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Presentacion y contexto del estudio
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CAPITULO 1: PRESENTACION Y CONTEXTO DEL ESTUDIO

1.1. INTRODUCCION

El avance de las tecnologias de la informacion y la comunicacion propician el establecimiento
de comunidades de aprendizaje en las organizaciones educativas de nivel superior. Ademas,
brindan la posibilidad de analizar nuevos escenarios para las practicas docentes. Estas
herramientas tecnoldgicas representan avances en los entornos educativos que permiten
satisfacer los requerimientos de la sociedad del conocimiento a través de propuestas creativas

e innovadoras.

Los nuevos entornos virtuales educativos exigen la introduccion de cambios que requieren la
revision de las teorias y practicas pedagogicas tradicionales. Los autores canadienses Garrison
y Anderson (2005) ofrecen un marco tedrico para la aplicacion de la educacion en linea o e-
learning, entendido en el sentido amplio de “educacién facilitada en linea mediante tecnologias
en red, lo que no excluye el uso de otras tecnologias ni enfoques, incluidos las experiencias edu-
cativas presenciales” (p. 11). Ellos afirman que “el e-learning puede crear comunidades de in-
vestigacion simultaneas accesibles para los estudiantes en cualquier momento y en cualquier
lugar y que esta tecnologia combinada con la pedagogia adecuada y un plan docente medita-

do, transformara la educacion superior” (Garrison y Anderson, p. 14).

Algunos han calificado de explosivo el crecimiento del e-learning. Es cierto que se trata de un
hecho sin precedentes, sorprendente e inaudito. De hecho, hay quien habla ya de una
revolucion en la educacion superior. Otros sugieren que la tecnologia del e-learning es tnica y

que representa una nueva era en la educacion a distancia (Garrison y Anderson, 2005).

“Teniendo en cuenta la adopcion masiva del e-learning, lo que es sorprendente y motivo de
preocupacion es que se conozca tan poco sobre el uso de este medio” (Gilbert, 2000 citado
por Garrison y Anderson, 2005, p. 12). Se trata entonces de encontrar métodos que puedan

conducir a una comprension del e-learning aplicados al ambito de la educacion superior.

Los ambientes virtuales de aprendizaje almacenan una gran cantidad de datos sobre las activi-

dades de los estudiantes cuando estos toman un curso y usualmente esta informacion es utili-
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zada para monitorear caracteristicas del curso. La informacion se presenta comunmente en
formato tabular que, dependiendo de la cantidad o del tipo de datos, a veces resulta dificil de

interpretar.

La informacion reduce la incertidumbre sobre algun aspecto de la realidad y, por tanto,
permite tomar mejores decisiones. Practicamente, no existe hoy en dia una faceta de la
realidad de la cual no se disponga de la informacion de manera electronica, ya sea
estructurada, en forma de base de datos, o no estructurada, en forma textual o hipertextual.
Desgraciadamente, gran parte de esta informacion se genera con un fin concreto y
posteriormente no se analiza ni integra con el resto de informacion o conocimiento del

dominio de actuacion.

Las técnicas de mineria de datos o data mining pueden ayudar a la comprension del e-
learning y permitir a los docentes descubrir conocimiento para implementar estrategias de

ensefianza-aprendizaje que permitan la mejora continua del proceso.

La mineria de datos es una de las areas de investigacién que ha experimentado un crecimiento
espectacular en los ultimos afios, ofreciendo herramientas potentes para el analisis de grandes

bases de datos utilizadas en la empresas, industrias y ciencias (Zytkow y Klosgen, 2001).

Witten y Frank (2000) definen la mineria de datos como “el proceso de extraer conocimiento
util y comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos
almacenados en distintos formatos™ (p. 5). Es decir, la tarea fundamental de la mineria de
datos es encontrar modelos inteligibles a partir de los datos. Para que este proceso sea efectivo
deberia ser automatico o semiautomatico y el uso de los patrones descubiertos debera ayudar
a tomar decisiones mas seguras que reporten, por lo tanto, algiin beneficio a la organizacién

(Hernéndez, Ramirez y Ferri, 2004)

Data mining se aplica con éxito en sistemas de comercio electronico, para comprender el
comportamiento de los clientes y poder incrementar las ventas (Srivastava, Mobasher y
Cooley, 2000). Las herramientas de data mining utilizan técnicas de extracciéon de
conocimiento con el objetivo de descubrir informacion 1util para la mejora de los sistemas.

Aunque los métodos de descubrimiento de informacion aplicados en las areas comerciales y
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educativas son similares, los objetivos finales tienen matices diferentes debido a que en
comercio electronico el objetivo es guiar a los clientes durante la compra para maximizarla,
mientras que en entornos virtuales educativos el objetivo es guiar a los estudiantes durante su

aprendizaje para maximizarlo.

1.2. PROBLEMA

Segun Dewey, “la interaccion es el componente que define el proceso educativo y tiene lugar
cuando los estudiantes transforman la informacion inerte que se les transmite, en
conocimiento con valor y aplicaciones personales” (Dewey, 1916 citado por Garrison y
Anderson, 2005, p. 65). “La interaccion entre profesores y estudiantes, la interaccion entre
los propios estudiantes y la colaboracion en el aprendizaje que resulta de esas interacciones
son elementos clave en un proceso educativo” (Pallof y Prat, 1999 citado por Garrison y

Anderson, p. 66).

Garrison y Anderson (2005), establecen que la interaccion mediada tecnolégicamente permite
mantener el ritmo de aprendizaje, sirve para desarrollar relaciones entre los nuevos contenidos
y los esquemas mentales existentes, permite configurar y reforzar la adquisicion de nuevas
capacidades, permite al profesor guiar el modo en que los estudiantes interactiian entre ellos y

con los contenidos y facilita a los estudiantes la consecucion de sus propios intereses.

Debido a la importancia central de la interaccion en un entorno de educacion no presencial, se
considera relevante analizar el papel que desempefian los foros en los entornos virtuales, ya
que éstos proveen el principal espacio para el intercambio académico y sin embargo muchas
veces no son planificados adecuadamente, ya que como mencionan Gros y Silva (2006), “en
muchos casos la colaboracion es vista desde una perspectiva superficial y se da por supuesto
que el simple hecho de que un grupo de estudiantes intervengan en un foro virtual es

sinébnimo de aprendizaje y colaboracion” ( p. 2).

Estudios como el de Gunawardena y Mc. Isaac (2004), en los que se ha investigado la
colaboracion a partir de los datos cuantitativos de las intervenciones, no han permitido en la
mayoria de los casos, mas que tener una vision muy general de las cantidades y flujos de las

interacciones, sin entrar en el contenido de la interaccidon y las consecuencias respecto al
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aprendizaje. En este sentido, Perkins y Murphy (2006) sugieren “estudiar la contribucién que
las discusiones en linea puedan hacer en la promocion de estrategias de pensamiento critico,
como un ejemplo del tipo de investigaciones recomendables para tratar de entender el rol de

estas tecnologias en la promocion del aprendizaje” (p. 298).

Dentro de diferentes modelos propuestos para el analisis de las participaciones en linea,
Garrison y Anderson (2005) han estudiado la importancia del contexto y la creacion de las
comunidades de aprendizaje para facilitar la reflexion y el discurso critico. En una comunidad
centrada en la indagacion, estos autores proponen la existencia de tres elementos que
intervienen en un proceso de aprendizaje virtual y que son fundamentales para lograr el
aprendizaje: la presencia cognitiva, la presencia social y la presencia docente. Para efectos del
presente estudio se ha seleccionado la presencia cognitiva, que es una condicion del
pensamiento y el aprendizaje de alto nivel, y que hace referencia al “punto hasta el cual los
estudiantes son capaces de construir significado, mediante la reflexion continua en una

comunidad de investigacion critica” (Garrison, Anderson y Archer, 2001, p. 11).

1.3. APROXIMACION A UNA SOLUCION

En funcion del problema planteado, el desafio es extraer conocimiento de los foros de
aprendizaje de una propuesta de e-learning que permita evaluar el nivel de presencia

cognitiva, controlar el proceso de ensefanza-aprendizaje y apoyar la toma de decisiones.

Una de las aplicaciones mas importantes de la mineria de datos es el descubrimiento de reglas
de asociacion (Hipp, 2000) en el que se identifican relaciones entre elementos que suelen
aparecer conjuntamente en un dominio determinado. Existen diferentes aproximaciones a este
problema, dando lugar a distintos tipos de reglas de asociacion: reglas de asociacion
cuantitativas, reglas de asociacion negativa, reglas causales, reglas generalizadas o de

prediccion, etc.
El descubrimiento de reglas de asociacion se ha planteado frecuentemente en sistemas de

comercio electronico, en los que se han buscado reglas del tipo: Si un cliente compra el

producto x1 y x2, entonces comprara el producto x3 con una determinada probabilidad.
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Debido a esta aplicabilidad y a su comprension inherente, el establecimiento de reglas de

asociacion se ha convertido en un método muy popular de mineria de datos.

Otro de los métodos de aprendizaje utilizados en mineria de datos son los sistemas de
aprendizaje basados en arboles de decision. “Un éarbol de decision es un conjunto de
condiciones organizadas en una estructura jerarquica, de tal manera que la decision final a
tomar se puede determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la raiz del arbol

hasta alguna de sus hojas” (Hernandez et al., 2004, p. 282).

Estos arboles son especialmente apropiados para los procesos de decision involucrados en
tareas inductivas de clasificacion. Clasificar es determinar de entre varias clases a que clase
pertenece un objeto, la estructura de condicidon y ramificacion de un arbol de decision es
idonea para este problema (Hernandez et al., 2004). Se aplica en diversas areas como:
diagnostico médico, juegos, prediccion meteorologica, analisis de riesgos en la concesion de

créditos, control de calidad, entre otros.

En esta tesis se propone:
* Analizar la presencia cognitiva en los foros de dos cursos de e-learning.
» Aplicar dos técnicas de mineria de datos para extraer conocimiento de los foros de
aprendizaje.
* Identificar las categorias que brindan mayor informacion respecto al nivel de

presencia cognitiva.

1.4. AMBITO DE LA INVESTIGACION

El estudio se enfoca a dos areas principales: mineria de datos y aprendizaje. En ésta ultima se

circunscribe a las particularidades del e-learning.

En el &mbito de la mineria de datos se utilizardn dos técnicas especificas: reglas de asociacion

y arboles de decision.

17



Extraccion de Conocimiento de Foros de Aprendizaje Autora: Nirva Ana Carestia

Las particularidades del e-learning y los datos a procesar con las técnicas de mineria de datos
se obtienen de los siguientes proyectos de investigacion:

Proyecto: Categorizando la presencia cognitiva en la No-Presencialidad Cbédigo F 841
Programa: Desarrollo y Aplicacion de Nuevas Tecnologias Educativo — Informdticas en
Educacion — Res. N° 67/96-CD-FFHA Vigencia: 2008-2010 Aprobado por Res. N° 34/08-CS
- Prorroga Res. N° 52/09-CS Directora: Mgter. Waisman, Elena Rut.

Proyecto: Vicisitudes de la interaccion: la enserianza en entornos virtuales Codigo F879
Programa: Desarrollo y Aplicacion de Nuevas Tecnologias Educativo — Informaticas en
Educacion — Res. N° 67/96-CD-FFHA Vigencia: 01/01/2011 —31/12/2013 Aprobado por Res.
037/11-CS — Prorroga Res. 131/12-CS. Directora: Mgter. Elena R. Waisman —

Limitaciones:

* El estudio abarca los foros de aprendizaje grupales de dos cursos de e-learning. El
primero denominado Enseniar y Aprender en el Aula Virtual (2008) y el segundo
Practicas Educativas en Entornos Virtuales (2011).

* La investigacion se limita al descubrimiento de reglas de asociacion entre los
indicadores de presencia cognitiva definidos por Garisson y Anderson (2005) en las
interacciones de los foros de aprendizaje de tres grupos de estudiantes y a la
construccion de un arbol de decision que defina el nivel de presencia cognitiva

alcanzado por los mismos. No se pretende evaluar los cursos en si mismos.

1.5. OBJETIVOS

Objetivo general:

* Extraer conocimiento de los foros de dos cursos de e-learning con el objeto de

apoyar la mejora continua del proceso de ensefianza-aprendizaje.

Objetivos especificos:
* Descubrir reglas de asociacion entre los indicadores de presencia cognitiva.

* Construir un arbol de decision que permita evaluar el nivel de presencia cognitiva en

los foros de aprendizaje.
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e Identificar las categorias que brindan mayor informacion respecto al nivel de
presencia cognitiva.

1.6. METODOLOGIA

En los siguientes incisos se describen la metodologia y el disefio de la investigacion utilizado

en esta tesis.

1.6.1. Estudio de caso

La investigacion se aborda desde la perspectiva de un Estudio de Caso Mixto, Evolutivo y

Colectivo segln se describe a continuacion.

El estudio de caso se podria definir como “Estudios que al utilizar los procesos de
investigacion cuantitativo, cualitativo o mixto; analizan profundamente una unidad para
responder al planteamiento del problema, probar hipotesis y desarrollar alguna teoria”

(Hernandez, Collado y Baptista, 2008, p. 2).

Por su parte Mertens (2005, citado por Herndndez et al., 2008) define al estudio de caso
“como una investigacion sobre un individuo, grupo, organizacién, comunidad o sociedad; que

es visto y analizado como una entidad” (p. 2).

La U. S. General Accounting Office, en 1990, proporciona una definicion de estudio de caso:
“constituye un método para aprender respecto a una instancia compleja, basado en un
entendimiento comprehensivo de esta instancia como un todo y su contexto, mediante datos e
informacion obtenidos por descripciones y andlisis extensivos” (Mertens, 2005 citado por

Hernéndez et al., 2008, p. 2).

Para Wiersma y Jurs (2005, citados por Hernandez et al., 2008) el estudio de caso es “el
examen detallado de algo: un evento especifico, una organizacidn, un sistema educativo, por
ejemplo” (p. 2). En términos de Williams, Unrau y Grinnell (2005), el estudio de caso se
concentra en una unidad de analisis. Yin (2003, citado por Hernéndez et al., 2008) sefiala que
“un estudio de caso es una indagacion empirica que investiga un fendémeno contemporaneo
dentro de su contexto en la vida real, especialmente cuando los limites entre el fendmeno y el

contexto no son claramente evidentes” (p. 2).
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Stake (2000) utiliza el criterio de que el estudio de caso no estd definido por un método
especifico, sino por su objeto de estudio. Entre mas concreto y tnico sea éste, y constituya un
sistema propio, con mayor razon se puede denominar estudio de caso (Citado por Hernandez

et al., 2008).

Varios autores como Stake (2003), Mertens (2005), Williams, Grinnell y Unrau (2005) opinan
que mas que un método es un disefio y una muestra, argumentan que los estudios de caso

utilizan o pueden utilizar diversos métodos.

Hernandez et al. (2008) dicen que “su importancia -mas que discutir sobre si es un método, un
disefio 0 una muestra- reside en su utilizacion”. Ademas indican que:

Cada vez son mas comunes los estudios de caso mixtos, de hecho, la sugerencia que
podemos hacer es que resulta conveniente que sean hibridos, recolecten tanto datos
cuantitativos como cualitativos; lo cual fortalece su amplitud y profundidad. En este
sentido, un estudio de caso puede ser en dos etapas cuantitativacualitativa o viceversa,
de enfoque principal, en paralelo o mixto complejo. Asimismo, aplican los criterios
cuantitativos y cualitativos para establecer la confiabilidad y validez de la
investigacion. (p. 22)

Por su finalidad Stake (2000, citado por Hernandez et al. 2008) identifica tres diferentes tipos
de estudios de caso: intrinsecos, instrumentales 'y colectivos.

El propdsito de los primeros no es construir una teoria, sino que el caso mismo
resulte de interés. Los estudios de casos instrumentales se examinan para proveer de
insumos de conocimiento a algiin tema o problema de investigacion, refinar una
teoria o aprender a trabajar con otros casos similares. Por su parte, los colectivos
sirven para construir un cuerpo tedrico,-sumar hallazgos, encontrar elementos
comunes y diferencias, asi como acumular informacion. (p. 6)

Por su temporalidad pueden ser: a) temporales: duracion no prolongada, regularmente un afio
0 menos y b) longitudinales o evolutivos: mas de un afio y varias etapas de recoleccion de los

datos o mediciones.

1.6.2. Descripcion del caso
El estudio abarca los foros de aprendizaje de dos cursos de e-learning similares, dirigidos a
docentes universitarios de diferentes disciplinas, implementados en la plataforma Moodle y

organizados por el mismo grupo de profesionales. La palabra Moodle es un acréonimo de
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Module Object-Oriented Dynamic Learning Environment cuya traduccion es Entorno

Modular de Aprendizaje Dinamico Orientado a Objetivos.

El primero de los cursos denominado Enseriar y Aprender en el Aula Virtual se desarrolla
durante el periodo agosto-diciembre de 2008 y el segundo Prdcticas Educativas en Entornos

Virtuales en el periodo abril-julio de 2011.

En esta investigacion se propone la aplicacion de dos técnicas de mineria de datos para el ana-
lisis de la Presencia Cognitiva en los foros de aprendizaje de tres grupos de estudiantes de los

dos cursos de e-learning.

1.6.3. Disefio de la investigacion.

El término diserio se refiere al “esbozo, prototipo o modelo que indica el conjunto de decisio-
nes, pasos y actividades que se realizardn para guiar el curso de una investigacion” (An-
der-Egg, 2000, p. 90). De alli la importancia de definir el disefio de la investigacion, pues im-
plica trazar la estrategia para el logro de los objetivos de la investigacion y para responder a

los interrogantes planteados.

Se planifican las siguientes actividades:
» Seleccionar bibliografia especializada sobre la tematica.
* Indagar las caracteristicas del e-learning en el &mbito de la educacion superior.
* Describir dos técnicas de mineria de datos: reglas de asociacion y arboles de decision.
* Analizar experiencias de evaluacion de Presencia Cognitiva.
* Compilar y organizar los mensajes de los foros.
» Seleccionar e identificar los mensajes a categorizar.
* Definir las heuristicas que se utilizan para analizar los mensajes de los foros.
* Disedar los instrumentos para la recopilacion de datos.
* Disenar el instrumento a aplicar para la categorizacion de Presencia Cognitiva.
* Aplicar la técnica de reglas de asociacion.
* Aplicar la técnica de arboles de decision.
* Utilizar el software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analisis) para pro-

bar los algoritmos de clasificacion.
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e FElaborar Conclusiones.

1.7. ORGANIZACION

La tesis se organiza en siete capitulos y tres anexos. A continuacion se da una descripcion

general de cada uno.

Capitulo 1: Introduce en la tematica, plantea el problema, la posible solucion y los objetivos
de la investigacion. Ademas, describe la metodologia.

Capitulo 2: Presenta una descripcion del e-learning y las caracteristicas del modelo de
comunidad de investigacion en la educacion superior.

Capitulo 3: Define mineria de datos y describe las técnica de reglas de asociacion y arboles
de decision.

Capitulo 4: Describe experiencias de evaluacion de la Presencia Cognitiva en las que se
aplica el mismo modelo de analisis.

Capitulo 5: Describe el caso que se estudia y el procedimiento seguido para analizarlo con
cada una de las técnicas aplicadas. Presenta los resultados y sus posibles aplicaciones.
Capitulo 6: Incluye una breve descripcion del problema y de la solucién propuesta, esboza
los beneficios y limitaciones de la misma, presenta las conclusiones finales y propone trabajos
de investigacion futuros.

Capitulo 7: Detalla la bibliografia citada en la tesis.

Anexos: Incluye material creado por la tesista.
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CAPITULO 2

E-Learning
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CAPITULO 2: E-LEARNING

2.1. INTRODUCCION

La incorporacion de las tecnologias de informacion y comunicacion en el ambito educativo
han provocado la aparicion de diferentes conceptos que tratan de caracterizar estos nuevos
escenarios de ensenanza-aprendizaje. En este campo de estudio, se utilizan con escasas
diferencias y a veces como sindnimos, una diversidad de términos. Entre ellos, se han
identificado:

entornos virtuales de ensefianza-aprendizaje (EVE-A); entornos virtuales de
aprendizaje (EVA); entornos hipermedia o entornos telemdticos; ambientes virtuales
de aprendizaje (AVAs); aprendizaje con sistemas inteligentes; paginas webs
educativas; enseflanza asistida por ordenador (EAO); nuevos entornos de aprendizajes
con TIC; ambientes de aprendizajes colaborativos; ambiente virtual colaborativo
(AVC); e-learning; educacion en campus virtuales; aprendizaje en red; formacion en
red; comunicacion mediada por Ordenador (CMO). (Gewerc, 2008, pp. 18 -19)

El término e-learning es uno de los mas utilizados, segiin Gewerc (2008),

la ‘e’ responde al amplio espectro de recursos que las redes electronicas ponen a
nuestro alcance y en las que el aprendizaje puede tener lugar. Se refiere al hardware
ordenadores de mesa, ordenadores portatiles, teléfonos moviles, reproductores de
mp3, etc. y también al software que pueda codificar, recolectar, almacenar, enviar y
presentar informacidén/comunicacion en forma de textos, imagenes, audio;
aplicaciones y sistemas que brindan la oportunidad de compartir herramientas para
apoyar la informacion, gestionar los ambientes de los cursos, comunicar mediante el
ordenador, y trabajar de forma colaborativa en ambientes virtuales. La palabra
learning se refiere a una metodologia de construccion de conocimientos y desarrollo
de habilidades centradas en el sujeto que aprende, y no tanto en el profesor que
ensena teaching. (p. 19)

Sin embargo, y a pesar de utilizar el término e-/earning por ser uno de los mas consensuados,
no implica desdibujar el rol de la ensefanza ni el de los docentes. Por esa razon, una
definiciéon en profundidad del término conduce, a precisiones sobre lo que se entiende por
aprendizaje en el contexto tecnoldgico, ya que el alcance y aplicacion del término dependen

de la o las teorias que se utilicen.

Los autores canadienses Garrison y Anderson (2005) ofrecen un marco para la aplicacion de
e-learning en el &mbito de la educacion superior y definen el e-learning como “la educacion

facilitada on line mediante tecnologias en red” (p. 11).
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Los mismos autores destacan que el potencial del e-learning esta en la interaccion vy la
comunicacion y no se limita al hecho de facilitar el acceso a la informacion. El objetivo de un
e-learning de calidad es la formacion dinamica e intelectualmente estimulante. La interaccion
supera la transmision unilateral de contenidos y apoya la comunicacion entre los actores del

proceso educativo.

Ademas plantean que el desafio real estd en entender la naturaleza y el potencial del e-
learning y sus implicaciones para un nuevo modelo de ensefanza. La educacion superior esta
tratando de superar el individualismo, el aislamiento y la transmision de contenidos,
orientandose a los enfoques asociados con el aprendizaje en comunidad y la construccion
personal del significado. La tecnologia del e-learning permite la aplicacion de los nuevos

modelos y el mejoramiento del proceso de ensefianza-aprendizaje.

El presente trabajo se sustenta en el marco teorico propuesto por Garrison y Anderson (2005).
En el resto del capitulo se esbozan los conceptos que permiten comprender y aplicar el e-

learning con fines educativos desde la perspectiva adoptada.

2.2. CONSTRUCTIVISMO COOPERATIVO

El constructivismo cooperativo plantea que existe una relacion entre la construccioén personal
de significado y la influencia que ejerce la sociedad en la configuracion de la relacion
educativa (Garrison y Archer, 2000). Este proceso reconoce la interaccion entre el significado
individual y el conocimiento socialmente construido. La identificacion de estos dos intereses
es fundamental para la construccion de un marco tedrico mediante el cual se puede

comprender y aplicar el e-learning con fines educativos.

Desde el punto de vista filosofico, esta perspectiva constructivista cooperativa esta asociada
con el trabajo de John Dewey. Este autor rechazaba todo pensamiento dualista, sobre todo en
relacion con el individuo y la sociedad. Para Dewey, (citado por Garrison y Anderson, 2005)
“la sociedad y el individuo no pueden existir ni por separado ni en relacion de subordinacion”
(p. 31). Comprender que existe una interaccion entre la experiencia y los intereses personales,
por un lado, y los valores, normas y conocimientos sociales, por otro, es lo que permite

entender la perspectiva constructivista cooperativa de la educacion.
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Dewey (1938 citado por Garrison y Anderson, 2005) identifico dos principios el de
interaccion y el de continuidad.

El primero unifica en un marco temporal inmediato los mundos subjetivo (personal) y
objetivo (social). Mediante esta interaccion se crean las ideas que dan sentido al
mundo exterior. Es decir, el significado es construido y compartido. A través de la
interaccion, las ideas son comunicadas y el conocimiento construido y confirmado.
La continuidad es la capacidad del individuo de seguir formandose. La importancia
del segundo principio es que puede constituirse como la base de la educacion futura y
tiene un gran valor tanto para el individuo como para la sociedad. (p. 31)

La perspectiva filosofica del constructivismo cooperativo define la transaccion educativa. Es
decir, la cooperacion y el constructivismo corresponden a las responsabilidades de profesores
y estudiantes en una experiencia de formacion. La interaccion profesor/alumno es una
representacion adecuada de una experiencia educativa cooperativa y constructivista (Garrison

y Anderson, 2005).

2.3. PENSAMIENTO CRITICO

El pensamiento critico es un modelo cognitivo que se proyecta desde el interior hacia el
exterior. Este modelo refleja las distintas fases que se reproducen entre las esferas privada y
publica del individuo. Las fases del pensamiento critico son el hecho desencadenante, la

exploracion, la integracion y la resolucion (Garrison y Anderson, 2005)

El concepto de pensamiento critico deriva del modelo de pensamiento reflexivo de Dewey
(1933 citado por Garrison y Anderson, 2005). Segln este autor,

el pensamiento reflexivo o critico tiene valor practico en la medida en que profundiza
en el significado de las experiencias personales representando asi un objetivo
educativo central. El pensamiento critico autentifica el conocimiento existente y al
tiempo genera nuevo conocimiento, lo cual sugiere una conexion intima con la
educacion. (p. 85)

El pensamiento critico es sinonimo de voluntad de indagacion, de investigacion. El concepto
de pensamiento reflexivo de Dewey es comprehensivo y coherente ya que la mayoria de las
formas de pensamiento como el creativo, el critico, el intuitivo pueden ser interpretadas

dentro de ese marco (Garrison y Archer, 2000).
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2.4. APRENDIZAJE AUTOORIENTADO

El aprendizaje autoorientado tiene relacion con las responsabilidades y estrategias de la
gestion docente. Esta gestion incluye tanto aspectos técnicos como cognitivos. La
organizacion de la informacion y de los recursos tecnoldgicos forman parte de la gestion
técnica. El diseno, la organizacion y el seguimiento de las tareas intelectuales corresponden a
la gestion cognitiva. Se trata de crear un entorno educativo que desarrolle y promueva la
capacidad para pensar y aprender de forma auténoma y al mismo tiempo conjunta. El objetivo
es superar la etapa de asimilacion de informacion y lograr la formacion de estudiantes criticos,
autoorientados, motivados, que sean capaces de reflexionar, cooperar y seguir aprendiendo a

lo largo de la vida (Garrison y Anderson, 2005).

2.5. COMUNIDAD DE INVESTIGACION

El nuevo escenario para la educacion superior estd formado por comunidades de aprendizaje
con sentido de cooperacion. Los profesores y estudiantes que interactian con el objetivo de
facilitar, construir y validar el conocimiento, y de desarrollar capacidades que permitan

continuar la formacioén en el futuro, constituyen una comunidad de aprendizaje.

Estas comunidades fomentan la independencia cognitiva y la interdependencia social, es decir
la fusion del mundo individual o subjetivo y del mundo compartido u objetivo. La
construccion del conocimiento individual se debe, en gran medida, al entorno social. Es decir,
un entorno que ofrezca opciones y una diversidad de perspectivas puede promover la
investigacion critica y creativa. Este tipo de comunidades son el elemento central del marco
conceptual del e-learning y en un requisito para la educacion de alto nivel (Garrison y

Anderson, 2005).

Para Lipman (1991 citado por Garrison y Anderson 2005, p. 48) es necesaria la presencia de
una comunidad de investigacion para poner en practica la metodologia educativa del
pensamiento critico. Esta comunidad es guiada por profesores, pero no en forma autoritaria
sino con el objetivo de promover la participacion, ordenar las relaciones y moderar todo el
proceso. La comunidad es el entorno fundamental para la investigacion critica personal y la

construccion del significado. La colaboracion del grupo y la responsabilidad individual dan
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sentido a la experiencia educativa.

En una comunidad de investigacion existe tanto racionalidad como libertad. Como afirma
Lipman (1991 citado por Garrison y Anderson, 2005), una comunidad de investigacion es

donde:

Los estudiantes se escuchan unos a otros con respeto, se enriquecen mutuamente con
las ideas que aportan, se exigen argumentos a favor de las opiniones que unos
defienden y otros atacan, se ayudan para extraer conclusiones de lo que se dice e
intentan identificar las asunciones de los demas. (p. 48)

Un contexto de e-learning ofrece ventajas unicas para la creacion de comunidades de
investigacion. La comunicacion de base textual, la oportunidad de acceder a fuentes
inagotables de informacion y la capacidad para la interaccién ofrecen el entorno apropiado

para implementar este tipo de comunidades.

Los tres elementos bésicos de una comunidad de investigacion que deben ser tenidos en
cuenta al planificar y estructurar una experiencia de e-learning son: la presencia cognitiva, la

presencia social y la presencia docente.

La presencia cognitiva es una condicion del pensamiento y el aprendizaje de alto nivel, se
refiere a los resultados educativos. Es decir, la presencia cognitiva “es el punto hasta el cual
los estudiantes son capaces de construir significado mediante la reflexion continua en una

comunidad de investigacion” (Garrison, Anderson y Archer, 2001, p. 11).

La presencia social “es la capacidad de los participantes en una comunidad de investigacion
de proyectarse a si mismos social y emocionalmente, como personas ‘reales’, es decir, su

personalidad plena, mediante los medios de comunicacion en uso” (Garrison, Anderson y

Archer, 2001, p. 11).

La presencia docente es definida como “la accion de disenar, facilitar y orientar los procesos
cognitivo y social con el objetivo de obtener resultados educativos personalmente

significativos y de valor docente” (Garrison y Anderson, 2005, p. 51).
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Docente

Figura 2.1. Comunidad de aprendizaje
Fuente: Arroyo, Reyes y Garcia (2010, p. 7)

2.6. PRESENCIA SOCIAL

Los estudiantes estan familiarizados con el uso social de los espacios virtuales. El desafio es
utilizarlos para crear comunidades de investigacion. Estas comunidades de estudiantes
utilizaran un medio de comunicacioén asincrénico de base textual que representa un cambio
cualitativo respecto a la comunicacién en tiempo real, verbal y cara a cara de las clases

presenciales (Garrison y Anderson, 2005).

El aislamiento, la soledad, la ausencia de lo comunitario se plantean como problemas latentes
en educacion a distancia. Se debe reflexionar sobre lo que significa la presencia social en una
comunidad de e-learning caracterizada por su particular modo de comunicacion. El
aprendizaje no es una experiencia individual, consiste en la cooperacion y ello implica un

sentido de pertenencia y de aceptacion en un grupo con intereses comunes.

Garrison y Anderson (2005) elaboran tres grandes categorias de indicadores de presencia
social: rasgos de comunicacion afectiva, de comunicacion abierta y de comunicacion
cohesiva que se pueden ver con detalle en tabla 2.1. “Compartir la esfera socio-emocional es

inherente a la funcionalidad comunicativa y a la cohesion de una comunidad de investigacion”

(p. 78).
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La comunicacion afectiva es una caracteristica de la presencia social y de la participacion en
una comunidad de investigacion. El interés y la constancia son factores fundamentales de toda
experiencia educativa y son en cierta medida, muestras de afecto. Estas conductas facilitan el
didlogo necesario para una experiencia formativa. Ademads, el respeto y el apoyo son
necesarios para la reflexion y el discurso criticos. “Las muestras de afecto implican el
reconocimiento tacito de la existencia de una relacion reciproca con la comunidad” (Garrison

y Anderson, 2005, p. 78).

