitiva (clase)

Genero X 1
coevaluacion X 1
Posicion_hermanos X X X 3
Edad X X 2
Autoevaluacion X X 2
Tipo_vivienda X X 2
MejoraEvidencia X X 2
Lugar_residencia X X X 3
Nivel _eduativo_padre X X 2
Nivel_edcativo_madre X X X 3
Estado_civil X X 2
Estrato X X 2

Personas_Cargo X X X 3

ICFES 0

Trabaja X X X 3

Sexo X 1
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Tabla 19: Resultado Final.

A continuacién se presentan en orden mayor frecuencia los 7 factores mas importantes segun los
experimentos realizados, los que mas influyen en el rendimiento académico:

- Factor 1: Heteroevaluacion

- Factor 2: Egresado Colegio

- Factor 3 Posicion hermano

- Factor 4: lugar de residencia

- Factor 5: nivel educativo madre
- Factor 6: trabaja

- Factor 7: personas a cargo
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Anexo 5: Analisis estadistico

Pruebas normalidad y homocedasticidad

1. Hipdtesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de Edad
- Andlisis de ANOVA

Tabla ANOVA para Definitiva por Edad

Fuente Suma de Cuadrados |G Cugdrado Medio | Razon-F Falor-F
Entre grupos | 142962 17 0840035 1.44 0.1314
Intra grupos 67.8304 116 |0.584822

Total (Corr) |82.1335 133

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 1.43796, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Edad y otro, con un nivel del 95.0% de confianza.

Pruebas de Normalidad para RESIDUOS:
Prusha ’ Estadistico Velor-F
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0964361 0.0183817

Debido a que el valor-P mas pequeniio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que RESIDUOS proviene de una distribuciéon normal con 95% de confianza.

Para la variable edad no se puede utilizar ANOVA porque los residuos no tienen distribucion
normal.

Por tal razén se utiliza el método de Mann-Whitney para esta variable.

2. Hipotesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de Genero.

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|3.21024 1 3.21024 5.37 0.0220

Intra grupos |78.9253 132 0.597919

Total (Corr.) |82.1355 133

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 5.36902, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
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la prueba-F es menor que 0.05, existe una diferencia estadisticamente significativa entre la media
de Definitiva entre un nivel de Genero y otro, con un nivel del 95.0% de confianza. Para determinar
cuales medias son significativamente diferentes de otras, seleccione Pruebas de Multiples Rangos,
de la lista de Opciones Tabulares.

Pruebas de Normalidad para RESIDUOS:

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.955309 |0.00136393
Wilk

Debido a que el valor-P mas pequeno de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucion normal con 95% de confianza.

Para la variable género no se puede utilizar ANOVA porque los residuos no tienen distribucién
normal.

3. Hipotesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de estado civil

Tabla ANOVA para Definitiva por Estado_civil

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|2.89495 3 0.964984 1.58 0.1966

Intra grupos |79.2406 130 ]0.609543

Total (Corr.) [82.1355 133

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razdn-F, que en este caso es igual a 1.58313, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Estado_civil y otro, con un nivel del 95.0% de confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.942354 |0.0000177618
Wilk

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucién normal con 95% de confianza.
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Para la variable Estado civil no se puede utilizar ANOVA porque los residuos no tienen
distribuciéon normal.

4. Hipotesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de trabaja

Tabla ANOVA para Definitiva por Trabaja

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|0.00572792 1 0.00572792 0.01 0.9237

Intra grupos [82.1298 132 [0.622195

Total (Corr.) [82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 0.00920598, es
el cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Trabaja y otro, con un nivel del 95.0% de confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.942354 |0.0000177618
Wilk

El StatAdvisor

Esta ventana muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si
B.RESIDUOS puede modelarse adecuadamente con una distribuciéon normal. La prueba de Shapiro-
Wilk esta basada en la comparacion de los cuartiles de la distribucion normal ajustada a los datos.

Debido a que el valor-P mas pequenio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucién normal con 95% de confianza.

Para la variable trabaja no se puede utilizar ANOVA porque los residuos no tienen distribucion
normal.

5. Hipodtesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de repitente

Tabla ANOVA para Definitiva por Trabaja

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio
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Entre grupos|0.00572792 1 0.00572792 0.01 0.9237
Intra grupos |82.1298 132 |0.622195
Total (Corr.) [82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 0.00920598, es
el cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Trabaja y otro, con un nivel del 95.0% de confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.945181 |0.0000481725
Wilk

Debido a que el valor-P mas pequeiio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucion normal con 95% de confianza.

6. Hipotesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de egresado colegio

Tabla ANOVA para Definitiva por egresado_colegio

Fuente Suma de|Gl/ |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|0.0268009 1 0.0268009 0.04 0.8359

Intra grupos |82.1087 132 |0.622036

Total (Corr.) |82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razdn-F, que en este caso es igual a 0.0430857, es
el cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de egresado_colegio y otro, con un nivel del 95.0% de confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.946153 |0.0000674665
Wilk
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Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucion normal con 95% de confianza.

7. Hipotesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de lugar de residencia

Tabla ANOVA para Definitiva por Lugar_residencia

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|2.47588 5 0.495176 0.80 0.5547

Intra grupos |79.6596 128 [0.622341

Total (Corr.) |82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 0.795667, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Lugar_residencia y otro, con un nivel del 95.0% de confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS
Prueba Estadistico | Valor-P

Estadistico W de Shapiro-{0.948089 |0.000130787
Wilk

Debido a que el valor-P mas pequeniio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucién normal con 95% de confianza.

8. Hipotesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de nivel educativo madre

. Tabla ANOVA para Definitiva por Nivel_edcativo_madre

Fuente Suma de|Gl/ |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio
Entre grupos|0.144561 4 0.0361402 0.06 0.9939
Intra grupos [81.991 129 [0.635589
Total (Corr.) [82.1355 133
El StatAdvisor
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La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razdn-F, que en este caso es igual a 0.0568609, es
el cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razéon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Nivel_edcativo_madre y otro, con un nivel del 95.0% de
confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.945851 |0.0000607961
Wilk

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucién normal con 95% de confianza

9. Hipodtesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de nivel educativo del padre

. Tabla ANOVA para Definitiva por Nivel_eduativo_padre

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|2.33969 4 0.584923 0.95 0.4399

Intra grupos [79.7958 129 (0.618572

Total (Corr.) [82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 0.945602, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Nivel_eduativo_padre y otro, con un nivel del 95.0% de
confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.946608 |0.0000789377
Wilk

El StatAdvisor

Esta ventana muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si
B.RESIDUOS puede modelarse adecuadamente con una distribucién normal. La prueba de Shapiro-
Wilk esta basada en la comparacioén de los cuartiles de la distribucion normal ajustada a los datos.
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Debido a que el valor-P mas pequenfio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucion normal con 95% de confianza.

10. Hipdtesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de posicién entre hermanos

. Tabla ANOVA para Definitiva por Posicion_hermanos

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razon-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|2.91747 5 0.583495 0.94 0.4558

Intra grupos [79.218 128 [0.618891

Total (Corr.) |82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 0.942807, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Posicion_hermanos y otro, con un nivel del 95.0% de confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.945499 |0.0000537941
Wilk

El StatAdvisor

Esta ventana muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si
B.RESIDUOS puede modelarse adecuadamente con una distribuciéon normal. La prueba de Shapiro-
Wilk esta basada en la comparacion de los cuartiles de la distribucion normal ajustada a los datos.

Debido a que el valor-P mas pequeniio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucién normal con 95% de confianza.

11. Hipdtesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de tipo de vivienda

. Tabla ANOVA para Definitiva por Tipo_vivienda

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio
Entre grupos|0.0931051 2 0.0465526 0.07 0.9284
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Intra grupos |82.0424 131 |0.626278
Total (Corr.) [82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 0.0743321, es
el cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razén-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Tipo_vivienda y otro, con un nivel del 95.0% de confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.94943 0.000205281
Wilk

El StatAdvisor

Esta ventana muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si
B.RESIDUOS puede modelarse adecuadamente con una distribucién normal. La prueba de Shapiro-
Wilk esta basada en la comparacioén de los cuartiles de la distribucion normal ajustada a los datos.

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucién normal con 95% de confianza.

12. Hipdtesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de Contribuclon Metodologia PF

. Tabla ANOVA para Definitiva por Contribuclon Metodologia PF

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|0.569253 3 0.189751 0.30 0.8236

Intra grupos |81.5663 130 ]0.627433

Total (Corr.) |82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 0.302424, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Contribuclon Metodologia PF y otro, con un nivel del 95.0% de
confianza.
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Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.94943 0.000205281
Wilk

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucion normal con 95% de confianza.

13. Hipdtesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de Complejidad del PF

. Tabla ANOVA para Definitiva por Complejidad del PF

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos |4.84487 3 1.61496 2.72 0.0474

Intra grupos |77.2906 130 |0.594543

Total (Corr.) [82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 2.7163, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la prueba-F es menor que 0.05, existe una diferencia estadisticamente significativa entre la media
de Definitiva entre un nivel de Complejidad del PF y otro, con un nivel del 95.0% de confianza. Para
determinar cuales medias son significativamente diferentes de otras, seleccione Pruebas de
Multiples Rangos, de la lista de Opciones Tabulares.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.957819 |0.00292551
Wilk

El StatAdvisor

Esta ventana muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si
B.RESIDUOS puede modelarse adecuadamente con una distribucién normal. La prueba de Shapiro-
Wilk esta basada en la comparacién de los cuartiles de la distribucion normal ajustada a los datos.

Debido a que el valor-P mas pequefio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucién normal con 95% de confianza.
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14. Hipdtesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de Participacion en el PF

. Tabla ANOVA para Definitiva por Participacion en el PF

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razon-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|5.1075 4 1.27688 2.14 0.0797

Intra grupos [77.028 129 [0.597116

Total (Corr.) [82.1355 133

El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razén-F, que en este caso es igual a 2.1384, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razéon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Participacion en el PF y otro, con un nivel del 95.0% de
confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.959051 |0.00420764
Wilk

El StatAdvisor

Esta ventana muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si
B.RESIDUOS puede modelarse adecuadamente con una distribuciéon normal. La prueba de Shapiro-
Wilk esta basada en la comparacion de los cuartiles de la distribucion normal ajustada a los datos.

Debido a que el valor-P mas pequeniio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucién normal con 95% de confianza.

15. Hipdtesis: Existe diferencia estadisticamente significativa entre la media de Definitiva entre un
nivel de Realiza las actividades del PF

. Tabla ANOVA para Definitiva por Realiza las actividades del PF

Fuente Suma de|Gl |Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos|1.86898 4 0.467245 0.75 0.5591

Intra grupos [80.2665 129 (0.622221

Total (Corr.) |82.1355 133
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El StatAdvisor

La tabla ANOVA descompone la varianza de Definitiva en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razdn-F, que en este caso es igual a 0.750931, es el
cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-P de
la razéon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
media de Definitiva entre un nivel de Realiza las actividades del PF y otro, con un nivel del 95.0% de
confianza.

Pruebas de Normalidad para B.RESIDUOS

Prueba Estadistico | Valor-P
Estadistico W de Shapiro-{0.952961 |0.000651053
Wilk

El StatAdvisor

Esta ventana muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si
B.RESIDUOS puede modelarse adecuadamente con una distribucién normal. La prueba de Shapiro-
Wilk esta basada en la comparacioén de los cuartiles de la distribucion normal ajustada a los datos.

Debido a que el valor-P mas pequeio de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que B.RESIDUOS proviene de una distribucion normal con 95% de confianza.

Analisis factorial

En el trabajo de Cardona (2017) la fiabilidad del instrumento se verificd con base en las apreciaciones
de 31 profesores universitarios. Cada uno de los profesores valoré 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 realizé un andlisis 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. 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, and Blanco, 2003), citado en (Olmos 2008). El alfa de Cronbach en caso
de eliminar algun elemento sigue teniendo discriminacion positiva. Asi mismo, la varianza de la
escala es homogénea en caso de eliminarse algun elemento (Cardona 2017).

