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Resumen

El objetivo del presente trabajo es generar modelos predictivos del rendimiento académico,
empleando métodos de la mineria de datos educacional, que sirvan como herramientas de
deteccion de factores vinculados a la interaccion de los estudiantes en el aula virtual de
Algebra para Ciencias Econdmicas , del Ciclo Basico Comdn de la Universidad de Buenos
Aires. Para ello se consolida una base con datos de los estudiantes referidos a la interaccion
con los recursos en el aula Moodle durante el primer cuatrimestre del 2021. Se emplean
técnicas de mineria de datos educacional, siguiendo las etapas del Proceso de Extraccion
de Conocimiento en Bases de Datos. Con R Studio, se aplican métodos de clusterizacion,
para analizar las interacciones con los recursos Yy los foros. Para la eleccion del modelo
predictivo se desarrolla con RapidMiner un analisis comparativo de diferentes métodos de
clasificacion. Los resultados muestran que el ensamble Gradient Boosted Tree, clasifica el
98,2% de las instancias correctamente con un margen de error minimo del 1,8% Se logra
identificar atributos predictores, concluyendo que el grado de participacién influye en el
rendimiento académico positivamente. Todo ello subraya la importancia de la implicacion

activa del estudiante, frente al mero acceso a la informacion disponible.

Palabras clave: Analisis de Aprendizaje en Linea, Plataforma Moodle, Rendimiento
académico, Mineria de Datos Educativa. Pandemia
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Introduccion

En marzo del 2020 a dias del comienzo del Primer cuatrimestre, el contexto sanitario que
tocd atravesar al pais acelerd el proceso de creacion y puesta en marcha del Campus
Virtual para el Ciclo Basico Comudn de la UBA, dando inicio al cursado virtual de las
asignaturas entre ellas Algebra para Ciencias Econdmicas.

Promediando ya el segundo afio académico desde su creacion, es relevante tanto para
docentes responsables de Catedra como para la propia Institucién, analizar como el
alumno interactia con la plataforma de educacion virtual. Cobra aqui importancia la
Mineria de Datos educacional (MDE).

El uso de la mineria de datos en el contexto educativo tiene el potencial de trasformar los
modelos existentes de ensefianza-aprendizaje al proporcionar nuevas herramientas de
analisis, interaccion e intervencién (Aldowah, Al-Samarraie y Fauzy, 2019). Convirtiendo
los datos masivos obtenidos desde la plataforma en informacion que posea impacto en la
practica e investigacion educativa. (Ayala Franco,2021).

Esto ultimo, lleva al planteo del siguiente interrogante ¢Qué factores vinculados a la
actividad académica virtual son predictores del rendimiento académico?

La pregunta anterior conduce al objetivo general de este trabajo que es detectar a través
del uso de técnicas de mineria de datos educacional, los factores qué vinculados a la
participacion y comunicacion en el aula virtual, son predictores del rendimiento académico
de los alumnos de Algebra.

Los datos por analizar corresponden a las comisiones de la Sede Paternal del Ciclo Bésico
Comun (CBC) del Primer cuatrimestre del afio 2021. Cursos desarrollados virtualmente en
plena etapa de emergencia educativa por la pandemia del Covid-19.

En el primer apartado se aplicardn las etapas del proceso KDD. Descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery in Databases) . Las que comprenden
la seleccion , limpieza/preprocesamiento , transformacion de la informacion vy la
aplicacion de técnicas de la mineria de datos, en particular, el clustering para seleccionar
atributos asociados al uso que los alumnos hacen de los recursos disponibles en el aula
virtual. Que posteriormente seran empleados como predictores del rendimiento académico.
En el segundo apartado se busca también seleccionar atributos en funcion de su capacidad

predictiva.
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Pero, analizando exclusivamente las acciones vinculadas a la comunicacién asincronica a
través de los foros. De igual modo que en apartado anterior las tareas a realizar para
encontrar esos atributos incluyen desde la preparacion de los datos hasta la aplicacion de
técnicas de agrupamiento propias de la mineria de datos.

Finalmente, en el tercer y ultimo apartado y en funcion de los atributos seleccionados en
los dos anteriores, se intentara determinar los modelos mas efectivos para la prediccion del
rendimiento académico de los alumnos de Algebra. Se ajustaran los parametros de los
modelos seleccionados y se evaluard su capacidad predictiva para elegir el que mas se
adecué al objetivo planteado.

Con la busqueda automatica de conocimiento valioso en los datos, y el descubrimiento de
patrones de comportamiento, analizando cuestiones relacionadas con el uso de la
plataforma, y el aprovechamiento de los recursos, se espera poder dar cuenta si lo actuado
hasta aqui en el proceso de aprendizaje en linea de los alumnos requiere algiin cambio de
rumbo. En particular, se quiere conocer qué ocurre dentro del entorno para poder extraer
conclusiones, de cara a la evaluacion y mejora de las practicas de ensefianza-aprendizaje, a
fin de mantener la calidad educativa en este particular contexto.

1.Mineria de datos educacional aplicada al anélisis del aprendizaje en linea

En el contexto de educacién virtual, la incorporacion de analiticas de aprendizaje cobra
vital importancia para comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos en que tiene
lugar, con el fin de mejorarlos. Estas facilitan y aceleran el anélisis de grandes voldmenes
de informacidn generados por las plataformas virtuales e implican la medida, recopilacion,
andlisis e informe de datos sobre los estudiantes.

La analitica académica (Campbell y Oblinger, 2007) combina los datos institucionales, el
analisis estadistico y los modelos predictivos. Permiten la exploracion de datos para
identificar informaciones nuevas y Utiles para atender las expectativas y necesidades
estratégicas de las organizaciones de educacion superior (Rodriguez Almeida y da Silva
Camargo, 2015).

La mineria de datos aplicada a la educacion proporciona un conocimiento intrinseco del
proceso de ensefianza y aprendizaje, que, mediante la generacion de modelos, pueden
responder a preguntas relacionadas con el rendimiento escolar y sus problematicas

asociadas y facilitar una planificacion educativa efectiva (Anoopkumar y Rahman, 2016).



.uBAaeconomicas |posgrado

wrumesies ENAP Escuela de Negocios y Administracion Pablica
de Buenos Aires

En tal sentido, este apartado aborda cuestiones que tienen que ver con el analisis de las
acciones que sobre los objetos y los recursos hicieron los alumnos de Algebra para
Ciencias Economicas en el Campus Virtual del Ciclo Basico Comun (CBC) de la Sede
Paternal durante el Primer cuatrimestre del 2021.

A partir de la aplicacion de las fases o etapas KDD, ya enumeradas, se busca determinar
caracteristicas de interaccion con el entorno destinadas a trazar perfiles de alumnos en
funcién de su comportamiento en el aula virtual. Se propone para ello, en primer término,
la obtencién de la informacion desde la Plataforma y su preprocesamiento para la
aplicacion posterior de técnicas de mineria de datos. En segundo lugar, la exploracion
descriptiva de los mismos y el uso de técnicas de clustering a fin de obtener grupos de
estudiantes con caracteristicas similares de uso de los recursos.

En tercer lugar, establecer perfiles que sirvan de base para analizar mediante modelos
predictivos como los mismos inciden en el rendimiento académico.

1.1 Obtencidn y preprocesado de los datos

Para dar inicio al proceso de generacion de modelos predictivos, el primer paso fue
recabar los datos que pudieran aportar informacion relacionada con factores asociados al
rendimiento académico a partir del uso que los estudiantes hacen de los recursos
disponibles en el aula virtual. Cuanto mas completa se realice la fase de obtencién y
preprocesado, mas factible sera el descubrimiento de nuevos patrones, con resultados mas
confiables.

Desde el blogue Administracion de la Plataforma Moodle se consultd el informe sobre
Participacion en el curso, el que proporciona informacion por cada recurso si el estudiante
accedidé o no al mismo y el nimero de vistas realizadas.

A partir de la obtencién y consolidacion de los datos, se eliminaron los atributos Nombre y
Apellido e IP de las computadoras de acceso, para evitar la identificacion de los alumnos,
de esta forma se garantiza el anonimato en la manipulacion de la informacion durante el
proceso de analisis.

A lo largo del cuatrimestre en estudio que abarca desde los primeros dias de abril hasta
finales de julio del 2021, se registraron un total de 149.326 accesos realizados por los 499
alumnos inscriptos. Al momento de consolidar la informacion, mediante operaciones de
ordenamiento, filtrado y copiado de datos se obtuvo la base de datos inicial almacenada en

un archivo en formato XLSX.
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La Tabla 1 muestra los nombres y la descripcion de los 149 atributos, a partir de los cuales

se realizaré el estudio.