La comunicacion afectiva se puede detectar a través de tres indicadores. En primer lugar, la
emocion puede expresarse mediante efectos visuales en el texto: letras mayutsculas, signos de
puntuacion, emoticones, etc. En segundo lugar, mediante la utilizacién del lenguaje para
expresar estados de animo, a través de bromas, ironias, sarcasmo, etc. En tercer lugar, otra
forma muy humana de establecer vinculos o relaciones de afecto es mediante la apertura al
otro. En general, cuanto mas se sabe sobre los otros miembros de la comunidad, mas

confianza y responsabilidad se siente. Se pueden ver ejemplos en tabla 2.1.

Garrison y Anderson (2005) explican que “la comunicacion abierta consiste en generar
respuestas pertinentes y constructivas a las cuestiones planteadas por los demas” (p. 80).
Ademas, indican que es reciproca, respetuosa y posee calidad afectiva que se manifiesta en un
clima de confianza y aceptacion. Este tipo de comunicacion permite cuestionar ciertas cosas a
la vez que protege la autoestima y la aceptacion en la comunidad. La comunicacion abierta se
construye mediante un proceso de reconocimiento y apreciacion de las aportaciones de los
otros, promoviendo asi la participacion y la interaccion. Las expresiones de acuerdo o el
cuestionarse el contenido de los mensajes, revela un cierto nivel de compromiso en el proceso
de reflexion y de discurso critico. En un entorno del e-learning, la comunicacion,

inherentemente reflexiva, se construye integramente sobre la base de la comunicacion abierta.

Todos los indicadores anteriores contribuyen directamente a la tercera categoria de la
presencia social: la cohesion del grupo. La cohesion del grupo es fundamental para mantener
el compromiso y los objetivos de una comunidad de investigacion, especialmente en un grupo
de e-learning separado por el tiempo y el espacio. La construccion del significado y la
confirmacion de la comprension so6lo pueden obtenerse en una comunidad cohesionada. La

calidad de los resultados educativos sélo puede lograrse cuando los estudiantes se perciban
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como parte de una comunidad de investigaciéon. Una forma de promover la cohesion es

dirigirse a las personas por su nombre. También contribuyen a fortalecer la cohesion grupal la

utilizacion de pronombres inclusivos como nosotros y expresiones del tipo Hola a todos,

Como estamos (Garrison y Anderson, 2005).

Tabla 2.1. Indicadores, definiciones y ejemplos de las categorias de Presencia Social

Categoria Indicadores Definicion Ejemplo
Afecto Expresion de Expresiones iEs que no soporto
emociones convencionales o no que...!!!!,
convencionales de ;TODO EL MUNDO
emocion, como por FUERA!
ejemplo  puntuacion
repetitiva,
proliferacion de
mayusculas,
emoticones, etc.

Recurrir al Humor Bromas, ironias, Este afio, la cosecha
medias palabras, de platanos en
sarcasmo Calgary tiene buena

pinta ;

Expresarse Presenta detalles de la Eso es exactamente

Abiertamente vida fuera de la clase, lo que hacemos en el
0 expresa trabajo... No entiendo
vulnerabilidad su Pregunta

Comunicacion Seguir el hilo Emplear el signo de Dependiente del
abierta respuesta del software por ejemplo:
software, en vez de «Asunto:
iniciar un nuevo hilo Re o seccion de
de comunicacion

Citar los Mensajes Emplear los recursos por ejemplo, «Marta

de otros del  software para escribe: o  texto
citar os mensajes precedido por el
completos de otros o simbolo
cortar y pegar
fragmentos de otros
mensajes

Referirse Hacer referencia a los En tu mensaje,

Explicitamente a los contenidos de otros comentabas la

mensajes de otros

mensajes

distincion que hace
Moore entre.

Hacer preguntas

Los estudiantes hacen
preguntas a  otros
estudiantes 0 al
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moderador

Expresar Aprecio

Felicitar a los demas,
hacer cumplidos, por
el contenido de sus
mensajes

Me gusta mucho tu
interpretacion de la
lectura

Expresar acuerdo

Expresar acuerdo con

otros o con el
contenido de  sus
mensajes

yo estaba pensando
lo mismo. Diste en el
clavo

Cohesion Vocativos

Dirigirse o referirse a
los participantes por
sus nombres

Creo que Juan
plante6 una cuestion
interesante.

Juan, ;ta que opinas?

Dirigirse o referirse al

grupo
pronombres
inclusivos

usando

Dirigirse al grupo
como nosotros,
nuestro grupo

Nuestro libro de texto
se refiere a..., Creo
que  nos hemos
desviado un poco

Elementos
saludos

Fuente: Garrison y Anderson (2005, p. 79)

facticos,

2.7. PRESENCIA COGNITIVA

Comunicacion  que
desempefia

meramente una
funcion social;

saludos, despedidas

Hola a todos,

Esto es todo por
ahora,

Aqui tenemos muy

buen tiempo

Garrison y Anderson (2005) adoptan como marco teorico para el estudio del e-learning el

modelo bidimensional de investigacion practica propuesto por Dewey en 1933, que se

muestra en la figura 2.2.

La investigacion practica se basa en la experiencia. La integracion de los mundos
publico y privado del estudiante es un concepto central para la creacion de la
presencia cognitiva con fines educativos. El continuo existente entre accidon y
deliberacion queda reflejado en la primera dimension del modelo. La transicion entre
los mundos concreto y abstracto se refleja en la dimensidon percepcidon-concepcion.
Esta segunda dimension recoge el proceso cognitivo que asocia hechos o
acontecimientos con ideas o conceptos. (p. 88)

Este modelo identifica cuatro fases: activacion, exploracion, integracion y resolucion, que se

utilizan para la descripcion de la presencia cognitiva en un contexto educativo en general y en
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el e-learning en particular. No se trata de fases inmutables, son generalizaciones que, en la
practica, pueden ser alteradas para lograr la comprension. “Una comprension metacognitiva
de todas las fases puede ser de gran valor tanto para el profesor como para el estudiante a la
hora de valorar las tareas en curso y los progresos realizados” (Garrison y Anderson, 2005, p.

88).

Munde privade Deliberacidn Eeflesxidn
CAplicabilidad)
1
Exploracidn Integracidn
Percepcidn +— EXPEERIENCIA @— Cloncepoidn
(Concienciacidn) (Ideas)
Hecho desencadenante Eesolucidn
¥
MNunde compartide Accidn Dizcurse
(Practica)

Figura 2.2. Modelo de Investigacion Practica
Fuente: Garrison y Anderson (2005, p. 89)

La primera fase de la investigacion practica radica en el hecho desencadenante. En una
experiencia educativa esa fase debe consistir en alguna actividad pensada a conciencia para
asegurar la plena implicacion de los estudiantes. Deberia, ademas, referirse a un asunto o
concepto central. De ser posible, deberia presentar un dilema o problema relacionado con la
experiencia de los estudiantes o con sus estudios previos. Aunque es responsabilidad del
profesor iniciar la fase de investigacion, ese momento también puede estructurarse de un
modo abierto. Podria, por ejemplo, presentar el tema y animar a los estudiantes a que planteen
preguntas o problemas que ellos perciban o hayan vivido. Este planteamiento genera muchos
resultados positivos en términos de la participacion de los estudiantes, de la evaluacion del
estado del conocimiento y de la generacion de ideas constructivas y no esperadas (Garrison y

Anderson, 2005).

La segunda fase es la exploracion. Consiste en entender la naturaleza del problema, buscar
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informacion relevante y posibles explicaciones. Es un proceso inquisitivo y divergente que
puede abordarse mediante actividades de grupo y/o mediante actividades mas privadas como
la investigacion bibliografica. Es posible que los estudiantes experimenten cierta redundancia
entre el mundo reflexivo y el compartido en la medida en que las ideas son exploradas de
modo cooperativo y los individuos intentan encontrar sentido a la aparente complejidad y
confusion. Pero en eso consiste precisamente la esencia de una auténtica comunidad de
investigacion. Es necesario gestionar y orientar esta fase de pensamiento divergente para que

sirva de transicion para la fase siguiente (Garrison y Anderson, 2005).

La tercera fase corresponde a la integracion y se orienta hacia la construccion del significado.
Se trata de elaborar una solucidon o explicacion apropiada mediante la integracién y
sistematizacion de ideas. Es una fase basicamente reflexiva, pero los estudiantes deben
implicarse activamente en el discurso critico para poder llegar a la comprension. Las
caracteristicas particulares del e-learning, como su base textual y su naturaleza asincronica,
pueden facilitar la obtencion de resultados significativos. Por estas razones, €sta es una fase
especialmente decisiva para la creacion de presencia cognitiva. El profesor debe evaluar el
nivel de comprension, detectar los posibles errores de concepto y orientar el proceso de
pensamiento critico. Generalmente se tiende al estancamiento en la fase de la exploracion y a
no avanzar hacia fases superiores. La creacion de presencia cognitiva requiere la implicacion
de los estudiantes en todas las fases de la investigacion practica, incluyendo una apreciacion
metacognitiva de las distintas etapas y retos que se experimentan (Garrison y Anderson,

2005).

La cuarta fase es la resolucion del dilema o problema, puede encontrarse una solucion
especifica o reducirse la complejidad mediante un marco de significado. En esta fase de
confirmaciéon o de prueba se evalua la viabilidad de la solucion propuesta mediante su
aplicacion directa o indirecta. La confirmacion directa es mas dificil y suele ser poco practica
en un entorno educativo. La busqueda indirecta o mental de soluciones es una actividad
educativa viable y de gran valor, ademas al igual que en la vida real, es muy poco frecuente
dar con soluciones definitivas. Los resultados de la fase de resolucion suelen plantear nuevas
preguntas, activando nuevos ciclos de indagacion y, por tanto, promoviendo el aprendizaje

continuo (Garrison y Anderson, 2005).
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La tabla 2.2 presenta los descriptores e indicadores que corresponden a cada fase del proceso

de investigacion practica.

Tabla 2.2. Descriptores e indicadores de las fases de investigacion practica.

Fase Descriptor Indicador

Hecho desencadenante Evocativo (inductivo) Reconocer el problema
Confusion

Exploracion Inquisitivo (divergente) Divergencia

Intercambio de informacion

Lluvia de ideas

Saltos intuitivos

Integracion Tentativo (convergente) Convergencia

Sintesis

Soluciones

Resolucion Comprometido (deductivo)  Aplicar

Comprobar

Defender
Fuente: Garrison y Anderson (2005, p. 92)

2.8. PRESENCIA DOCENTE

En una experiencia educativa, tanto el profesor como los estudiantes tienen responsabilidades
en el proceso del aprendizaje. A la presencia docente le corresponde garantizar el equilibrio
transaccional adecuado, gestionar y hacer el seguimiento de todo el proceso y evaluar los

resultados obtenidos.

La transaccion educativa es muy compleja tanto en el entorno presencial como en el de e-
learning pues presenta multiples dimensiones. Las responsabilidades y principios basicos son
los mismos en cualquier contexto; entre ellas se puede incluir “ser un experto en la materia
que se ensefie, saber disehar programas docentes, ser un animador social y un profesor”
(Garrison y Anderson, 2005, p. 97). Pero el marco del e-learning altera de forma significativa

el modo de desarrollar todas esas funciones.
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Los roles del educador pueden clasificarse en tres categorias principales: disefio y
organizacion, facilitar el discurso y ensefianza directa. En coherencia con ello, se define la
presencia docente como “el disefio, facilitacion y orientacion de los procesos cognitivo y
social con el objetivo de obtener resultados educativos significativos desde el punto de vista

personal y docente” (Garrison y Anderson, 2005, p. 98).

La presencia docente, es lo que el profesor hace para crear una comunidad de investigacion
que integre la presencia social y la cognitiva y para que se mantenga un entorno educativo
dindmico. A continuacidn se presentan descripciones detalladas de cada uno de los elementos

de la presencia docente con el fin de que puedan ser utilizadas para su identificacion.

2.8.1. DISENO Y ORGANIZACION

El disefio y la organizacion se relacionan con la macroestructura y con el proceso. No es de
extrafiar que el disefio y organizacion de un curso mediante e-learning sea, por lo menos al
principio, mas dificil que el disefio y organizacion de un curso similar en un contexto
tradicional. Ello se debe, en primer lugar, a la tecnologia y a la necesidad de los profesores de
redisenar enfoques que maximicen las capacidades del medio. En algunos casos, el redisefio
puede suponer un gran esfuerzo. Aquellos que, en el pasado, se hayan basado exclusivamente
en dar clases, sentirdn mucho mds necesario centrarse en el aspecto de disefio y organizacién

docente al desplazarse a un entorno de e-learning (Garrison y Anderson, 2005).

El disefio del programa de estudios se hace mas complicado por tener que aumentar y, al
mismo tiempo, reducir los contenidos. Aumentar en el sentido de facilitar enlaces a otros
sitios de Internet que contengan objetos relevantes de estudio o material suplementario.
Reducir en el sentido de que, si debe darse un nivel considerable de interactividad, hay que
dar un nuevo sentido a los clasicos apuntes de clase y reducir la cantidad de material
presentado. Junto a esta ampliacion y canalizacion de los materiales docentes hay que
destacar la tarea fundamental de seleccionar las actividades tanto individuales como de grupo
y considerar cuanto tiempo debe dedicarse a cada una de ellas. Ahi es donde se da la
interseccion entre una buena comprension del medio y la transaccion educativa auténtica. El
esfuerzo de disefo antes de iniciar el curso reportard numerosos beneficios que se reflejaran
en los resultados. Ello no debe ser un obsticulo, sin embargo, para las decisiones de

organizacion que deban tomarse sobre la marcha. La tabla 2.3 presenta los indicadores del
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disefo junto a algunos ejemplos.
El disefio y la organizaciéon estructuran cualquier experiencia educativa e implican
responsabilidades y funciones similares. Garrison y Anderson (2005) indican que:

La diferencia consiste en que el disefio se refiere a las decisiones estructurales
adoptadas antes de que comience el proceso, mientras que la organizacion se refiere a
decisiones similares que son tomadas para adaptarse a los cambios durante la
transaccion educativa. Los comentarios sobre el aspecto organizativo reflejan la
naturaleza flexible y no prescriptiva de cualquier experiencia educativa. El disefio no
es mas que una plantilla flexible, creada con la expectativa de que, inevitablemente,
surgiran necesidades y asuntos concretos y que habra que hacer modificaciones sobre
la marcha. (p. 99)

La interactividad del e-learning otorga cada vez mds importancia a las cuestiones
organizativas. La indeterminacion de la entrada y desarrollo del conocimiento de los
estudiantes introducira, inevitablemente, alguna incertidumbre en el proceso de disefio. Si el
e-learning debe ser un proceso cooperativo, constructivista, entonces los estudiantes deberian
tener alguna influencia en lo que se estudia y en cémo se enfocan los contenidos. Por tanto, el
disefio no deberia separarse de la forma de presentacion. Debe asegurarse una cierta
continuidad entre la fase de disefio y la de organizacion. Todo ello se puede conseguir de
modo 6ptimo cuando el profesor puede disenar y al mismo tiempo organizar la experiencia
educativa de modo que introduzca una responsabilidad efectiva hacia el desarrollo de las

necesidades y eventos.

Tabla 2.3. Indicadores y ejemplos de disefio y organizacion

Indicadores Ejemplos

Fijar el programa de estudios «Esta semana hablaremos de...»

Disefiar métodos «Voy a repartiros en diferentes grupos y
comentaréis... »

Establecer un calendario «Envia un mensaje antes del viernes, por
favor»

Emplear el medio de forma efectiva «Cuando contestes (por e-mail), intenta

referirte a temas que otros hayan planteado»

Establecer pautas de conducta y cortesia en la «Intenta escribir mensajes brevesy»
comunicacion electronica (netiquette)

Plantear observaciones en el nivel macro del «Esta presentacion pretende ofreceros una
contenido de los cursos gama amplia de herramientas y competencias
que podréis utilizar para decidir cuando y
como emplear las f diferentes técnicas de
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investigacion»

Fuente: Garrison y Anderson (2005, p. 100)
2.8.2. FACILITAR EL DISCURSO

El segundo elemento de la presencia docente, facilitar el discurso con el objetivo de construir
conocimiento, apunta al centro de la experiencia de e-learning. El hecho de facilitar el
discurso implica reconocer el rol de la comunidad de investigacion como potenciadora de la
construccion de significados asi como su papel en la promocion de la comprension mutua.
“Este elemento representa la fusion de objetivos, proceso y resultados. Es el punto en que

convergen el interés, el compromiso y el aprendizaje” (Garrison y Anderson, 2005, p. 100).

El profesor desempefia una funcion clave en el momento de facilitar el discurso en un
contexto de e-learning. Gestionar el discurso en ese entorno no es menos importante que en
un contexto presencial. La naturaleza reflexiva de la comunicacion de base textual exige una
actitud seria. Mantener esa actitud y promover las aportaciones de calidad requiere que el

discurso esté bien centrado y que sea productivo.

Las responsabilidades docentes requieren una atencion continua respecto a un amplio abanico
de asuntos. La preocupacion central es establecer y mantener una comunidad de estudio. Ello
requiere atencion hacia los aspectos de presencia cognitiva y social. La comunicacion debe
ser seguida muy de cerca y prestar mucha atencion a la naturaleza y ritmo de las respuestas.
La comunidad debe ser, en cierta forma, auto sostenible; por tanto, demasiada presencia
docente o demasiado poca puede afectar negativamente al discurso y al proceso de
comprension. Ademas de mantener ese equilibrio, las comunicaciones procedentes de los
profesores deben servir de modelo respecto a la calidad del discurso y configurarlo en vistas a
obtener resultados constructivos. También se precisa de mucha orientacion para implicar a los
estudiantes menos responsables y para evitar que el debate sea dominado siempre por las
mismas personas. Estas cuestiones no implican habilidades diferentes a las necesarias para

animar un debate presencial (Garrison y Anderson, 2005).

El profesor no debe restringirse a fomentar o valorar las respuestas prolificas, sino que debe
dar ejemplos de respuestas apropiadas y relevantes, llamar la atencidon sobre las respuestas
bien razonadas y establecer asociaciones entre los mensajes. Los participantes deben sentir

que el discurso avanza en un sentido concreto y segiin una determinada pauta temporal. En su
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momento, los hilos del discurso deben ser unidos y debe declararse explicitamente el
conocimiento compartido.

Facilitar el discurso con el objetivo de construir conocimiento implica aspectos pedagogicos,
interpersonales y organizativos. La presencia docente debe relacionarse tanto con el desarrollo
cognitivo como con un entorno positivo de aprendizaje, y debe contemplar los contenidos, la
cognicion y el contexto como partes integrantes del todo. Algunos mensajes son basicamente
sociales, tienen lugar en los chats y suelen estar fuera del alcance de los profesores. Otros son
mas complejos e incorporan varios elementos cognitivos y sociales. Aqui es donde entran en

juego las capacidades de un profesor y animador.

Tabla 2.4. Indicadores y ejemplos de facilitar el discurso

Indicadores Ejemplos

Identificar areas de acuerdo/desacuerdo «Juan, Maria ha aportado un contra ejemplo
fuerte a tu hipotesis. ;Qué le contestarias?»

Intentar alcanzar un consenso «Creo que, de hecho, Juan y Maria estan
diciendo lo mismo»

Animar, reconocer o reforzar las «Gracias por tus observaciones, son muy

contribuciones de los estudiantes acertadas»

Establecer un clima de estudio «No te preocupes demasiado por evitar

«pensar en voz altay en el forum. Después de
todo, este es un lugar para ensayar ideas»

Extraer opiniones de los participantes, el «;Algin comentario mas sobre este asunto?»
debate promover ;Alguien quiere decir algo mas
sobre esto? »

Evaluar la eficacia del proceso «Creo que aqui nos estamos desviando un
poco»

Fuente: Garrison y Anderson (2005, p. 102)

2.8.3. ENSENANZA DIRECTA

Para Garrison y Anderson (2005), la ensefianza directa va mas alld de la funcidon asociada con
promover el debate y la participacion y suele asociarse mas bien con asuntos especificos de
contenidos, como el diagnostico de errores de concepto. El liderazgo del profesor se
manifiesta en este tipo de situaciones y suele ser de caracter bastante especifico. Aunque se
trata de una influencia de enorme importancia, esta responsabilidad docente basica ha sido
muchas veces ignorada o dejada de lado. La competencia en asuntos de disciplina y en la

configuracion eficaz de la experiencia educativa son aspectos esenciales de la misma. El

40



Extraccion de Conocimiento de Foros de Aprendizaje Autora: Nirva Ana Carestia

riesgo inherente al e-learning es que el clima educativo e intelectual se pierda y que los
integrantes de la comunidad no respeten las normas.

Los autores destacan que el potencial de la ensefianza directa supone un reto para el concepto
de guia paralela. Aunque este enfoque puede ser de cierto valor en algunas ocasiones, supone
ciertas limitaciones para el e-learning. Implica una separacion artificial entre el facilitador y el
experto en contenidos, y puede llegar a distorsionar la experiencia educativa al centrarla
exclusivamente en el estudiante dejando al margen la influencia de un experto en pedagogia y
contenidos bajo la forma de profesor. Un enfoque demasiado libre lleva a malinterpretar el
enfoque colaborativo-constructivista del aprendizaje y la importancia de construir

sistematicamente experiencias educativas para conseguir los resultados esperados.

La presencia docente, tal y como se define aqui, no es posible sin la competencia
profesional de un profesor responsable y con experiencia que pueda identificar las
ideas y conceptos dignos de estudio, presentar el orden de los conceptos, organizar las
actividades educativas, guiar el discurso y ofrecer fuentes adicionales de informacion,
diagnosticar los errores de concepto e intervenir cuando sea necesario. Se trata de
intervenciones directas y proactivas que dan soporte a una experiencia educativa
eficaz y eficiente (Garrison y Anderson, 2005, p. 104). La tabla 2.5 muestra
indicadores y ejemplos de la ensefianza directa.

Tabla 2.5. Indicadores y ejemplos de ensenianza directa

Indicadores Ejemplos
Presentar contenidos/cuestiones «B. dice... {qué pensdis?»
Centrar el debate en temas especificos «Creo que eso es un callejon sin salida. Te

pediria que consideraras...»

Resumir el debate «La cuestion original era... J. dijo... M. djjo...
hemos legado a la conclusion de que... Aun
no hemos tocado el tema relativo a...»

Confirmar lo que se ha entendido mediante la «Estas cerca, pero no has dado cuenta de... y

evaluacion y el feedback explicativo. €s0 es importante porque... »

Diagnosticas los errores de concepto «Recuerda, B. habla desde una perspectiva
administrativa, por tanto, ten cuidado cuando
dices ...»

Inyectar conocimiento desde diferentes «Estuve en una lectura con B. una vez, y

fuentes; por ejemplo libros de texto, articulos, dijo ... Puedes encontrar las actas en
Internet, experiencias personales http://'www... »
Responder a las preocupaciones técnicas «Si quieres incluir un hyperlink en tu mensaje
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tienes que...»

Fuente: Garriss)n y Andersoy (2005, p. 103)
2.9. VISION HOLISTICA

Aunque una presencia social fuerte aporta la base necesaria para la critica respetuosa y
constructiva, no garantiza, por si sola, el funcionamiento 6ptimo de la comunidad de
investigacion. Deben darse, al mismo tiempo, los demds elementos de esa comunidad las
presencias cognitiva y docente para conseguir el nivel optimo de presencia social que se
necesita para conseguir los objetivos educativos. Las presencias cognitiva y social son los
elementos que convierten una comunidad con funciéon social en sentido amplio en una

comunidad de investigacion

El marco de la presencia cognitiva permite apreciar a fondo los aspectos cognitivos de la
experiencia del e-learning y se convierte en un medio para evaluar la naturaleza cualitativa de
ese discurso. A la vez, evaluar la naturaleza del discurso puede ayudar a profundizar en la
transaccion ensefianza-aprendizaje y a descubrir qué intervenciones pueden ser mas

apropiadas.

Las categorias de la presencia docente ofrecen una plantilla que puede ser de bastante valor
para estructurar, facilitar y dirigir una experiencia de e-learning. A pesar de la funcion
esencial del profesor, debe subrayarse que en una comunidad de investigacion, marco de esta
investigacion, todos los participantes tienen la oportunidad de contribuir a la presencia
docente. De hecho, si el ultimo objetivo es aprender a aprender, debe animarse a los
estudiantes a que sean capaces de autoorientarse y de gestionar su propio estudio. El concepto
es presencia docente no presencia del docente. A medida que los participantes se desarrollan

desde el punto de vista cognitivo y social, la presencia docente se vuelve mas distribuida.

Por lo tanto, el reto consiste en proponer actividades que capitalicen las caracteristicas y el
potencial del medio en uso. Ello significa pensar de modo diferente sobre lo que puede ser
una experiencia de e-learning. Implica reconocer la posibilidad de crear una comunidad de
investigacion cooperativa y critica y que sea rica y accesible. Todo ello requiere concebir el

rol del profesor no como una presencia reducida sino diferente. Aunque se mantienen muchas
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de las responsabilidades docentes, la mayoria de ellas se manifestaran de forma distinta.

2.10. CALIDAD EN ENTORNOS EDUCATIVOS VIRTUALES

2.10.1. Calidad y e-learning

Las plataformas educativas exigen la introduccion de cambios sustanciales que fundamenten
las teorias y practicas pedagogicas. En un entorno de e-learning se modifican los modos de
interaccion docente-alumno mediatizados por el conocimiento y por la finalidad de la
ensefianza. Los estudiantes adquieren un protagonismo que les exige reflexionar, producir

nuevos conocimientos y utilizarlos (Aballay, Carestia y Martin, 2007).

El objetivo de una educacion de calidad estd presente en la mision de las instituciones
educativas de nivel superior y se instrumenta en sus normas, tal como con la Ley N° 24521 de
Educacion Superior. Garantizar la calidad en educacion es una tarea compleja que exige

cambios profundos de orden cultural e institucional.

“La calidad puede ser entendida como el conjunto de propiedades y caracteristicas de un bien
o servicio, que le confiere la aptitud para satisfacer las necesidades y expectativas explicitas o

implicitas preestablecidas” (Aballay et al., 2007, p. 2).

Los modelos de calidad siguen lineamientos aceptados a nivel internacional plasmados en
estandares y reunidos en normas de calidad, guias reconocidas para la aceptacion de bienes y

servicios, en los diferentes paises del mundo.

La norma internacional ISO 9001:2000 promueve la adopcion de un enfoque a procesos
dentro de una organizacion, lo que implica la identificacion y gestion de procesos y sus
interacciones. Estos estindares permiten que la gestion de la calidad sea aplicable a
organizaciones dedicadas a la produccion de servicios educativos en sus diferentes

modalidades.

De una manera simplificada, en un sistema de e-learning se podrian distinguir dos tipos de

procesos. Los procesos principales que son el aprendizaje y la investigacion para la
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produccion de nuevos conocimientos y los procesos de soporte como la produccion de
materiales, la gestion de tutoria, la administraciéon y mantenimiento de las plataformas
educativas, entre otros.

De cada proceso se obtienen productos. Los productos obtenidos del proceso principal no son
bienes tangibles, los indicadores de presencia cognitiva son un medio que ayuda a evaluar
estos productos. Los productos obtenidos de los procesos de soporte se pueden evaluar con
los indicadores de la presencia docente o social. Por ejemplo los materiales con la mediacién
pedagbgica y comunicacional necesarias para la formacion no presencial, docentes-tutores
con las competencias adecuadas a la modalidad, plataformas que den soporte a la propuesta

que se pretende implementar.

Si bien los productos utilizados para e-learning son productos software, para los cuales es
posible aplicar los estandares de calidad de la Ingenieria de Software, es necesario priorizar la
obtencion de calidad en cuanto a la funcion educativa de los mismos. Por esta razon este
trabajo se enfoca en la gestion de la calidad relacionada con el proceso de ensefianza-

aprendizaje.

2.10.2. El ciclo de Calidad
En Aballay et al. (2007) se expresa:

El ciclo de Deming o ciclo de calidad propone una forma de accidon constante en pos
del mejoramiento continuo. Plantea cuatro etapas: planear, hacer, verificar y actuar
(PHVA). Planear incluye determinar metas, objetivos y métodos. Hacer implica dar
educacion y capacitacion a los involucrados y realizar el trabajo en si. Verificar
consiste en evaluar los resultados de lo hecho. Actuar implica tomar medidas
correctivas. (p. 3)

El e-learning esta convirtiéndose en una de las tendencias de mas rapido crecimiento en la
Educacion Superior. Comparado con la educacion tradicional este tipo de aprendizaje requiere
mayor disciplina y madurez por parte de los estudiantes, mayor esfuerzo en el planeamiento,
disefio, implementacion, evaluacién y reajustes por parte de los docentes, si se pretenden
implementar propuestas pedagdgicas de calidad en los ambientes de aprendizaje basados en la

red.

Planear en e-learning consiste en establecer las metas y objetivos que expresan las

necesidades que se han de satisfacer como resultado del esfuerzo educativo y deben
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formularse en relacién con los indicadores de las distintas presencias, cognitiva, docente y
social que se quieren lograr. Estas metas y objetivos deben expresarse por escrito, ser
concretos, explicitos, suficientemente informativos y distribuirse ampliamente a quienes van
dirigidos, sean éstos expertos en contenidos de la disciplina, especialistas y técnicos en la
produccion de materiales didacticos, tutores/consultores, profesionales informaticos,

administrativos o directivos (Aballay et al., 2007).

“Las metas y objetivos deben acompafiarse con métodos que establezcan un modo operativo
de alcanzarlos” (Aballay et al., 2007, p. 3). Las categorias de la presencia docente ofrecen una
guia que puede utilizarse para estructurar, facilitar y dirigir una experiencia de e-learning. Las
categorias de la presencia cognitiva permiten el estudio de los logros a alcanzar, los cambios
que deben producirse y los procedimientos de evaluacion. Las categorias de la presencia
social aportan la base necesaria para el funcionamiento Optimo de la comunidad de
investigacion. En e-learning el proyecto educativo deberd planificar la adecuada integracion
de todas las presencias para que se capitalicen las caracteristicas y el potencial del medio en

uso.

Hacer, en e-learning consiste en capacitar a los docentes y realizar el proceso de ensefianza-
aprendizaje.

Todos los docentes involucrados en esta modalidad deben recibir capacitacion
actualizada de manera constante y preferentemente a distancia. De esta forma,
poniéndose en el lugar del otro los docentes pueden vivenciar y sentir como suyas las
dificultades, percepciones, frustraciones, avances y logros que experimentaran
cognitivamente los estudiantes, destinatarios reales del proceso de ensefianza-
aprendizaje. (Aballay et al., 2007, p. 3)

La tercera etapa es verificar, en el area educativa se utiliza la evaluacion en las diferentes
instancias y niveles institucionales como forma de verificar los resultados alcanzados con
relacion a los objetivos planteados. La evaluacion de calidad en un sistema de e-learning se
distingue por su enfoque holistico y tiene presente el conjunto total de los elementos que

participan en él (Aballay et al., 2007).

En este punto, se considera importante hacer la siguiente aclaracion: si bien la evaluacion
arroja informacion de suma importancia sobre todos los recursos intervinientes en un modelo

psicopedagogico de e-learning -sean éstos recursos humanos, materiales, tecnoldgicos,
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comunicacionales, etc.- y sirve de fundamento a los fines de tomar acciones correctivas, no
menos importante resulta anticiparse y tomar acciones de caracter preventivo (Aballay et al.,
2007).

En la cuarta fase del ciclo, actuar, se plantea que a partir del diagndstico de la situacion
detectada en la verificacion se deben investigar las causas, establecer medidas correctivas y
ponerlas en accién. En e-learning, resulta prioritario emprender acciones apropiadas que
apunten a corregir, ajustar, reformar, desarrollar, o fortalecer aquellas areas que inciden en la

calidad educativa (Aballay et al., 2007).