Se realizé la técnica para la validez mediante analisis factorial, el cual se utiliza para identificar
propiedades homogéneas de las variables independientes que se estan analizando. El objetivo fue
establecer si los items del instrumento se agrupan en caracteristicas comunes a ellos. Para el
analisis factorial se verificaron los supuestos estadisticos y se analizaron los factores extraidos
producto de la rotacién de componentes. Los supuestos estadisticos para el analisis factorial fueron:

e El coeficiente de correlaciones entre las variables independientes son altas.

e La prueba de esfericidad Bartlett mostré que el nivel de significacion de p-valor = 0.000,
permite afirmar que se encontraron relaciones estadisticamente significativas entre items
del instrumento.

e Elvalor KMO de 0.702, permite afirmar que es posible realizar el analisis factorial.
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KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-0lkin Measure of Sampling Adequacy. a0z
Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 3065132
Sphericity of 1175

Sig. .00o

e La diagonal principal de la matriz de correlaciones, tiene coeficientes cercanos a 1.0, a
excepcion de las variables (p14=0.351 y p26=0.385) y los coeficientes fuera de esa
diagonal son bajos. Los resultados obtenidos permiten afirmar que los supuestos
estadisticos se cumplen para la extraccion de los factores.

Var Componente
1 2 3 4 5
p16: La coevaluacion de evidencias contribuye al rendimiento académico .839
p13: Utilizo la autoevaluacién para la mejora continua de mis evidencias .823

p14: Realizo coevaluacion y autoevaluacion de las evidencias, con base en los

criterios de evaluacién definidos en la rdbrica. 762

p15: La autoevaluacion de evidencias contribuye al rendimiento académico. .621 .381
P1:Las competencias a desarrollar en el proyecto formativo son claras a partir de 832

las evidencias definidas. ’

p3: El proyecto formativo se enfoca en la solucién de un problema del contexto y 798

su nivel de reto esta acorde con la formacién de los estudiantes )

P2. La metodologia de proyectos formativos contribuye al desarrollo de las 765
competencias del curso )

p10: Los criterios de las rubricas facilitan la evaluacion de las evidencias del 687
proyecto. )

p31: . Me siento a gusto con la metodologia de proyectos formativos. .358 | .418

p25 El disefio grafico del curso en Moodle permite una navegacion adecuada. .830
p28: La interfaz del curso facilita la comprensién de los elementos del proyecto 326 814
formativo. ) )
p27: Me siento a gusto con el disefio del curso en la plataforma Moodle. .784
p26: . El disefio grafico del curso en Moodle es estético .706
p29: . El disefio de los recursos y las actividades es estéticamente agradable. .686

p23: Las actividades de aprendizaje ofrecidas en Moodle estan acorde con mis

necesidades de aprendizaje. 858
p22: Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle estan acorde con mis 835
necesidades de aprendizaje )
p21: Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle son coherentes con las

L e ; .813
actividades de aprendizaje del proyecto formativo
p24: Las actividades de aprendizaje ofrecidas en Moodle son coherentes mi nivel 647 | 325

de competencia
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p20: Los recursos de aprendizaje ofrecidos en Moodle son utiles para la solucién 412 500
del proyecto formativo. ) )
p32: La metodologia de evaluacidon incentiva a mejorar mi rendimiento

Ay .355 770
académico
p34: La metodologia de proyectos aumenta mi motivacién para trabajar de forma 695
colaborativa. .
p35: La autoevaluacion me incentiva a mejorar mi rendimiento académico. .658
p30: La metodologia de proyectos formativos incentiva a mejorar el rendimiento 363 472
académico. : .

Tabla 20: Matriz de componentes rotados

El método de extraccién de los componentes se realizd6 mediante el analisis de componentes
principales. El método de extraccién generdé 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 coherente con su investigacion.

El factor 1 estd compuesto por variables asociadas al proceso de evaluacion (p16,

O
p13, p14 y p15).

o Elfactor 2 asoci6 los items (p1, p3, p2, p10, p31), estos estan relacionados con la
metodologia de proyectos formativos.

o El factor 3 compuesto por los items (p25, p28, p27, p26, p29), los cuales estan
relacionados con el disefo de la plataforma Moodle.

o El factor 4 compuesto por los items (p23, p22, p21, p24, p20), los cuales estan
relacionados con la utilidad de los recursos y las actividades de aprendizaje de
Moodle.

o Elfactor 5 compuesto por los items (p32, p34, p35, p30), los cuales se asocian con

la opinion del estudiante sobre el proceso de aprendizaje y el rendimiento
académico.
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