Tabla 1

Descripcidn del nombre de los atributos

Nombre de la Variable

Descripcion

ID 1D NUmero asignado a cada uno de los alumnos en forma aleatoria
ARCHIVOS ARCH_1a ARCH_4 NUmero de accesos Archivos tedricos-practicos
ARCH_1.1a ARCH_4.1 NUmero de accesos Trabajos Précticos resueltos
PROGRAMA Numero de accesos Programa de la materia
POL_FORO Numerp dg accesos Informacion sobre us de los foros de
comunicacion
ORIENTACIONES Ndmero de accesos Informacion sobre contenido de la materia
CRONO Numero de accesos Cronograma de actividades
ORGANIZADOR NUmero de accesos Organizador de activades sugeridas para el
cursado de la materia
INFO_EF Numero de accesos Informacién sobre modalidad de evaluacion,
fechas, condiciones de aprobacion.
INFO_E_FINAL Ndmero de accesos Informacion sobre modalidad de examen final,
fechas, condiciones de aprobacion.
BIBLIO NUmero de accesos url de acceso a la Bibliografia Obligatoria
P laP 5 NUmero de accesos Trabajos Préacticos por Unidad
P_1R aP5R NUmero de accesos Trabajos Practicos Resueltos por Unidad
URL V 1aV 34 Numero de accesos Videos de contenido tedrico
VAlalVvDl]1 NuUmero de accesos Videos de contenido practico a la Unidad 1
V_A 2 al V_N_2 NUmero de accesos Videos de contenido practico a la Unidad 2
V_A3alV_F3 NUmero de accesos Videos de contenido practico a la Unidad 3
V_A 4 alV_N_2 NuUmero de accesos Videos de contenido practico a la Unidad 4
V_A 4aV_N2 NUmero de accesos Videos de contenido practico a la Unidad 5
FOROS F1aF22 NuUmero de accesos a los Foros de comunicacion
VF_N NUmero de accesos al foro de Novedades y Orientaciones
administrativas (Atributo derivado)
VF_ACM NUmero de acceso a los Foros del Acompafiamiento académico
(Atributo derivado)
VF_UlaVF_U5 NUmero de accesos Foros Unidad 1 a 5 (Atributo derivado)
VF_N NUmero de mensajes al foro de Novedades y Orientaciones
administrativas (Atributo derivado)
MF_ACM NUmero de mensajes Foros del Acompafiamiento académico
(Atributo derivado)
MF_UlaMF_U2 Numero de mensajes en los foros Unidad 1 a 5 (Atributo derivado)
VT_F Numero total de accesos a los foros (Atributo derivado)
MT_F NUmero total de mensajes en los foros (Atributo derivado)

7
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EVALUACION Num_RC_EF1 Numero de respuestas correctas en la Primer Evaluaciéon Formativa
Num_RC_EF2 Nimero de respuestas correctas en la Segunda Evaluacion
Formativa
Cond_Reg Condicién de regularizacion (Atributo derivado)
E_FINAL NuUmero de respuestas correctas en la Primer Evaluacion Formativa

RENDIMIENTO_ACAD Condicion de Rendimiento (Atributo derivado)

Fuente: Elaboracion propia

A partir de las variables originales se derivaron dos variables cualitativas. La Tabla 2
muestra la asignacion de las categorias de la variable Condicion de Regularizacion
(Cond_Reg), para ello se adopta el criterio de regularizaciéon de la materia que fija el CBC.
Tabla 2

Categorias de la variable: Condicion de Regularizacion

Nombre de la Categoria Criterio
Cond_Reg.: AUSENTE Num_RC_EFI o Num_RC_EFII no realizada
Cond_Reg.: INSUFICIENTE Num_RC_EFI o Num_RC_EFII menor que 6
Cond_Reg.: REGULAR Num_RC_EFI y Num_RC_EFII mayor o igual a 6

Fuente: Elaboracion propia

La variable dependiente Rendimiento académico se derivd a partir de las variables
Condicién de Regularizacion y nimero de respuestas correctas en el examen final, como se
observa en la Tabla 3.

Tabla 3

Categorias de la variable: Rendimiento académico

Nombre de la Categoria Condicion
ABANDONO Cond_Reg.: AUSENTE
NO SATISFACTORIO Cond_Reg.: INSUFICIENTE o

Cond_Reg.: REGULAR Y Num_RC comprendido entre 0y 11
POCO SATISFACTORIO Cond_Reg.: REGULAR Y Num_RC : AUSENTE o
Cond_Reg.: REGULAR Y Num_RC comprendido entre 12 y 15

SATISFACTORIO Cond_Reg.: REGULAR Y Num_RC comprendido entre 16 y 17
MUY SATISFACTORIO Cond_Reg.: REGULAR Y Num_RC comprendido entre 18 y 19
EXCELENTE Cond_Reg.: REGULAR Y Num_RC 20

Fuente: Elaboracion propia
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Sobre la base construida se aplican técnicas de preprocesado, normalizacion y
discretizacién, segun el tipo de variable. La normalizacion se efectlo sobre todos los
atributos numeéricos. Con las variables Rendimiento académico y Condicién de
regularizacion se realizo directamente la discretizacion manual, como ya se ha referido en
parrafos anteriores.

Cerrada la primera fase del Knowledge discovery in Databases (KDD), que comprende la
extraccion y transformacion de la informacion con el objetivo de preparar los datos para la
aplicacion de técnicas de mineria, en el proximo apartado se abordaré el analisis estadistico
de las variables definidas y la aplicacion de métodos de clustering.

1.2 Aplicacion de mineria de datos educacional: Clustering

Con el propésito de analizar el grado de participacién de los estudiantes se indago
inicialmente el nimero de accesos a cada recurso, el numero de usuarios que accedieron a
ese recurso Yy el porcentaje de acceso respecto del total de participantes.
La Figura 1 muestra el nimero de vistas y el nimero de usuarios que accedieron durante el
cuatrimestre a los recursos vinculados a cuestiones metodolégicas y organizativas,
consideradas relevantes para la estructuracion del estudio de la materia.

Figura 1

Ndmero de vistas por recursos organizativos y por usuarios

Material Organizativo

Informacién sobre el examen final TS, 288

Informacién sobre Evaluaciones... [Ty m— 596
BIBLIOGRAFIA [ 505
Organizador Primer cuatrimestre Do — 1377
Cronograma de actividades |00 T —— 917
Orientaciones iniciales [0 378

Politica de Foros [ 4792 B Numero de vistas
Programa de la materia [T 3°° W NUmero de Usuarios
0 500 1000 1500

Fuente: Elaboracion propia
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La Figura 2 presenta el porcentaje de accesos a los recursos organizativos para la cursada
sobre el total de participantes. Puede inferirse una interaccion por parte de los estudiantes
baja sobre estos recursos.

Figura 2

Porcentaje de participacion sobre los recursos organizativos

Material Organizativo (Porcentaje de vistas por total de participantes)

Informacién sobre el examen final N 35,47%
Informacién sobre Evaluaciones Formativas e 48,70%
BIBLIOGRAFIA I 44,29%
Organizador Primer cuatrimestre T 58,92%
Cronograma de actividades e 59,92%
Orientaciones iniciales I 41,68%
Politica de Foros I 28,26%
Programa de la materia I 37,68%

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00% 60,00% 70,00%

Fuente: Elaboracién propia

El andlisis de ambas figuras permite un primer acercamiento al nivel de acceso y
participacion en el aula por parte de los estudiantes sobre recursos que deberian tener por
su relevancia mayores niveles de intervencion.

A partir del conjunto inicial de variables enumeradas en la Tabla 1, para el proceso de
clustering solo se consideraron las relacionadas con los materiales de estudio, las que
refieren a material metodologico y las correspondientes a las respuestas de las
Evaluaciones Formativas y del Examen Final. Se conforma un nuevo Data set con 109
atributos. No se tienen en cuenta las variables vinculadas a la comunicacion a través de
foros, dado que ese analisis sera desarrollado en el siguiente apartado.

Como se menciono en la introduccion de esta seccion, uno de los objetivos del trabajo es
lograr una segmentacion del conjunto de datos en clusters segun la similitud en el uso de
los recursos disponibles en el aula.

El término clustering hace referencia a técnicas de aprendizaje no supervisado cuya
finalidad es encontrar patrones o grupos dentro de un conjunto de observaciones.

Agrupando el conjunto de datos basandose en la similitud de los valores de sus atributos.

10
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Su finalidad es revelar concentraciones en los datos o casos para su agrupamiento eficiente
en clasters o conglomerados segun su homogeneidad y se pueden utilizar tanto variables
cualitativas como variables cuantitativas, dado que los grupos se basan en la proximidad o
lejania de unos con otros.

La técnica sera utilizada con el objetivo de obtener informacién oculta en grandes
cantidades de datos, agrupando los mismos dentro de un nimero de clases (Jaramillo,
2015).

Las particiones se establecen de forma que, las observaciones que estan dentro de un
mismo grupo sean similares entre ellas y distintas a las observaciones de otros grupos.
Asignan las observaciones en k clusters de forma que la suma de las varianzas internas
de todos ellos sea la menor posible. Este tipo de algoritmo es util para explorar, describir y
resumir datos. Su uso puede permitir confirmar (o rechazar) algin tipo de clasificacion
previa, asi como descubrir patrones y relaciones.

Existen un gran nimero de métodos de clustering. En primer término, se aplicé al conjunto
de datos el método K-means clustering (Macqueen, 1967), en el que, cada grupo esta
representado por el centro o los medios de los puntos de datos pertenecientes al grupo.

En segundo término, se aplic6 K-medoids o PAM (Partitioning Around Medoids), en el
que, cada grupo esta representado por uno de los objetos en el grupo. Finalmente, en tercer
término, se trabajé con una variante de PAM llamada CLARA (Clustering Large
Aplications) que se utiliza para analizar grandes conjuntos de datos (Kaufman y
Rousseeuw, 1990).

La mayoria de los autores recomiendan utilizar diversos procedimientos y comparar los
resultados (Sharma, 1996; Johnson,1998). Si los distintos métodos aportan agrupaciones
similares, sera razonable suponer que existe una agrupacion natural objetiva (Aldas, 2017).
La principal limitacion de estos métodos es desconocer el nimero de clisters que se van
a crear. La Figura 3 muestra las agrupaciones para valores de k arbitrariamente elegidos
posibilitando ya una primera aproximacion al nimero de grupos a definir. Se puede observar en
que la segmentacién en dos o tres grupos parece ser la adecuada para lograr agrupaciones no

solapadas.