En el marco de un sistema de e-learning, la retroalimentacion que se logra a partir del
seguimiento, el andlisis y evaluacion de debilidades y fortalezas debe ser utilizada para
formular planes de mejoras y convertir la gestion de la calidad en un objetivo decisivo del

sistema (Aballay et al., 2007).
Las técnicas de mineria de datos pueden ayudar a la comprension del e-learning y permitir a

los docentes descubrir conocimiento para implementar estrategias de ensefianza-aprendizaje

que permitan la mejora continua del proceso.
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CAPITULO 3

Mineria de Datos
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CAPITULO 3: MINERIA DE DATOS

3.1. INTRODUCCION

La cantidad y variedad de datos que se encuentran almacenados en forma digital crece
vertiginosamente desde hace varias décadas. Gran parte de estos datos se generan en los
sistemas que registran las operaciones o transacciones mas importantes de las organizaciones
como son ventas, compras, pagos, cobros, extracciones, depdsitos, etc. Su funcion de
memoria de la organizacion es 1til para explicar el pasado, entender el presente y predecir la
informacion futura. La mayoria de las decisiones en las organizaciones se basan en esa

informacion.

El analisis e interpretacion de los datos realizados en forma manual es la forma tradicional en
se puede obtener informacion y transformarla en conocimiento para contribuir al proceso de
toma de decisiones. Esta forma de actuar es lenta, cara y altamente subjetiva. Ademas, el
analisis manual es impracticable en dominios donde el volumen de los datos desborda la
capacidad humana de comprenderlos. Por este motivo muchas decisiones importantes se
realizan siguiendo la intuicion del usuario y no se utiliza el conocimiento contenido en la gran
cantidad de datos disponibles. Este es el principal cometido de la mineria de datos: resolver

problemas analizando los datos presentes en las bases de datos (Hernandez et al., 2004).

Ha surgido una nueva generacion de herramientas y técnicas para soportar la extraccion de
conocimiento util desde la informacion disponible, y que se engloban bajo la denominacién
de mineria de datos o data mining. El resultado de la mineria de datos son conjuntos de
reglas, ecuaciones, arboles de decision, redes neuronales, grafos probabilisticas, los cuales

pueden usarse para el apoyo a la toma de decisiones en las organizaciones.

3.2. DEFINICION DE MINERIA DE DATOS

Witten y Frank (2000) definen la mineria de datos como “el proceso de extraer conocimiento
util y comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos

almacenados en distintos formatos™ (p. 5). Es decir, la tarea fundamental de la mineria de
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datos es encontrar modelos inteligibles a partir de los datos. Para que este proceso sea efectivo
deberia ser automatico o semiautomatico y el uso de los patrones descubiertos debera ayudar

a tomar decisiones mas seguras que reporten, por lo tanto, algiin beneficio a la organizacién

(Hernandez et al., 2004).

La utilidad del conocimiento extraido estd intimamente relacionada con la comprensibilidad
del modelo inferido. Generalmente el usuario final no es un experto en las técnicas de mineria
de datos, ni tampoco puede perder mucho tiempo en interpretar los resultados. Por esto, en
muchas aplicaciones es importante hacer que la informacion descubierta sea mas
comprensible utilizando representaciones graficas, convirtiendo los patrones a lenguaje

natural o utilizando técnicas de visualizacion de los datos.

De una manera simple pero ambiciosa, se puede decir que el objetivo de la mineria de datos
es convertir datos en conocimiento. Se enumeran algunas de las aplicaciones mas conocidas
de la mineria de datos:
Aplicaciones financieras y bancarias

* Obtencién de patrones de uso fraudulento de tarjetas de crédito.

* Determinacion del gasto en tarjeta de crédito por grupos.

* Analisis de riesgo de créditos.
Analisis de mercado, distribucion y comercio en general

« Andlisis de la cesta de compras. Compras conjuntas, secuenciales, ventas cruzadas,

senuelos, etc.

« Evaluacion de campafias publicitarias.

« Analisis de fidelidad de clientes. Reduccion de fuga.

« Segmentacion de clientes.
Seguros y salud privada

* Determinacion de los clientes que podrian ser potencialmente caros.

* Anadlisis de procedimientos médicos solicitados conjuntamente.

* Identificacion de patrones de comportamiento de clientes con riesgo.

e Educacion

* Seleccion o captacion de estudiantes.

* Deteccion de abandono y de fracaso.
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* Estimacion del tiempo de estancia en la institucion.

3.3. TIPOS DE MODELOS

El conocimiento generado por la mineria de datos puede expresarse en forma de relaciones,
patrones o reglas, o bien en forma de un resumen de los datos. Estas relaciones o resimenes
constituyen el modelo de los datos analizados. Existen muchas formas diferentes de
representar los modelos y cada una de ellas determina el tipo de técnica que puede usarse para

inferirlos (Hernandez et al., 2004).

Los modelos pueden ser de dos tipos: predictivos o descriptivos. “Los modelos predictivos
pretenden estimar valores futuros o desconocidos de variables de interés, que se denominan
variables objetivo o dependientes, usando otras variables o campos de la base de datos,
denominadas variables independientes o predictivas” (Hernandez et al., 2004, p. 12). Por
ejemplo, un modelo predictivo seria aquel que permite identificar que clientes podrian no
devolver un préstamo solicitado, teniendo en cuenta la informacién sobre préstamos

anteriores y datos personales del mismo cliente.

“Los modelos descriptivos, en cambio, identifican patrones que explican o resumen los datos,
es decir, sirven para explorar las propiedades de los datos examinados, no para predecir
nuevos datos” (Hernandez et al., 2004, p. 12). Por ejemplo un supermercado desea obtener
informacion sobre los habitos de compra de sus clientes, con el objetivo de mejorar la

ubicacion de los productos en el local.

Algunas tareas de mineria de datos que producen modelos predictivos son la clasificacion y la
regresion, y las que dan lugar a modelos descriptivos son el agrupamiento, las reglas de
asociacion y el analisis correlacional. Cada tarea puede ser realizada usando distintas técnicas.
Por ejemplo, los modelos inferidos por los arboles de decision y las redes neuronales pueden
inferir modelos predictivos. Igualmente, para una misma técnica se han desarrollado
diferentes algoritmos que difieren en la forma y criterios concretos con los que se construye el

modelo.
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En este trabajo se describen dos técnicas, una predictiva y otra descriptiva que se utilizan para

el descubrimiento de conocimiento en los foros de aprendizaje de una propuesta de e-learning.

3.4. EL PROCESO DE DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO

Existen términos que se utilizan frecuentemente como sindnimos de mineria de datos. Uno de
ellos se conoce como andlisis inteligente de datos, otro muy utilizado es descubrimiento de
conocimiento en bases de datos o Knowledge Discovery in Database o KDD por sus siglas en

inglés.

Fayyad and Stolorz (1997, p. 99) definen el KDD como “el proceso no trivial de identificar
patrones validos, novedosos, potencialmente utiles y, en ultima instancia, comprensibles a
partir de los dato”. En esta definicidon se resumen cuales deben ser las propiedades deseables
del conocimiento extraido:

* valido: hace referencia a que los patrones deben seguir siendo precisos para datos
nuevos, con un cierto grado de certidumbre, y no s6lo aquellos que han sido
usados en su obtencion.

* novedoso: que aporte algo novedoso tanto para el sistema y como para el usuario.

* potencialmente util: la informaciéon debe conducir a acciones que reporten algin
tipo de beneficio para el usuario.

* comprensible: la extraccion de patrones no comprensibles dificulta o imposibilita
su interpretacion, revision, validacidon y uso en la toma de decisiones. De hecho,
una informacioén incomprensible no proporciona conocimiento, al menos desde el

punto de vista de su utilidad.

Como se deduce de la definicion anterior, KDD es un proceso complejo que incluye varias
fases una de ellas es la mineria de datos. Los sistemas KDD permiten la seleccion, limpieza,
transformacion y proyeccion de los datos; analizar los datos para extraer patrones y modelos
adecuados; evaluar e interpretar los patrones para convertirlos en conocimiento; consolidar el
conocimiento resolviendo posibles conocimientos previamente extraido; y hacer el
conocimiento disponible para su uso. Esta definicion del proceso clarifica la relacion entre el
KDD vy la mineria de datos: el KDD es el proceso global de descubrir conocimiento util desde

las bases de datos mientras que la mineria de datos se refiere a la aplicacion de los métodos de
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aprendizaje y estadisticos para la obtencion de patrones y modelos. Al ser la fase de

generacion de modelos, cominmente se asimila KDD con mineria de datos.

3.5. REGLAS DE ASOCIACION

Hernandez et al. (2004) expresan que:

Las reglas de asociacion son una manera muy popular de expresar patrones de datos
de una base de datos. Estos patrones pueden servir para conocer el comportamiento
general del problema que genera la base de datos, y de esta manera tener mas
informacion que pueda asistir en la toma de decisiones. (p. 237)

Las reglas de asociacion surgieron inicialmente para afrontar el andlisis de las cestas de la
compra de los comercios. Las diferentes cestas de compras se pueden expresar en una tabla.
Las filas de la tabla se refieren a una cesta de un supermercado y las columnas son cada uno
de los productos en venta en el supermercado. La tabla solo contiene valores binarios. Un 1 en
la posicion (i,j) indica que la cesta i incorpora el producto j, mientras que un 0 indica que el
cliente no ha adquirido el producto. La tabla 3.1 se da como ejemplo de una base de datos de

este tipo.

Formalmente, sea I= {iy, iy, i3, ...,in} un conjunto de items,
sea T={t; t,, t5, ... .t} un conjunto de transacciones,

donde cada transaccidn t; es un conjunto de items tal que t; C I I<i<n
La implicacién X => ¥ es una regla de asociaciéon donde X C I, ¥ C |,

X NY=0,y XU YCt estoes,el conjunto de items formado por aquellos que

corresponden al antecedente o al consecuente de la regla de asociacion, debe estar contenido o

ser igual a alguna de las transacciones pertenecientes a 7.

Tabla 3.1 Base de datos con 4 productos y 5 transacciones

ID Leche La vaca GalletasTriguitas Manteca La Blanca Gaseosa Dulcinea
tl 1 1 0 0
t2 0 1 1 0
t3 0 0 0 1
t4 1 1 1 0
tS 0 1 0 0

Para ilustrar estos conceptos véase el siguiente ejemplo sobre ventas en un supermercado. El

conjunto I de items o productos es:
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I= {Leche La Vaca, Galletas Triguitas, Manteca La Blanca, Gaseosa Dulcinea}

La tabla 3.1 se muestra una pequefia base de datos que contiene los productos, donde el
codigo '1' se interpreta como que el producto correspondiente estd presente en la transaccion y
el codigo '0' significa que dicho producto no esta presente. Un ejemplo de regla para el

supermercado podria ser:
{Leche La Vaca, Galletas Triguitas} => {Manteca La Blanca}

Significaria que si el cliente comprd Leche La Vaca y Galletas Triguitas también comprd

Manteca La Blanca, es decir, segun la especificacion formal anterior se tendria que:

X= {Leche La Vaca, Galletas Triguitas }

Y = {Manteca La Blanca}

X =Y

Dada una regla de asociacion, se acostumbra a trabajar con dos medidas para conocer la
calidad de la regla: soporte y confianza. En inglés support y confidence. El soporte, también
denominado cobertura de una regla se define como el nimero de instancias que la regla
predice correctamente. Es decir, el soporte puede ser considerado como la probabilidad de que
las transacciones contengan un conjunto de items. Por otra parte la confianza, también
llamada precision, mide el porcentaje de veces que la regla se cumple cuando se puede
aplicar. Es decir, es la probabilidad de que las transacciones que contienen el antecedente de
la regla, también contengan al consecuente. La confianza puede ser considerada, entonces,

como un estimador de la probabilidad condicional p(x/y) (Hernandez et al., 2004).

En el ejemplo anterior, el conjunto {Leche La Vaca, Galletas Triguitas} tiene un soporte:

2
sop(X) = F= 0.4

Es decir, hay dos transacciones o instancias en que el conjunto X est4 presente, de un total de

cinco transacciones, por lo tanto el soporte es del 40%.

La confianza seria.

X U Y = {Leche La Vaca, Galletas Triguitas, Manteca La Blanca}
sopX U Y)= 0,2
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sop(XUY) 02 B
sop(X) 04

conf(X = V) = 0.5

Este calculo significa que el 50% de las reglas de la base de datos que contienen en el
antecedente Leche La Vaca y Galletas Triguitas tienen Manteca La Blanca en el

consecuente; en otras palabras, que la regla:

{Leche La Vaca, Galletas Triguitas} => {Manteca La Blanca} es cierta en el 50% de los

Casos.

Normalmente, el aprendizaje de reglas de asociacion se basa en su soporte y su confianza. Los
algoritmos de aprendizaje trabajan en la busqueda de reglas que cumplan requisitos minimos
de estas medidas. Dado el gran volumen de datos de los problemas con el que los algoritmos
de aprendizaje de reglas de asociacion trabajan, la tarea de buscar patrones que cumplan estos
requisitos puede ser costosa, ya que los conjuntos de items a ser analizados crece
exponencialmente con respecto al nimero de variables de los datos. Sin embargo, en los casos
reales existen realmente pocos conjuntos frecuentes y los métodos que exigen una confianza y
una cobertura minima se benefician de este hecho. Por ejemplo, la mayoria de los clientes de

un supermercado suele comprar un numero muy limitado de productos.

Las restricciones que pueden presentar los factores de soporte y confianza, unido a la
necesidad de rescatar reglas interesantes de un conjunto posiblemente numeroso de reglas
generadas, dificulta la actividad de los expertos en el campo de la mineria. A raiz de ello,
distintos autores han desarrollado diferentes medidas para evaluar la importancia de las reglas
generadas. Entre esas medidas se rescata una muy popular, denominada /if?, interés o medida
de independencia. El factor lift representa un test para medir la independencia estadistca, y se
define como:

lift (X = V) =“ﬂ‘;i-(§; )

Lift establece una relacion entre la ocurrencia simultanea de X e Y en las transacciones,
respecto a que los conjuntos de items que conforman el antecedente y el consecuente de la

regla sean estadisticamente independientes. Un valor de lift mayor a 1 indica que la regla es
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buena, que los items estdn asociados. Valores de lift igual o menor a 1 pueden indicar la
independencia de los items. Se aconseja que las reglas recuperadas por medio de soporte y

confianza sean filtradas usando su valor lift (Hernandez et al., 2004).

3.6. ARBOLES DE DECISION

Segun los autores Herndndez et al. (2004):

Un arbol de decision es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura
jerarquica, de tal manera que la decision final a tomar se puede determinar siguiendo

las condiciones que se cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas. (p.
282)

Los arboles de decision se utilizan desde hace siglos, y son especialmente apropiados para
expresar procedimientos médicos, legales, comerciales, estratégicos, matematicos, 1dgicos,

etc.

Una de las grandes ventajas de los arboles de decision es que, en su forma mas general, las
opciones posibles a partir de una determinada condicion son excluyentes. Esto permite
analizar una situacion y, siguiendo el arbol de decision apropiadamente, llegar a una sola

accion o decision a tomar.

La tarea de aprendizaje para la cual los arboles de decision se adecuan mejor es la
clasificacion. Clasificar es determinar entre varias clases a que clase pertenece un objeto, la
estructura de condicion y ramificacion de un arbol de decision es idonea para este problema

(Hernandez et al., 2004).

Debido al hecho de que la clasificacion trata con clases o etiquetas disjuntas, un arbol de
decision conducird un ejemplo hasta una y solo una hoja, asignando, por tanto, una tnica
clase al ejemplo. Para ello, las particiones existentes en el arbol deben ser también disjuntas.
Es decir cada instancia cumple o no cumple una condiciéon. Ademas, dicha propiedad es

exhaustiva, es decir, una de las condiciones se debe cumplir.

Las particiones son un conjunto de condiciones exhaustivas y excluyentes. Cuantos mas tipos

de condiciones se permiten, mas posibilidades se tendran de encontrar los patrones que hay
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detras de los datos. Es decir, mientras mas particiones se eligen mas expresivos y mas
precisos podran ser los arboles, pero la complejidad serda mayor. Por lo tanto un buen
algoritmo de aprendizaje de arboles de decision es aquel que permite un buen compromiso
entre expresividad y eficiencia. Existen numerosos algoritmos o sistemas de aprendizaje de

arboles de decision se describen algunos de los mas importantes.

3.6.1. Algoritmo ID3

En 1986 R. J. Quinlan describe un algoritmo de induccion de arboles de decision (Induction
of Decision Trees) identificado por la sigla /D3. El sistema ID3 es un algoritmo simple y, sin
embargo, potente, cuya mision es la elaboracion de un arbol de decision y pertenece a la fami-
lia Top-Down Induction of Decision Trees (TDIDT) que aplican la induccion de arriba hacia
abajo en los arboles de decision El procedimiento para generar un arbol de decision consiste,
en seleccionar un atributo como raiz del arbol y crear una rama con cada uno de los posibles
valores de dicho atributo. Con cada rama resultante (nuevo nodo del arbol), se realiza el mis-
mo proceso, esto es, se selecciona otro atributo y se genera una nueva rama para cada posible
valor del atributo. Este procedimiento continua hasta que los ejemplos se clasifiquen a través
de uno de los caminos del arbol. El nodo final de cada camino serd un nodo hoja, al que se le
asignard la clase correspondiente. Asi, el objetivo de los arboles de decision es obtener reglas

o relaciones que permitan clasificar a partir de los atributos.

En cada nodo del arbol de decision se debe seleccionar un atributo para seguir dividiendo, y el
criterio que se toma para elegirlo es: se selecciona el atributo que mejor separe (ordene) los
ejemplos de acuerdo a las clases. Para ello se emplea la entropia, que es una medida de como
estd ordenado el universo. La teoria de la informacion (basada en la entropia) calcula el nime-
ro de bits (informacion, preguntas sobre atributos) que hace falta suministrar para conocer la
clase a la que pertenece un ejemplo. Cuanto menor sea el valor de la entropia, menor sera la

incertidumbre y mas util serd el atributo para la clasificacion.

La formulacién matematica que la entropia (H) tiene es la siguiente:

H => p, *log(1/p,)
i=1
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Donde: Las pi son las probabilidades de ocurrencia de los distintos elementos, log es el loga-
ritmo, en la base que se pacte. Si se usa log en base 2, la unidad en que se mida esa entropia
sera bits de informacion y la sumatoria es sobre todos los elementos de la fuente, que se asu-

me Como n.

En la tabla 3.2 se resume el conocimiento existente de la observacion por varios afios de las
condiciones meteorologicas para las mafianas de un dia domingo, durante un largo periodo de
tiempo, asi por ejemplo un dia domingo se puede presentar con las siguientes caracteristicas:
tiempo: claro

temperatura: agradable

humedad: normal

viento: suave

Para formar un objeto resta definir un resultado de este objeto que posee un conjunto de valo-
res observados de acuerdo con un dominio de conocimiento que se quiere adquirir. Esta ob-
servacion podria ser, en este caso, dos atributos ya definidos, como ser quedarse en casa o

practicar un deporte. De esta manera el resultado tendra los valores casa, basquet y futbol.

Tabla 3.2 Resumen de condiciones meteorologicas para las manianas del dia domingo

N° TTEMPO TEMPERATURA | HUMEDAD VIENTO RESULTADO
01 CLARO AGRADABLE NORMAL FUERTE BASQUET

2 | NUBLADO FRIO ALTA SUAVE CASA
03 | NUBLADO AGRADABLE ALTA SUAVE BASQUET
04 | LLUVIOSO FRIO ALTA FUERTE CASA
05 | NUBLADO CALUROSO NORMAL SUAVE FUTBOL
06 CLARO CALUROSO NORMAL SUAVE FUTBOL
07 | NUBLADO AGRADABLE ALTA FUERTE BASQUET
08 | LLUVIOSO FRIO ALTA SUAVE CASA
09 | NUBLADO AGRADABLE NORMAL FUERTE FUTBOL
10 CLARO CALUROSO ALTA SUAVE CASA

L1l | LLUVIOSO CALUROSO ALTA FUERTE BASQUET -

La raiz del arbol de decision corresponde al atributo de menor entropia (se le simboliza con la
letra H), esto es aquel que presenta menor incertidumbre con respecto a la clase o resultado.
En este ejemplo la entropia de un atributo "x" (Tiempo, Temperatura, Humedad, Viento) es

una media ponderada de las entropias de los valores de
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H
H (resultado / atributo" x") = Z Pon T H (resultado / valor" vi"
i=l
Donde: n es el total de valores del atributo "x"; p(vi) es la probabilidad de aparecer ,en el
conjunto, de un valor vi. H(resultado/vi) es la entropia del valor vi (ej. FUERTE, SUAVE)

correspondiente al atributo "x"’ (ej. Viento), y responde a la siguiente expresion:

m

H (resultado /vi) = Z p(cj/vi)*log[l/ p(cj/vi)]

j=1

Donde: m es numero total de clases o resultados; p(cj/vi) es la probabilidad de tener un ejem-
plo con valor vi dado que se ha concluido ¢j. Se calcularan los valores de acuerdo a la Tabla
3.2, atendiendo a la forma de calculo implementada en ID3. De ahora en adelante se trabaja el
logaritmo en base 2.
H(resultado=casa/tiempo=nublado)=p(casa/nublado)*log,[ 1/p(casa/nublado)]=1/5log,[ 1/
(1/5)]=01/5 log, 5=0,46 bit de informacioén
El valor de p(casa/nublado)=1/5 pues solo en 5 ejemplos el atributo tiempo toma el valor nu-
blado y en solo uno de ellos el resultado es casa.
H(resultado=basquet/tiempo=nublado)=p(basquet/nublado)*log,[ 1/p(basquet/nublado)]=
2/510g,5/2=0,53 bit de informacion
H(resultado=futbol/tiempo=nublado)=p(futbol/nublado)*log,[ 1/p(fitbol/nublado)]=
2/510g,5/2=0,53 bit de informacion

Realizando la sumatoria de los valores anteriores se obtiene la entropia para un resultado dado

que el tiempo esta nublado.

H(resultado/tiempo=nublado)=H(resultado=casa/tiempo=nublado)+
H(resultado=basquet/tiempo=nublado)+ H(resultado=futbol/tiempo=nublado) =
0,46+0,53+0,53=1,52 bit de informacion.

Para el resultado dado que el tiempo esté lluvioso, quedaria:

H(resultado=casa/tiempo=Illuvioso)=p(casa/lluvioso)*log,[ 1/p(casa/lluvioso)]=2/3log,3/2=

0,389 bit de informacion
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H(resultado=basquet/tiempo=Illuvioso)=p(basquet/lluvioso)*log,[ 1/p(basquet/lluvioso)]=
1/310g,3=0,528 bit de informacion

H(resultado=futbol/tiempo=Illuvioso)=0 pues p(futbol/lluvioso)=0 y la funcién para ese valor
de probabilidad tiende a cero

H(resultado/tiempo= lluvioso)=H(resultado=casa/tiempo= lluvioso)+
H(resultado=basquet/tiempo= lluvioso)+ H(resultado=futbol/tiempo= lluvioso) =

0,389+0,528+0=0,917 bit de informacion.

Para el resultado dado que el tiempo es claro, quedaria:

H(resultado=casa/tiempo=claro)=p(casa/claro)*log,[1/p(casa/ claro)]=1/3log,3= 0,528 bit de
informacion

H(resultado=bésquet/tiempo=claro)=p(basquet/claro)*log,[ I/p(basquet/claro)]=
1/3log,3=0,528 bit de informacion

H(resultado=futbol/tiempo=claro)= p(futbol/claro)*log,[1/p(futbol /claro)]= 1/310g,3=0,528
bit de informacion

H(resultado/tiempo= claro)=H(resultado=casa/tiempo= claro)+ H(resultado=basquet/tiempo=

claro)+ H(resultado=futbol/tiempo= claro) = 0,528+0,528+0,528=1,584 bit de informacion

Finalmente el valor de la entropia para el resultado segln el atributo tiempo es la suma pesada
de las entropias antes calculadas, el peso por el cual se afecta cada entropia no es mas que el
valor de la probabilidad de ocurrencia de cada valor dentro de ese atributo
p(resultado/tiempo=casa)=5/11; p(resultado/tiempo=Iluvioso)=3/11;
p(resultado/tiempo=claro)=3/11;

H(resultado/tiempo)=p(resultado/casa)H(resultado/casa)+
p(resultado/Iluvioso)H(resultado/Iluvioso)+ p(resultado/claro)H(resultado/claro)=
5/11%1,52+3/11*%0,917+3/11*1,584=1,373 bit de informacion

H(resultado/tiempo)=1,373 bit de informacion

De la misma forma se calculan las entropias de los otros atributos y surgen los siguiente valo-
res:

H(resultado/temperatura)=0,85 bit de informacién

H(resultado/humedad)=0,92 bit de informacion

H(resultado/viento)=1,41 bit de informacion
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Se desprende de ellos que es el atributo temperatura es ¢l que menos entropia tiene, esto es
sobre el que se tiene menos incertidumbre y éste atributo sera la raiz del arbol de conocimien -

to o decision, como lo expresa la figura 3.1..

TEMPERATURA

e |

AGRADABLE FRIO CALUROSO

Figura 3.1 Raiz del arbol de decision

A continuacion se debe encontrar la raiz de cada subarbol que comienza en agradable, o en
frio o en caluroso; para ello se realizard el mismo procedimiento visto anteriormente. Comen-

zando por agradable se tendrd la tabla 3.3.
Dado que para tiempo claro
p(resultado=futbol/tiempo=claro) = p(resultado=casa/tiempo=claro) = 0

su entropia también es nula.

H(resultado=basquet/tiempo=claro)=p(resultado/claro)*log[ 1/p(resultado/claro)] = 0

pues queda como resultado del log 1 = 0.

Tabla 3.3. Resumen para temperatura agradable

N° TIEMPO TEMPEEATURA HUMEDAD VIENTO RESULTADO
01 CLARO AGRADABLE | NOEMAL | FUERTE BASQUET
03 | NUBLADO | AGRADABLE ALTA SUAVE BASQUET

07 | NUBLADO | AGRADABLE ALTA FUERTE BASQUET
09 | NUBLADO | AGRADABLE | NOEMAL | FUERTE FUTBOL

De modo que carece de sentido preguntar por que deporte practicar cuando la temperatura es

agradable y el tiempo es claro.
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H(resultado=basquet/tiempo=nublado)=p(basquet/nublado)*log[1/p(basquet/tiempo=nubla
do)]=2/3 log3/2 = 0,389 bit de inf.

H(resultado=futbol/tiempo=nublado)=p(futbol/nublado)*log[ 1/p(fatbol/nublado)]= 1/3 log 3

= (0,528 bit de informacion.

Como p(resultado=casa/tiempo=nublado)=0 su entropia también lo sera.
H(resultado/tiempo=nublado) = 0,389 + 0,528 = 0,917 bit de informacion

Dado que no existe valor lluvioso para el atributo tiempo no se calcula su entropia

H(resultado/tiempo)=p(resultado/nublado)*H(resultado/nublado) = 3/4 * 0.917 = 0,687 bit de

informacion.

Se calcula ahora la entropia para el atributo humedad; dentro de humedad se observa que para
su valor alto siempre practico basquet, de modo que no brinda informacién y su entropia val-

dra cero.

H(resultado=béasquet/humedad=normal)=p(basquet/normal)*log[ 1/p(basquet/normal)]=1/2

log 2 = 0,5 bit de informacion.

H(resultado=futbol/humedad=normal)=p(fatbol/normal)*log[ 1/p(fitbol/normal)]=1/2 log 2 =

0,5 bit de informacion.

H(resultado/humedad=normal) = H(basquet/normal) + H(fatbol/normal) = 0,5 + 0,5 = 1 bit de

informacion.

H(resultado/humedad)=p(resultado/normal)*H(resultado/normal) = 1/2 * 1 = 0,5 bit de infor-

macion
Se hace el mismo procedimiento para el atributo viento; se observa de la Tabla 3.3. que si el

viento es suave y la temperatura agradable, se practica basquet, de modo que no tiene conteni-

do informacional.
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H(resultado=basquet/viento=fuerte)=p(basquet/fuerte)*log[ 1/p(basquet/fuerte)|=2/3 log 3/2 =
0,389 bit de informacion.

H(resultado=futbol/viento=fuerte)=p(futbol/fuerte)*log[ 1/p(futbol/fuerte)]=1/3 log 3 = 0,528
bit de informacion.

H(resultado/viento=fuerte)=H(resultado=basquet/viento=fuerte) +
H(resultado=futbol/viento=fuerte) = 0,917 bit de informacion.

H(resultado/viento) = p(resultado/viento=fuerte)*H(resultado/viento=fuerte)=3/4 * 0,917 =

0,687 bit de informacion.

Del analisis comparativo de H(resultado/viento)=0,687 ; H(resultado/tiempo)=0,687 ; H(re-
sultado/humedad)=0,5 bit de informacidn respectivamente se desprende que de todos lo atri-
butos pendientes es el de humedad el que menor incerteza posee, y sera por €ste atributo que

se preguntard a continuacion en la rama iniciada con temperatura agradable.

Como conclusion de lo anterior se desprende la tabla 3.4 para temperatura agradable y hume-

dad normal.

Tabla 3.4. Resumen para temperatura agradable y humedad normal

N TIEMPO TEMPERATURA | HUMEDAD VIENTO RESULTADO
01 CLARO AGRADABLE | NORMAL | FUERTE BASQUET
09 | NUBLADO | AGRADABLE | NORMAL | FUERTE FUTBOL

De la Tabla 3.2 surge que es el estado del atributo tiempo el que va indicar que deporte practi-
car ya que el estado de viento es siempre fuerte; de ésta manera se completa la rama corres-

pondiente a temperatura agradable dando el subarbol de la figura 3.2.

Exactamente el mismo analisis que se hizo para la rama de temperatura agradable deberia ha-
cerse para frio y caluroso, éste analisis asi indicado da como resultado el arbol de conocimien-
to completo que se observa en la figura 3.3. respecto del universo que originalmente represen-
t6 la Tabla 3.2.

Del arbol anterior se desprende que el atributo viento no brinda informacién excluyente como

para tenerlo en cuenta. De todos los posibles arboles que se puedan obtener, es éste, el que
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menos hojas tiene y mediante el cual se realiza la menor cantidad de preguntas para satisfacer

una consulta sobre que actividad desarrollar un dia domingo a la mafiana.

TEMPERATURA
- = I| T —
71')!131_5 FRIO ('_-utﬁ
HUMEDAD
/ ‘\\"H‘
ALTA NORMAL
TIEMPO
BASQUET :
CLARO NUBLADO
.'llll IIII|
BASQUET FUTBOL

Figura 3.2 Subdrbol correspondiente a temperatura agradable

Del arbol anterior se desprende que el atributo viento no brinda informacién excluyente como
para tenerlo en cuenta. De todos los posibles arboles que se puedan obtener, es éste, el que
menos hojas tiene y mediante el cual se realiza la menor cantidad de preguntas para satisfacer

una consulta sobre que actividad desarrollar un dia domingo a la mafiana.

Del arbol completo correspondiente a temperatura se obtienen las siguientes reglas, que pue-

den ser ya almacenadas en una computadora por medio de cualquier lenguaje:

REGLALI

SI (TEMPERATURA=AGRADABLE) AND (HUMEDAD=ALTA) ENTONCES (RESUL-
TADO=BASQUET)

REGLA2

SI  (TEMPERATURA=AGRADABLE) AND  (HUMEDADO=NORMAL) AND
(TIEMP0=CLARO) ENTONCES (RESULTADO=BASQUET)
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REGLA3
SI  (TEMPERATURA=AGRADABLE) AND  (HUMEDADO=NORMAL)  AND
(TIEMP0=NUBLADO) ENTONCES (RESULTADO=FUTBOL)

TEMPERATURA
_— — I|I T
,fiG/M‘ﬂ?LE FRIO CALUROSO
HUMEDAD ‘ \
. CASA TIEMPO

ALTA NORMAL

TIEMPO

NUBIADO LUVIOSO CLARO

'BASQUET : \L , , ‘
_— / /
CLARO NUBLADO |FUTBOL | (BASQUET | | HUMEDAD

| | o |
BASQUET FUTBOL *N?RMAL AL I‘r

FUTBOL CASA

Figura 3.3 Arbol completo correspondiente a temperatura

REGLA4

SI (TEMPERATURA=FRIO) ENTONCES (RESULTADO=CASA)

REGLAS5

SI (TEMPERATURA=CALUROSO) AND (TIEMPO=NUBLADO) ENTONCES (RESUL-
TADO=FUTBOL)

REGLAG

SI (TEMPERATURA=CALUROSO) AND (TIEMPO=LLUVIOSO) ENTONCES (RESUL-
TADO=BASQUET)

REGLA7

SI (TEMPERATURA=CALUROSO) AND (TIEMPO=CLARO) AND (HUMEDAD=NOR-
MAL) ENTONCES (RESULTADO=FUTBOL)

REGLAS
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SI (TEMPERATURA=AGRADABLE) AND (TIEMPO=CLARO) AND (HUMEDAD=ALTA)
ENTONCES (RESULTADO=CASA)

3.6.2. Weka

En este trabajo se utiliza como herramienta de prueba de los algoritmos de aprendizaje el so-
ftware Waikato Environment for Knowledge Analisis que es un entorno para andlisis del co-
nocimiento desarrollado por la Universidad de Waikato, conocido por su sigla en inglés
WEKA. La Weka (Gallirallus australis) es un ave endémica de Nueva Zelanda. Este ave da
nombre a una extensa coleccion de algoritmos de conocimiento de maquina desarrollados por
la Universidad de Waikato e implementados en Java; ttiles para ser aplicados sobre datos me-
diante las interfaces que ofrece o para embeberlos dentro de cualquier aplicacion. Ademas
Weka contiene las herramientas necesarias para realizar transformaciones sobre los datos, ta-
reas de clasificacion, regresion, asociacion y visualizacion. Weka esta disefiado como una he-
rramienta orientada a la extensibilidad por lo que afiadir nuevas funcionalidades es una tarea

sencilla. En el Anexo A se explica el funcionamiento bésico de la herramienta.

3.6.3. Algoritmo J48

C4.5 es un algoritmo usado para generar arboles de decision, surge como una extension del
algoritmo ID3. C4.5 construye arboles de decision desde un grupo de datos de entrenamiento

de la misma forma en que lo hace ID3, usando el concepto de entropia de informacion.

En cada nodo del arbol, C4.5 elige un atributo de los datos que mas eficazmente dividen el
conjunto de muestras en subconjuntos enriquecidos en una clase u otra. Su criterio es el
normalizado para ganancia de informacion (diferencia de entropia) que resulta en la eleccion
de un atributo para dividir los datos. El atributo con la mayor ganancia de informacion
normalizada se elige como parametro de decision. J48 es una implementacion open source o
de codigo abierto, en lenguaje de programacion Java, del algoritmo C4.5 en la herramienta

WEKA para mineria de datos.

Para la determinacion de la raiz del arbol en el ejemplo propuesto en la Tabla 3.2 se tienen los
siguientes valores
H(resultado/tiempo)=1,373 bit de informacion.

H(resultado/temperatura) = 0,85 bit de informacion.
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H(resultado/humedad) = 0,92 bit de informacion.

H(resultado/viento) = 1,41 bit de informacion.

Si se analiza la situacion que se plantea para los dos valore mas bajos, en este caso atributo
temperatura y humedad respectivamente Al tomar temperatura como raiz queda el arbol ini-

cial de la figura 3.4.

TEMPERATURA
HUMEDAD
f})_.-”ff | T k-\"‘"-u T T
AGRADABLE FRIO CALURBS0 _— T
\ 7(14 NORMAL
\ ) \
\ / \
."T\: 73\ n A \\/\
| [T / )
/ / |\ \ )
\_/ \_/

Figura 3.4. Arboles iniciales para temperatura y humedad

Cuando se trabaja con el concepto de tomar como raiz del arbol aquel atributo que menor
cantidad de informacion deja en el arbol o lo que es lo mismo la que mayor Ganancia de In-
formacion posee respecto del objetivo deporte La Informacidon necesaria para identificar

cualquier nodo del arbol es:

(3/11)*log2(11/3)+(4/11)*log2(11/4)+ (4/11)*log2(11/4)= 1,5726

En Funcidn de ello las Ganancias de Informacion para cada atributo resulta:

Gl(tiempo)=(1,5726-1,373) bit de informacion = 0.1996
Gl(temperatura) = (1,5726-0,85) bit de informaciéon = 0,7226
GI(humedad) = (1,5726-0,92) bit de informacion = 0,6526
Gl(viento) = (1,5726-1,41) bit de informacion = 0.1626

En este caso como raiz del arbol se tomaria el de mayor ganancia y no cambiaria nada respec-
to del analisis anterior. Ahora si en lugar de analizar la GI solamente se analiza la GI relativa

al grado de ramificacion de cada atributo resulta lo siguiente:
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Para temperatura
(-4*log24-3*1log23-4*log24+11log211)/11 = 1,5726
GIR (temperatura)=0,7226/1,5726 = 0,4594

Para Humedad

(-7*log27-4*10og24+11*log211)/11 = 0,9456
GIR(humedad)=0,6526/0.9456 = 0,6900

Resultando en este caso en una nueva raiz cuyo arbol final es el de la figura 3.5.

En este caso las hojas del arbol son solamente siete y las del arbol anterior eran ocho. Con
este nuevo analisis se logra un arbol mas optimo que el anterior, sin perder informacién y eli-
minando la redundancia que tenia la base de datos original ya que no se tiene en considera-

cion al atributo viento.

HUMEDAD
NORMAL {LTA4
TIEMPO TEMPERATURA
NUBLADO  CLARO AGRADABLE CALUROSO FRIA
/ e \
[FUTBOL) TEMPERATURA (BASQUET) TIEMPO (CASH)
-~
7
AGRADABLE CALUROSO CLARO LLUVIOSO
?{__.-'
(BASQUET) (FUTBOL) (CASA) (BASQUET)

Figura 3.5 Arbol final para humedad

3.6.4. Evaluacion de clasificadores

Existen diversas técnicas para la evaluacion de los algoritmos clasificadores, Herndndez et al

(2004) describen los siguientes:
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- Validacion simple o Training y test: consisten en disponer de un conjunto de casos de me-
moria y un conjunto de casos de test, conjuntos diferentes, uno que entrena y otro que prueba

el modelo.

- Validacion Cruzada o Cross-validation: se divide el conjunto de casos disponibles en M su-
bconjuntos. Se utilizard un de los subconjuntos como un conjunto de test, y los otros M-1 para
hacer el entrenamiento del sistema. Se repite el proceso utilizando cada uno de los conjuntos

como un conjunto de test y el resto para entrenar.

- Matriz de confusion o Confusion Matrix. Es una herramienta de visualizacion que se emplea
en aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones
de cada clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real. Uno de los be-
neficios de las matrices de confusion es que facilitan ver si el sistema esta confundiendo dos

clases.

- Andlisis de las Caracteristicas de funcionamiento del receptor o Receiver Operating Charac-
teristics, o analisis ROC por sus siglas en inglés. Representa de forma grafica la relacion en-
tre TP, nimero de casos de la clase A acertados correctamente y FP ntimero de casos de la

clase A no acertados de un sistema de diagnosis en funcion de un parametro de decision.

Ademas, existen otras medidas de desempeiio generadas con las que también se pueden
evaluar los modelos como son: la precision, la confianza y cobertura, el error cuadratico

medio, la cohesidn y separacion.

3.7. APLICACIONES

En este capitulo se describen dos técnicas de mineria de datos: reglas de asociacion y arboles
de decision. La primera técnica se utiliza para extraer patrones de comportamiento entre los
datos en funcion de la aparicion conjunta de valores de dos o mas atributos que suceden mas

frecuentemente. La segunda técnica construye un modelo o representacion de la regularidad
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existente en los datos que se pueden expresar de una manera simbolica en la forma de un

conjunto de condiciones inteligibles para los seres humanos.

Una vez construidos y validados los modelos puede usarse principalmente con dos
finalidades: para que un analista recomiende acciones basdndose en el modelo y en sus
resultados, o bien para aplicar el modelo a diferentes conjuntos de datos. También puede
incorporarse a otras aplicaciones, como por ejemplo a un sistema de analisis de créditos
bancarios, que asista al empleado bancario a la hora de evaluar a los solicitantes de los
créditos, o incluso automaticamente, como los filtros de spam o la deteccién de compras con

tarjetas de crédito fraudulentas.

Tanto en el caso de una aplicacion manual o automatica del modelo, es necesaria su difusion,

es decir que se distribuya y se comunique a los posibles usuarios.

También es importante medir lo bien que el modelo evoluciona. Aun cuando el modelo
funcione bien se debe continuamente comprobar las prestaciones del mismo. Esto se debe
principalmente a que los patrones pueden cambiar. Por lo tanto el modelo debe se
monitorizado, lo que significa que de tiempo en tiempo el modelo tendra que ser re-evaluado

o re-entrenado y posiblemente reconstruido completamente.
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CAPITULO 4

Evaluacion de la presencia cognitiva
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CAPITULO 4: EVALUACION DE LA PRESENCIA COGNITIVA

4.1. INTRODUCCION

Las cuestiones relativas a la responsabilidad y el control en un proceso educativo son
relevantes tanto en la dimension de la ensefianza como en la del aprendizaje. Las
responsabilidades del profesor son complejas en el sentido de que crean y configuran el
entorno de aprendizaje. Este reto se complica ain mas cuando intervienen las nuevas
tecnologias. Los profesores deben crear las condiciones cognitivas y sociales adecuadas para

que los estudiantes otorguen pleno sentido a su experiencia educativa.

Es precisamente la gestion del aprendizaje, tanto en sentido técnico como cognitivo, lo que
estd transformando de modo radical la educacion superior. La gestion técnica se refiere a la
organizacion y acceso a la informacion, mientras que la gestion cognitiva de la ensefianza se
centra en el seguimiento cognitivo y metacognitivo de las tareas y exigencias intelectuales de

los alumnos.

Los autores Garrison y Anderson (2005) expresan:

La clave para entender las practicas educativas estd en plantearse cuales son los
resultados perseguidos. En la educacion superior, esos resultados se asocian con un nivel
elevado de aprendizaje en que cobra especial protagonismo el aprender a pensar de modo
critico y creativo. Recientemente se han anadido otras orientaciones, como la de
promover la auto disciplina, ya que no es tarea facil conseguir que los estudiantes asuman
la responsabilidad de su formacion. (p. 33)

Comprobar la calidad o éxito en el proceso de aprendizaje en un entorno e-learning es una
empresa mas que compleja y no exenta de problemas metodologicos. El modelo de
investigacion practica propuesto por Garrison y Anderson permite evaluar la presencia
cognitiva, ademas ofrece un medio para juzgar la naturaleza y calidad de la reflexion y el
discurso critico en una comunidad de investigacion que trabaja en cooperacion. Estos autores
presentan un conjunto de descriptores e indicadores de la presencia cognitiva que son aptos
para valorar la calidad de la investigacion. Se trata de emplear esos indicadores para evaluar
el nivel de pensamiento y discurso criticos en el gran numero de mensajes que se generan

durante las sesiones de e-learning.
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Con el objeto de enriquecer el marco teorico se indaga en la aplicacion de los indicadores de
presencia cognitiva en otras investigaciones. A continuacion se describen los trabajos

seleccionados.

4.2. IDA FALLAS MONGE

En el trabajo de Ida Fallas Monge (2008) denominado /Estd mi foro produciendo pensamien-
to critico?, se describe un estudio sistematico de analisis de contenido en un foro de discusion

en el que se utiliza el modelo de Garrison, Anderson y Archer (2001).

Para realizar el estudio del contenido selecciona uno de los diez foros de un curso a nivel de
doctorado, trabajado durante ocho dias, en el mes de marzo del 2008 y que acumula un total
de 60 intervenciones por parte de los 15 estudiantes del grupo, ante una propuesta de seis pre-
guntas por parte de la profesora. Las respuestas son distribuidas y cuantificadas en cada una
de las cuatro categorias que el modelo de investigacion practica establece para determinar la
presencia cognitiva en un foro de discusion: hecho desencadenante, exploracion de ideas, in-

tegracion y resolucion, ver tabla 4.1.

Al realizar el andlisis de las intervenciones excluye 15 participaciones correspondientes a la
primera intervencion de cada estudiante, ya que en ellas se da respuesta a las seis preguntas
planteadas en el foro, las cuales demandan un aporte que en realidad corresponde a cada una
de las fases del modelo de investigacion practica. Por lo tanto, clasifica el resto de los 45

mensajes de los alumnos.

En los resultados de la clasificacion detecta que la fase de exploracion de ideas es la de mayor
frecuencia en el foro, con un 44% de los mensajes en esta categoria. Seguidamente se ubican
12 mensajes en el primer nivel de exploracion, que representan el 27% de los mensajes. En la
categoria de integracion identifica 9 mensajes que constituyen un 20% de la interaccion; final-
mente, el nivel superior es el de menor numero de participaciones con un total de cuatro apor-

tes, que representan el 9 % de la discusion.

Para finalizar el estudio analiza los mensajes de cada estudiante de acuerdo con la categoria

respectiva, excluyendo el primer mensaje ya que calza en todas las fases.
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Tabla 4.1 Fases del Modelo de Investigacion Practica

Fase Descriptor Indicador Se asocia con
Hecho Evocativo Reconocer el Conceptualizacion
Desencadenante (inductivo) problema del problema
Exploracion de Inquisitivo Divergencia Busqueda de ideas e
ideas (divergente) Intercambio de informacion
Informacién relevante
Sugerencias
Lluvia de Ideas
Saltos intuitivos
Integracion Tentativo Convergencia Elaborar una
(convergente) Sintesis soluciéon o
Soluciones explicacion
apropiadao
Resolucion Comprometido Aplicar Evaluacion de la
(deductivo) Comprobar viabilidad de la
Defender solucion propuesta

Fuente: Fallas Monge (2008, p. 5)

La tabla 4.2 muestra que los estudiantes que alcanzan la fase de resolucion, también tienen

mensajes en la fase de integracion, y ademas no tienen ningun mensaje en la fase inicial co-

rrespondiente a la categoria de hecho desencadenante.

Tabla 4.2. Clasificacion de los mensajes de cada estudiante
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Fuente: Fallas Monge (2008, p. 10)
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El andlisis del foro de acuerdo con el modelo de investigacion practica de Garrison et al.
(2001), da resultados que confirman lo establecido por los autores, quienes indican que la ten-
dencia general en las discusiones en linea es la de resolver muy bien las dos primeras fases, la
tercera no tanto y la cuarta dejarla al margen. En el foro estudiado se aprecia que una forma
de lograr alcanzar el cuarto nivel, es incluir en la propuesta inicial una pregunta que enfatice

precisamente el nivel de aplicacion o resolucion.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se nota que un grupo de discusion tiende a concen-
trarse en aspectos de la segunda fase, o etapa de exploracion, en los cuales se busca entender
el problema y buscar la informacion relevante. Al respecto Garrison y Anderson (2005), indi-
can que el reto educativo esta en gestionar y orientar esa fase hacia el pensamiento divergente

de modo que sirva de transicion para la fase siguiente.

4.3. RENE ARROYO AVILA, GERARDO REYES LOPEZ Y MYRNA
GARCIA BENCOMO

Los autores mexicanos, René Arroyo Avila, Gerardo Reyes Lopez y Myrna Garcia Bencomo
(2010) realizan una investigacion con el objetivo general de caracterizar la presencia docente
en las discusiones virtuales y su relacion con el desarrollo de las habilidades cognitivas
(presencia cognitiva), en los estudiantes en la modalidad en linea en la Universidad Auténoma
de Chihuahua. De este estudio se extrae solo lo referente a presencia cognitiva para realizar

una comparacion con los otros trabajos investigados.

Los participantes son 21 estudiantes, que cursan sus estudios profesionales en la modalidad
en linea de la Facultad de Contaduria y Administraciéon de la Universidad Auténoma de

Chihuahua, en el semestre enero a julio de 2009.

El foro de discusion que estudian se enmarca en un curso de Administracion de la Mercado-
tecnia. El tema que se trata en el foro de discusion es la demografia en los mercados, que co-
rresponde al objeto de estudio tres: identificacion y seleccion de mercados. Los estudiantes
previamente trabajan los objetos de estudio uno y dos: la naturaleza y el panorama del marke-

ting.
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El objetivo del profesor con el foro es construir conjuntamente con los alumnos, el
conocimiento sobre la forma en la que los cambios demograficos influyen en los mercados de

bienes o servicios.

Los investigadores analizan el texto de cada uno de los mensajes de los estudiantes en el foro,
con lo que cualitativamente determinan cuales mensajes expresan confusion con el contenido
del tema, cuales tienen claridad con el tema que se esta tratando y por consiguiente han
logrado construir el significado de su aprendizaje. También detectan cuales mensajes
expresan divergencia de ideas con lo que se plantea en el foro, cuales mensajes expresan
sugerencias sobre el tema y cuales ofrecen intercambio de informacién al resto de sus
compafieros. Identifican cuales mensajes generan sintesis del contenido que se esta
construyendo, asi como la expresion de convergencia con las ideas de sus compafieros.
Finalmente establecen cuales mensajes expresan defensa de sus ideas, cuales asienten una
comprobacion de sus ideas y cuales aplican nuevas ideas a la discusion. Las clasificaciones
que dan a los mensajes no son excluyentes, es decir que un mensaje puedo ser clasificado
dentro de varios indicadores en cada una de las categorias analizadas dentro del componente

presencia cognitiva, del modelo de comunidad de aprendizaje.

En la categoria hecho desencadenante, que es donde el estudiante ubica el problema de
estudio, detectan 13 mensajes en los que los estudiantes reconocen la claridad del problema
planteado en el foro y expresan buen conocimiento inicial del tema; ademas de tres mensajes
que expresan confusion al iniciar el debate y que necesitan que el profesor los centre en el

debate y los incentive para construir adecuadamente su aprendizaje.

Expresar confusion

Reconocer el problema

Figura 4.1 Categoria hecho desencadenante, dentro del componente presencia cognitiva
Fuente: Arroyo et al. (2010, p. 16)
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En 25 mensajes los estudiantes intercambian informacion con sus compafieros y con el
profesor. Las aportaciones que progresivamente se hacen en el foro denotan mayor
conocimiento de lo que se expresa. Ademas, quienes inicialmente muestran confusion, al
avanzar las discusiones van expresando con mayor claridad los conceptos que se espera

formen parte de su conocimiento logrado.

En la categoria exploracion, encuentran 11 aportaciones donde los estudiantes expresan
sugerencias a sus compaifieros sobre el tema y cuatro mensajes en los que expresan
divergencia de ideas con lo planteado por sus companeros. Todo esto refuerza la construccion

del contenido y del aprendizaje que se busca con el foro de discusion.

Expresar divergencia de ideas

Expresar sugerencias

Intercambio de informacion

Figura 4.2 Categoria exploracion, dentro del componente presencia cognitiva
Fuente: Arroyo et al. (2010, p. 17)

En la categoria integracion, observan que en 15 mensajes al final de sus aportaciones los
alumnos a manera de conclusion de lo aprendido, hacen una breve sintesis del tema tratado y

tres mensajes donde expresan la convergencia de ideas entre los propios estudiantes.

Generar sintesis

Converger en ideas

Figura 4.3. Categoria integracion, dentro del componente presencia cognitiva
Fuente: Arroyo et al. (2010, p. 17)
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En la categoria resolucion, detectan 14 mensajes donde se aprecia que los estudiantes comprueban
sus ideas con los demas, cuatro aportaciones son para defender sus ideas, sobre todo cuando otro
estudiante cuestiona el contenido de su aporte y uno mas que expone nuevas ideas sobre el tema

planteado.

Defender ideas

Comprobar ideas

Aplicar nuevas ideas

L e = ¥ s - B
0 2 4 6 8 10 12 14

Figura 4.4 Categoria resolucion, dentro del componente presencia cognitiva
Fuente: Arroyo et al. (2010, p. 18)

Con lo observado en este caso de estudio, se puede determinar que la construccion de
conocimiento y el desarrollo de habilidades cognitivas en el estudiante (presencia cognitiva),
en un ambiente de aprendizaje en linea, se puede lograr a través de una adecuada
participacion e interaccion del profesor (presencia docente), sobre todo en actividades
colaborativas donde la interaccion facilite compartir ideas y experiencias, que conducidas
adecuadamente permita que se cumpla el objetivo de aprendizaje de una manera mas pronta y

expedita.

4.4. MAGDALENA CATALINA BUSSONE

Magdalena Catalina Bussone (2006) es profesora de la Facultad de Lenguas de la Universidad
Nacional de Cordoba y autora de la ponencia Una experiencia de comunidad de indagacion:
hacia la comprension de las interacciones realizadas en una comunidad virtual de

aprendizaje.

En este trabajo realiza un analisis de algunas de las interacciones que surgen en un ambiente
de aprendizaje virtual creado para la formacion de docentes de Italiano en el cual la autora del

mismo participa de manera directa como co-tutora de formacion on-line.
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Aplica el modelo de comunidad de indagacién de Garrison, Anderson y Archer (2000) para
analizar las interacciones virtuales colaborativas de una comunidad de aprendizaje blended
learning. De manera particular, muestra como se realizan los tres constructos propuestos por
el modelo aplicado: la presencia social, la presencia cognitiva y la presencia docente. El estilo
horizontal y participativo que caracteriza las comunidades de aprendizaje es ilustrado, a través
de la aplicacion del modelo elaborado por el equipo canadiense, para sefialar de qué manera

se construyen las diferentes presencias en el grupo.

Los registros son tomados de un foro que forma parte de las actividades académicas
desarrolladas en el curso de formacion en red para docentes de lengua italiana como lengua

extranjera, con participantes de distintos contextos geograficos.

Los ejemplos pertenecen a un foro del Modulo titulado Diddctica del Italiano en Perspectiva
Intercultural que se dicta en la modalidad blended learning, de 1la Universidad Ca’ Foscari de
Venecia, Italia. La duracion de las actividades online del citado modulo es de un mes, cada
semana de trabajo implica una nueva actividad para realizar en el foro y prevé un minimo de

cuatro intervenciones por cada participante.

Propone una metodologia cualitativa a través del andlisis del discurso, la unidad de analisis

seleccionada son unidades sintacticas como la palabra, la proposicion, la frase o el parrafo.

Se extraen dos de los once ejemplos que describe el trabajo, con el objetivo de mostrar el

detalle del anélisis que realiza:

Autore Messaggio
Paola_N [ Oggetto: Re: Riflessione sulla cronemica Inviato: 16 Set 2006 -
00:09 (CZrviporta =)
Intervengo nel dibattito sulla cronemica, dove la mia esperienza innanzi tutto non pud che
Registrato: 13 Giu confermare lo stereotipo dell'italiano poco puntuale (...) Credo che ogni cultura abbia una
2005 "cronemica dello sguardo”, e che ogni deviazione rispetto a questo implicito orologio interno
Messaggi: 185 possa dare adito a fraintendimenti. Che ne pensate? Paola

Figura 4.5. Ejemplo 1
Fuente: Bussone (2006, p. 6)
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Identifica Presencia cognitiva que se enmarca en la categoria exploracion a través del inter-

cambio de informacion: “creo que cada cultura tiene una cronémica de la mirada... ”.

La Presencia social, enmarcada en la categoria comunicacion cohesiva, se refleja en la formu-
lacion de preguntas que promueve el intercambio y la colaboracion. El estudiante finaliza su

mensaje diciendo: ”;qué piensan ustedes? ”.

Autore Messaggio
Chiara_S [10ggetto: Re: Didattica dell'italiano: seconda attivita
11/09/06-17/09 Inviato: 16 Set 2006 - 13:06 IQ" riEurta IEI
Cara Rosalia,
Registrato: 14 Giu 2005 cito a conferma di quanto tu dici un episodio che all'inizio mi ha lasciato diciamo

L EEELED perplessa. In Turchia (...) ‘& Non ti dico la mia sorpresa, e quando ho chiesto (...)

Inutile dire (...) alla fine anche io mi sono abituata (che tristezza pero’) Chiara

Figura 4.6. Ejemplo 2
Fuente: Bussone (2006, p. 6)

Detecta Presencia social enmarcada en comunicacion interactiva: el alumno retoma/continia

un mensaje de otro compafiero: “cito para confirmar lo que vos decis” y comunicacion afecti-

29, ¢

va, se expresan emociones: “...me dejo perpleja”; “Qué tristeza”; ademas se recurre al empleo

de emoticons.

La Presencia cognitiva se encuadra en la exploracion: hay un intercambio de informacion

cuando se formula: “En Turquia...”.

En la conclusion Bussone (2006) expresa que:

Como se ha dicho anteriormente, en las comunidades de indagacion prevalece el as-
pecto constructivo y social de la formacion: la interaccion vertical tutor-alumno y la
comunicacion interactiva horizontal alumno-alumno son algunos de los aspectos-cla-
ve. Paradojalmente el estar sélo frente a la PC se transforma en una condicion para
realizar el aprendizaje colaborativo virtual. No obstante, desde el punto de vista psi-
colégico y relacional, las interacciones constituyen un elemento fundamental para el
aprendizaje. Se impone una toma de conciencia por parte de los docentes en el uso de
las TICs y en el conocimiento de la complejidad de las interacciones que se realizan
en las comunidades de aprendizaje. (p. 12)

Ademas a modo de sintesis presenta la tabla 4.3.
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Tabla 4.3 Sintesis Presencias

Elementos Categorias Indicadores (ejemplos)
Comunicacion Afectiva Expresa emociones, uso de emoticons.
Presencia Comunicacion Abierta Continta un _mensaje, lo relaciona con otros.
Social Comunicacion Cohesiva | Habla de un “nosotros” estimula la
colaboracion.
Gestion de la Programa, calendario, define topicos de
Presencia Organizacion discusion.
Docente Facilitacion del discurso | Mantiene la comunidad de estudio.
Ensefianza directa Centra el debate, envia feedback y evaluacion.
Evento desencadenante Sentimiento de confusion.
Presencia Exploracion Intercambio de Informacion.
Cognitiva Integracion Conexion de ideas.
Resoluciéon Aplicacion de nuevas ideas.

Fuente: Bussone (2006, p. 12)

4.5.MARIA ESTELA RIPA

En su trabajo ;Como abordar el estudio de una comunidad de aprendizaje blended learning?
Maria Estela Ripa (2007) estudia las interacciones virtuales colaborativas de una comunidad
de aprendizaje blended learning, aplicando el modelo de comunidad de indagacion de
Garrison, Anderson, Rourke, Garrison y Archer (2001) y la metodologia del analisis de
contenido cuantitativo. Muestra la utilidad del modelo para el andlisis y caracterizacion de las
interacciones colaborativas virtuales, fundamentalmente la flexibilidad de los constructos
presencia social y presencia docente para adaptarse a diversas configuraciones didacticas. El
trabajo aporta ademds enfoques novedosos: Utiliza el modelo para analizar como se
construyen las distintas presencias en el grupo, lo cual permite caracterizar el estilo
participativo y horizontal de la comunidad de aprendizaje. Propone una nueva categoria
(presencia vicaria) para aplicar el modelo a la modalidad blended learning y se sefala la falta
de indicadores para la actividad de auto-organizacién grupal que generalmente implican las

tareas colaborativas.

La autora acota el estudio al andlisis de las interacciones asincronas del foro del grupo que
muestra mayor actividad en la cohorte 2004 de la Escuela de Jovenes. Este foro pertenece a
una comunidad de aprendizaje compuesta por 10 alumnos y un tutor. Ninguno de ellos tiene

experiencia previa en cursos a distancia o con componente virtual. El foro funciona durante 7
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meses, acompafiando el desarrollo de 8 mddulos tematicos. El estudio se realiza sobre las in-

teracciones de los dos meses iniciales.

Utiliza las categorias e indicadores desarrollados para el modelo de comunidad de indagacion
(Garrison, Anderson & Archer, 2000; Rourke et al., 1999; Garrison et al., 2001; Anderson et
al. 2001) para el anélisis del contenido de los mensajes. El objetivo es explorar la utilidad del
modelo para evaluar la actividad del foro virtual y especificamente el componente colaborati-

vo que hace a la comunidad de aprendizaje.

La unidad de analisis escogida fue variando a lo largo del estudio. Finalmente, luego de varias
pruebas adopta como unidad el mensaje. Viendo que en un mismo mensaje hay elementos de
distintas categorias y puede ser forzado asignarlo solo a una, decide adoptar una metodologia
usada en varios estudios que aplican este modelo. Toma como unidad el mensaje y para cada
uno se realiza una serie de decisiones binarias: por ejemplo, para evaluar presencia docente,
toma para cada mensaje tres decisiones: el mensaje contiene/no contiene disefio instruccional;
contiene/no contiene facilitacion del discurso; contiene/no contiene instruccion directa. Asi-
mismo identifica los mensajes que contienen los tres tipos de categorias y los que no tienen

ninguna (Rourke & Anderson, 2001).

Esta metodologia de codificacion resulta sencilla, practica y simple. Analiza 27 mensajes,
compuestos por 203 frases y distribuidos en 8 conversaciones. Casi la mitad de los mensajes
48%, contiene los tres elementos del modelo, y la otra mitad 48% tiene al menos dos
elementos. Solo el 4% de los mensajes contiene un solo elemento. Los elementos que
aparecen con mayor frecuencia son presencia social y presencia docente, en el 100% y 96%

de los mensajes respectivamente, mientras que presencia cognitiva aparece en el 48%.
En presencia social, el 85 % de los mensajes contiene simultdneamente indicadores de dos o
tres categorias de este elemento. Entre ellas destaca la respuesta cohesiva, presente en todos

los mensajes 100%, y la respuesta interactiva, presente en el 78% de los mismos.

En presencia docente, observa que el 48% de los mensajes contiene entre 2 y 3 categorias,

mientras que practicamente la otra mitad 48% contiene indicadores de 1 sola categoria. Las

83



Extraccion de Conocimiento de Foros de Aprendizaje Autora: Nirva Ana Carestia

categorias mas frecuentes son diserio instruccional 67% Yy facilitacion del discurso 56%. Ins-

truccion directa, en cambio, esta presente en el 37% de los mensajes.

En cuanto a presencia cognitiva, segun la autora, la clasificacion presenta mas dificultades de
interpretacion, con lo cual los resultados son mas relativos. De todos modos observa que el
52% de los mensajes no contiene elementos de presencia cognitiva. Dentro del 48% que si
contiene, encuentra el 33 % que contiene indicadores de dos o mas categorias, siendo explo-
racion, la categoria con mayor frecuencia 41%, luego elemento disparador 37% e integracion

26%. La categoria solucion solo verifica en el 4%.

Tabla 4.4 Frecuencia y porcentaje de mensajes por categorias de presencia

Presencia F | % Presencia docente F % Presencia cogniti- | F %
social va
Cohesiva 27 | 100% | Diseiio mstruccional 1 67% | Exploracion 11 | 41%
Interactiva | 21 | 78% | Facilitacion del discur- | 15 | 56% | Evento disparador | 10 | 37%
SO
Afectiva 18 | 67% | Instruccidn directa 10 | 37% | Integracién 7 26%
Solucién | 4%

Fuente: Ripa (2007, p. 210).

La Presencia Social es el elemento mas facil de codificar, en el sentido que menos dudas pre-
senta a la hora de clasificar los mensajes. Sin embargo surgen de la aplicacion a este estudio

algunas interesantes observaciones:

La categoria interactiva, presente en el 78% de los mensajes, incluye algunos indicadores que
dependen mucho del tipo de software que utilizan y del entrenamiento que tengan o las ins-

trucciones que reciban los participantes en el uso de la herramienta de comunicacion.

Presenta el siguiente ejemplo, uno de los indicadores es ‘continuar una conversacion’ y se de-
fine como usar la funcién ‘responder’ del software. En el caso estudiado se da una instruccién
explicita para la estructuracion del foro de grupo: abrir s6lo una conversacion (topico) por ac-
tividad. Por tanto el primero en participar abre el topico y los demas deben usar la funcion
‘responder’ para hacer sus aportes, de modo que los mensajes queden. En el caso de que el
software utilizado no ofrezca esa funcionalidad ‘responder’ es aconsejable desvincular el indi-

cador del software y relacionarlo con la cita, parafraseo o referencia al mensaje de otro.