11
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Figura 3

K-means para diferentes valores de k

k=2 k=3
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Fuente: Elaboracidn propia realizada en R Studio a partir de la Base de Datos generada
para este estudio

Para definir el nimero de clusters se aplican criterios que muestran el valor 6ptimo de k. El
primero de ellos, el método del Codo (Within Sum of Square) que utiliza la distancia media
de las observaciones a su centroide, buscando minimizarla para obtener clusteres mas
compactos. El segundo, Estadistica de brecha (Gap Statistic), que busca encontrar la
mayor distancia entre los distintos grupos. Y el tercero, el de la Silueta (Average
Silhouttes width) que evallGa cuan cerca esta cada punto de un cluster a puntos de los
clusters vecinos.

Al ejecutar en R Studio los codigos correspondientes a cada criterio mencionado para la
determinacion del namero 6ptimo de clusters (ver codigo en la Figura A del Apéndice)
los métodos del Codo y Estadistica de brecha proponen trabajar con tres clisters como

numero optimo de grupos, mientras que el método de la silueta propone hacerlo con dos.

12
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Con los resultados obtenidos se determiné la segmentacion de los datos en tres grupos.
Ejecutado el codigo para el método K-means en R Studio (ver script en Figura B del
Apéndice) para k=3. La Figura 4 muestra la conformacion de los clusteres. Los 499
alumnos quedan divididos en tres grupos, el primer cluster formado por 323, el segundo
por 56y el tltimo por 120 alumnos.

Figura 4

K-means para k=3

Cluster plot

10-

cluster
1
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O

-10-
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Fuente: Elaboracién propia realizada en R Studio.

Una desventaja de este método de agrupacion es su sensibilidad a valores atipicos. Frente
a esta situacion se prueba una nueva clasificacion empleando otro método
de clustering mas robusto. el K-medoids (PAM). Este enfoque es menos sensible a los
valores atipicos y proporciona una alternativa mas sélida a K-means.

A diferencia del algoritmo K-means, en el que se minimiza la suma total de cuadrados
intra-clUster (suma de las distancias al cuadrado de cada observacion respecto a su
centroide), el algoritmo PAM minimiza la suma de las diferencias de cada observacion

respecto a su medoid.

13
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Al igual que K-means, necesita que se especifique de antemano el numero
de clusters que se van a crear. Los criterios empleados en K-means para identificar el
numero optimo de k, pueden aplicarse en K-medoids.

En funcion que el conjunto de datos es el mismo no es necesario analizar el nimero
optimo de clusters, se analizd la clusterizacion para k=2 y k=4. La Figura 5 muestra el
resultado del agrupamiento para los valores de k indicados.

Figura 5

K-Medoids (PAM) para k=4 y k= 2
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Fuente: Elaboracion propia realizada en R Studio.

Finalmente se aplico el método CLARA que combina la idea de K-medoids con
el resampling y que soporta grandes volumenes de informacion.

CLARA selecciona una muestra aleatoria de un tamafio determinado y le aplica el
algoritmo PAM para encontrar los clusters 6ptimos acorde a esa muestra. Utilizando
esos medoids se agrupan las observaciones de todo el set de datos. La calidad de
los medoids resultantes se cuantifica con la suma total de las distancias entre cada
observacién del set de datos y su correspondiente medoid (suma total de distancias intra-

claster).
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Se seleccionan como cldsters finales los obtenidos con aquellos medoids que han
conseguido menor suma total de distancias (Kaufman y Rousseeuw, 1990).

Se analizé el algoritmo CLARA con k=2, k=3 y k=4 (ver cddigo en Figura C del
Apéndice). En la Figura 6 se muestran los resultados, donde puede concluirse que la
segmentacion mas adecuada es la que propone 4 grupos.

Figura 6

CLARA para para k=2, k= 3y k=4
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Fuente: Elaboracion propia realizada en R Studio.

A modo de resumen, la segmentacion definida por los algoritmos y que se utiliz6 como
base para la interpretacion de los perfiles, es de tres grupos para el método K-means, dos
para el algoritmo PAM y cuatro para el CLARA.

Para cerrar este apartado, resta analizar el patron de comportamiento de los alumnos en
cada grupo en funcién del uso de los recursos en el aula. De manera de poder establecer
perfiles que puedan ser empleados como insumo para determinar modelos predictores del

rendimiento académico. 1.3 Evaluacion de los clisters. Determinacion de perfiles
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Para poder analizar los resultados de la clusterizacion realizada se le asigno a cada alumno
su grupo de pertenencia, agregando a la base de datos una columna con los resultados de la
clasificacion del algoritmo K-means, del algoritmo PAM vy del algoritmo CLARA.

La Tabla 4 muestra el tamafio de los clusters segun el método.

Tabla 4

Tamarno de cluster segiin método de clasificacion

Método Claster 1 Claster 2 Claster 3 Claster 4

k-means 323 56 120 -
PAM 400 99 ) )

CLARA 369 52 71 7

Fuente: Elaboracion propia

Una caracteristica que se observa en la tabla 4 es que en los tres métodos uno de los
clusteres agrupa un alto porcentaje de alumnos, en K-means (65%), en PAM (80%) y en
CLARA (74%) del total de los participantes, infiriendo un posible patrén de
comportamiento comdn.

Para poder evaluar la existencia de caracteristicas similares, es decir un perfil de alumno
por cllster se tomaron en cuenta junto con los resultados de la clusterizacion, las dos
variables categoricas Condicién de Regularizacion y Rendimiento académico que no
formaron parte de la segmentacion por no ser variables numéricas.

La Tabla 5 resume la informacion en términos de cantidad de integrantes por cluster, segln
los resultados arrojados por el algoritmo K-means para k=3.

Tabla 5

Alumnos por claster segun Regularizacion y Rendimiento academico (K-means)

Cond_Regularizacion Rendimiento_Acad Claster1  Cluster 2 Cluster 3

AUSENTE ABANDONO 182 9 27
INSUFICIENTE NO SATISFACTORIO" 52 10 17
NO SATISFACTORIO 33 10 27

POCO SATISFACTORIO 35 15 37

REGULAR SATISFACTORIO 17 7 8

MUY SATISFACTORIO 4 3 4

EXCELENTE 0 2 0
TOTAL 323 56 120

Nota: La categoria NO SATISFACTORIO" representa los alumnos que no pudieron regularizar la asignatura, mientras
que la categoria NO SATISFACTORIO los que habiendo regularizado no aprobaron el examen final.
Fuente: Elaboracion Propia
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A partir de la informacion de la Tabla 5, y reagrupando los alumnos en tres subgrupos
dentro de cada clister. Las dos primeras categorias ABANDONO Y NO
SATISFACTORIO® como alumnos con un rendimiento malo, las categorias NO
SATISFACTORIO Y POCO SATISFACTORIO como alumnos con un rendimiento
regular y finalmente las tres Ultimas SATISFACTORIO, MUY SATISFACTORIO Y
EXCELENTE con rendimiento bueno.

A partir de lo anterior se pudo realizar una primera lectura , respecto al método K-means.
Dentro del primer cluster el 72% de los alumnos que forman parte de él abandonaron la
materia 0 no pudieron regularizarla, el segundo cluster comparado con los otros dos es el
que presenta mayor porcentaje (21%) de los alumnos con un nivel satisfactorio o superior
y en el tercer cluster el 53% de los alumnos que pertenecen a él se caracterizan por un nivel
regular, es decir, no pudieron aprobar el examen o lo hicieron con la minima calificacion.
La Tabla 6 resume informacion segun los resultados de arrojados por el algoritmo PAM
para k=2, donde se pueden observar la cantidad de alumnos en cada grupo.

Con relacion al uso de los recursos por parte de los alumnos de cada cldster, cabe realizar
algunas consideraciones, por ejemplo, para los alumnos del primer clister el nimero de
lecturas por alumno del material préactico fue muy bajo, menos 2 vistas por recurso. Los
alumnos del segundo cllster tuvieron una mayor proporcion de vistas comprendidas entre
3y 10 vistas por material y en el tercer clister nuevamente baj6 el nimero de vistas a 3 0
menos por recurso. De igual modo fue el comportamiento vinculado al uso de los recursos
multimedia.

Tabla 6

Alumnos por claster segun Regularizacion y Rendimiento academico (PAM)

Cond_Regularizacion Rendimiento_Acad Claster 1 Cluster 2
AUSENTE ABANDONO 203 15
INSUFICIENTE NO SATISFACTORIO" 62 17
NO SATISFACTORIO 47 23
POCO SATISFACTORIO 57 30
REGULAR SATISFACTORIO 23 9
MUY SATISFACTORIO 8 3
EXCELENTE 0 2
TOTAL 400 99

Nota: La categoria NO SATISFACTORIO" representa los alumnos que no pudieron regularizar la asignatura, mientras
que la categoria NO SATISFACTORIO los que habiendo regularizado no aprobaron el examen final.
Fuente: Elaboracion Propia
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Compilando la informacion de la Tabla 6 como se menciond para K-means, la lectura de la
misma permite concluir que el agrupamiento que realiza el método PAM el 66% de los
alumnos que forman parte del primer clUster abandonaron la materia 0 no pudieron
regularizarla. En el segundo cluster el 53% de los alumnos que forman parte de él tienen
regularizada la materia. No se aconseja estd separacion dado que no permite establecer
conclusiones solidas sobre el comportamiento de los estudiantes.

Con relacion al uso de los recursos por parte de los alumnos de cada cluster, por ejemplo,
para los alumnos del primer cluster el nimero de lecturas por alumno del material practico
fue muy bajo, 3 0 menos vistas por recurso. Los alumnos del segundo cluster tuvieron una
proporcion mucho mayor de vistas comprendidas mas de 3 por material, llegando en
muchos casos superar las 20 vistas. De igual modo fue el comportamiento vinculado al uso
de los recursos multimedia.

Finalmente, la Tabla 7 resume segun los resultados de arrojados por el algoritmo CLARA
para k=4.

Tabla 7

Alumnos por cluster segin Regularizacion y Rendimiento académico(CLARA)

Cond_Regularizacion Rendimiento_Acad Claster 1  Claster 2 Cluster 3 Cluster 4
AUSENTE ABANDONO 196 7 14 1
INSUFICIENTE NO SATISFACTORIO* 60 6 12 1
NO SATISFACTORIO 39 10 18 3
POCO SATISFACTORIO 50 17 19 1
REGULAR SATISFACTORIO 19 8 5 0
MUY SATISFACTORIO 5 2 3 1
EXCELENTE 0 2 0 0
TOTAL 369 52 71 7

Nota: La categoria NO SATISFACTORIO" representa los alumnos que no pudieron regularizar la asignatura, mientras
que la categoria NO SATISFACTORIO los que habiendo regularizado no aprobaron el examen final.
Fuente: Elaboracion Propia segun resultados obtenidos en R Studio.

De la Tabla 7 se puede interpretar que el método CLARA reconoce del mismo que los dos
métodos anteriores en el primer cluster a los alumnos que en su mayoria abandonaron la
cursada o no pudieron cumplir con los requisitos de regularizacion. o si regularizaron su
rendimiento es insuficiente, en este caso son el 69% de los alumnos que forman parte del

primer cluster. En el segundo y tercer grupo hay predominio de alumnos con rendimiento
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regular. Sin embargo, el segundo cluster presenta la mayor proporcion de alumnos de buen
rendimiento con relacion a los otros tres grupos. En términos de regularizacion es el clister
que redine al mayor porcentaje de regularizados.

En el tercer cllster, hay menor porcentaje de alumnos con buen rendimiento y mayor
porcentaje de alumnos que abandonaron o no pudieron regularizar. En comparacion el
rendimiento de los estudiantes del segundo clUster es superior a los del tercero.

Los alumnos seleccionados en el cuarto y ultimo cluster se destacan por un nivel de
rendimiento regular. El porcentaje de alumnos con este rendimiento constituye el 57% de
sus integrantes. Es el mayor comparado con la proporcién de ese nivel de rendimiento en
los restantes clusters definidos.

Con relacién al uso de los recursos por parte de los alumnos de los clusters determinados
por el método, cabe mencionar, por ejemplo, para los alumnos del primer claster el namero
de lecturas por alumno del material préactico fue muy bajo, menos 2 vistas por recurso. Los
alumnos del segundo cluster tuvieron una mayor proporcion de vistas comprendidas pero
inferior a 5 por material , en el tercer cluster el nimero de vistas en promedio fue superior
a 6 por recurso y en el cuarto cluster descendié en promedio a menos de 4 vistas.. De igual
modo fue el comportamiento vinculado al uso de los recursos multimedia.

Hasta aqui, el analisis respecto a la segmentacion de los alumnos en relacién con su nivel
de accesos a los recursos y el rendimiento, en el préximo apartado se complementa el
andlisis haciendo foco en los niveles de interaccion en términos de la comunicacion

asincronica.

2. Andlisis de la comunicacion asincronica en el Aula Virtual

La interaccion es el aspecto central de toda experiencia educativa, sobre todo cuando se
intenta promover el desarrollo del pensamiento critico y reflexivo mediante diversas
estrategias, con el fin de que la comunicacion sea sistematica y estructurada. Barbera,
Badia y Momino (2001) la definen por como un conjunto de reacciones interconectadas
entre los miembros que participan en un determinado contexto educativo, en el que la
actividad cognitiva humana se desarrolla en funcién de los elementos que determina la
naturaleza de ese contexto educativo, en nuestro caso virtual. La interaccion es entendida
como un discurso que facilita los procesos de ensefianza-aprendizaje, con una orientacion

hacia la construccion social del conocimiento.
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Medir, examinar la interaccion es una tarea compleja, porque se trata de una variable
latente, integrada por varios constructos y no puede siempre observarse de manera directa.
Sin embargo, se tratard de cuantificarla a partir del nimero de vistas y mensajes de los
alumnos segun los registros de la Plataforma Moodle.

En este apartado se analiza el grado de participacion de los estudiantes en el aula virtual
en los foros de comunicacion asincronica, entendidos los mensajes como intervenciones en
un marco académico, para la construccion y difusion del conocimiento. Intentando
determinar el impacto que tiene el uso de los foros en el rendimiento académico.

Para el logro del objetivo de este apartado nuevamente se trabajara con técnicas de la
mineria de datos educacional, el preprocesando los datos para poder emplear las distintas
técnicas de clustering.

Técnicas de clustering para el analisis de la comunicacién en foros

Los datos utilizados forman parte de la base que ya se describi6 en el apartado 1.1.

En esta oportunidad del total de variables definidas en la Tabla 1, se consideran solo las
que describen el nivel de participacion en los 22 foros de comunicacion abiertos, el nimero
de accesos al archivo correspondiente a Politica de Foros, donde se establecen las reglas de
participacion en ellos, y las que refieren al nimero de mensajes enviados por cada
estudiante.

Cabe destacar que de los 22 foros generales dos de ellos, el Foro de Novedades y el de
Orientaciones Administrativas, su fin primordial es informar noticias sobre aspectos
importantes durante el desarrollo de la asignatura, no constituyen un espacio en el cual la
interaccion con los alumnos se destaque, pero si es importante su visualizacién. Los
restantes 20 foros estan vinculados a los contenidos tedrico/practicos del blogue tematico

en el que fueron abiertos. para el planteo de consultas.

2.1 Preprocesado de los datos. Seleccion de variables

Consecuencia de las actividades de los estudiantes en los espacios virtuales de
comunicacion, y a partir de las funcionalidades del sistema Moodle, se obtuvieron por cada
estudiante datos relativos al nimero de mensajes leidos, mensajes enviados y nimero de
accesos al archivo Politica de Foros.

A efectos de reducir la dimensionalidad de los datos y tomando en consideracion que en
muchos de los foros el nimero de vistas y/o mensajes es nulo. Se derivaron los siguientes
atributos, en cada nuevo atributo el valor representa la suma del nimero de vistas a los

foros segun el siguiente detalle: VF_N (Foro Novedades y Orientaciones Administrativas),
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VF_ACM (Foros de Acompafiamiento académico) y VF_U1 a VF_U5 (Foros tematicos de
las unidades del programa).

De igual modo, pero atendiendo al numero de mensajes enviados a cada uno de los foros
ya mencionados se generaron los siguientes atributos: MF_N, MF_ACM, MF_U1l a
MF_US.

Se agrega por ultimo al conjunto de datos dos nuevas variables, VT_F (nimero total de
vistas) y MT_F (nimero total de mensajes enviados).

La base sobre la que se efectuo el andlisis esta compuesta por las 39 variables definidas en
los dos parrafos anteriores.

Para poder aplicar las técnicas de clustering y como ya se refirié en el apartado 1.1 se
realizaron procesos de transformacion de las variables, al ser todas las que intervienen en

esta parte del trabajo numeéricas se normalizaron para poder aplicar K-means.

2.2 Segmentacion en funcion a la comunicacion en foros

La Figura 7 muestra la segmentacion inicial para valores de k arbitrariamente elegidos,
permitiendo una primera aproximacion visual al nimero de grupos a determinar. De la misma,
puede advertirse que la segmentacién en dos o tres grupos pareciera ser la adecuada para
lograr grupos no solapados.

Figura 7

Clusterizacion mediante K-means para distintos valores de k
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Fuente: Elaboracién propia realizada en R Studio.
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Durante el andlisis del nuevo conjunto de datos se conservd la estructuracion realizada en
el apartado 1.2. Luego de la ejecucion del codigo correspondiente a los criterios de
optimizacion del namero de clusters ya mencionados, ninguno de los tres arrojé un valor
de k comun, por lo que se realizo el analisis con el valor de k sugerido por el método del
Codo que es k=3, y por el de la Silueta que propone como éptimo k=2.

Elegidos los valores de k a utilizar para la segmentacién de los datos se aplican los
algoritmos para poder determinar cual de los tres logra un agrupamiento que permita
detectar comportamientos similares entre los alumnos. La Figura 8 muestra la
segmentacion del conjunto de datos en dos grupos aplicando el Método de K-means, el de
PAM y el método CLARA, respectivamente.

Figura 8

Segmentacion de los datos en dos clusteres. Métodos K-means-PAM y CLARA
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Fuente: Elaboracién propia realizada en R Studio.
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Para k = 2 la segmentacion mas adecuada por la distancia de separacion de los clUsters es
la que ofrece el Método K-means. Este método funciona mejor en conjuntos de datos
pequerios porque itera sobre todos los datos.

En la Figura 9 se muestra la segmentacién con los mismos métodos, pero para tres
grupos. lgual conclusion que para de k=2 se pudo extraer respecto al algoritmo que mejor
separa al conjunto de datos. De los tres métodos de clustering se opto para analizar el perfil
de interaccién de los estudiantes exclusivamente segun la agrupacion determinada por el
algoritmo K-means.

Figura 9

Segmentacion de los datos en tres clusters. Métodos CLARA- K-means y PAM
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Fuente: Elaboracion propia realizada en R Studio.
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2.3 Evaluacion de los clusters. Determinacion de perfiles.
Para realizar el analisis de los resultados de la segmentacion se agrega a la base de datos
una columna con la asignacion al clister de cada alumno, segun corresponda. El tamafio de

los clusteres determinados en cada caso se detalla en la Tabla 8.