84



Extraccion de Conocimiento de Foros de Aprendizaje Autora: Nirva Ana Carestia

El indicador ‘hacer preguntas’ no contempla acciones -claramente vinculadas a la interaccion-
como la formulaciéon de pedidos y sugerencias. Ripa (2007) presenta los siguientes ejemplos
tomados del foro:

- Ya que no nos pusimos de acuerdo en XX... Quizds podamos tomar la actividad 2 de
analisis de articulos periodisticos.

- Hola chicos, aca les envio la actividad numero 3, (...) contesten algo, asi trato de
modificarlo o interactuamos un poco mas. (p. 211)

Estas interpelaciones muestran que el alumno sabe que no esta solo, que hay interlocutores a

quienes se puede dirigir y en este sentido reflejan un aspecto central de la presencia social.

Del mismo modo, destaca que no aparece en el modelo un indicador que recoja los pedidos de
disculpas y los agradecimientos, ni tampoco un elemento caracteristico de la comunidad estu-
diada: la comunicacioén de desvios o logros frente a lo acordado o, simplemente, el estado de

avance. Ripa (2007) muestra algunos ejemplos:

- Después de todo este tiempo... me pongo a escribir... disculpen que no haya estado.
- Bueno, tarde pero seguro, les mando lo que fui haciendo (me falta la c).

- Hola chicos, queria comentarles lo que he hecho (...). En la reunion les daré deta-
les.

- Disculpen la ausencia, rendi y todo salio bien. Ya estoy de vuelta.

- Buenas a todos, disculpen mi desaparicion pero tuve que ir a Rosario a rendir una
materia. Me fue bien asi que me van a volver a disculpar ya que este viernes voy a
fal-tar nuevamente (...) Sin embargo estoy haciendo las tareas y N. me comenta los
en-cuentros, asi que no estoy descolgada. {(...)

- Gente: gracias por el esfuerzo en que llegue con el horario, pero me di cuenta que
por mas magia que haga no me serd posible ir. (p. 211)

Estos contenidos, presentes en el material analizado, expresan claramente la esencia de la ca-
tegoria presencia social: son intercambios reciprocos caracterizados por una mutua conciencia
y el reconocimiento del otro, evidencias de que hay otro que esta esperando y que se lo tiene

en cuenta (Garrison, Anderson and Archer, 2000, p. 100).

El analisis de la Presencia Cognitiva lo realiza tomando como referencia el estudio de Mayer
(2004) sobre diversos marcos de analisis para las discusiones on line. Alli se aplica el modelo
de presencia cognitiva encontrando porcentajes no muy diferentes a los obtenidos en este

trabajo. El 18% de los mensajes analizados por Mayer entrdé en la categoria de evento
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disparador; el 59% en exploracion e integracion y el 20% en solucion. Los resultados de su

estudio arrojan 37%, 67% y 4% respectivamente.

Sin embargo, destaca que presencia cognitiva es el elemento del modelo mas dificil de aplicar
en la codificacion de los mensajes, con lo cual estos porcentajes deben ser revisados a la luz

de un ajuste de los criterios utilizados.

Las dificultades encontradas las sintetiza en que basicamente la consigna del foro de grupo
no dirige la tarea hacia la aplicacion de las categorias del constructo presencia cognitiva del

modelo.

Ripa (2007) indica que la propuesta para el foro de grupo basicamente trata de poner en co-
mun la respuesta personal a la consigna (generalmente analisis de un texto) y eventualmente
intercambiar comentarios sobre estas con los compaiieros. Esta tarea poco tiene que ver con
discutir o debatir ideas, argumentar, negociar y solucionar problemas, que es el modo en que

se entiende la construccion conjunta del conocimiento que asume el modelo.

Los resultados que obtiene son consistentes con la observacion de Meyer (2004) acerca de
que la naturaleza de la consigna (evento disparador) influye en el tipo y nivel de respuesta de
los alumnos. Y que el modelo de andlisis de la interaccion debe corresponderse con el tipo de
objetivos y tareas definidas en el disefio. En este sentido, expresa que el modelo de pensa-
miento critico que subyace a la definicion de presencia cognitiva no es el mas adecuado para

recoger la actividad de este foro.

El intento de aplicar el modelo le permiti6 sin embargo identificar una caracteristica distintiva
relacionada con la modalidad blended learning del curso analizado: la referencia a la presen-
cia cognitiva del encuentro presencial, es decir una presencia cognitiva virtual vicaria o indi-

cativa de la construida en el encuentro presencial.
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4.6. APORTES A LA INVESTIGACION

Los trabajos que se presentan en este capitulo permiten analizar la aplicacion del modelo de
Garrison y Anderson (2005) para abordar el estudio de las contribuciones que las discusiones

en linea puedan hacer en la promocion de estrategias de pensamiento critico.

El aporte del trabajo de Ida Fallas Monge (2008) es que en su analisis detecta posibles relacio-
nes de co-ocurrencia de los indicadores de presencia cognitiva, es decir posibles reglas de aso-
ciacion. En su conclusion expresa:

Los estudiantes que alcanzaron la fase de resolucion, también tienen mensajes en la
fase de integracion, y ademas no tienen ningin mensaje en la fase inicial correspon-
diente a la categoria de hecho desencadenante. (p. 9)

El aporte de Arroyo et al. (2010) es la descripcion detallada de la heuristica de categorizacion,
por ejemplo, describe:

Se analiz6 el texto de cada uno de los mensajes de los estudiantes en el foro, con lo
que cualitativamente se determind cuales mensajes expresaban confusion con el
contenido del tema, cuales tenian claridad con el tema que se estaba tratando y por
consiguiente habian logrado construir el significado de su aprendizaje. (p. 13)

El aporte de Magdalena Catalina Bussone (2006) es que muestra el mensaje original y la for-
ma en que se realiza el analisis. En cada caso ejemplifica la aplicacion del marco tedrico en
un contexto real y las dificultades de clasificar cada frase en alguna de las categorias propues-

tas.

Las conclusiones de Maria Estela Ripa (2007) con respecto a la presencia cognitiva son muy
valiosas. Ella expresa:

La presencia cognitiva ha sido el elemento del modelo mas dificil de aplicar en la co-
dificacion de los mensajes. Las dificultades encontradas pueden sintetizarse en que
basicamente la consigna del foro de grupo no dirige la tarea hacia la aplicacion de las
categorias del constructo presencia cognitiva del modelo. (p.214)

Aunque queda mucho trabajo por hacer para perfeccionar esta herramienta, el modelo de
investigacion practica, con sus indicadores, es un buen método heuristico para guiar y evaluar

la naturaleza y calidad de la presencia cognitiva.
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CAPITULO 5

Evaluacion del curso de e-learning
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CAPITULO 5: EXTRACCION DE CONOCIMIENTO

5.1. INTRODUCCION

En funcion del objetivo general, extraer conocimiento de los foros de los cursos de e-learning
con el objeto de apoyar la mejora continua del proceso de ensefianza-aprendizaje, se propone
un estudio de caso. Este se basa en el analisis de los mensajes enviados a los foros de

discusion de dos cursos de e-learning desarrollados en la Universidad Nacional de San Juan.

El primero de los cursos denominado Enseriar y Aprender en el Aula Virtual se desarrolla
durante el periodo agosto-diciembre de 2008 y el segundo Prdcticas Educativas en Entornos
Virtuales en el periodo abril- junio de 2011. Estos cursos corresponden a actividades de
posgrado dirigidas a docentes de la Universidad, implementados en la plataforma moodle y
organizados por el mismo grupo de profesionales que forman parte de los proyectos de

investigacion mencionados en el primer capitulo.

En los dos cursos objeto de este estudio, las actividades de aprendizaje grupales de cada
unidad se implementan en foros. Cada grupo estd compuesto por cuatro o cinco estudiantes y

un tutor que conforman una comunidad de investigacion.

Los tres elementos béasicos de una comunidad de investigacion que deben ser tenidos en
cuenta al planificar y estructurar una experiencia de e-learning.son: la presencia cognitiva, la

presencia social y la presencia docente.

Los investigadores de los proyectos cumplen el rol de tutores de los grupos. Ellos abordan el
estudio de los foros para la evaluacion de las distintas presencias, relevan datos y generan

informes con sus resultados.

La propuesta inicial de este trabajo es tomar todos los resultados de las evaluaciones y
analizarlos con las técnicas de mineria de datos. El problema que surge es que la forma de
recoleccion, codificacion y organizacion de la informacion es heterogénea y los datos no

estan completos o no estan adaptados a las técnicas a aplicar.
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Es por este motivo que se genera una heuristica e instrumentos para normalizar las tareas de
recoleccion, codificacion y organizacion que se describen en el Anexo B. A partir de esta
normalizacion se procesan los mensajes de los foros para obtener los datos a analizar con las
técnicas de mineria de datos. Esta tarea es muy minuciosa, requiere mucho tiempo y sobre los
mismos textos deben intervenir tres analistas, para realizar los consensos y obtener la

codificacion final.

Se decide trabajar sobre los foros de tres grupos y s6lo con presencia cognitiva. Es por eso
que la cantidad de datos a analizar estda muy limitada y el estudio solo plantea un marco de
trabajo que organiza el proceso de analisis de la presencia cognitiva y que puede ser extendido

a la presencia social y a la presencia docente.

En este capitulo se describe el “caso” que se estudia, el proceso realizado para la
categorizacion de los mensajes de los foros de aprendizaje de los cursos de e-learning y la
aplicacion de dos técnicas de mineria de datos para extraer conocimiento que contribuya a la

mejora del proceso de ensefianza-aprendizaje

5.2. CURSO ENSENAR Y APRENDER EN EL AULA VIRTUAL

El diseno, planificacion e implementacion del Curso estuvo a cargo de: Waisman, E.;
Olivares, M.; Gomez, C. y Font, G. Se transcribe a continuacion parte de la propuesta

académica.

5.2.1. Presentacion y Objetivos
Los EVA son espacios cuyas caracteristicas permiten facilitar la formacion mas alla de los
limites espacio-temporales que condicionan la ensefianza presencial y que, por su flexibilidad

y versatilidad, posibilitan la adecuacion a distintos requerimientos de educacion.

En el contexto actual en que predominan ofertas sobre la mercantilizacion de la educacion, se
hace necesario ocupar genuinos y valiosos espacios de formacion no-presencial y
semipresencial. La universidad publica tiene una especial responsabilidad para atender las

crecientes demandas educativas de una poblacidon con intereses, expectativas y capacidades
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diversas, lo que implica la formulacién de nuevos conceptos y estrategias formativas

innovadoras, que vayan mas alla de los enfoques convencionales.

Objetivos centrales:

- Explicitar las particularidades, posibilidades y desafios de la Formacién Docente No-
Presencial en entornos virtuales de aprendizaje (EVA), como innovacién en la formacion
docente de grado/postgrado.

- Posibilitar la apropiacion de estrategias pedagogico-didacticas que permitan construir

propuestas académicas en EVA, en la modalidad semi-presencial y no-presencial

Curso de Postgrado "Ensenar y Aprender en el Aula Virtual" "5,
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Figura 5.1 Curso de Postrgrado Enserniar y Aprender en el Aula Virtual
Fuente: http://www.aulasiglo21.com.ar/campus2

5.2.2. Contenidos y metodologia
Unidad 1: Entornos Virtuales de Aprendizaje.
Unidad 2: Aprendiendo en el aula virtual.

Unidad 3: Ensenando en el aula virtual.
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El curso tiene un abordaje que potencia la reflexion a partir de lecturas y de la revision de las

propias practicas como docentes, con el proposito de analizar, debatir y construir una

propuesta didactica micro (web-quest), como expresion superadora del proceso inicial de

aprendizaje.

Las actividades de aprendizaje se realizan de manera individual y/o grupal segun se indique
en las consignas. Con el fin de garantizar el debate y el intercambio se implementan foros con

la coordinacion del tutor/a, referidos a las tematicas de las tres unidades.

5.3. CURSO PRACTICAS EDUCATIVAS EN ENTORNOS
VIRTUALES

En los siguientes apartados se esboza en general la Propuesta Académica del Curso, cuya au-

toria coincide con la del anteriormente descripto.

5.3.1. Presentacion y Objetivos
El curso Practicas educativas en Entornos Virtuales tiene la siguiente presentacion:

La educacién ha sufrido grandes cambios, tanto en la forma de circulacion y apropia-
cién del conocimiento, como en el surgimiento de nuevos espacios y formas de inter-
vencion docente, a partir del desarrollo tecnoldgico. Sabemos también que nos en-
frentamos a un cambio paradigmatico, que exige a las distintas instituciones educati-
vas y sus profesores repensarse a si mismos... en consecuencia, se plantean nuevos
desafios que nos exigen del mismo modo, repensar las practicas de ensefianza y los
procesos de aprendizaje que se desarrollan en su interior. Por lo que la incidencia de
las tecnologias digitales en el campo de la educacion, nos esta indicando el surgi-
miento de un nuevo paradigma pedagogico-tecnologico y comunicacional.

Como podemos observar, es un tema que nos confronta con el abordaje de un espacio
de complejidad, ya que permite analizar y reflexionar sobre la interrelacion de la tarea
educativa con sus actores, la institucion, el contexto y la implementacién significativa
y pertinente de la tecnologia, lo que implica la formulacion de nuevos conceptos y es-
trategias formativas innovadoras que vayan mas alla de los enfoques convencionales
(Waisman, E; Gémez, C; Olivares, M; Font, G, 2011, p.1).

Los objetivos a alcanzar en este curso:
* Compartir ideas y propuestas para conocer practicas pedagogicas actuales, desa-
fios y posibilidades, trabajando en entornos virtuales de ensefianza aprendizaje

(EVA).
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* Propender a que las razones por las cuales los profesores deseen disefiar aspectos
de sus catedras en EVA, sean las de generar practicas innovadoras e inclusivas so-
cialmente.

* Potenciar los procesos de ensefianza con la utilizacién de entornos virtuales para

favorecer el aprendizaje significativo y colaborativo de los estudiantes.

Usted se ha autentificado como

Practicas Educativas en Entornos Virtuales
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Figura 5.2- Curso Practicas Educativas en Entornos Virtuales
Fuente: http://www.ecampus.unsj.edu.ar/course/view.php?id=106

5.3.2 Contenidos y metodologia
Unidad 0: Presentandonos. (Figura 5.1.)
Unidad 1: La Ensefianza en Entornos Virtuales.

Unidad 2: Recursos Educativos en la Web

El curso tiene un abordaje que potencia la reflexion de los limites y posibilidades de la cons-
truccion del conocimiento en la red, atendiendo a la dimension social del conocimiento, el
aprendizaje colaborativo en el aula virtual con sus particularidades, y las representaciones que

se generan en los estudiantes a partir de las interacciones en el foro virtual.

Las actividades de aprendizaje se realizan de manera individual y/o grupal segun se indique
en las consignas. Con el fin de garantizar el debate y el intercambio se implementan foros con

la coordinacion del tutor/a, referidos a las tematicas de las unidades.
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5.4 ANALISIS DE LA PRESENCIA COGNITIVA

5.4.1 Justificacion de la unidad de analisis

Uno de los problemas que se presenta en el analisis del discurso asincrénico en entornos
virtuales es la justificacion de la unidad de anélisis. Asi, se considerada el mensaje completo,
el parrafo o la frase, desde el punto de vista textual; otras veces se opta por secuencias de
contenido o tematicas, y otras, incluso, por estructuras gramaticales como pronombres,

personas gramaticales, etc.

En los trabajos de algunos autores como Garrison, Anderson, Rourke, Archer y Gunawaderna
se utiliza como unidad de analisis el mensaje completo, aunque conforme fueron desarrollan-
do el modelo de andlisis establecieron categorias e indicadores de menor aplicacion discursi-
va, como la frase e incluso la palabra, pero siempre aplicados al mensaje completo como uni-

dad principal de analisis.

Segun Dewey, “la interaccion es el componente que define el proceso educativo y tiene lugar
cuando los estudiantes transforman la informacion inerte que se les transmite, en
conocimiento con valor y aplicaciones personales” (Dewey, 1916 citado por Garrison y
Anderson, 2005, p. 65). “La interaccidon entre profesores y estudiantes, la interaccion entre
los propios estudiantes y la colaboracion en el aprendizaje que resulta de esas interacciones
son elementos clave en un proceso educativo” (Pallof y Prat, 1999 citado por Garrison y

Anderson, p. 66).

En este trabajo la unidad de andlisis utilizada es el mensaje completo y se considera a éste
como el comprobante de la interaccion. Asi como el comprobante de una compra-venta es la
factura o el ticket en los cuales se detallan las cantidades y precios de los articulos involucra-
dos en la transaccion, en el mensaje se manifiestan los indicadores de la dimension social, de

la dimension docente y de la dimension cognitiva, involucrados en la interaccion.

Cada mensaje se divide en partes que pueden ser identificadas en una de las subcategorias de
analisis establecido. Un fragmento es una contribucion interpretable y codificable en una de
las subcategorias del sistema de andlisis establecido (Coll Salvador, Bustos Sanchez y En-

gel Rocamora, 2011). El mensaje completo puede estar formado por uno o varios fragmentos.
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La identificacion de los fragmentos y su codificacion se realiza por separado para cada una de
las dimensiones social, docente y cognitiva. En lo que concierne al procedimiento de codifica-
cioén, un mismo fragmento s6lo puede ser codificado una vez en una subcategoria de cada di-
mension. Los distintos fragmentos de un mensaje pueden ser codificados, si procede, en las

distintas subcategorias de una misma dimension, para mas detalle ver Anexo B.

5.4.2. Heuristicas para la categorizacion

Para dotar de claridad al procedimiento de acuerdos y consensos en el desempefio de los
codificadores e identificar las diferencias entre éstos, se realizan varias sesiones en la que se
exponen las dudas y problemas del proceso de codificacion. Fruto de éstas sesiones se
diferencian y precisan cada una de las categorias de andlisis de la dimensioén cognitiva y se
construye un instrumento con mas detalle en la definicion de cada cédigo y un alto grado de

exclusividad y exhaustividad entre los mismos.

El nuevo instrumento agiliza la tarea individual de los analistas y aumenta el nivel de acuerdo
en las revisiones. En el Anexo B se muestra el instrumento construido, ademas se describe en
forma detallada la heuristica que permite obtener los datos preprocesados que son la base para

la aplicacion de la busqueda de reglas de asociacion y arboles de decision.

Para mostrar la aplicacion de la heuristica e instrumentos desarrollados se selecciona uno de
los grupos que participa del foro de aprendizaje del curso “Ensefiar y Aprender en el aula

virtual”. En la figura 5.3 se observa la presentacion de la actividad grupal.

Para la preparacion de los datos en primer lugar se compilan los mensajes del foro, se oculta
la identidad de los participantes, tanto tutor como estudiantes, se asigna un niumero correlativo

a cada mensaje y se genera un archivo.
El archivo generado se entrega a los docentes que van a codificar. La codificacion se realiza

de manera independiente por parte de tres analistas sobre los mismos textos utilizando la

herramienta que se muestra en la tabla B.1.
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Curso de Postgrado “Ensefiary Aprender en el Aula Virtual”

Foro Grupal Unidad I

Este es un espacio destinado a la construccion cognitiva grupal

Aqui estimularemos el desarrollo de capacidades y habilidades para analizar
un tema de manera conjunta, la discusion, la capacidad para organizar los

debates y escribir las conclusiones.

Hemos organizado grupos de cuatro v cinco integrantes. Acceda al enlace en el
que esté incluido su apellido v participe del debate sobre el tema planteado...

Figura 5.3. Presentacion de la actividad grupal de la Unidad 1

La revision de la codificacion tiene lugar de manera compartida entre los investigadores que
discuten sus dificultades para asignar cada fragmento a alguna categoria. En esta linea,
durante las sesiones convocadas se utiliza un control de fiabilidad por consenso entre los tres
investigadores, donde los registros se comparan para controlar el nivel de acuerdo existente.
Se obtienen los datos preprocesados que son necesarios para aplicar las técnicas de mineria de

datos que se detallan en los siguientes incisos.

5.5. REGLAS DE ASOCIACION

Como se expresa en el Capitulo 3, las reglas de asociacion son una manera muy popular de
expresar patrones de un conjunto de datos. En forma andloga a la aplicada a las cestas de

compras, se trabaja con esta técnica para extraer conocimiento de los foros de aprendizaje.

Los diferentes mensajes de los foros son los comprobantes de la interaccién que se genera en
los mismos. Ellos se pueden expresar en una tabla, las filas de la tabla se refieren a los
mensajes y las columnas son cada uno de indicadores de presencia cognitiva definidos. La
tabla solo contiene valores binarios. Un 1 en la posicion (i,j) indica que el mensaje i contiene

el indicador j, mientras que un 0 indica que el mensaje no ha mostrado el indicador.
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5.5.1. Definicion

El problema de mineria de reglas de asociacion se define formalmente como:
Sea I = {iy, 1, ... , 1,} un conjunto de 7 atributos binarios llamados items.
Sea D = {t}, 2, ..., tm}un conjunto de transacciones almacenadas en una base de datos.

Cada transaccion en [J tiene un ID (identificador) tinico y contiene un subconjunto de items
de L.

Una regla se define como una implicacion de la forma:

X =Y
Donde:

XY ClI,

XNnY =40

Los conjuntos de items X'y ¥ se denominan respectivamente antecedente (o parte izquierda)
y consecuente (o parte derecha) de la regla.

Para este caso: el conjunto I de los items son los indicadores de presencia cognitiva definidos
en la tabla 1.

I = {Sensacion de perplejidad, Reconocer el problema, Confusion, ... , Defender}

Utilizando los identificadores queda:

I={Ha, Hb, Hc, ..., Rc}

El conjunto D de las transacciones es el conjunto de las interacciones y esta representado por

cada uno de los mensajes de los foros de los cursos objeto de este estudio.

D= {Ml,Mz, ,Mm}

El conjunto I tiene 15 atributos binarios llamados indicadores de presencia cognitiva, son
binarios pues tiene dos valores posibles: estar 0 no en una transaccion. Si el indicador esta

presente en un mensaje se le otorga el valor uno “1”; si no esta se asignara el valor cero “0”.

El conjunto D contiene cada uno de los mensajes de los foros que se numeraron en forma

correlativa, independientemente de su emisor, para lograr el ID (identificador) unico de la
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interaccion. Este identificador cumple la funcion del nimero de factura o de ticket que se

asigna en las transacciones de compra-venta.

Para el andlisis de las reglas de asociacion se separan las participaciones de los estudiantes,
descartando las intervenciones de los tutores, y las que no contienen indicadores de
presencia cognitiva ya que se traba solo con los indicadores de esa dimension, ain asi se
respeta el identificador unico de cada mensaje. Es por eso que en las tablas se observa

numeros de mensajes que no son correlativos.

A continuacién se muestra la tabla de datos que corresponde a la codificacion realizada para
los mensajes del foro de la practica de aprendizaje grupal de la unidad I, del curso de
postgrado “Ensefiar y Aprender en el Aula Virtual”. Esta préctica tiene 6 consignas y es
presentada en la plataforma el domingo 7 de setiembre de 2008. Los resultados corresponden

al grupo “G1”.
Consigna 1: Accedan a los Power Points y a los videos que acompafian el texto, a efectos de
realizar un intercambio con sus compafieros de grupo, sobre las diferencias que presenta el

abordaje de su propuesta de trabajo futuro, utilizando WEB 1.0 y WEB 2.0.

Tabla 5.1. Indicadores de Presencia Cognitiva para los mensajes de la primera consigna

Ha |Hb |Hc |Hd | Ea Eb | Ec Ed | Ee Ia Ib Ic Ra | Rb | Rc
Ml |0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [0 |0
M3 |1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0O |0 |0
M5 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 [0 |0
M6 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 [0 |0
M7 |0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 |0
M10 | 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 |0

Consigna 2: En términos de la politica educativa provincial e institucional jen qué etapa de
incorporacion de las TICs se encuentra la institucion en la que cada uno de ustedes trabaja y/o
conoce, segin G. Sunkel?

Tabla 5.2 Indicadores de Presencia Cognitiva para los mensajes de la segunda consigna

Ha |Hb |Hc |Hd | Ea Eb Ec Ed | Ee Ia Ib Ic Ra | Rb | Rc
M3 |0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 [0 |0
M5 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 [0 |0
M6 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 |0 |0
M9 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 |0 |0
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Consigna 3: Relate una experiencia en particular en el Foro de su grupo, e intercambie con

sus compafieros acerca de las caracteristicas mas importantes que presenta cada una de ellas.

Tabla 5.3 Indicadores de Presencia Cognitiva para los mensajes de la tercera consigna

Ha |Hb |Hc |Hd |Ea |Eb | Ec Ed | Ee Ia Ib Ic Ra | Rb | Rc
M3 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 |0 0
M5 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 |0 0
M6 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 |0 0
M8 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 |0 0

Consigna 4: Realicen un cuadro comparativo con las diferentes experiencias informaticas de

los miembros del grupo y coloquenlo en este foro.

Tabla 5.4 Indicadores de Presencia Cognitiva para los mensajes de la cuarta consigna

Ha | Hb | Hc | Hd | Ea | Eb | Ec Ed |Ee |Ia Ib Ic Ra | Rb Rc
M3 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
M5 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
M6 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
M8 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
M1l | O 0 0 0 0 |0 0 0 0 1 1 1 0 0 0

Consigna 5: ;qué recursos tecnologicos para estudiantes, docentes/autoridades, dispone el
establecimiento educativo en el que Ud. se desempefia? Y ;a qué densidad informatica

atiende? Revisar el concepto de densidad informatica en los textos seleccionados.

Tabla 5.5. Indicadores de Presencia Cognitiva para los mensajes de la quinta consigna

Ha |Hb |Hc |Hd | Ea Eb Ec Ed Ee Ia Ib Ic Ra | Rb | Rc
M3 |0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O [0 |O
M5 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 |0 |0
M6 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 |0 |0
M8 |0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0O [0 |O

Consigna 6: Realicen grupalmente una sintesis de no mas de dos paginas con las principales

conclusiones en el foro del grupo.

Tabla 5.6. Indicadores de Presencia Cognitiva para los mensajes de la sexta consigna

Ha |Hb |Hc | Hd | Ea | Eb | Ec Ed | Ee |1Ia Ib Ic Ra Rb | Rc

MI1 | 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 1 1 0 0 0
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Siguiendo el procedimiento de codificacion descripto en el Anexo B que dice:
A efectos del andlisis de reglas de asociacion, cuando en un mensaje hay varios fragmentos
codificados en la misma categoria de una dimension, se contabilizan una sola vez, se resumen

los codificadores del grupo G1 y la codificacion que resulta se muestra en la tabla 5.7.

Tabla 5.7. Indicadores de Presencia Cognitiva Final Grupo 1

Ha |Hb |Hc |Hd [Ea |Eb |Ec [Ed | Ee [Ia|Ib [Ic |Ra |Rb [Rc
Ml ojofrfofojofojofofjofofojojof o
M3 rj1f{ofrfojrjojrfojofofojojlof o
M5 JOoJ1f[Oofofol1T|jO]JOfO]LIf1f1]0]O0] O
M6 O] 1[OfoOofJOoO]J1T]O]JOfO]JOf1fO]JO]O] O
M7 J]OJOfOfT]|O]JOJO]JOfO]JOfOfO]JO] O] O
M8 JO]J1|OfOoflO]l1T]O]JOfO]JOfOfO]JO]O] O
MO JO]J1|[OfOoOflO]J1T]O]JOfO]JOfOfOjJO]O] O
MIojojJof1fofojojojofo]ofofojo]lo] O
MiItjojJofofofojojojofolrfrfrjoj1of o

Se aplica la heuristica para los otros grupos “G3” y “G5” y en resumen se tienen los

siguientes datos:

Tabla 5.8 Indicadores de Presencia Cognitiva Final 3 Grupos

GRUPO | IDENTIF. |Ha|Hb|Hc|Hd|Ea|Eb|Ec|Ed|Ee|la [Ib |Ic|Ra|Rb|Rc
11G1-08 | Ml 0f 0 1| 0| Of O Of O O] O O]O| O] O] O
21G1-08 | M3 I{ 1} 0| 1| Of 1| O 1| O] O OO O] O] O
31G1-08 |MS Of 1| 0] O] Of 1| Of Of O] 1| 1|1} 0] O] O
41G1-08 | M6 Of 1} 0] 0| Of 1| Of O O] Of 1|0 O] O] O
51G1-08 | M7 0 0| O 1{ 0| O O] O O O] O[O O] O] O
61G1-08 | M8 Of 1} 0] 0| Of 1| Of O O] O O]O| O] O] O
71G1-08 | M9 Of 1} 0] 0| Of 1| Of O O] O O]JO| O] O] O
81G1-08 |MI10 0f O 1| 0| Of O Of O O] O O|O| O] O] O
9/G1-08 |Mll 0 O 0| O] Of O Of Of O 1| 1|1} 0] O] O
101G3-11 |Ml1 0Of 1| 0| 0| O O Of O O] O O]O| O] O] O
111G3-11 | M2 0Of 1| 0| 0| Of O Of O O] O O|O| O] O] O
121G3-11 |M3 0Of 1| 0] 0| Of O Of O O] O O]O| O] O] O
131G3-11 | M4 O 1| 0] 0| Of 1| Of O O] O O]O| O] O] O
141G3-11 | M5 0y 0| O O O 1| Of 0| O] O O[O} Of O] O
151G3-11 | M6 0Of 1| 0] 0| Of O Of Of O] O O]JO| O] O] O
161 G3-11 | M7 0Of 1} 0] 0| Of 1| Of O O] O O]O| O] O] O
171G3-11 | M8 Of 1| 0] 0| Of 1| Of O O] 1| 0|0 O] O] O
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181G3-11 | M9 Of 1} 0] 0| Of 1| Of O O] O O]O| O] O] O
191G3-11 |M10 0 1| 0| 0| Of 1{ Of O] O] O 1|0 Of O] O
201G3-11 | M1l 0 0| 0 Of O] 1| O] 1| O] O 1{0O| O] O] O
211G3-11 |MI12 0Of 1| 0] 0| Of O Of 1| O] O OO O] O] O
221G3-11 |MI13 0f 0 0| 0| Of O Of O O] 1| 0|0 O] O] O
231G3-11 |M14 0| 0 O 0| O Of Of O] O] 1| O]0O] Of O] O
241G3-11 |MI15 0 0 0| 0| Of O Of O O] O O]O| O] O] O
251G3-11 |M16 0f 0 1| 0| O O Of O O] O O]O| O] O] O
261G3-11 |M17 0f 0 0] O] Of 1| Of O O] 1| 1|0 O] O] O
271G5-11 |Ml1 0/1]0(0}0]1]0]0]0]O|1|0O]0O|O0]O0
281G5-11 |M3 0j1]0(0}0]1]1]0]0]O]1|0O]0O|O0]O
291G5-11 | M4 0/1]0(0}]0]1]0|]0|]0|]O]O|O]O|O0O]O
301 G5-11 | M5 0/0|j]0[0]O0O]1]0|0O|O]O]O|O]O|O0O]O
311G5-11 | M8 0o(fofojojofryo|0{0{0|;1}(0{0|0¢|0O0
321G5-11 |M10 0/0|j]0O[0]O]O]O|O]|O]|]1]0O|O]O|O0O]O
331G5-11 |MI15 0/1]0(0]0]1]0|0|0O]O]O|O]O|O0O]O
34(Gs5-11 |Ml16 0j0]j]0[0]0O]0O]O|O]|O]1]0O|0O]O|O0O]O
351Gs5-11 | MI9 0/0]0[0]0]0O]O0O|0O]|O]1]|1|0O]O|O0O]O
361G5-11 | M20 0j0]j]0O[0O0]O|]0O]O|O]|O]1]0O|0O]O|O0O]O
371G5-11 |M23 0/0]j]0[0]0O]0O]O|0O]|O]|1]1|0O]O|O0O]O
381G5-11 |M24 0j0jO0O[0]O]0O]O|O]|O]1]O0OfO]O|O0O]O
39| G5-11 | M25 0(ofojo0ojo0o;fo0y0|0{0{110}0j0]O0O1|O
401 G5-11 | M28 0/0|]0[0]O0O|]O]O|O]|O]|]1]0O|O]O|O0O]O
411G5-11 | M29 0/0|j]0[0]O]0O]O|O]|O]|]1]0O|O]O|O0O]O
421G5-11 | M30 0j0]j]0[0]O|]0O]O|O]|O]1]0O|0O]O|O0O]O
431 G5-11 |M33 0/0]0[0]0O]0O]O0O|0O]|0O]O]L1|O]O|O0O]O
44| G5-11 |M34 0j0]jO0O[0O0]O]0O]O|O]|O]1]0O|O]O|O0O]O
TOTALES | 1 [19|3 [ 2|0 [19]1[3]0]17/12]2[0]|0]0
Ha|Hb|Hc|Hd|Ea|Eb|Ec|Ed|Ee|la [Ib [Ic|Ra|Rb|Rc

5.5.2. Reglas significativas, 'soporte' y 'confianza'

Una regla se define como una implicacién de la forma: X = Y

Donde:
XY CI,

Xny =40

Los conjuntos de items Xy ¥ se denominan respectivamente antecedente (o parte izquierda)
y consecuente (o parte derecha) de la regla.

En este caso por ejemplo la regla Hb => Eb
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Significa que si el mensaje contiene Hb también contiene Eb, es decir, segun la especificacion

formal anterior se tendria que:

X= {Todos los mensajes que contienen el indicador Reconocer el problema}

Y= {Todas los mensajes que contienen el indicador Intercambio de informacion}
O utilizando los identificadores:
X= {Todos los mensajes que contienen el indicador Hb}

Y= {Todas los mensajes que contienen el indicador Eb}

Tabla 5.9- Mensajes con Hb

GRUPO |IDENTIF. |Hb |Eb
G1-08 M3 1 1
G1-08 M5 1 1
G1-08 M6 1 1
G1-08 M8 1 1
G1-08 M9 1 1
G3-11 MI 1 0
G3-11 M2 1 0
G3-11 M3 1 0
G3-11 M4 1 1
G3-11 M6 1 0
G3-11 M7 1 1
G3-11 M8 1 1
G3-11 M9 1 1
G3-11 MI10 1 1
G3-11 M12 1 0
G5-11 Mi 1 1
G5-11 M3 1 1
G5-11 M4 1 1
G5-11 M5 0 1
G5-11 M8 0 1
G5-11 MI15 1 1

TOTALES | 19 | 16

Para seleccionar reglas interesantes del conjunto de todas las reglas posibles se evaluan el

soporte y la confianza. Estas dos medidas permiten conocer la calidad de la regla.
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El soporte de un conjunto de items X en una base de datos L) se define como la proporcién de

transacciones en la base de datos que contiene dicho conjunto de items:
X
sop(X) = —
p(X) =15
En el ejemplo anterior el conjunto D = {todos los mensajes de todas las consignas}
El total de elementos del conjunto D o cardinal del conjunto es: |D|= 44.

X= {Todos los mensajes que contienen el indicador Hb}

El total de elementos del conjunto X o cardinal del conjunto es: |X|= 19

sop (X)=19=0,43
44
Es decir, el soporte es del 43%. Esto significa que en el 43% de las interacciones de este foro

se ha logrado “Reconocer el problema”.

La confianza de una regla se define como:

sop(XUY) [XUY]
sop(X) | X

conf(X =Y) =

Por ejemplo, para la regla: {Hb} => {Eb}

Tabla 5.10. Mensajes del conjunto ({Hb} U {Eb})

GRUPO |IDENTIF. |Hb |Eb
G1-08 M3 1 1
G1-08 M5 1 1
G1-08 M6 1 1
G1-08 M8 1 1
G1-08 M9 1 1
G3-11 M4 1 1
G3-11 M7 1 1
G3-11 M8 1 1
G3-11 M9 1 1
G3-11 MI10 1 1
G5-11 Ml 1 1
G5-11 M3 1 1
G5-11 M4 1 1
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G5-11 MI15 1 1
TOTALES | 14 | 14
Hb | Eb

La confianza seria:

Conf({Hb} => {Eb}) =sop ({Hb} U {Eb})= [XUY| = 14=0,74
Sop ({Hb}) X 19

Este resultado significa que el 74% de las reglas de la base de datos que contienen 'Hb:
Reconocer el problema' en el antecedente, tienen 'Eb: Intercambio de informacion' en el
consecuente; en otras palabras, que la regla: {Hb} => {Eb} es cierta en el 74% de los casos.

Se podria buscar otra regla, por ejemplo {Eb} => {Ia}

Tabla 5.11. Mensajes con Eb

GRUPO |IDENTIF. |Eb | Ia
G1-08 M3 1 0
G1-08 M5 1 1
G1-08 M6 1 0
G1-08 M8 1 0
G1-08 M9 1 0
G3-11 M4 1 0
G3-11 M5 1 0
G3-11 M7 1 0
G3-11 M8 1 1
G3-11 M9 1 0
G3-11 M10 1 0
G3-11 Ml11 1 0
G3-11 M17 1 1
G5-11 M1 1 0
G5-11 M3 1 0
G5-11 M4 1 0
G5-11 M5 1 0
G5-11 M8 1 0
G5-11 M15 1 0
TOTALES | 19 | 17

Eb | Ia
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sop (X)=19=0,43
44
El mismo soporte que la primera regla.

Tabla 5.12. Mensajes del conjunto ({Eb} U {la})

GRUPO |IDENTIF. |Eb | Ia
G1-08 M5 1 1
G3-11 MS8 1 1
G3-11 M17 1 1
TOTALES 3 3

Conf({Eb} => {Ia})= 3 = 0,16
19

La confianza es mucho maés baja.

Las reglas de asociacion deben satisfacer las especificaciones del usuario en cuanto a
umbrales minimos de soporte y confianza. Para conseguir esto el proceso de generacion de
reglas de asociacién se realiza en dos pasos. Primero se aplica el soporte minimo para
encontrar los conjuntos de items mds frecuentes en la base de datos. En segundo lugar se
forman las reglas partiendo de estos conjuntos frecuentes de items y de la restriccion de
confianza minima. Encontrar todos los subconjuntos frecuentes de la base de datos es dificil
ya que esto implica considerar todos los posibles subconjuntos de items o combinaciones de
items. El conjunto de posibles conjuntos de items es el conjunto potencia de I y su tamafio es
de 2" — 1. ). En este caso a pesar de que el conjunto de items tiene solo 15 elementos, es decir
habria que considerar 2'° — 1 = 32767 conjuntos, excluyendo el conjunto vacio que no es
valido como conjunto de items. Por este motivo se utilizan productos software que

automaticen los procesos. En el Anexo A se describe uno de ellos.

5.5.3. Aplicaciones

En uno de los trabajos presentados en el Capitulo 4, la autora Ida Fallas Monge (2008) expre-
sa “los estudiantes que alcanzan la fase de resolucion, también tienen mensajes en la fase de
integracion, y ademas no tienen ningiin mensaje en la fase inicial correspondiente a la catego-
ria de hecho desencadenante”. Es decir, posiblemente hay una regla de asociacion entre los in-

dicadores de presencia cognitiva, pero no se muestran los datos que permitan confirmarlo.
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La mayoria de los trabajos investigados calculan los porcentajes de mensajes que estan en
cada una de las categorias y generan un ranking que ordena las categorias segin esos
porcentajes. Pero no analizan las posibles relacionan entre las categorias, si hay alguna que

promueva alcanzar otras, o cudles afectan negativamente.

Por ejemplo, la regla Reconocer el problema => Intercambio de informacion con un soporte
del 74%, esta indicando que el No reconocer el problema también afectara al Intercambio de

informacion.

El tutor puede utilizar los indicadores observados para reorientar el desarrollo de la discusion;
ya que las reglas ofrecen a los docentes un medio para evaluar el proceso de aprendizaje y

detectar si se necesitan realizar ajustes.

El descubrimiento de reglas de asociacion se aplica con €xito en sistemas de comercio
electronico, para comprender el comportamiento de los clientes y poder incrementar las
ventas. En e-learning se trata de extraer conocimiento de las relaciones entre los indicadores
de presencia cognitiva que permitan conocer el comportamiento de los estudiantes con el

objetivo de guiarlos durante su aprendizaje para maximizarlo

5.6. ARBOLES DE DECISION

5.6.1. Nivel de Presencia Cognitiva

Un arbol de decision es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura jerarquica,
de tal manera que la decision final a tomar se puede determinar siguiendo las condiciones que
se cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas. En esta parte del trabajo se apli-
caran distintas técnicas de clasificacion, que se analizaron en el Capitulo 3, con el objetivo de
construir arboles de decision que describan el nivel de presencia cognitiva alcanzado por los

estudiantes en los foros de aprendizaje de los cursos.

Los algoritmos que se utilizan estan enmarcados en el proceso de reglas de induccion automa-
tizadas. Induccion significa un proceso de razonamiento desde lo especifico a lo general. A un

sistema de induccion se le dan ejemplos del problema a tratar, llamado conjunto de entrena-
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miento donde la salida se conoce. Después que se suministran varios ejemplos, el sistema de

induccion genera reglas que sintetizan los casos cargados.

A partir de los indicadores de presencia cognitiva observados en los foros de aprendizaje, se
pretende deducir el conocimiento existente y finalmente expresarlo en la menor cantidad de

reglas posibles.

En forma analoga a la aplicada para las reglas de asociacion, los valores de los indicadores de
presencia cognitiva observados en los foros de aprendizaje se organizan en una tabla. En este
caso, cada fila representa un estudiante que participa en los foros de aprendizaje, las
columnas son los indicadores de presencia cognitiva a alcanzar para un objetivo de
aprendizaje. La tabla solo contiene valores binarios. Un 1 en la posicion (i,j) indica que el
estudiante i ha alcanzado el indicador j, mientras que un 0 indica que el estudiante no ha

logrado el indicador.

Para completar la tabla resta definir un resultado o funcion objetivo que se obtiene del conjun-
to de valores observados, de acuerdo con un dominio de conocimiento que se quiere adquirir.
Este resultado para el dominio que se estd analizando es el Nivel de Presencia Cognitiva
(NPC) alcanzado por cada estudiante para un objetivo de aprendizaje, y tendra los valores:
Muy Alto, Alto, Medio o Bajo.

En un ambiente de ensefianza en linea, el docente debe planificar las actividades de aprendiza-
je y los objetivos que deberan alcanzar los estudiantes con cada una de ellas. Dichas activida-
des permitiran que el estudiante construya significados mediante la reflexion continua en una

comunidad de aprendizaje, es decir lograra alcanzar distintos niveles de presencia cognitiva.

En base a los objetivos, las actividades y los criterios de evaluacion contenidos en la
planificacion de la practica de aprendizaje grupal de la unidad I, el equipo docente construye
el conjunto de entrenamiento para la clasificacion del nivel de presencia cognitiva, que se

detalla en la tabla 5.13.

Tabla 5.13 Conjunto de entrenamiento para la clasificacion

Ha |Hb|Hc |Hd|Ea |Eb |[Ec |Ed |Ee | Ia | Ib | Ic |Ra |Rb | Rc | NPC

0l 0| 0] 0] O] O] O] O] O] O/ O] O O] O] O|bajo

1/ 0] 0] 0] O O] O] 0] 0] O] O] O] O] O] O|bajo

109



Extraccion de Conocimiento de Foros de Aprendizaje Autora: Nirva Ana Carestia

0, 1| 0] 0] 0] O] O] O] O] O] O] O] O] O] O|bajo

0, 0| 1] O] 0] O] O] O] O] O] O] O] O] O] O|bajo

0l 0] 0] 1| O] O] O] O] O] O O] O O] O] O|bajo

0l 0] 0] O] 1| O] O] O] O] O] O] O O] O] O|bajo

0, 0| 0] 0/ O] 1] O] O] O] O] O] O] O] O] O|bajo

0, 1| 0] 0/ 0] 1] O] O] O] O] O] O] O] O] O|bajo

Of 1| 0] 0 O] O] 1] O] O] O/ O] O] O O] O|bajo

Of 1| 0] 0 O O] O[ 1] O] 1] O] O] O] O| O|medio
0O 1| 0] O] O 1] O O] O] 1] O] O] O] O| O|medio
0| 1| 0] O] O] O] O[] O] O] 1| O] O] O] O| O|medio
0, 1] 0] 0/ O] 1] 1| 0] O] 1] O] O] O] O] O]medio
0, 1] 0] 0/ O] 1] Of 1] O] 1] O] O] O] 0| O]medio
Ol 1| 0] 0] O] 1] O] O] O] 1] 1| O] O] O] OJalto

Ol 1] 0] O] O 1| 1] 0] O] O] 1] 1| O] O] OJalto

0/ 1] 0] O 0] 1] O] O] O] 1] 1] O] O] O] OJalto

1] 1] 0 0] O 1| O] O O] O 1] 1] O] O] OJalto

1| 1] 0] O O 1] O] O] O] 1] 1| 1| O] O] O]alto

Ol 1| 0] 0] O 1] O O] O] O] 1| 1| 1| O] O]|muyalto
1| 1] 0] O O 1] O] 0] O] O] 1] 1| 1| 1] O]|muyalto
1| 1] 0] O O 1] O] 0] O] O] 1] 1| 1| 1] 1|muyalto
1| 1] 0] O O 1 1] 1] 1] 1} 1} 1| 1| 1] 1]|muyalto

Para construir el conjunto a clasificar se utiliza la misma codificacion de los mensajes que se
usa para el analisis de las reglas de asociacion, pero reuniendo todas las participaciones de un
mismo estudiante que correspondan al mismo objetivo de aprendizaje. Es decir, si el
estudiante E1 es el emisor de los mensajes M1, M10, M16 se trasladan a la nueva tabla los
valores de los indicadores obtenidos en esos mensajes. La tabla 5.14 muestra los datos que
corresponde a la codificacion realizada para los mensajes del foro de la practica de
aprendizaje grupal de la unidad I, del curso de postgrado Prdcticas educativas en Entornos
Virtuales. Estos indicadores corresponden a los cuatro integrantes del grupo GS5. En el Anexo
B se muestra el proceso completo. En la figura 5.4 se observa la presentacion de la practica y

en la figura 5.5 las consignas de la practica grupal.
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A trabajar en grupo

Estimad @s estudiantes: A continuacion debajo de "Temas", cada uno de los grupos encontrara su espacio destinado al trabajo colaborativo grupal,
identificado con sus nombres.

En él se presenta la consigna correspondiente a la primera practica de aprendizaje. Es necesario entonces que identifiquen a sus compaiier@s y se
COMUNiqUeN para comeNzar a interactuar.

(Bienvenidos al foro y buen trabajo!!

Colocar un nuevo tema de discusion agui

Tema Comenzado por Respuestas Ultimo mensaje

Figura 5.4 Presentacion practica de aprendizaje grupal de la unidad I - 2011

Practicas Educativas en Entornos Virtuales

A partir de |a lectura de los materiales seleccionados para esta Unidad es necesario gue:

a) interactien con su grupo acerca de los procesos de ensefianza y aprendizaje en entornos virtuales y compleméntenlo desde su experiencia como profesores,
b) expliciten |as particularidades de los entornos virtuales para dizefiar propuestas didacticas en la modalidad presencial, semipresencial y/o no-presencial.

En relacién a las conclusiones del debate:

-escribir [as conclusiones como producto de todo el equipo,

-mencionar |os acuerdos v |as diferencias entre los miembros,

-adjuntar el resumen (tres paginas) en este foro en la fecha estipulada

Fecha tope de confeccion de sintesis de lo producido grupalmente en respuesta a la Practica de Aprendizaje: 2 de mayo.

Editar | Borrar | Responder

Figura 5.5 Consignas practica de aprendizaje grupal de la unidad I

Tabla 5.14. Indicadores de Presencia Cognitiva Grupo 5

Ha |Hb |Hc | Hd | Ea | Eb | Ec | Ed |Ee |[Ia |Ib | Ic | Ra | Rb | Rc | NPC

El |0 |1 J]O |JO |O |1 |O 0O |1 |1 ]0 0 JO [0 |¢g?

E2 |0 |1 J]0 |0 |0 |1 |1 0O |1 |1 ]0 |0 JO |0 |¢?

E3 |0 |1 O |JO O |1 |0 0O |1 O OO O |0 |¢g?

(=) fe) [l fen

E4 |0 |0 O JO O |1 J0O 0O |1 |1 ]O0 0O JO |0 |¢g?

Se detallan los indicadores y valores de presencia cognitiva obtenidos por el estudiante E1

para la practica de aprendizaje grupal de la unidad I, se muestran en la tabla 5.15.

Tabla 5.15 Indicadores de Presencia Cognitiva Estudiante E1

Categoria Indicador Valor Identificador
HECHO DESENCADE- | Sensacion de perplejidad 0 Ha
NANTE
Reconocer el problema 1 Hb
Confusion 0 Hce
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Contingencia 0 Hd
EXPLORACION Divergencia 0 Ea
Intercambio de informacion 1 Eb
Sugerencias 0 Ec
Lluvia de ideas 0 Ed
Saltos intuitivos 0 Ee
INTEGRACION Convergencia 1 la
Sintesis 1 Ib
Soluciones 0 Ic
RESOLUCION Aplicar 0 Ra
Comprobar 0 Rb
Defender 0 Rc

Es decir, el estudiante E1 ha logrado para el objetivo de aprendizaje que se analiza:

* Localizar y delimitar el problema y exponer sus ideas fundamentadas en la bibliogra-
fia propuesta para la consigna.

* Aportar documentos, direcciones electronicas, distinto tipo de informacidon o compar-
tir experiencias que agregan conocimiento sobre la tematica en relacion con la consig-
na.

* Analizar las ideas propuestas, manifestar acuerdos con otras contribuciones y organi-
zar la informacion progresivamente.

* Combinar las ideas propuestas para formar un todo coherente tratando de construir una

explicacion al problema planteado.

Se trata entonces, de definir en base a los indicadores observados el Nivel de Presencia
Cognitiva alcanzado para ese objetivo de aprendizaje. Para las practicas grupales de los casos
analizados, la definicion del Nivel de Presencia Cognitiva se realiza de manera independiente
por tres de los tutores sobre los mismos estudiantes. La revision de los resultados asignados
tiene lugar de manera compartida entre los tutores. Durante las sesiones de revision se utiliza
un control de fiabilidad por consenso entre los tres docentes, donde los registros son
contrastados para controlar el nivel de acuerdo existente. Los indicadores de la tabla 5.16

corresponden a los integrantes de los G 3 y G5.

Tabla 5.16. Indicadores y Nivel de Presencia Cognitiva Grupos G3 y G35.

Ha |Hb | Hc | Hd | Ea | Eb | Ec | Ed | Ee | Ef |Ia |Ib |Ic |Id | Ra | Rb | Rc | Rd | NPC
El1 |0 1 0 0 0 1 0 |0 O [0 |1 (1 ]0]0 10 0 0 0 Alto
E2 |0 1 0 0 0 1 1 0 O |0 (1|1 |0 |0 O 0 0 0 Alto
E3 |0 1 0 0 0 1 0 |0 O |0 [1]0 |0 |0 O 0 0 0 Medio
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E4 |0 |0 0 |0 0O [1 |O |0 [0 |O [T |1 O |O |O [O |O [0 [|Alto
E5 |0 1 0 1 0O [1 JO |1 [0 |O [T |1 JO O |O [O |O [O [|Alto
E6 |0 1 1 0 0O |1 10 JO |O |O |1 O OO O |O |0 |0 |Medo
E7 |0 1 0 |0 O |1 O |1 |0 |0 |1 ]O0 OO O |O |0 |O |Medo
E8 | 0 1 0 |0 0O [1 O [0 |O |O [OJO JO O O [0 [0 JO [Bao

5.6.2. Algoritmo J48

En este trabajo se utiliza el software WEKA como herramienta de prueba de los algoritmos de
aprendizaje. Como se explica en el Capitulo 3, J48 es una implementacion del algoritmo C4.5
en la herramienta WEKA para mineria de datos. En el Anexo A se explica el funcionamiento

basico de esta herramienta.

Weka trabaja principalmente sobre archivos con un formato denominado arff, acrénimo de

Attribute-Relation File Format. Este formato estd compuesto por una estructura claramente

diferenciada en tres partes:

1. Cabecera. En esta seccion se define el nombre de la relacion. Su sintaxis es la siguiente:

@relation <nombre-de-la-relacion>

Se define el nombre de la relaciéon como “presenciacognitiva”.

2. Declaraciones de atributos. En esta seccion se declaran los atributos que compondran el

archivo junto a su tipo, su sintaxis es la siguiente:

(@attribute <nombre-del-atributo> <tipo>

Los atributos son los indicadores de presencia cognitiva. Los valores posibles son 0 y 1.

Los nombres de los atributos se definen con la siguiente sintaxis: las dos primeras letras del
nombre indican la categoria y el resto es el nombre completo de la subcategoria.

Por ejemplo el atributo hdsensaciondeperplejidad las dos primeras letras del nombre /d indi-

can la categoria hecho desecandenante y sensacion de perplejidad es el nombre de la subcate-

goria.

113




Extraccion de Conocimiento de Foros de Aprendizaje Autora: Nirva Ana Carestia

También se define como atributo la funcién objetivo nivelpresenciacognitiva y sus valores;

son: muyalto, alto, medio, bajo.

3. Seccion de datos. Se declaran los datos que componen cada transaccion separando entre
comas los atributos y con saltos de linea las relaciones. En este caso son los valores de los in-
dicadores de presencia cognitiva.

(@data

Los datos de la tabla 5.9 se transforman al formato que utiliza WEKA y queda un archivo con
extension .arff con la siguiente estructura:

@relation presenciacognitiva

(@attribute hdsensaciondeperplejidad {0,1}
@attribute hdreconocerelproblema {0,1}
@attribute hdconfusion {0,1}

(@attribute hdotros {0,1}

@attribute exdivergencia {0,1}

(@attribute exintercambiodeinformacion {0,1}
(@attribute exsugerencias {0,1}

@attribute exlluviadeideas {0,1}

(@attribute exsaltosintuitivos {0,1}

(@attribute inconvergencia {0,1}

(@attribute insintesis {0,1}

(@attribute insoluciones {0,1}

(@attribute reaplicar {0,1}

(@attribute recomprobar {0,1}

@attribute redefender {0,1}

(@attribute nivelpresenciacognitiva {muyalto, alto, medio, bajo}
(@data

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,0,0,1,1,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
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0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,alto
0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,1,1,0,0,0,alto
0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,alto
1,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,0,0,0,alto
1,1,0,0,0,1,0,0,0,1,1,1,0,0,0,alto
0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,1,0,0,muyalto
1,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,1,1,0,muyalto
1,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,1,1,1,muyalto
1,1,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,muyalto

De las opciones provistas por Weka en el selector de interfases, se trabaja con el Explorador.

De las seis alternativas que permite el explorador se selecciona la tarea de clasificacion con el

algoritmo J48. (Figura 5.6)

Una vez elegido el clasificador el proximo paso es la configuracion del modo de evaluacion
del clasificador. El resultado de aplicar el algoritmo de clasificacion se efectiia comparando la
clase predicha con la clase real de las instancias. Esta evaluacion puede realizarse de diferen-
tes modos, segun la seleccion en el cuadro Test options que se muestra e la figura 5.7. Weka
proporciona 4 modos de prueba: Use training set, Supplied test set, Cross-validation, Per-

centage Split.
5.6.2.1. Algoritmo J48 con modo Use training set

Para la primera clasificacion se selecciona el modo de evaluacién Use training set, y se ejecu-

ta el clasificador figura 5.7.
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Preprocess | Classify | Cluster I Associate I Select attributes I \l'isualizel

Classifier

; weka
= |} dassifiers
n | bayes r output
. functions

. lazy

. meta

J miscC

| trees
----- # ADTree
----- # DedsionStump
----- » Id3

..... .., LMT

M5P
----- #% MNBTree
----- # RandomForest
----- # RandomTree
----- # REPTree
----- # UserClassifier
- Ly orules

T e (B
voo
i

Figura 5.6 Seleccion del algoritmo J48

£ Weka Explorer
Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | visualize |

Classifier
J4B S 025-M2

Test options Classifier output

() Supplied test set Set...
{7) Cross-validation  Folds |10

(7) Percentage split % |66

[ More oplions... ]

‘ (Mom) nivelpresenciacognitiva -

[ Start |

a
=1
L=

Figura 5.7. Seleccion del modo de evaluacion o Test Options

Una vez que se ejecuta el clasificador seleccionado, en la ventana de texto de la derecha apa-
rece la salida del clasificador o classifiers output que es un listado con los resultados, donde

se detalla: run information, classifier model y evaluation.

Informacion de ejecucion o run information detalla el algoritmo utilizado weka.classifiers.tre-

es.J48 —C 0,25 —M 2, el nombre de la relacidn, en este caso presenciacognitiva, la cantidad de
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instancias o filas procesadas, 23, la cantidad de atributos 16, los nombres de cada atributo y el
modo en que se ejecuta la clasificacion o evaluate on training data, la imagen se muestra en la

figura 5.8.

Classifier output

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: presenciacognitiva
Instances: 23

Attributes: 16
hdsensaciondeperplejidad
hdreconocerelproblema
hdconfusion
hdotros
exdivergencia
exintercambicdeinformacion
exsugerencias
exlluviadeideas
exsaltosintuitivos
inconvergencia
insintesis
insclucicnes
reaplicar
recomprobar
redefender
nivelpresenciacognitiva

Test mode: evaluate on training data

Figura 5.8. [Informacion de ejecucion.

Modelo de clasificacion o classifier model indica el modo en que se ejecuta el clasificador
“full training set” en este caso y detalla las reglas que permiten clasificar cada hoja del arbol.
Es interesante observar que de los 16 atributos iniciales aparecen so6lo 3 atributos en las reglas

que genera. En el inciso 5.6.3 se explican estas reglas (figura 5.9).

=== Classifier model (full training set) =—=

J48 pruned tree

insintesis = 0

| inconvergencia = 0: bajo (2.0)
| inconvergencia = l: medio (5.0)
insintesis = 1

| reaplicar 0: alto (5.0}

| reaplicar 1: muyalto {(4.0)

Number of Leawves : 4

Size of the tree : 7

Time taken to build model: 0.05 geconds

Figura 5.9. Modelo de clasificacion
5.6.2.2. Evaluacion del clasificador

Con referencia al informe de evaluacion del clasificador, se pueden destacar tres elementos:

Summary, Detailed Accuracy By Class, Confusion Matrix.
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=== Ewvaluation on training set ===

=== Summary =—=
Correctly Classified Instances 2 100 %
Incorrectly Classified Instances a %

Kappa statistic

Mean absoclute error

Boot mean sguared error
Relative absolute error
Boot relative sguared error
Total Humber of Instances

W oo oo oW

[ 8]

Figura 5.10 Resumen

Resumen o Summary: es el porcentaje global de errores cometidos en la evaluacion. En los
datos de medicion de error hay tres campos: instancias correctamente clasificadas, instancias
incorrectamente clasificadas y numero total de instancias. Son las instancias modeladas co-
rrectamente, incorrectamente y el total modelado. Se puede observar en las figuras 5.10 y 5.17
que los resultados asociados a medicion de errores marcan que no existe error en la clasifica-

cion de las instancias.

El estadistico Kappa, coeficiente Kappa o Kappa Statistic se usa como un significado del gra-
do de clasificacion en datos categoricos. Un valor en el coeficiente Kappa de 1 significa un
modelado estadisticamente perfecto, mientras un valor de 0 significa que cada valor del mo-
delo fue diferente I valor actual o real. Un coeficiente kappa 0.7 o mayor es lo anhelado como

correlacion estadistica Buena, pero por supuesto, el valor mas alto da la mejor correlacion.

Error absoluto medio o Root mean-squared error: es el promedio de la diferencia entre el va-
lor predicho y el actual de testeo para todos los casos de testeo. Es el error de prediccion pro-

medio.

Error cuadratico relativo o Root relative squared error: es el total de los errores cuadraticos
relativo a los errores cuadraticos respecto del valor medio absoluto. En este caso se exagera el
error en aquellos casos en que el error de prediccion es significativamente mayor que el error

medio.

Error absoluto relativo o Relative absolute error es el error absoluto total relativo al error que

deberia existir si la prediccion se hubiera realizado como el promedio de los valores actuales.
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——— Detailed RAccuracy By Class ———

TF Rate FF Rate Precision Recall F—Measure Class
mayalto
alto
medic
aijo

FHKER
ooaa
B
BoR R
BoR R

Figura 5.11. Precision detallada por clase

Precision detallada por clase o Detailed Accuracy By Class: para cada uno de los valores que
puede tomar el atributo de clase: el porcentaje de instancias con ese valor que son correcta-
mente predichas (TP: true positives), y el porcentaje de instancias con otros valores que son
incorrectamente predichas a ese valor aunque tenian otro (FP: false positives). Las otras co-

lumnas, precision, recall, F-measure, se relacionan con estas dos anteriores.(figura 5.11)

Matriz de confusién o Confusion Matrix: Es una herramienta de visualizaciéon que se emplea
en aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones
de cada clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real. Uno de los be-
neficios de las matrices de confusion es que facilitan ver si el sistema esta confundiendo dos
clases. Los valores de la diagonal son los aciertos, y el resto de los valores son los errores, se

puede observar en las figuras 5.12 y 5.19.

0

onfusicn Matrix ===

classified as
mavalto
altco

medic
Eajo

owoon
WOoOoDA
ponowA

Figura 5.12. Matriz de confusion

Al igual que con otras opciones de analisis, la ventana izquierda de la lista de resultados con-
tiene el resumen de todas las aplicaciones de clasificadores sobre conjuntos de datos en la se-
sion del Explorer. Puede accederse a esta lista para presentar los resultados, y al activar el bo-

ton derecho aparecen diferentes opciones de visualizacion, que se muestran en la figura 5.13.
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EY Weka Explorer

‘ Prepmcessl Classify | Cluster I Assodiate | Select attributes I Visualizel

Classifier

[ chosse [148-co.zsmz

Test options Classifier output
(©) Use training set == Run information ===
() Supplied test set Set...

. Scheme: weka.classifiers.t
() Cross-validation  Fold Relation: presenciacognitive
() Percentage split % |66 Instances: 23

= Attributes: 16

[ More options. .. ] hdsensaciondeperpl
hdreconocerelprobl

(MNom) nivelpresenciacognitiva - l hdconfusion
hdotroa

Stop exdivergencia

Result list (right-dick for options) exintercarblodeint
exsugerencias

18:37:32 - trees.J48

View in main window eas
. X litives
View in separate window bia
Save result buffer
Load model
Save model
Re-evaluate model on current test set X
riacogr
Visualize classifier errors ja-vali
Visualize tree
| trair
Visualize margin curve
Visualize threshold curve L4
Visualize cost curve L4
insintesis = 0
| inconvergencia = 0: bajo (9.
L : : 1 FENT

Status

Figura 5.13. Lista de resultados

Si se selecciona la opcion Visualize tree, se puede ver el arbol que generod el clasificador
(figura 5.14). En cada nodo del arbol, el algoritmo J48 elige el atributo de los datos que mas
eficazmente divide el conjunto de instancias en subconjuntos. Su criterio es el normalizado
para ganancia de informacion (diferencia de entropia) que resulta en la eleccion de un atributo
para dividir los datos. El atributo con la mayor ganancia de informacion normalizada se elige

como parametro de decision (ver Capitulo 3).