Tabla 8

Tamario de cluster segun método de clasificacion
Método Claster 1 Claster 2 Claster 3
k-means 31 468 -
k-means 8 454 37

Fuente: Elaboracidn propia realizada segun los resultados arrojados por R Studio.

En los grupos definidos, nuevamente hay una tendencia de comportamiento similar que el
algoritmo detecta como sucedié cuando se analiz6 el uso de los recursos, es notorio que
en un cluster se agrupe por similitud de comportamiento al 94% de los alumnos, cuando
se trabajo s6lo con dos grupos y al 91% en el caso de tres grupos. Nuevamente es posible
detectar en los alumnos que forman parte de esos grupos un tipo de comportamiento
comun con respecto al nivel de interaccion.

A efectos de poder detectar esas similitudes dentro de cada cluster, y siguiendo el mismo
criterio del Apartado 1.3 se tomd en cuenta junto con los resultados de la clusterizacion, las
dos variables categéricas Condicion de Regularizacién y Rendimiento académico que no
formaron parte de la segmentacion por no ser variables numéricas.

La Tabla 9 resume la informacién en términos de cantidad de integrantes por cluster,
segun los resultados de arrojados por el algoritmo k-means para k=2

Tabla 9

Alumnos por claster segun Regularizacion y Rendimiento academico (K-means)

Cond_Regularizacion Rendimiento_Acad Claster 1 Cluster 2
AUSENTE ABANDONO 8 210
INSUFICIENTE NO SATISFACTORRIO 4 75
NO SATISFACTORIO 5 80
POCO SATISFACTORIO 7 65
REGULAR SATISFACTORIO 5 27
MUY SATISFACTORIO 1 10
EXCELENTE 1 1
TOTAL 31 468

Fuente: Elaboracién propia realizada segun los resultados arrojados por R Studio.
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De la Tabla 9, se puede comprobar la marcada diferencia en la dimension de un cluster y
el otro, esta division tan evidente permite inferir conductas sobre el grado de participacion
en los foros que repercute en el rendimiento.

Refuerza esto, el porcentaje de integrantes por categorias. Manteniendo el criterio de
agrupacion de las categorias del Rendimiento académico ya mencionado en la Tabla 6.

El 61% de los integrantes del segundo cluster abandonaron o no pudieron regularizar
mientras que el 61% de los integrantes del primer clster regularizaron la asignatura.

Con respecto a la interaccion con los foros tematicos por unidad, los alumnos del primer
cluster tuvieron casi nula participacion, a diferencia del segundo cluster. Sin embargo, ello
no se reflejo en el rendimiento final de la materia.

La Tabla 10 resume la informacion en términos de cantidad de integrantes por cluster,
segun los resultados de arrojados por el algoritmo k-means para k=3. Como se desprende
de su lectura el algoritmo detecta un grado de similitud fuerte en la forma de interaccién de
los alumnos que conforman el segundo cluster.

Tabla 10

Alumnos por cluster segun Regularizacion y Rendimiento académico (K-means)

Cond_Regularizacion Rendimiento_Acad Claster1  Cluster 2 Claster 3
AUSENTE ABANDONO 2 204 12
INSUFICIENTE NO SATISFACTORRIO 1 73 5
NO SATISFACTORIO 1 76 4
POCO SATISFACTORIO 1 65 9
REGULAR SATISFACTORIO 2 25 6
MUY SATISFACTORIO 1 10 1
EXCELENTE 0 1 1
TOTAL 8 454 38

Fuente: Elaboracion propia realizada segun los resultados arrojados por R Studio.

Como en los métodos anteriores hay un comportamiento generalizado que fue detectado
por K-means para la conformacion del segundo cluster, el 61% de sus integrantes de este
abandonaron o no pudieron regularizar. mientras que el 37,5% de los integrantes del
primer clister se caracterizan por un rendimiento regular y el 21% de los integrantes del
tercero lo hacen por tener un rendimiento mejor que los alumnos que forman los otros

grupos en esa categoria.
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2.3 Interpretacion de los resultados

Una primera conclusion que podria extraerse de la segmentacion en dos grupos es que en
el primero, si bien el nimero de integrantes es pequefio, su participacion en foros provoco
una mejora en su rendimiento académico, el 61% de los alumnos de este grupo pudieron
regularizar la materia cursada en forma virtual, una diferencia porcentual mucho mayor al
39% de los integrantes del segundo grupo.

El segundo cluster presenta como caracteristica mas destacada el porcentaje de abandono o
no regularizacién de la materia.

Respecto a la segmentacion en tres grupos la disparidad de tamafios hace que no sea
posible detectar mas que una tendencia respecto a la escasa o nula participacion en la
comunicacion y que ello se vea reflejado en el alto porcentaje de abandono o falta de
regularizacion del cluster con mas integrantes.

Con respecto a la interaccion con los foros tematicos por unidad, los alumnos del primer
claster tuvieron casi nula participacion, a excepcion de tres integrantes con un alto grado
de visualizacion en cada uno de ellos foro, en el segundo cluster el nivel de participacion
fue mucho mayor, con un promedio entre 3 y 10 vistas por foro, pero aqui tampoco esa
participacion se reflejo en el rendimiento final de la materia. Respecto a la participacion
de los alumnos del tercer grupo, hay un dispar nivel de accesos, cuatro integrantes con un
alto grado de participacion en todos los foros y por el otro lado, los restantes solo
presentaron al menos 1 visita a algunos de los foros abiertos por unidad.

Hasta aqui, el analisis respecto a la segmentacion de los alumnos en relacién con su nivel

de interaccién en los foros de comunicacion.

3. Factores predictivos del rendimiento académico

El rendimiento académico, por ser multicausal, envuelve una enorme capacidad explicativa
de los distintos factores y espacios temporales que intervienen en el proceso de
aprendizaje. Existen diferentes aspectos que se asocian al rendimiento académico, entre los
que intervienen componentes tanto internos como externos al individuo.

A partir de la informacion obtenida en los dos apartados anteriores se trata de determinar
qué modelo predictivo de la Mineria de Datos educacional permite identificar aquellos
factores que resultan mejores predictores del rendimiento académico en este particular
contexto educativo de emergencia académica de virtualidad obligatoria.

26



I . N
£ 5 .usaeconomicas |posgrado

wrumesies ENAP Escuela de Negocios y Administracion Pablica
de Buenos Aires

Se aplicd al conjunto de datos, el filtrado de variables, Las técnicas de seleccion de
atributos ayudan a identificar los més significativos, es decir aquellos que aporten el mayor
poder predictivo en el modelo. Ademas, cuando existen muchas caracteristicas, ayudan a
reducir la complejidad de los modelos mejorando su comprension . Disminuyen la
necesidad de mas espacio dealmacenamiento y acortan el tiempo para el entrenamiento y
el procesamiento. De igual forma, la recopilacion de nuevos casos se simplifica al ignorar
aquellos atributos que notienen potencial predictivo (Marquez-Vera, Romero y Ventura,
2012).

Luego del proceso de seleccion de atributos, la base que originalmente contaba con 149
variables quedo reducida a 131, se eliminaron atributos que por contener mayoria de
registros nulos no aportaban capacidad predictiva. Definida la base de trabajo se aplicaron
diferentes modelos predictivos en RapidMiner a fin de detectar cual de ellos ofrece
mejores resultados.

Se ha optado por aplicar algoritmos de Regresion Logistica Multinomial, Arboles de
Decision y el ensamble Gradient Boosted Tree, que permiten variables categdricas tanto en
las variables independientes (atributos) como en la dependiente (variable objetivo).

De este modo se busca cumplir el objetivo general planteado para poder encontrar un
modelo predictor del Rendimiento académico a partir de los factores relacionados a

patrones de comportamiento en la interaccién en el aula virtual.

3.1 Evaluacion de Modelos Predictivos: Regresion Logistica Multinomial

De las técnicas de la mineria de datos, las supervisadas o predictivas, utilizan todas o
algunas de variables o campos en una base de datos para predecir valores desconocidos o
futuros de otra. Para la aplicacion de los modelos predictivos se empled la herramienta
de mineria de datos RapidMiner. La que posibilita el desarrollo de procesos de analisis de
datos mediante el encadenamiento de operadores a través de un entorno gréfico.
RapidMiner contiene técnicas de preprocesamiento de datos, modelacion predictiva y
descriptiva, métodos de entrenamiento y prueba de modelos, visualizacién de datos y
aprendizaje automatico (Beltran, 2010).

Para evaluar el rendimiento en clasificacion de los modelos, se consideraron las métricas
Confusion Matrix (Matriz de Confusion) , Precision (Precision), Recall (Exhaustividad),
Accuracy (Exactitud) y Especificidad.

Matriz de Confusion (MC): Una matriz cuadrada de orden igual al nimero de categorias de
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la variable a predecir. Las columnas muestran los valores reales (positivos y negativos) y
las filas los valores estimados (positivos y negativos). De la lectura de la matriz se pueden
conocer el numero de casos que han sido correctamente clasificados (Verdaderos
Positivos), ubicados en la diagonal principal de la matriz. Por fuera de ella, los falsos
negativos ,la prediccidn es negativa cuando el valor tendria que ser positivo y los falsos
positivos , la prediccion es positiva cuando realmente el valor tendria que ser negativo.

La Sensibilidad o Exhaustividad (recall), la Precision (precision) , la Especificidad y la
Exactitud (Accuracy) del modelo son los indicadores utilizados a la hora de evaluar el
modelo predictivo. La exhaustividad mide la cantidad que el modelo es capaz de
identificar, la precisién mide la calidad del modelo , la especificidad mide la capacidad
del modelo para detectar verdaderos negativos y la exactitud mide las predicciones
correctas respecto del total (Moya, 2020).