Figura 5.14. Arbol de clasificacion
5.6.2.3. Algoritmo J48 con modo Supplied test
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Se realiza otra clasificacion seleccionando el modo Supplied test. Para ejecutarla se utiliza la
tabla 5.12 correspondiente a los indicadores de presencia cognitiva observados en dos grupos

de estudiantes, que en formato .arff es el siguiente:

(@relation presenciacognitiva

(@attribute hdsensaciondeperplejidad {0,1}
(@attribute hdreconocerelproblema {0,1}
(@attribute hdconfusion {0,1}

(@attribute hdotros {0,1}

@attribute exdivergencia {0,1}

(@attribute exintercambiodeinformacion {0,1}
(@attribute exsugerencias {0,1}

@attribute exlluviadeideas {0,1}
(@attribute exsaltosintuitivos {0,1}
(@attribute inconvergencia {0,1}
(@attribute insintesis {0,1}

(@attribute insoluciones {0,1}

(@attribute reaplicar {0,1}

(@attribute recomprobar {0,1}

(@attribute redefender {0,1}

@attribute nivelpresenciacognitiva {muyalto,alto, medio, bajo}
(@data

0,0,0,1,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,alto
0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,0,0,0,0,1,1,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,0,0,0,0,1,1,1,0,1,1,0,0,0,0,alto

£ Weka Explorer

Prepror.essl Classify | Cluster I Assodiate I Select attributes I Visualizel
Classifier

J43 025 M2

Test options Classifier output

() Use training set |

_ ) - 4
(@ Supplied test set Set... | %] Test Instances = | [ |-

() Cross-validation  Folds |10

Relation: presendacognitiva
(") Percentage split 2 |66 Instances: 8 Attributes: 16

[ More options... ] | e ” Secolll ]

- o

(Mom) nivelpresendacognitiva -

Result list (right-click for options)

12:47:23 - frees. 148

Figura 5.15. Seleccion del modo Supplied test set
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Una vez que se ejecuta el clasificador con el nuevo modo seleccionado, aparece en la ventana

de texto de la derecha la salida del clasificador que se muestra en las figuras 5.16 a 5.20.

=== Bun information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.
Eelation: presenciacognitiva
Instances: 23

Artributes: 14
hdsensaciondeperplejidad
hdreconocerelproblema
hdconfusion
hdotros
exdivergencia
exintercarbicdeinformacion
exsugerencias
exlluviadeideas
exsaltosintuitivos
inconvergencia
insintesis
inanluciones
reaplicar
recomprobar
redefender
nivelpresenciacognitiva

25 -M

Test mode: user supplied test set: E instances

Figura 5.16. Informacion de ejecucion.

=== (lassifier model (full training set) =—=

J48 pruned tree

insintesis = 0

| inconvergencia = 0: bkajo (9.0)
| inconvergencia = 1: medio (5.0)
insintesis = 1

| reaplicar = 0: altoc (5.0)

| reaplicar = 1: muyaltoc (4.0)

Humbker of Leawves : 4

S5ize of the tree

-1

Time taken to build model: 0 seconds

Figura 5.17. Modelo de clasificacion
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Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Fappa statistic

Mean absoclute error

Foot mean sguared error
Felative absolute error

Root relative sgquared error
Total Number of Instances

[ T o T T o

Figura 5.18 Resumen

=== Detailed Accuracy By Class ——=

TF Rats FF Rats Frecision Recall

FEED
oooo
FEED
FEED

F-—Measures

FEED

Class
mayalto
alto
medio
ajo

Figura 5.19. Precision detallada por clase

Confusicon Matrix ———
<—— clagssified as
a mayvalto
alto
medio

Iaijo

omwoon
FOOOR

j =3
fal
=1

Figura 5.20. Matriz de confusion

La clasificacion del algoritmo J48 con dos de sus modos, Use training set, Supplied test set
muestra resultados Optimos con el conjunto de datos utilizados. Se comprueba con datos de
las categorizaciones de los andlisis individuales de los codificadores y detecta los mismos

errores que fueron corregidos durante la etapa de revision, es decir el clasificador se adapta al

dominio de conocimiento que se quiere adquirir.

5.6.3. Reglas

Del arbol obtenido con el algoritmo J48 se obtienen cuatro reglas, que pueden ser utilizadas
por los docentes para la evaluacion del nivel de presencia cognitiva de cada una de las activi-

dades de los foros, sin perder informacion. O pueden ser almacenadas en una computadora

por medio de cualquier lenguaje:

REGLA1

SI (insintesis = 0) AND (inconvergencia = 0) ENTONCES (nivelpresenciacognitiva= bajo)
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REGLA2

SI (insintesis = 0) AND (inconvergencia = 1) ENTONCES (nivelpresenciacognitiva= medio)
REGLA3

SI (insintesis = 1) AND (reaplicar = 0) ENTONCES (nivelpresenciacognitiva= alto)
REGLA4

SI (insintesis = 1) AND (reaplicar = 1) ENTONCES (nivelpresenciacognitiva= muyalto)

La categoria Integracion, con sus indicadores convergencia y sintesis permite evaluar el nivel

de presencia cognitivo bajo y medio.

La categoria Integracion con su indicador sintesis en conjuncion con la categoria Resolucion

con su indicador aplicar permite evaluar el nivel de presencia cognitivo alto y muy alto.

Es decir estas dos categorias son las que brindan mayor informacion respecto al nivel de

presencia cognitiva.

5.7. MEJORA CONTINUA

En el Capitulo 2 se describe el ciclo de Deming o ciclo de calidad que propone una forma de
accion constante en pos del mejoramiento continuo. Plantea cuatro etapas: planear, hacer,
verificar y actuar. Planear incluye determinar metas, objetivos y métodos. Hacer implica dar
educacion y capacitacion a los involucrados y realizar el trabajo en si. Verificar consiste en

evaluar los resultados de lo hecho. Actuar implica tomar medidas correctivas.

Las reglas que brindan mayor informacién respecto al nivel de presencia cognitiva permiten
realizar la evaluacion de los resultados de aprendizaje y a partir de alli establecer medidas
correctivas. Es decir contribuye a verificar y actuar. Pero ademads, sirven de fundamento para

anticiparse y tomar acciones de caracter preventivo, es decir planear.

Para que los estudiantes alcancen un nivel de presencia cognitivo alto o muy alto, una forma

seria incluir en las propuestas de aprendizaje de los foros actividades que enfaticen las fases
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de integracion y resolucion, es decir, que promuevan el logro de los indicadores de las catego-

rias que brindan mayor informacién para esa dimension.

125



Extraccion de Conocimiento de Foros de Aprendizaje Autora: Nirva Ana Carestia

126



Extraccion de Conocimiento de Foros de Aprendizaje Autora: Nirva Ana Carestia

CAPITULO 6

Conclusiones y futuras lineas de

investigacion
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS DE
INVESTIGACION

6.1. SINTESIS: EL PROBLEMA Y LA SOLUCION

Evaluar la calidad o éxito en el proceso de aprendizaje en un entorno e-learning es una labor
muy compleja. EI modelo de investigacion practica propuesto por Garisson y Anderson
(2005) permite evaluar la presencia cognitiva, ademds ofrece un medio para juzgar la
naturaleza y calidad de la reflexion y el discurso critico en una comunidad de investigacion

que trabaja en cooperacion.

La presencia cognitiva es una condicion del pensamiento y el aprendizaje de alto nivel y se
refiere a los resultados educativos pretendidos y conseguidos (Garrison y Anderson, 2005). Es
decir, la presencia cognitiva es “el punto hasta el cual los estudiantes son capaces de
construir significado mediante la reflexion continua en una comunidad de investigacion”

(Garrison, Anderson y Archer 2001 citado en Garrison y Anderson, 2005, p. 50).

Estos autores presentan un conjunto de descriptores e indicadores de la presencia cognitiva
que son aptos para valorar la calidad de la investigacion. Se trata de emplear esos indicadores
para evaluar el nivel de pensamiento y discurso criticos en el gran nimero de mensajes que se

generan durante las sesiones de e-learning.

Debido a la importancia central de la interaccion en un entorno de educacién no presencial, se
considera relevante analizar el papel que desempeinian los foros en los entornos virtuales, ya

que éstos proveen el principal espacio para el intercambio académico.

Existen numerosos estudios en los que se ha investigado la colaboracién a partir de los datos
cuantitativos de las intervenciones que permiten tener una vision muy general de las
cantidades y flujos de las interacciones, sin entrar en el contenido de la interaccion y las

consecuencias respecto al aprendizaje.
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Algunos trabajos que analizan el contenido de la interaccion y utilizan el modelo de Garrison
y Anderson (2005), como los presentados en el Capitulo 4, abordan el estudio de las
contribuciones que las discusiones en linea puedan hacer en la promocion de estrategias de
pensamiento critico. Aun asi, se concentran en categorizar las intervenciones y en el aspecto

cuantitativo resultante.

Con el objeto de dar una solucién se propone aplicar dos técnicas de mineria de datos para
extraer conocimiento de los foros de aprendizaje de las propuestas de e-learning que permitan
establecer relaciones de ocurrencia de los indicadores, evaluar el nivel de presencia cognitiva
en los foros del curso e identificar las categorias que brindan mayor informacion respecto a

este nivel.

6.2. APORTES AL LOGRO DEL OBJETIVO

Construccion del instrumento para la categorizacion de la Dimension Cognitiva

Para dotar de precision al procedimiento de codificacion en las subcategorias de andlisis de
Presencia Cognitiva, se construyd un instrumento con mas detalle en la definicion de cada
indicador, con un alto grado de exclusividad y exhaustividad entre los mismos, que se incluye

en el Anexo B.

Desarrollo de heuristicas especificas para categorizar los mensajes de los foros.

En este trabajo la unidad de andlisis utilizada es el mensaje completo y se considera a éste
coémo el comprobante de la interaccion. Asi como el comprobante de una compra-venta es la
factura o el ticket en los cuales se detallan las cantidades y precios de los articulos involucra-
dos en la transaccion, en el mensaje se manifiestan los indicadores de las categorias social,

docente y cognitiva involucradas en la interaccion.

Cada mensaje se divide en partes que pueden ser identificadas en una de las categorias de ana-
lisis establecido. Un fragmento es una contribucion interpretable y codificable en una de las
categorias del sistema de analisis establecido (Coll Salvador, Bustos Sanchez. y Engel Roca-

mora, 2011). El mensaje completo puede estar formado por uno o varios fragmentos. La
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identificacion de los fragmentos y su codificacion se hace por separado para cada una de las
tres dimensiones. En lo que concierne al procedimiento de codificacion, un mismo fragmento
solo puede ser codificado una vez en una categoria de cada dimension. Los distintos fragmen-
tos de un mensaje pueden ser codificados, si procede, en las distintas categorias de una misma

dimension.

En primer lugar se compilan los mensajes de los foros de cada grupo y se asigna un nimero
correlativo a cada uno de ellos. Posteriormente, se codifican los mensajes en las categorias de
Presencia Cognitiva, segun el instrumento construido. La codificacion se realiza de manera
independiente por parte de tres analistas sobre los mismos textos. La revision de la
codificacion tiene lugar de manera compartida entre los investigadores que discuten sus
dificultades para asignar cada fragmento a alguna categoria. En esta linea, durante las sesiones
convocadas se utiliza un control de fiabilidad por consenso entre los tres investigadores,

donde los registros se comparan para controlar el nivel de acuerdo existente.

Diserio del instrumento para la recopilacion de datos para reglas de asociacion

Las reglas de asociacién son una manera muy popular de expresar patrones de un conjunto de
datos y surgieron inicialmente para afrontar el andlisis de las cestas de la compra de los
comercios. Estas cestas de compra se ven reflejadas en los comprobantes que se generan en
cada una de las transacciones de compra-venta. En forma analoga a la aplicada a las cestas de

compras se trabaja con esta técnica para extraer conocimiento de los foros de aprendizaje.

Para recopilar los datos a analizar con las reglas de asociacion se establece que los mensajes
de los foros se pueden expresar en una tabla, las filas de la tabla se refieren a los mensajes y
las columnas son cada uno de indicadores de presencia cognitiva definidos. La tabla solo
contiene valores binarios. Un 1 en la posicion (i,j) indica que el mensaje i contiene el
indicador j, mientras que un 0 indica que el mensaje no ha mostrado el indicador. En el Anexo

B se muestran los instrumentos en forma detallada.

Diserio del instrumento para la recopilacion de datos para arboles de decision
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Un arbol de decision es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura jerarquica,
de tal manera que la decision final a tomar se puede determinar siguiendo las condiciones que

se cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas.

Para evaluar el nivel de presencia cognitiva, los valores de los indicadores observados en los
foros de aprendizaje se organizan en una tabla. En este caso, cada fila representa un
estudiante que participa en el foros, las columnas son los indicadores de presencia cognitiva a
alcanzar para un objetivo de aprendizaje. La tabla sélo contiene valores binarios. Un 1 en la
posicién (i,j) indica que el estudiante i ha alcanzado el indicador j, mientras que un 0 indica

que el estudiante no ha logrado el indicador.

Para completar la tabla resta definir un resultado o “funcioén objetivo” que se obtiene del con-
junto de valores observados, de acuerdo con un dominio de conocimiento que se quiere adqui-
rir. Este resultado para el dominio que se esta analizando es el “Nivel de Presencia Cognitiva”
(NPC) alcanzado por el estudiante para un objetivo de aprendizaje, y tendra los valores: Muy

Alto, Alto, Medio o Bajo. (Anexo B)

6.3. CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Se ha logrado extraer conocimiento de los foros de aprendizaje de dos cursos de e-learning. El
primero denominado Enseriar y Aprender en el Aula Virtual y el segundo Practicas

Educativas en Entornos Virtuales.

Se han descubierto reglas de asociacion entre los indicadores de presencia cognitiva de un

foro de aprendizaje del curso Enseriar y Aprender en el Aula Virtual.
Se construyd un arbol de decision que permite evaluar el nivel de presencia cognitiva en un
foro de aprendizaje del curso Prdcticas Educativas en Entornos Virtuales e identificar las

categorias que brindan mayor informacion respecto al nivel de presencia cognitiva.

Se considera que las técnicas de mineria de datos tienen gran utilidad desde tres posibles

campos de aplicacion:
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« en primer lugar, las reglas generadas permiten evaluar un foro para determinar el nivel
de profundidad en términos de desarrollo de pensamiento critico que se observa en
una discusion en linea;

« la segunda aplicacion se ubica en el nivel de disefio de un foro, para planificar el tipo
de preguntas que se deben plantear de forma que se propicie un alto nivel de
complejidad en la respuesta, y

- finalmente, una tercera aplicacion se enfoca en la participacion del tutor, quien puede
utilizar los resultados observados para reorientar el desarrollo de la discusion; ya que
las reglas ofrecen a los docentes un medio para evaluar rapidamente el caracter del

discurso e informar si se requiere una intervencion directa para hacerlo avanzar.

De esta manera con el conocimiento extraido de los foros de aprendizaje de los cursos de e-
learnning es posible formular estrategias preventivas y correctivas que permitan la mejora

continua del proceso de ensefianza-aprendizaje.

Con el objetivo de seguir avanzando en la tematica, se proponen a continuacion algunos de

los trabajos de investigacion que podrian realizarse en el futuro:

- Enriquecer los instrumentos construidos incorporando los indicadores de la Presencia
Docente y de Presencia Social y aplicarlos en la categorizacion de los mensajes.

- Aplicar técnicas mineria de datos que permitan descubrir conocimiento de las
interacciones de todas las presencias en los foros de aprendizaje.

- Desarrollar herramientas de software capaces de realizar analisis de las transacciones

del e-learning en forma automatica.

Por lo tanto, el reto consiste en proponer actividades que capitalicen las caracteristicas y el
potencial del medio en uso. Ello significa pensar de modo diferente sobre lo que puede ser
una experiencia de e-learning. Implica reconocer la posibilidad de crear una comunidad de

investigacion cooperativa, criticay en permanente mejoramiento.
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ANEXO A: WEKA

A.1. INTRODUCCION

La Weka (Gallirallus australis) es un ave endémica de Nueva Zelanda. Este ave da nombre a
una extensa coleccion de algoritmos de conocimiento de maquina desarrollados por la Univer-
sidad de Waikato (Nueva Zelanda) e implementados en Java; ttiles para ser aplicados sobre
datos mediante las interfaces que ofrece o para embeberlos dentro de cualquier aplicacion.
Ademas Weka contiene las herramientas necesarias para realizar transformaciones sobre los
datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering, asociacion y visualizacion. Weka esta di-
sefiado como una herramienta orientada a la extensibilidad por lo que afiadir nuevas funciona-

lidades es una tarea sencilla.

La licencia de Weka es GPL, lo que significa que este programa es de libre distribucion y di-
fusion. Ademas, ya que Weka estd programado en Java, es independiente de la arquitectura,
pues funciona en cualquier plataforma sobre la que haya una maquina virtual Java disponible.
La pagina principal correspondiente a este software se encuentra en la direccion: http:/ www.-

cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

A.2. ARCHIVOS EN WEKA

Weka trabaja principalmente sobre archivos un con formato denominado arff , acronimo de
Attribute-Relation File Format. Este formato estd compuesto por una estructura claramente

diferenciada en tres partes:

Cabecera. En esta seccion se define el nombre de la relacion. Su sintaxis es la siguiente:
@relation <nombre-de-la-relacion>
Donde <nombre-de-la-relacion> es de tipo String.

Ejemplo: @relation presenciacognitiva

Si dicho nombre contiene algin espacio sera necesario expresarlo entrecomillado.
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Declaraciones de atributos. En esta seccion se declaran los atributos que compondran el ar-
chivo junto a su tipo, su sintaxis es la siguiente:

@attribute <nombre-del-atributo> <tipo>

donde <nombre-del-atributo> es de tipo String y tiene las mismas restricciones que el caso an-

terior.

Weka acepta diversos tipos, estos son:

a) NUMERIC Expresa nimeros reales- la separacion de la parte decimal y entera de los nu-
meros reales se realiza mediante un punto en vez de una coma.

b) INTEGER Expresa numeros enteros.

c) DATE Expresa fechas, para ello este tipo debe ir precedido de una etiqueta de formato en-
trecomillada.

La etiqueta de formato estd compuesta por caracteres separadores (guiones y/o espacios) y
unidades de tiempo:

dd Dia.

MM Mes.

yyyy Afo.

HH Horas.

mm Minutos.

ss Segundos.

d) STRING Expresa cadenas de texto, con las restricciones del tipo String comentadas ante-
riormente.

e¢) ENUMERADO El identificador de este tipo consiste en expresar entre llaves y separados
por comas los posibles valores (caracteres o cadenas de caracteres) que puede tomar el atribu-
to. Por ejemplo, el atributo que indica nivel de presencia cognitiva, podria definirse:

(@attribute nivelpresenciacognitiva {muyalto, alto, medio, bajo}

Seccion de datos. Se declaran los datos que componen cada transaccion separando entre co-
mas los atributos y con saltos de linea las relaciones. Ejemplo:

(@data

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo

1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
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En el caso de que algun dato sea desconocido, este se expresard con un simbolo de cerrar inte-

rrogacion (“?").

Es posible afiadir comentarios con el simbolo “%”, que indicara que desde ese simbolo hasta
el final de la linea es todo un comentario. Los comentarios pueden situarse en cualquier lugar

del fichero.

A.3. FICHEROS PARA NIVEL DE PRESENCIA COGNITIVA

Fichero de entrenamiento

(@relation presenciacognitiva

@attribute hdsensaciondeperplejidad {0,1}
(@attribute hdreconocerelproblema {0,1}
(@attribute hdconfusion {0,1}

(@attribute hdotros {0,1}

@attribute exdivergencia {0,1}

(@attribute exintercambiodeinformacion {0,1}
(@attribute exsugerencias {0,1}

@attribute exlluviadeideas {0,1}
(@attribute exsaltosintuitivos {0,1}
(@attribute inconvergencia {0,1}
(@attribute insintesis {0,1}

@attribute insoluciones {0,1}

(@attribute reaplicar {0,1}

(@attribute recomprobar {0,1}

(@attribute redefender {0,1}

(@attribute nivelpresenciacognitiva {muyalto,alto, medio,bajo}

(@data
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
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0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,0,0,1,1,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,alto
0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,1,1,0,0,0,alto
0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,1,0,0,0,0,alto
1,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,0,0,0,alto
1,1,0,0,0,1,0,0,0,1,1,1,0,0,0,alto
0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,1,0,0,muyalto
1,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,1,1,0,muyalto
1,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1,1,1,1,muyalto
1,1,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,muyalto

Fichero de prueba

(@relation presenciacognitiva

@attribute hdsensaciondeperplejidad {0,1}
@attribute hdreconocerelproblema {0,1}
(@attribute hdconfusion {0,1}

(@attribute hdotros {0,1}

@attribute exdivergencia {0,1}

@attribute exintercambiodeinformacion {0,1}
(@attribute exsugerencias {0,1}

@attribute exlluviadeideas {0,1}
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(@attribute exsaltosintuitivos {0,1}
@attribute inconvergencia {0,1}
(@attribute insintesis {0,1}
(@attribute insoluciones {0,1}
(@attribute reaplicar {0,1}
@attribute recomprobar {0,1}
@attribute redefender {0,1}

(@attribute nivelpresenciacognitiva {muyalto,alto,medio,bajo}

@data
0,0,0,1,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,alto
0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,bajo
0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,0,0,0,0,1,1,1,0,1,0,0,0,0,0,medio
0,0,0,0,0,1,1,1,0,1,1,0,0,0,0,alto

A.4. EJECUCION DE WEKA

Una vez que Weka esté instalado y en ejecucion, aparecera una ventana denominada selector
de interfaces, que permite seleccionar la interfaz con la se comienza a trabajar. Las posibles
interfaces a seleccionar son Simple Cli, Explorer, Experimenter y Knowledge flow como

muestra la figura A.1.

Simple Cli : Simple CLI es una abreviacion de Simple Client. Esta interfaz proporciona una
consola para poder introducir mandatos. A pesar de ser en apariencia muy simple, como se
observa en la figura A.2 es extremadamente potente porque permite realizar cualquier
operacion soportada por Weka de forma directa; no obstante, es muy complicada de manejar
ya que es necesario un conocimiento completo de la aplicacion. Su utilidad es pequenia desde

que se fue recubriendo Weka con interfaces.
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= Weka GUI Choo... [= |[B][X]

“Waikato Environment for
Fnowledge Analyziz

[c] 1999 - 2004
Iniverzity of "W aikato
Mew Zealand

Explorer

Experimenter KnowlsdgeFlow

Figura A.1. Ventana de seleccion de Interfaz

o)X

Welcome to the WEER Simple{LT

Enter comeands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down 8IroWs To move
through previous comeands.

> help

Commeand must be one of:
java <classnamer <arga>
breaek
kill
cla
aXit
help <command>

Figura A.2. Ventana principal Simple CLI

Explorer: El modo Explorador es el modo mas usado y mas descriptivo. Este permite realizar

operaciones sobre un so6lo archivo de datos. Se muestra en figura A.3.
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Wi

[ Open file.. ][ OpenURL... I [ Open DB... |
Filter

Choose ;i‘;l-nne

Curnent relation

Selected attribute
Relation: Mone Mame: MNone Type: Mone
Instances: Mone Altributes: Mone Mizzing: None Distinct: Mone

Unigue: Mone
Attributes

[ Visualizs A

Status

Wielcome to the Weka Explorer

Figura A.3. Ventana principal Explorer

Experimenter: El modo experimentador es un modo muy util para aplicar uno o varios méto-

dos de clasificacion sobre un gran conjunto de datos y, luego poder realizar contrastes estadis-

ticos entre ellos y obtener otros indices estadisticos. Ver en figura A.4.

2 Weka Experiment Environment

=9(=11ES

Setup |:_1i Il Analyse|
Experiment Configuration Mode; () Simple () Advanced
I_ Open... ] e [ Mew ]

R esultz Destination

Experiment Type Iteration Contral

Mumber of repetitions:

D atazets Algorithms

Add new

[ Use relative paths

I otes

3

{

Figura A.4. Ventana principal Experimenter
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Knowledge flow: Esta tltima interface de Weka es quiza la mas cuidada y la que muestra de
una forma mas explicita el funcionamiento interno del programa. Su funcionamiento es grafi-
co y se basa en situar en el panel de trabajo, elementos base que estan situados en la parte su-

perior de la ventana de manera que se cree un circuito que defina el experimento. Se observa

en la figura A.5.

2 Weka Knowledgef low Environment

[k Evaluation | ‘isualization| D ataSinks|| Fiters | Classifiers|| DataSources|
Evaluation
+ + o
i i
@ *
Training TestIet Creoss=sWal idation TrainTest Cla=s Clas=sValue Clas=sifiec
E SetMaker Makez FoldMaker SplitMaker  A=signec FPicker FPerformanceEwalu,
< | > !
Ernowledge Flow Lapout
L
Bl
< >
Statusz
Log

Wweloome to the Weka Knowledge Flow

Figura A.5. Ventana principal Knowledge flow

De las opciones provistas por Weka en el selector de interfases, se trabaja con el Explorador.

A.5. MODO EXPLORER

El explorador permite tareas de:

1
2
3
4

Preprocesado de los datos. y aplicacion de filtros.
Clasificacion.
Clustering.

Busqueda de Asociaciones.

152



Extraccion de Conocimiento de Foros de Aprendizaje Autora: Nirva Ana Carestia

5 Seleccion de atributos.

6 Visualizacion de datos.

A continuacion, se describe la utilizacion de Preprocesado de datos, Clasificacion y Busque-

da de asociaciones.

A.5.1. Preprocesado de datos

El primer paso para comenzar a trabajar con el explorador es definir el origen de los datos.
Por medio de la opcion Open File, puede seleccionarse un archivo. Aunque el formato por de-
fecto de Weka es el arff eso no significa que sea el tinico que admita, para ello tiene interpre-
tadores de otros formatos, ya que soporta diferentes fuentes —arfff, C4.5, Csv, base de datos,

etc.

Para cargar un archivo simplemente debe buscarse la ruta donde este se encuentra y seleccio-

narlo.

Una vez seleccionado el origen de los datos puede aplicarse algln filtro sobre €l o bien pasar a

las siguientes secciones y realizar otras tareas.

Por medio de la opcion Open File, se abre el archivo presenciacognitiva.arff. Este archivo
contiene 16 atributos que son los indicadores de presencia cognitiva definidos en el tabla B.1.
Estos indicadores se transforman en los atributos de la relacién presencia cognitiva, de la

siguiente forma:

Para la categoria Hecho Desencadenante se definen cuatro atributos:

(@attribute hdsensaciondeperplejidad {0,1}
@attribute hdreconocerelproblema {0,1}
@attribute hdconfusion {0,1}

(@attribute hdotros {0,1}

Para la categoria Exploracion se definen cinco atributos:
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(@attribute exdivergencia {0,1}

@attribute exintercambiodeinformacion {0,1}
(@attribute exsugerencias {0,1}

@attribute exlluviadeideas {0,1}

(@attribute exsaltosintuitivos {0,1}

Para la categoria Integracion se definen tres atributos:

(@attribute inconvergencia {0,1}

(@attribute insintesis {0,1}

(@attribute insoluciones {0,1}

(@attribute reaplicar {0,1}

(@attribute recomprobar {0,1}

(@attribute redefender {0,1}

El archivo presenciacognitiva.arff mostrado en el inciso A.3 se genera a partir de los valores
de los indicadores de presencia cognitiva observados en los foros de aprendizaje. Cada
instancia representa los 15 valores que se asignan a los atributos para un estudiante que
participa en los foros de aprendizaje. La instancia s6lo contiene valores binarios. Un 1 en la

posicioén j indica que el estudiante ha alcanzado el indicador j, mientras que un 0 indica que el

estudiante no ha logrado el indicador.

Para completar la tabla resta definir un resultado o funcion objetivo que se obtiene del con-
junto de valores observados, de acuerdo con un dominio de conocimiento que se quiere adqui-
rir. Este resultado para el dominio que se analiza es el atributo Nivel de Presencia Cognitiva
alcanzado por el estudiante para un objetivo de aprendizaje, y tendra los valores: Muy Alto,

Alto, Medio o Bajo.

(@attribute nivelpresenciacognitiva {muyalto,alto,medio,bajo}

En un ambiente de ensefianza en linea, el docente debe planificar las actividades de aprendiza-
je y los objetivos que deberan alcanzar los estudiantes con cada una de ellas. Dichas activida-
des permitiran que el estudiante construya significados mediante la reflexion continua en una

comunidad de aprendizaje, es decir logre alcanzar distintos niveles de presencia cognitiva.

En base a los objetivos, las actividades y los criterios de evaluacién contenidos en la

planificacion de la practica de aprendizaje grupal de la unidad I, el equipo docente construye
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el conjunto de entrenamiento para la clasificacion del nivel de presencia cognitiva, que se

detalla en el inciso A.3.

La figura A.6. es la ventana que muestra la herramienta con cada uno de los atributos que

componen los datos, junto con un resumen con estadisticas de los mismos, en este caso nume-

ro de instancias distintas.

En el cuadrante inferior derecho aparece una representacion grafica del atributo seleccionado-

hdsensaciondeperplejidad Encima de ésta hay un menu desplegable que permite variar el

atributo de referencia, que se representara en color para contrastar ambos atributos. En este

caso el atributo que acompana es nivelpresenciacognitiva.

| £| Weka Explorer =12
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | select attributes | visualize |
i Open file... | ’ Open URL... l ’ Cpen DB... Undo Save... l
Filter
[ choose|one
Current relation Selected attribute
Relation: presenciacognitiva Mame: hdsensaciondeperplejidad Type: Nominal
Instances: 23 Attributes: 16 Missing: 0 (0%%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Label Count
’ All ] [ Mone ] ’ Invert ] 17
]
Mo. MName
1 [l hdsensadondeperplejidad -
2| |hdreconocerelproblema b
3| Jhdconfusion
4 |hdotros
3 :exdivergencia .Class: nivelpresendacognitiva (Mom) = Visualize all
6 [ |exintercambiodeinformacion = -
7| lexsugerendas 1
8| |exlluviadeideas 17
8| |exsaltosintuitivos
10" Jinconvergencia
11([ |insintesis &
12| |insoluciones
13| |reaplicar
14[lrecnmnrnhar i
= ] _
Status
QK

Figura A.6 Ventana principal de

preprocesado
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La primer columna del cuadrante inferior derecho hace referencia al valor ‘0’ del atributo hd-
sensaciondeperplejidad y la cantidad de transacciones en que este atributo ocurre en los da-

tos, 17 en este caso.

La segunda columna del cuadrante inferior derecho hace referencia al valor ‘1’ del atributo
hdsensaciondeperplejidad y la cantidad de transacciones en que este atributo ocurre en los

datos, 6 en este caso.

Los cuatros colores en los que esta columna se subdivide representan la cantidad de veces que
el mencionado valor se encuentra acompaniado por cada uno de los valores del atributo nivel-

presenciacognitiva.

El valor ‘0’de hdsensaciondeperplejidad ocurre:
1 sola vez con el valor muyalto de nivelpresenciacognitiva (color azul)
3 veces con el valor alto de nivelpresenciacognitiva (color rojo)
5 veces con el valor medio de nivelpresenciacognitiva (color verde)

8 veces con el valor bajo de nivelpresenciacognitiva (color gris)

El valor ‘1’de hdsensaciondeperplejidad ocurre:
3 veces con el valor muyalto de nivelpresenciacognitiva (color azul)
2 veces con el valor alto de nivelpresenciacognitiva (color rojo)

1 sola vez con el valor bajo de nivelpresenciacognitiva (color gris)

Pulsando el boton Visualize all se abre una ventana desplegable como la de la figura A.7 que
muestra todas las graficas pertenecientes a todos los atributos, en relacion con el atributo se-

leccionado.
Esta ventana presenta para cada uno de los 16 atributos, la cantidad de transacciones en las

que cada valor del atributo coexiste con cada valor del atributo seleccionado en este caso hd-

sensaciondeperplejidad.
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Se muestran 16 graficos, el primero es el explicado anteriormente figura A.6, los otros, se in-
terpretan a continuacion los correspondientes a la categoria Hecho desencadenante y los indi-

cadores de las demas categorias se interpretan en forma similar.