Si lo que interesa es identificar los verdaderos negativos, (evitar falsos positivos) se debe
elegir especificidad alta. Si lo que interesa es evitar falsos negativos, se debe
elegir sensibilidad alta.

Considerando que el modelo de clasificacion presenta seis categorias (N=6) , la MC es una
matriz cuadrada de orden 6. Para calcular las métricas correspondientes para su evaluacion,
se calcularon las siguientes medidas.

La ecuacion 1 permite calcular la precision (Precision) para una etiqueta que es el cociente
entre los casos positivos bien clasificados por el modelo y el total de predicciones

positivas.

_ 0 MCk;x)
Precisiongase k% = S x 100 (D

i=1,j=k MC (&)

Doénde el numerador de la expresion MC(k; K) representa la casilla de la matriz en donde
converge la estimacion del modelo con la realidad para esa etiqueta k. EI denominador, es la
sumatoria total de elementos identificados como positivos por el clasificador para esa
etiqueta k, que incluye todos los Falsos Positivos (FP) y su Verdadero Positivo (TP)

respectivamente.
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La ecuacion 2 permite calcular la exhaustividad o sensibilidad (Recall) que representa la
tasa de verdaderos positivos. Proporcion entre los casos positivos bien clasificados por el

modelo, respecto al total de positivos

o MCk;k
Exhaustividadjzse k% = m x 100 2

La ecuacion 3 permite calcular la exactitud (Accuracy) que es el cociente entre los casos
bien clasificados por el modelo (verdaderos positivos y verdaderos negativos, es decir, los

valores en la diagonal de la matriz de confusion), y la suma de todos los casos.

¥ MC)

T Si<i<nMC@,))
1<j<N

Exactitudogqeio% x 100 3)

Modelo de Regresion Logistica Multinomial

El primer modelo predictivo aplicado al conjunto de datos es el de regresion logistica
multinomial, ya que se desea determinar la relacion entre una variable dependiente
cualitativa con seis categorias, y las variables explicativas independientes.

Este modelo se aplica sobre el conjunto de datos preprocesado. EI modelo se construyo
usando el operador de validacion cruzada, que es una de las formas mas consistentes de
evaluar clasificadores, ya que los conjuntos se determinan de manera aleatoria y el error de
la evaluacién es muy bajo. Comparado con los demés métodos, es la validacion mas
estricta para verificar la precision de los modelos, esto asegura su capacidad de
generalizacion. Con un grupo de entrenamiento y otro de testeo. Se dividio al conjunto de
datos en training y testing usando Split Data al 80 y 20%. Para este modelo se emplea la
extension WEKA para RapidMiner, ya que la herramienta no ofrece por si misma el
algoritmo de regresion logistica multinomial (W-Logistic). (Ver Figura D y E del
Apendice con el proceso del modelo). La Tabla 11 muestra la Matriz de Confusion del W
Logistic , la que permite calcular la Precision, la Exhaustividad por clase y el Accuracy del

modelo segun las ecuaciones 1, 2y 3.
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Tabla 11

Matriz de Confusion del Modelo W Logistic
ACCURACY 72,17%

True A True S True E True PS True NS True MS CLASS
PRECISION

Pred. A 198 3 0 4 10 0 91,71%

Pred. S 3 14 0 6 5 5 42,42%

Pred. E 1 0 0 0 1 0 0,00%

Pred. PS 14 12 1 47 23 4 46;53%
Pred. NS 10 1 0 27 109 0 74,15%
Pred. MS 2 2 1 3 1 2 18,18%

CLASSRECALL 86,24% 43,75% 0,00%  54,02% 73,15%  18,18%

Nota: A: ABANDONO, S:SATISFACTORIO, E:EXCELENTE, PS:POCO
SATISFACTORIO, NS: NO SATISFACTORIO, MS: MUY SATISFACTORIO
Fuente: Elaboracién propia realizada segun los resultados arrojados por RapidMiner.

En la Figura 10 se muestran las frecuencias de observacion de cada categoria de la variable
dependiente, las categorias ABANDONO y NO SATISFACTORIO son las que presentan
la mayor frecuencia de observacion y ello se evidencia en el alto porcentaje de precision
del modelo para esas categorias (91,71% y 74,15%, respectivamente).Se puede concluir
que se debe a que el conjunto de atributos independientes permite discernir de una forma
clara el tipo de clasificacion. El entrenamiento del algoritmo en esas categorias es mejor

gue en las demas dada su mayor frecuencia.

En cuanto a las restantes categorias, el numero de casos no permite al algoritmo el
entrenamiento  necesario para determinar como se comporta un estudiante,
fundamentalmente en las categorias del maximo nivel de rendimiento como lo son las tres
ultimas. De hecho, puede observarse en la Tabla 11 que el modelo no pudo clasificar

correctamente a alumnos en la categoria Excelente.
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Figura 10

Histograma variable Rendimiento académico
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Fuente: Elaboracion propia realizada segun los resultados arrojados por RapidMiner.

Con relacion a la performance del modelo, el Accuracy o Exactitud (72,17%) es
aceptable, pero debe ser analizado con precaucion ya que las clases se encuentran muy
desbalanceadas como se ve en la Figura 13. Esta situacién hace que se haya considerado

evaluar otros modelos predictivos.

3.2 Evaluacion de Modelos Predictivos: Decision Tree y Gradient Boosted Tree

A través de la aplicacion de arboles de decision se busca mejorar la capacidad predictiva
del modelo anterior. Los arboles son Utiles para explorar un conjunto de datos y entender
coémo ciertas variables de las interacciones de los estudiantes con el entorno virtual de
aprendizaje inciden sobre otra.

Permiten una organizacion eficiente del conjunto de datos, debido a que los arboles son
construidos a partir de la evaluacion del primer nodo raiz y de acuerdo con su evaluacion o
valor tomado se va descendiendo en las ramas hasta llegar al final del camino u hojas del
arbol (Jaramillo,2015). La calidad del arbol depende de la precision de la clasificacion y
del tamafio del arbol (Chen, Han y Yu, 1996).

El modelo se construye nuevamente con el operador de validacion cruzada, manteniendo el
grupo de entrenamiento, y el operador Decision Tree con pardmetros optimizados en
méaxima profundidad en 7 y el criterio gain_ratio (Ver Figura D y F del Apéndice) .
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La Tabla 12 muestra la Matriz de Confusion del modelo de la que se puede leer las
métricas Precision , Recall para cada una de las categorias. ElI Accuracy del modelo fue
de 96,39% mejorando la exactitud del modelo de regresion logistica que fue de 72,17%.
Tabla 12

Matriz de Confusién del Modelo Decision Tree
ACCURACY 96,39%

True A True S True E True PS True NS True MS CLASS
PRECISION
Pred. A 216 0 0 2 3 0 97,74%
Pred. S 0 32 0 0 0 0 100%
Pred. E 0 0 0 0 0 1 0,00%
Pred. PS 0 0 0 77 0 0 100%
Pred. NS 2 0 0 8 146 0 93,59%
Pred. MS 0 0 2 0 0 10 83,33%
CLASSRECALL 99,08%  100% 0,00% 88,51% 97,99%  90,91%

Nota: A: ABANDONO, S:SATISFACTORIO, E:EXCELENTE, PS:POCO
SATISFACTORIO, NS: NO SATISFACTORIO, MS: MUY SATISFACTORIO
Fuente: Elaboracion propia realizada segun los resultados arrojados por RapidMiner.

El arbol de decisidn encuentra reglas mucho mas determinantes a la hora de predecir los
ABANDONO con nimero muy bajo de falsos positivos (97,74% de precision). En
comparacion con la regresion logistica multinomial clasifica mejor a las restantes
categorias de la variable. En la Figura 11 se observa el Arbol obtenido, se ver que la
categoria E_ Final ( numero de respuestas correctas en el examen final) es el Nodo

principal de todas las ramas.
Figura 11

Arbol de Decision

E_FINAL

> 19.500
EXCELENTE

E_FINAL

£19.500
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> 11.500

POCO SATISFACTORIC

<11.500

1EF

>0
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2EF

0
ABANDONO

E_FINAL

>8.500

POCO SATISFACTORI(

<8200
ABANDONO

Fuente: Elaboracion propia realizada segun los resultados arrojados por RapidMiner.
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Finalmente se aplica un ensamble Gradient Boosted Tree, para evaluar la prediccion del
Rendimiento academico. Usando los parametros optimizados con 30 &rboles, maxima
profundidad 7 y learning rate en 0,01 (Ver Figura D y G del Apéndice).

El modelo esta formado por un ensamble de arboles entrenados de forma secuencial, cada
nuevo arbol emplea informacién del arbol anterior para aprender, mejorando iteracion a
iteracion. Al tratarse de métodos no paramétricos, no es necesario que se cumpla ningun
tipo de distribucion especifica.

Los arboles pueden, en teoria, manejar tanto predictores numéricos como categéricos sin
tener que crear variables dummy.

Por lo general, requieren mucha menos limpieza y preprocesado de los datos en
comparacion a otros métodos de aprendizaje estadistico (por ejemplo, no requieren
estandarizacion). No se ven muy influenciados por outliers (James, 2013).

La Tabla 13 muestra la Matriz de Confusiéon del modelo de la que se pueden ver las
métricas Precision, Recall para cada categoria de la variable Rendimiento Académico y el
Accuracy.

Tabla 13

Matriz de Confusién del Modelo Gradient Boosted Tree

ACCURACY 98,20%

True A True S True E True PS True NS True MS CLASS
PRECISION
Pred. A 218 0 0 1 0 0 99,54%
Pred. S 0 30 2 0 0 3 85,71%
Pred. E 0 0 0 1 0 0 0,00%
Pred. PS 0 0 0 85 0 0 100%
Pred. NS 2 0 0 0 149 0 100%
Pred. MS 0 2 0 0 0 8 80,0%

CLASS RECALL 100% 100% 0,00% 97,70% 100% 72,73%

Nota: A: ABANDONO, S:SATISFACTORIO, E:EXCELENTE, PS:POCO
SATISFACTORIO, NS: NO SATISFACTORIO, MS: MUY SATISFACTORIO
Fuente: Elaboracidn propia realizada segun los resultados arrojados por RapidMiner.

La exactitud del modelo fue del 98,20% mejorando el Accuracy del modelo de regresién
logistica multinomial que era de 72,17% y del modelo de arbol de decision 96,39%.
El ensamble Gradient Boosted Tree mejoro la prediccion del rendimiento académico en

comparacion con los modelos anteriores.
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3.3 Evaluacion del mejor modelo para predecir el Rendimiento académico

La Tabla 14 muestra los resultados de las métricas que se tomaron en cuenta para evaluar
los modelos generados: instancias clasificadas correctamente (Accuracy), instancias
clasificadas incorrectamente (Clasification_error), estadistica de Kappa que mide la
coincidencia de la prediccion con la clase real (Kappa).

Tabla 14

Métricas de los modelos predictivos empleados

W Logistic Decision Tree Gradient Boost Tree(GBT)

Accuracy 72,17% 96,39% 98,20%
Clasification_error 27,83% 3,61% 1,8%
Kappa 0,599 0,947 0,973

Nota: Resultados obtenidos de los algoritmos usando RapidMiner
Fuente: Elaboracién propia

De la tabla 14, se observa que el modelo Gradient Boosted Tree es el que tiene el mayor
porcentaje de instancias correctamente clasificadas por sobre los dos modelos, lo que hace
que el numero de instancias clasificadas incorrectamente sea el menor. De todas las
métricas analizados el modelo GBT es el que mejor resultados presenta.

Tomando como modelo predictivo el GBT los atributos que mas peso tienen para la
prediccion del rendimiento académico son la variable Condicion_Reg que refiere a la
condicion de regularizacion de la cursada, la variable 2EF que representa el nimero de
respuestas correctas en la segunda evaluacién formativa, la variable InfoE_FI que refiere al
numero de visitas al archivo informacion sobre Examen Final, donde se explicitan las
condiciones de aprobacion y estructura del examen final , la variable E_Final que
representa el nimero de respuestas correctas en el Examen Final y la variable VT_F que
resume el nimero de vistas totales a los foros (Ver Figura H, Apéndice).

Los resultados empiricos indican que el modelo Gradient Boosted Trees, obtuvo altos
valores de exactitud, por lo que el modelo predictivo es efectivo para su aplicacion en el
contexto académico. A partir de la definicién de las variables importantes segin se
observa en la Figura H del Apéndice. Se emple6 este conjunto de variables para generar un

modelo confiable de prediccion del rendimiento académico.
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4. Conclusiones

Como se declar6 en la Introduccion del trabajo su objetivo principal fue la determinacion
de la existencia de variables relacionadas con la participacion en el aula virtual que
actuaran como predictoras del rendimiento académico, todo a partir de la informacion que
brinda la plataforma virtual del curso.

Las plataformas virtuales multiplicaron los datos que se manejaban en el entorno
académico. Las interacciones alumno—plataforma suponen una rica fuente de informacion
para analizar el comportamiento de los estudiantes y la efectividad de la plataforma para
aplicar acciones correctivas que mejoren su rendimiento. Para la realizacion de este trabajo
se ha considerado la informacion disponible desde de la plataforma Moodle a través del
disefio de un itinerario de analisis completo de la participacion de los alumnos en el aula
virtual de Algebra durante el Primer cuatrimestre del 2021.

La tarea de recopilacién y procesamiento de datos desarrollada en el primer apartado fue
crucial para obtener informacién de calidad y atributos relevantes para ser utilizados en las
tareas de la mineria de datos educativa. EI método empleado para seleccionar variables
permitid reducir la cantidad de atributos significativos asociados a los alumnos en
estudio, la reduccién de complejidad y la mejora en la calidad del modelo predictivo.

Se pudo comprobar a lo largo del desarrollo del trabajo, que las diversas técnicas de la
mineria de datos pudieron aplicarse de manera flexible y practica para seleccionar
subconjuntos de atributos significativos y con ellos aplicar algoritmos de agrupamiento y
clasificacion. Los resultados en los niveles de precision y confiabilidad de los algoritmos
indican la posibilidad de emplearlos de manera efectiva, con el proposito de predecir el
rendimiento académico de los estudiantes de la materia analizada.

Se sabe que la determinacion del rendimiento académico es un problema multifactorial en
donde confluyen una gran cantidad de variables, no sélo de orden académico, sino del
contexto sociodemografico y de aspectos cognitivos e interpersonales.

En esta oportunidad, solo se contemplaron las variables que tienen que ver con el nivel de
participacion en el aula virtual.

Los resultados de la segmentacion en clusters, trabajada en los dos primeros apartados,
permitieron contrastar la hipdtesis general que establecia que a mayor participacion mejor
seria el rendimiento académico. No existe evidencia significativa que permita el rechazo
de ésta. La evidencia marcd que un nivel bajo de interaccién condujo al abandono de la

cursada o a no poder cumplir con las condiciones de regularizacion y al mismo tiempo
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evidencid que a mayor participacion las condiciones de rendimiento mejoraron.

No obstante, y como ponen de manifestd otros estudios (Moral de la Rubia, 2006), hay
factores adicionales que contribuyen a explicar los logros académicos que se relacionan
con caracteristicas aptitudinales o de personalidad, como pueden ser los estilos de
aprendizaje (Shaw, 2012), que no se han considerado en este trabajo. La inclusion de
variables adicionales en posteriores estudios contribuira, probablemente, a un mayor poder
predictivo.

El conocimiento adquirido con los modelos predictivos permite concluir, que desde las
catedras hay que atender aspectos relacionados con la participacion de los estudiantes en la
comunicacion en foros y en mejorar la implicacion en el cursado de la materia. La baja
capacidad predictiva de las variables vinculadas con la interaccion en foros y el uso de los
recursos pedagogicos revela un aspecto a tomar en cuenta desde lo pedagdgico. Se deben
reforzar las acciones que deriven en un mayor grado de participacion e involucramiento en
el proceso de aprendizaje. Sin dejar de considerar que la situaciébn de emergencia
académica atravesada por los estudiantes repercutio también sobre esas acciones. En
muchos casos los alumnos que formaron parte de esta investigacion iniciaron su
formacién académica en tiempos de pandemia lo que les impidié una construccion
adecuada de su rol de alumno universitario.

Si bien, para este trabajo se realizd un recorte temporal de un cuatrimestre y una Sede del
Ciclo Béasico Comun (CBC) en el marco de un particular contexto sanitario. Se espera que
lo actuado contribuya no solo a la Catedra a la que los alumnos pertenecen, sino que pueda
en un futuro cercano extenderse a la totalidad de las cinco Cétedras a cargo de la materia y
a las correspondientes Sedes en las que se dictan, incrementando el universo de alumnos y
por consiguiente, el volumen de informacion para mejorar la precision de los modelos
predictivos y poder generalizar los resultados.

Se espera que los hallazgos del presente trabajo sirvan también al Departamento de
Matematica de la Facultad de Ciencias Economicas para replicar el trabajo en otras
asignaturas y conocer como actdan los alumnos en la plataforma y disponer de un modelo de
predicciéon del rendimiento que permita orientar las acciones tendientes a aplicar las

mejoras necesarias para mantener la calidad del proceso de ensefianza aprendizaje.
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Apendices
Figura A

Script R para la evaluacién del nimero 6ptimo de k

Tibrary{operx]sx)
#leemos la Base de Datos

names (A3)

na.omit{A3)

4_F=-scale(AZ)

summary {A3)

A3

install.packages{"ggplot2™)
install.packages("factosxtra”)

Tibrary{clustar)
Tibrary{factoextral

fviz_rbclust{A3 kmeans method = "wss")
fviz_rbclust{A3, kmeans ,method = "gap_stat™)
fviz_rbclust{A3 kmeans ;methed = "s1Thouette")

km.means <- kmeans (A3, 3, nstart = 50, algorithm = "Llayd")
fviz_cluster(km.means, data = A3)

Fuente: Elaboracion propia con referencia al Script brindado desde el Taller de Programacion dictado en la
Especializacion (Del Rosso, 2020).

Figura B

Determinacion de cluster para distintos valores de k usando el Método k-means

DF =- B3

& Remove ary missing value (i.e, W& values for rnot available)
DF =- na.omit{DF)

# Scale variables

DF «- scale(DF)

# View the firt 3 rows

head(DF, n = 3]

view(DF)

df 1

summary {df_1)
df_1%s1ze

df 1 =- na.omit(df_1)
# Scale variables
df_1<- scale(df_1)

Tibrary{cluster)
Tibrary{factoextra)

res.dist <~ get_dist(df_1l, stand = TRUE, method = "pearson”)
fuiz_dist(res.dist,

gradient = Tist(low = "E00AFEE", mid = "white"”, high = "#FC4EQ7")]
k2 =- kmeans(df_l, centers = 2, nstart = 23)
str(k2)
|2

fviz_cluster(k2, data = df_1)

k3 «- kmeans(df_1l, centers = 3, nstart = 23)
k4 =- kmeans(df_l, centers = 4, nstart = 23)
kS <- kmeans(df_1, centers = 5, nstart = 25)
k2 =- kmeans(df_l, centers = 2, nstart = 23)

plots to compare

<= Fviz_cluster(k?, geom
<= fuviz_clusteriks, geom
<= fwiz_cluster(ks, geom
<- fwiz_cluster(ks, geom

"point", data = DF) + ggtitle("k = 2"
"point", data = DF) + ggtitle("k

point", data = DF) + ggtitle(
point”, data = DF) + ggtitle("k

ILRRT

Fuente: Elaboracion propia con referencia al Script de RPubs K-Means Clustering Tutorial(2020).
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Figura C
Script de R para el método PAM y CLARA

'I'|: ary upem'ls:-d. -
#leamos la Base de Datos |

Tibrary(cluster)

Tibrary(factoextral

fviz_rbclustix = A1 1, FUMcluster = pam, method = "wss", k.max = 15,
diss = distfA_1_1, method = "manhattan"))

zat.sead(123)
pam_clusters <- pamix = A1 1, k = 2, metric = "marhattan")
pam_clusters
fviz_cluster(object = pam _clusters, data = A_1_1, ellipse.type = "t",
repe] = TRUEY + theme_bw() + labs(title = "Resultados clustering PAM") + theme(legend.position = "none™)

Tibrary{cluster)
Tibrary(factoextra)l
clara clusters «- claralx = A1 1, k = 2, metric = "manhattan", stand = TRUE,
samples = 50, pamlLike = TRUE)
clara_clusters
fviz_cluster{object = clara_clusters, ellipse.type = "t", geom = "point”,
pointsize = 2.5) + theme_bw() + Tlabs(title = "Resu'ltad:s clustering CLARA") + theme{legend.position = "none™)
Tibrary(cluster)
Tibrary(factoextra)
clara_clusters <- claralx = A_1_1, k = 3, metric = "manhattan”, stand = TRUE,
samples = 50, pamlLike = TRUE)
clara_clusters
fviz_cluster{object = clara clusters, E'I'I'lpse type = "t", geom = "point",
pointsize = 2.5} + the'nEJ:m 0o+ 'Iabs"t'l‘t'le = "Resultados c'|u=ter1r-g CLARA") + theme(legend.position = "none™)

librare(cluster]

Fuente: Elaboracion propia con referencia al Script brindado desde el Taller de Programacién dictado en la
Especializacion (Del Rosso, 2020).

Figura D

Proceso de RapidMiner para la Validacion cruzada y evaluacion de los Modelos

Process

@ Process » PP =2k o

inp res
res
Read Excel Cross Validation
res
: o
fil }‘ out F res
J res

Fuente: Elaboracion propia con referencia al modelo brindado desde la materia Fundamentos de Métodos
Analiticos Predictivos dictada en la Especializacién (Abalde, 2021).
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Figura E

Proceso de RapidMiner para la Validacion cruzada y evaluacion W-logistic

Process
o Process » Cross Validation » }9 ,9 W + a @ Eﬂ
Split Data (2) W-Logistic Apply Model Performance
i exa Y pirD (] tra mod mod mod (] mod lab lab % per ins
par ) ¥ the (| e un ¥ mod per ea per
thr per

Fuente: Elaboracion propia con referencia al modelo brindado desde la materia Fundamentos de Métodos
Analiticos Predictivos dictado en la Especializacién (Abalde, 2021).

Figura F
Proceso de RapidMiner para la Validacién cruzada y evaluacion Decision Tree

Process

©) Process » Cross Validation » P L 2 B i @ @ [

Split Data (2) Decision Tree Apply Model Performance

i exa Y pavD tra mod jhod mod (] mod lab lab % perb =
pavD . exa thr tes q unl - mod per exa F X
l

l wei thr

Fuente: Elaboracion propia con referencia al modelo brindado desde la materia Fundamentos de Métodos
Analiticos Predictivos dictada en la Especializacion (Abalde, 2021).

Figura G
Proceso de RapidMiner para la Validacion cruzada y evaluacion Gradient Boosted Tree

Process

PP BPE HawH

) Process » Cross Validation »

Split Data (2) Gradient Boosted Tr... Apply Model Performance
L] exa Y pirb d tra mod fmod mod q mod lab F % lab % per D tes
parP - exa thr ias q unl = mod per exa D per
wei thr per
=

Fuente: Elaboracion propia con referencia al modelo brindado desde la materia Fundamentos de Métodos
Analiticos Predictivos dictada en la Especializacién (Abalde, 2021).
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Modelo Gradient Boosted Tree. Performance Vector
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IP![!DMN\'K“!I
accuracy: $8.208 /= 2.57T% (=iczo average: $8.20M)
ConfusionMatzix:
True: ABANDONS SATISFACTORIO EXCELENTE POCO SATISFACTORIO RO SATISFACTORIO MUY SATISFACTORIO
ABANDOND: 218 [} 0 1 o 0
SATISFACTCRIO: O 30 2 [} ] 3
EXCELENTE: -] -] ] 1 -] [}
POCO SATISFACTORIO: Q 0 Q 85 Q ]
NO SATISFACTORIO: ] ] o ] 14% o
MUY SATISFACTORIO: Q 2 Q -] -] L
classificacion_error: 1.80% +/- 2.57% (micro average! 1.20W)
ConfusionMatzix:
True:  ABANDONS SATISFACTCRIC  EXCELENTE POCO SATISFACTORIC RO SATISFACTCRIO MUY SATISFACTORIO
] 218 -} ] i o o
SATISFACTORIO: © 0 2 Q o 3
EXCELENTE: ] [} ] 1 o ]
POCO SATISFACTORIO: Q -] Q 1Y -} -]
N0 SATISFACTCRIO: Q ] [+] Q 14% Q
SATISFACTORIO: -] 2 -} -] -} L]

kappa: 0.%74 +/- 0.037 (micro average: 0.%74)

Gradient Boosted Model

Model Merries Type: Muluimomial

Descripcion: N/A

model id: rm-Blc-mcdel-gradient_booated tieea-1€20
frame idi rm-hlo-frame-gradientc_boosted trees-l1610
MSE: 0.22022614

BMIE; O.485282¢

R*21 0.9)4314%

loglosa: 0.6347468S

mean per class_error: 0.16666667

Bit ratios: [0.993, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0)

CM: Confusion Matrix (Rew labels: Actual class; Coluss labels: Predicted class):

AssDond 174 L] ] o o
SATISFACTORIO [} 26 ° o o
IXCELINTE Q o o o L

POCO JATISFACTORIO -] L] -] To o
WO SATISFACTORIQ -] o o o 11
MUY SATISFACTORIO -] o o o o
Totals 174 2é o TO 119

Variable Izporzances:
Variable Relative Ispoztance Scaled Ispoztance Percentage

E_FINAL 4703, 504297 1.000000 0.37€08%
Cozsada 447737308 ©0.732%52  0.432324
T EF S.318538 0.001131 0.000451
viozen 2.328487 0.000337 Q.00030%
VE.3 1.542%13 0.000328 0.00018%
V6.2 1.400873 2.000300 9.000173
vr_o 0.€197TH1 0.000132  0.00007¢
1.0 0.586542 0.000125  0.000072
V.4 0.383810 0.00012%  0.000072
VA3 0.292758 0.000062  0.00003¢

ADANDONG  SATISFACTCRIC EXCELENTE POCO SATISFACTCRIC NO SATISFACTORIC MUY SATISFACTCRIO Errox

o
o
2
L]
U]
*
1

b=

Race
o /f 1
07526
272
L]
o/ 1%
LI ]
FR 1]

Fuente: Elaboracidn propia con referencia al modelo brindado desde la materia Fundamentos de Métodos

Analiticos Predictivos dictada en la Especializacion (Abalde, 2021).
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Buenos Aires, 30 de noviembre de 2021

Reporte Trabajo Final Integrador de Especializacion

“Modelos predictivos del rendimiento académico en Algebra a través de la
mineria de datos educativa.

Estudio de Patrones de Interaccion en la Plataforma Moodle del Campus Virtual
CBC”»

Autora: Lic. Andrea Leonor Gache

En mi caracter de mentora del Trabajo Final Integrador de Especializacion de la Lic.
Andrea Gache, me dirijo a ustedes con el objetivo de transmitirle mi opinién sobre la
investigacion realizada.

Destaco que el tema en analisis aborda una problemaética relevante para la Especializacion,
siendo los objetivos, tanto el general como los especificos, claros y coherentes con la
hipotesis propuesta. La bibliografia es pertinente y actual.

Desarrolla en su trabajo aspectos tedricos que dan marco a su investigacion, analizando las
estrategias de participacion en el Campus Virtual asumidas por los alumnos de Algebra del
Primer Tramo del Ciclo General de la Facultad de Ciencias Econémicas en el contexto del
dictado virtual de emergencia debido a la pandemia y su influencia en el rendimiento
académico

Articula su investigacién con contenidos importantes de las asignaturas Taller de
Programaciéon (uso de RStudio), Fundamentos de Métodos Analiticos Predictivos
(Modelos predictivos) y Métodos de Analisis Multivariado (Clustering).

La coherencia del enfoque planteado, el uso de algoritmos de Mineria de Datos, la
pertinencia de las referencias bibliograficas y la correcta redaccion permiten sefialar a este
trabajo como un aporte relevante del tema indicado en el titulo del trabajo, evidenciando
una capacidad de emprender lineas de investigacion futuras.

Por estas razones doy mi expresa conformidad a la entrega de este Trabajo Final Integrador
de Especializacion

Sin otro particular, saludo cordialmente.

Dra. Maria José Bianco
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