@ o5 |

hdsensadondeperplejidad hdreconocerelproblema hdconfusion hdotros
17 17 22

| | - -
—

exdivergenda exintercambiodeinformacion EXSUgQErendas exlluviadeideas
22 14 20

-
- ] -
——

2
(3

4_ 3
| ———
exsaltosintuitivos inconvergencia insintesis insoluciones
22 14 14 16
- 9 g
T
- ! - ] -
N
reaplicar recomprobar redefender nivelpresenciacognitiva

14 20 21 q
- - - 5 5
4
4
[ ]

Figura A.7. Ventana de Visualize all

El valor ‘0’de hdreconocerelproblema ocurre:

6 veces con el valor bajo de nivelpresenciacognitiva (color gris)

El valor ‘1°de hdreconocerelproblema ocurre:
4 veces con el valor muyalto de nivelpresenciacognitiva (color azul)
5 veces con el valor alto de nivelpresenciacognitiva (color rojo)
5 veces con el valor medio de nivelpresenciacognitiva (color verde)

3 veces con el valor bajo de nivelpresenciacognitiva (color gris)

El valor ‘0’de hdconfusion ocurre:
4 veces con el valor muyalto de nivelpresenciacognitiva (color azul)
5 veces con el valor alto de nivelpresenciacognitiva (color rojo)
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5 veces con el valor medio de nivelpresenciacognitiva (color verde)

8 veces con el valor bajo de nivelpresenciacognitiva (color gris)

El valor ‘1°de hdconfusion ocurre:

1 sola vez con el valor bajo de nivelpresenciacognitiva (color gris)

El valor ‘0’de hdotros ocurre:
4 veces con el valor muyalto de nivelpresenciacognitiva (color azul)
5 veces con el valor alto de nivelpresenciacognitiva (color rojo)
5 veces con el valor medio de nivelpresenciacognitiva (color verde)

8 veces con el valor bajo de nivelpresenciacognitiva (color gris)

El valor ‘1°de hdotros ocurre:

1 sola vez con el valor bajo de nivelpresenciacognitiva (color gris)

A.5.2. Clasificacion

La segunda pestana Classify permite aplicar métodos de clasificacion la ventana se muestra en

la figura A.8.

Se pretende construir un modelo que permita predecir la categoria de las instancias en funcion
de una serie de atributos de entrada. En el caso de WEKA, la clase es simplemente uno de los
atributos simbdlicos disponibles, que se convierte en la variable objetivo a predecir. Por de-
fecto, es el ultimo atributo (ultima columna) a no ser que se indique otro explicitamente. La

configuracion de la clasificacion se muestra en la figura A.S.

En la parte superior, se observa el boton ‘Chose’ que sirve para seleccionar el algoritmo de

clasificacion, ver en la figura A.9.
Se selecciona el algoritmo J48 de WEKA que es una implementacion del algoritmo C4.5, uno

de los algoritmos de mineria de datos que mas se ha utilizado en multitud de aplicaciones. No

se describen todos los parametros de su configuracion, se explica s6lo uno de los mas impor-
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tantes, el factor de confianza para la poda, confidence level, puesto que influye notoriamente

en el tamafio y capacidad de prediccion del arbol construido.

Una explicacion simplificada de este parametro de construccion del arbol es la siguiente: para
cada operacion de poda, define la probabilidad de error que se permite a la hipdtesis de que el
empeoramiento debido a esta operacion sea significativo. Cuanto mas baja se haga esa proba-
bilidad, se exigira que la diferencia en los errores de prediccion antes y después de podar sea
mas significativa para no podar. El valor por defecto de este factor es del 25%, y conforme va
bajando se permiten mas operaciones de poda y por tanto llegar a arboles cada vez mas pe-
quefios. Otra forma de variar el tamafio del arbol es a través de un parametro que especifica el
minimo numero de instancias por nodo, si bien es menos elegante puesto que depende del nti-

mero absoluto de instancias en el conjunto de partida.

Una vez elegido el clasificador el proximo paso es la configuracion del modo de evaluacion
del clasificador. El resultado de aplicar el algoritmo de clasificacion se efectiia comparando la
clase predicha con la clase real de las instancias. Esta evaluacion puede realizarse de diferen-
tes modos, segun la seleccion en el cuadro Test options como se observa en la figura A.10.
Weka proporciona 4 modos de prueba: Use training set, Supplied test set, Cross-validation,

Percentage Split.

* Use training set: esta opcion evalia el clasificador sobre el mismo conjunto sobre el que se
construye el modelo predictivo para determinar el error, que en este caso se denomina error
de resustitucion. Por tanto, esta opcion puede proporcionar una estimacion demasiado opti-
mista del comportamiento del clasificador, al evaluarlo sobre el mismo conjunto sobre el que

se hizo el modelo.

* Supplied test set: evaluacion sobre conjunto independiente. Esta opcidon permite cargar un
conjunto nuevo de datos. Sobre cada dato se realizara una prediccion de clase para contar los

€Irores.

* Cross-validation: evaluacion con validacion cruzada. Esta opcion es la mas elaborada y cos-
tosa. Se realizan tantas evaluaciones como se indica en el parametro Folds. Se dividen las ins-

tancias en tantas carpetas como indica este parametro y en cada evaluacion se toman las ins-
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tancias de cada carpeta como datos de test, y el resto como datos de entrenamiento para Anali-
sis de Datos en WEKA construir el modelo. Los errores calculados son el promedio de todas

las ejecuciones.

* Percentage split: esta opcion divide los datos en dos grupos, de acuerdo con el porcentaje
indicado (%). El valor indicado es el porcentaje de instancias para construir el modelo, que a
continuacion es evaluado sobre las que se han dejado aparte. Cuando el nimero de instancias
es suficientemente elevado, esta opcion es suficiente para estimar con precision las prestacio-

nes del clasificador en el dominio.

| £| Weka Explorer | (B e

| Preprocessl Classify | Cluster I Associate | Select atiributes | ‘u"ls‘.ualizel

Classifier

Test options Classifier output

() Use training set
() Supplied test set Set...
(@ Cross-validaton  Folds |10

() Percentage split % |66

[ More options... l

{Mom) nivelpresenciacognitiva - ]

Result list (right-click for options)

=1
=1

Status

oK #.}(0

Figura A.8. Ventana principal de Classify
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Preprocess | Classify | Cluster I Associate I Select attributes I 'l.l'is'.ualizel
Classifier
, weka
= |} classifiers
; | bayes r output
, functions
) lazy
|, meta
| misc
| trees
----- # ADTree
----- # DecdsionStump
""" » Id3

..
B}

..... ... Lr‘.-rr

..... ... MEP

----- # METree

----- # RandomForest
----- # RandomTree
----- # REPTree

----- # UserClassifier
- |y rules

1 e (W
i

Figura A.9. Ventana que permite la seleccion de clasificadores
More Options abre un cuadro con opciones adicionales como muestra la figura A.11.:

Output model: permite visualizar en modo texto y, con algunos algoritmos, en modo grafico
el modelo construido por el clasificador, arbol, reglas, etc.

Output per-class stats: obtiene estadisticas de los errores de clasificacion por cada uno de los
valores que toma el atributo de clase

Output entropy evaluation measures. genera medidas de evaluacion de entropia

Store predictions for visualization: permite analizar los errores de clasificacion en una venta-
na de visualizacion

Cost-sensitive evaluation: con esta opcion se puede especificar una funcion con costos relati-
vos de los diferentes errores, que se rellena con el boton Set, en el ejemplo se utilizan los va-

lores por defecto de estas tltimas opciones.
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|£:| Weka Explorer

& Classifier evaluaki -<

Preprocess | Classify | Cluster | Agsodiate | Select attributes | 'u'isualize|

Classifier

J148-Ccoz5-mz2

Test options

{7) Use fraining set

i@ Cross-validation Folds |10

() Percentage split %% |66

() Supplied test set Set...

[ Mare options...

Classifier output

{Mom) nivelpresenciacognitiva

[ Start |

Result list (right-dick for options)

5]
=

=]

Figura A.10. Seleccion del Modo de evaluacion

[v Output per-class stats

=10l x|

[ Sutput entropy evaluation measures

v Cutput canfusion matrix

v Store predictions for visualization

[ Gutputtest predictions an test set

[ Cost-sensitive evaluation

Fandom seed for xMal f % Split |1

Ok

et

Figura A.11. Opciones adicionales

Una vez que se ejecuta el clasificador seleccionado, en la ventana de texto de la derecha apa-

rece classifiers output o salida del clasificador que es un listado con los resultados, donde se

detalla: run information, classifier model y evaluation.

Run information o informacion de ejecucion detalla el algoritmo utilizado (weka.classifiers.-

trees.J48 —C 0, 25 —M 2), el nombre de la relacion (presenciacognitiva), la cantidad de instan-

cias o filas procesadas (23), la cantidad de atributos (16), los nombres de cada atributo y el

modo en que se ejecuta la clasificacion (evaluate on training data) la imagen se muestra en la

figura A.12.

Classifier model o modelo de clasificacion indica el modo en que se ejecuta el clasificador

full training set en este caso y detalla las reglas que permiten clasificar cada hoja del arbol. Es

interesante observar que de los 16 atributos iniciales aparecen so6lo 3 atributos en las reglas

que genera. En el inciso 5.6.3 se explican estas reglas y la imagen se observa en la figura

A.13.
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| £ Wika Explurcr

| Prepracess | Classity | Cluster I Assaciate I Select attributes I Visualize

Classifier

Test options
(71 Use training set
() Supplied test set Set...
@ Cross-validation Folds |10

(71 Percentage split °% |66

Classifier output

Jslreme 2
Eelaticon:
Instances:

[ More options...

] BLLribulLes:

(Mo nivelpr esencacogniliva

d

Start Stop

Result list {right-dlick for options)

20:12:14 - rees. J48

Test mode:

=== Bun information ===

wWekd.Glasgslliers. Liveg.dad -0 U.£0 —M £

presenciacognitiva

23

16
hdsensaciondeperplejidad
hdreconocerelproblems
hdvounfusivn

hdotros

exdivergencia
eainlercanbivdeinlvomacivn
cxsugeorcncian
exlluviadeideas
eagalLbuosinbulLivos
inconvergencia
insinbesis

in=edueinnes

reaplicar

recomprobar

rederender
nivelpreocneiocognitiva
10-fold cross-validation

»

m

Status
k.

Figura A.12. Informacion de ejecucion

=== (Classifier model

J48 pruned tree

insintegis = 0

| inconvergencia =
| inconwvergencia =
insintesis = 1

| reaplicar = 0:

| reaplicar = 1:

Humber of Leawves

Size of the tree

Time taken to build model:

{full training set) ===

0: bajoc (9.0)
1: medic (5.0)

alto {(5.0)
mavalto (4.0)

4

7

0.05 seconds

Figura A.13. Modelo de clasificacion

Con referencia a los resultados de evaluacion del clasificador se pueden destacar tres tipos de

informes Summary, Detailed Accuracy by Class y Confusion Matrix.
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=== Ewaluaticn on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 23 100 %
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relatiwve absclute error

Root relative sguared error

Total Number of Instances 2

[ e e T A .}

o)

Figura A.14. Resumen

El primer informe Summary o resumen muestra el porcentaje global de errores cometidos en
la evaluacion. En la figura A.14 se observan los siguientes resultados: Correctly Classified
Instances, Incorrectly Classified Instances, Kappa statistic, Mean absolute error, Root mean
squared error, Relative absolute error, Root relative squared error, Total Number of Innstan-
ces.

Correctly Classified Instances son las instancias correctamente clasificadas o modeladas, en
este caso 23.

Incorrectly Classified Instances son las instancias incorrectamente clasificadas, en este caso
0.

Kappa Statistic o estadistico Kappa (coeficiente Kappa) se usa como un significado del grado
de clasificacion en datos categoricos. Un valor en el coeficiente Kappa de 1 significa un mo-
delado estadisticamente perfecto, mientras un valor de 0 significa que cada valor del modelo
fue diferente 1 valor actual o real. Un coeficiente kappa 0.7 o mayor es lo anhelado como co-
rrelacion estadistica Buena, pero por supuesto, el valor mas alto da la mejor correlacion:

Root mean-squared error o error absoluto medio es el promedio de la diferencia entre el valor
predicho y el actual de testeo para todos los casos de testeo. Es el error de prediccion prome-
dio.

Root relative squared error o error cuadratico relativo es el total de los errores cuadraticos re-
lativo a los errores cuadraticos respecto del valor medio absoluto. En este caso se exagera el
error en aquellos casos en que el error de prediccion es significativamente mayor que el error
medio.

Relative absolute error o error absoluto relativo es el error absoluto total relativo al error que
deberia existir si la prediccion se hubiera realizado como el promedio de los valores actuales.

Total Number of Innstances es el numero total de instancias modeladas en este caso 23.
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=== Detailed Accuracy By Class ===
IF Eate FF EFate Frecision FEecall F-Measure Class
1 [} 1 1 1 mya 1l to
1 a 1 1 1 alto
1 ] 1 1 1 medic
1 a 1 1 1 bajo

Figura A.15. Precision detallada por clase

El segundo informe Detailed Accuracy by Class o precision detallada por clase muestra los
siguientes resultados para cada uno de los valores que puede tomar el atributo de clase: 7P

Rate, FP Rate, Precision, Recall, F-Measure y Class.

TP Rate es la abreviatura de True Positives Rate o clasificacion verdadera positiva representa
las instancias que son correctamente clasificadas para cada uno de los valores que puede to-
mar el atributo de clase.

FP Rate es la abreviatura de False Positives Rate o clasificacion falsa positiva representa las
instancias que son incorrectamente clasificadas para cada uno de los valores que puede tomar
el atributo de clase.

Las otras columnas precision, recall, F-measure se relacionan con las dos anteriores. Los re-

sultados del informe se observan en la figura A.15.

El tercer informe es Confusion Matrix o matriz de confusion: Es una herramienta de visuali-
zacion que se emplea en aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el ni-
mero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la
clase real. Uno de los beneficios de las matrices de confusion es que facilitan ver si el sistema
estd confundiendo dos clases. Los valores de la diagonal son los aciertos, y el resto de los va-

lores son los errores, se puede observar en la figura A.16.

=== Confusion Matrix ===

classified as
masyalto

alto

medio

ajo

A
|
|

(= T = =
=Nl
Bnoow
[ |

Figura A.16. Matriz de confusion
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I Weka Explorer

Cluster I Agszociate I Select attributes I 'I.n'isualizel

Classifier
148 -C 0,25 M 2

Test options
(@) Use training set

i) Supplied test set set...
() Cross-validation  Folds |10
i) Percentage split % |66

Classifier output

Scheme:
Relation:
Instances:

[ Mare options. ..

] Attributes:

‘ (Mom) nivelpresencacognitiva

Stop

Result list {right-click for options)

18:37:32 - trees.J48

View in main window
Wiew in separate window

Save result buffer

Load model

Save model

=== Bun information

weka.classifiers.t
presenciacognitiva
23
14
hdsensaciondeperpl
hdreconoccerelprobl
hdconfusion
hdotros
exdivergencia
exintercambiocdeint
exsugerencias

leas

litivos

ria

Re-evaluate model on current test set

Visualize classifier errors
Visualize tree

Wisualize margin curve
Yisualize threshold curve

Visualize cost curve

inzintesis = 0
| inconvergencia = 0: bajo (9.

rlacogrn
i3-vali

L trair

Status

Figura A.17. Lista de resultados

Al igual que con otras opciones de andlisis, la ventana izquierda de la lista de resultados con-
tiene el resumen de todas las aplicaciones de clasificadores sobre conjuntos de datos en la se-
sion del Explorer. Puede accederse a esta lista para presentar los resultados, y al activar el bo-
ton derecho aparecen diferentes opciones de visualizacion, entre las que se destacan: Load

model, Save model, Visualize tree y Visualize classifier errors que se observan en la figura

A.l7.
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Load model, Save model, es decir salvar y cargar modelos. Estos modelos pueden recuperarse

de fichero para posteriormente aplicarlos a nuevos conjuntos de datos

Visualize tree o visualizar arbol se puede ver el arbol que genero6 el clasificador como el que
se muestra en la figura A.18. En cada nodo del arbol, el algoritmo J48 elige el atributo de los
datos que mas eficazmente divide el conjunto de instancias en subconjuntos. Su criterio es el
normalizado para ganancia de informacion (diferencia de entropia) que resulta en la eleccion
de un atributo para dividir los datos. El atributo con la mayor ganancia de informacion

normalizada se elige como parametro de decision como se explico en el Capitulo 3.

Figura A.18. Arbol de clasificacién

A.5.3. Busqueda de asociaciones

La cuarta pestafia Associate muestra una ventana que permite aplicar métodos orientados a
buscar asociaciones entre datos. Es importante resefiar que estos métodos solo funcionan con
datos enumerados. Este es sin duda el apartado mas sencillo y mas simple de manejar, ya que
ofrece opciones. Basta con seleccionar un método, por medio del botén Choose, configurarlo
y verlo funcionar. Entre los algoritmos que ofrece, se encuentra Apriori. En la figura A.19 se

puede observar la ventana principal de Associate.
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£ Weka Explorer

| Preprocess | Classify| Cluster| Associate | Select attibutes || Visualize

Azzociator

Rezult st [nght-click for

é.n_ﬂpriuri N10T0CO09-D005-01.0M071-51.0

Azzociator output

W
1

Status
DK

Aﬁ“”

Figura A.19. Ventana principal de Associate

La figura A.20 muestra los parametros con los que el algoritmo Apriori, selecciona reglas de

asociacion cuando es ejecutado.

delta: reduce el valor de soporte iterativamente por este factor, hasta que el minimo soporte o

la cantidad de reglas requeridas han sido generadas.

lowerBoundMinSupport: limite inferior para minimo soporte

metricType: tipo de la métrica para clasificar las reglas: Confidence, Lift, Leverage, Convic-

tion.

minMetric o puntaje métrico minimo: considera solamente reglas con puntajes mas altos que

este valor.

numrules: nimero de reglas a encontrar
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e weka. gui.GenericObjectEditor

wiek a. azzociations Apriar
About

delta | 0.05 |

lowerB aundMinSuppart |EI.1 |

metricType | Confidence w|

minkd etric I na |

numRules | 10 |

removediMissingCols E_I-:alse w |

significancelevel | -1.0 |

[ Open... H Save... ][ 0k ][ Cancel ]

Figura A.20. Parametros del algoritmo Apriori

La figura A.21. muestra las 10 reglas generadas para el archivo presenciacognitiva.arff, para

los valores por defecto.

Assodiator
ApriDri -M10-TO-C09-D005-J1.0-M01-5-1.0
Associator output
e
e T Minimum support: 0.9 i
esu I {r|g I Minimum metric <confidence>: 0.9
dbiar b Number of cycles performed: 2
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{l): 5
Size of set of large itemsets L{2): 7
Best rules found:
1. redefender=0 21 ==> exsaltosintuitivos=0 21 conf: (1) i
2. exsaltosintuitivos=0 22 ==r redefender=0 21 conf: (0.95)
3. exdivergencia=0 22 ==> exsaltosintuitiwves=0 21 conf: (0.95)
4. exsaltosintuitivos=0 22 ==> exdivergencia=0 21 conf: (0.95)
5. hdotros=0 22 ==» exsaltosintuitivos=0 21 conf: (0.95)
6. exsaltosintuitivos=0 22 ==> hdotros=0 21 conf: (0.95) L
7. hdotros=0 22 ==> exdivergencia=0 21 conf: {0.95) 3
8. exdivergencia=0 22 ==> hdotros=0 21 conf: {0.95)
9. hdconfusion=0 22 ==> exsaltosintuitiwvos=0 21 conf: {0.95)
10. exsaltosintuitivos=0 22 ==»> hdconfusion=0 21 conf: {0.95)
= [ |
* =)

Figura A.21. Reglas generadas con el algoritmo A priori
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ANEXO B

Instrumentos y Heuristica
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ANEXO B: INSTRUMENTOS Y HEURISTICA

B.1. DEFINICION DE LA UNIDAD DE ANALISIS

La unidad de andlisis utilizada es el mensaje completo y se considera a éste coémo el

comprobante de la interaccion.

Cada mensaje se divide en partes que pueden ser identificadas en una de las subcategorias de

analisis establecido en la tabla B.1.

Un fragmento es una contribucion interpretable y codificable en una de las subcategorias del

sistema de analisis establecido.

El mensaje completo puede estar formado por uno o varios fragmentos.

B.2. PROCEDIMIENTO DE CODIFICACION

> Se identifican los fragmentos de cada mensaje para una de las dimensiones (social,
docente o cognitiva).

> Un mismo fragmento s6lo puede ser codificado una vez en una subcategoria de
cada dimension.

> Los distintos fragmentos de un mensaje pueden ser codificados, si procede, en las
distintas subcategorias de una misma dimension.

> A efectos del analisis de reglas de asociacion, cuando en un mensaje hay varios
fragmentos codificados en la misma categoria de una dimension, se contabilizan
una sola vez.

> A efectos del andlisis con arboles de decision, cuando en un mensaje hay varios
fragmentos codificados en la misma categoria de una dimension, se contabilizan

una sola vez si corresponden al mismo objetivo de aprendizaje.

B.3. PREPARACION DE LOS DATOS
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Compilar en un archivo todos los mensajes del foro de cada grupo.(ARCHIVO1)
Ocultar la identidad de los participantes, tanto tutores como estudiantes, asignando
un codigo identificador.

Generar otro archivo que relacione el cddigo identificador utilizado con el nombre
real del participante, el grupo, el curso, el foro, etc. al que pertenece.(ARCHIVO?2)
Asignar namero a cada uno de los mensajes del ARCHIVOLI, en el caso que el pri-
mer mensaje del foro sea la consigna del trabajo se excluye de la numeracion.

Si el mensaje tiene documentos adjuntos relacionados con los objetivos de apren-
dizaje del foro, se inserta el contenido textual y completo del documento al men-
saje en cuestion, colocando una marca que indique donde comienza el documento
y otra marca donde finaliza.

Se entregan copias del ARCHIVO1 obtenido a cada uno de los docentes que van a

codificar.

En el Anexo C se muestra el archivo preparado para la codificacion de los mensajes del foro

de la practica de aprendizaje grupal de la unidad I, del grupo G5 del curso de postgrado

Practicas educativas en Entornos Virtuales.

B.4. INSTRUMENTO PARA CATEGORIZAR

El instrumento que se presenta en la tabla B.1. tiene como objetivos contribuir a la precision

en la tarea de categorizacion de los fragmentos en la Dimension Cognitiva y aumentar el

nivel de acuerdo en las revisiones de los codificadores.

Los indicadores de cada subcategoria estan definidos con detalle y ademas, tienen un alto

grado de exclusividad y exhaustividad entre los mismos.

Tabla B.1. Indicadores de Presencia Cognitiva
Iden
Categoria Subcategoria Indicador tifi
cador
Sensacion de perplejidad: El estudiante hace Ha
HECHO cuando existen deficiencias en |referencia a sus
DESENCADENANTE |la adquisicion, elaboracion y | conocimientos previos o a
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EVOCATIVO (inductivo)

Advertir el problema, esto
es, el conflicto entre la
experiencia pasada (lo
sentido, imaginado, visto,
comprendido o realizado)
de quien aprende y los
nuevos hechos, datos,
fendmenos o situaciones
que se presentan en
contradiccion con esa
experiencia. Lo nuevo que
se aprende del mundo, se
aprende relacionandolo
(reflexionando) con la
experiencia anterior. Se
trata de conceptualizar el
problema, por esta razon
se lo considera como
evocativo e inductivo por
naturaleza.

En esta primera fase, el
proceso educativo se basa
principalmente en la
presentacion de
informacién que genere
curiosidad y preguntas,
para que la indagacion
avance progresivamente.

expresion de lo conocido o en
las habilidades o competencias
del sujeto que aprende. Implica
un estado de duda, de
perplejidad, de dificultad unido
a una voluntad que desea
encontrar una solucion a un
problema.

Surge una dificultad o
problema que hace volver a la
mente (reflectio) sobre el tema
u objeto ya conocido.

La razon suficiente y necesaria
para justificar la reflexion es el
deseo de buscar una solucion a
una perplejidad o problema.

sus dudas sobre la
tematica en relacion con
la consigna.

Reconocer el problema: se El estudiante localizay |Hb
vuelve sobre lo conocido, se |delimita el problema y
reflexiona, porque lo ya expone sus ideas
conocido no es logica 'y fundamentadas en la
psicoldgicamente suficiente bibliografia propuesta
para explicar lo nuevo, para para la consigna.
poder actuar o producir algo en
base a lo ya conocido. Se
localiza y delimita la dificultad
por comparacion o
confrontacion de aspectos,
objetos, situaciones, etc.
Confusion: no se localiza o | El estudiante hace He
no se delimita el problema. referencia a temas que no
estan relacionados con la
consigna expresandolos
como pertinentes al
problema planteado.
Otros (Contingencia) es un | El estudiante hace Hd

concepto que procede del latin
contingentia. El término suele
referirse a algo que es probable
que ocurra, aunque no se tiene
una certeza al respecto. La
contingencia, por lo tanto, es
lo posible o aquello que puede,
0 no, concretarse. Situaciones
accidentales que impiden
transitoriamente las
actividades cognitivas.

referencia a
contingencias que no
estan relacionados con la
consigna expresandolos
como accesorios al
problema planteado. Por
ejemplo problemas
relacionados con temas
técnicos o con las
tecnologias (no pude ver
el video, no pude acceder
a la plataforma, tengo un
servicio de internet muy
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EXPLORACION

INQUISITIVO
(divergente)

Implica entender la
naturaleza del problema y
buscar informacion
relevante y explicaciones
posibles.

Las ideas son exploradas
de modo cooperativo y los
individuos intentan
encontrar sentido a la
aparente complejidad y
confusion. Se trata, por
tanto, de un proceso
inquisitivo y divergente.
El proceso educativo, en
esta segunda fase, implica
lanzar y presentar ideas
para corroborar o para
oponerse a otras, recibir
nuevas perspectivas,
explicar experiencias y
hacer observaciones y
comentarios sobre el valor
de toda esa informacion.

lento, etc.).
Divergencia: se discrepa, se |El estudiante hace Ea
separa, se plantean alternativas | comentarios
o puntos de vista diferentes fundamentados que
para la resolucion de un difieren o presentan otro
problema. punto de vista respecto a
las ideas expresadas en la
bibliografia propuesta, o
con las expuestas en las
intervenciones de otros
participantes en relacion
con la consigna
planteada.
Intercambio de informacion: |El estudiante aporta Eb
se comparte informacion, documentos, direcciones
documentacion experiencias, |electronicas, distinto tipo
etc. con los demas de informacion o
participantes. comparte experiencias
que agregan
conocimiento sobre la
tematica en relacion con
la consigna.
Sugerencias: se proponen El estudiante propone Ec
ideas, se realizan ideas, realiza
observaciones o comentarios | observaciones o
que contribuyen a la comentarios
resolucion de un problema. fundamentados acerca del
valor de un aporte que
agrega conocimiento
sobre la tematica en
relacion con la consigna.
Lluvia de ideas: es una El estudiante propone Ed
técnica de trabajo grupal que |nuevas ideas con el
facilita el surgimiento de objetivo que se hagan
nuevas ideas sobre un tema o | observaciones sobre el
problema determinado, para | valor de las mismas en
generar ideas originales en un |relacion con la consigna.
ambiente relajado. En un
principio toda idea es valida y
ninguna debe ser rechazada.
Saltos intuitivos: en contraste |El estudiante propone Ee

con el pensamiento

analitico, el pensamiento
intuitivo no avanza por pasos
cuidadosos y bien definidos.
En realidad, tiende a incluir

1deas, realiza
comentarios,
observaciones en forma
intuitiva omitiendo la
fundamentacion de los
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maniobras basadas
aparentemente en una
percepcion implicita de la
totalidad del problema. El
pensador llega a una respuesta
que, puede ser correcta o
incorrecta, con muy poca o
ninguna conciencia del
proceso mediante el cual llego
a ella. Muy rara vez puede
proporcionar una relacion
adecuada de la manera en que
obtuvo su respuesta, y suele no
darse cuenta de, exactamente,
a cuales aspectos de la
situacion problematica estaba
respondiendo. Por lo general,
el pensamiento intuitivo se
basa en una familiaridad con el
dominio del conocimiento
implicado, y con su estructura,
lo que hace posible para el
pensador “saltar”, omitiendo
pasos y empleando “atajos” en
forma que requerira una
comprobacion ulterior de
conclusiones por medios mas
analiticos, ya sean deductivos
o inductivos.

temas en relacion con la
consigna.

INTEGRACION

TENTATIVO
(convergente)

Se orienta hacia la
construccion del
significado. Es el proceso
de elaborar una solucion o
explicacion apropiada. Por
eso se considera como una
asociacion provisional de
ideas (tentativo) capaz de
ofrecer significado y de
ofrecer soluciones
potenciales.

El proceso educativo en
la tercera fase incluiria,

Convergencia El estudiante analiza las|Ia
Se toman decisiones sobre la|ideas propuestas,
integracion de ideas y sobre la| manifiesta acuerdos con
sistematizacion progresiva de | otras contribuciones y va
las mismas. organizando la

Se trata de integrar | informacion

informacion, intercambiar | progresivamente.

mensajes que  manifiesten

acuerdo, construir sobre la

base de otras ideas, presentar

una explicacién, y ofrecer

justificacion

Sintesis: es el proceso El estudiante combina las|Ib

mediante el cual combinamos
elementos diversos para
formar un todo coherente. El
andlisis y la sintesis son dos
procesos complementarios, el
primero va del todo a las partes

ideas propuestas para
formar un todo coherente
tratando de construir una
explicacion al problema
planteado.
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por tanto, los siguientes
aspectos: integrar
informacion, intercambiar
mensajes que manifiesten
acuerdo, construir sobre la
base de otras ideas,
presentar una explicacion,
y ofrecer explicitamente
una solucion.

Aunque se trata de una
fase basicamente
reflexiva, los estudiantes
deben implicarse
activamente en el discurso
critico que debe
configurar la
comprension.

y el segundo de las partes al
todo. Si bien desde el punto de
vista exclusivamente 16gico
puede considerarse al analisis
como previo al proceso de
sintesis, en la practica ambos
procesos estan intimamente
entrelazados.

Soluciones: surgimiento
creativo de una posible
solucion. La reflexion se
vuelve sobre un aspecto,
objeto o situacion posible en la
que el problema presente
carece de sentido y se plantea
una solucion tedrica (de
interpretacion), practica (de
accion), o productiva (generar
productos, hechos).

Explicar el problema: sacar las
conclusiones que se derivan,
con coherencia, de las teorias o
hipodtesis elaboradas

El estudiante construye en
base de las ideas
analizadas y sintetizadas
una solucion potencial al
problema planteado.

Ic

RESOLUCION

COMPROMETIDO
(deductivo)

Es la resolucion del
dilema o problema, sea
reduciendo la complejidad
mediante un marco de
significado, sea
descubriendo una solucion
contextualmente
especifica.

Se debe evaluar la
viabilidad de la solucién
propuesta mediante su
aplicacion directa o
indirecta.

El proceso educativo, en
la cuarta fase, requiere la
prueba deductiva de la
solucion, que puede
realizarse mediante una
implementacion directa o

Aplicar se prueba la solucion
propuesta para evaluar su
viabilidad.

La prueba podria consistir en
una aplicacion directa o en un
proyecto de investigacion-
accion (individual o colectiva).
En el caso de la aplicacion
indirecta o experimental se
requiere un analisis riguroso de
la prueba hipotética, que
podria consistir en una
presentacion expuesta al juicio
de los demas participantes.

El estudiante aplica la
solucion propuesta y la
expone al juicio de los
demas participantes.

Ra

Comprobar: verificar las El estudiante comprueba |Rb

consecuencias posibles los beneficios y

derivadas de la solucién consecuencias de la

aplicada. Confrontar los aplicacion de la solucion

resultados obtenidos con los  |propuesta y expone los

buscados. resultados al juicio de los
demas participantes.

Defender: En el caso de la El estudiante defiende la |Re

aplicacion indirecta o
experimental se requiere un

solucién propuesta y
expone su interpretacion
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indirecta. analisis riguroso de la prueba | de los resultados al juicio
Por otra parte, en los hipotética, que podria consistir |de los demas

buenos entornas docentes, |en una defensa expuesta al participantes.

al igual que en la vida juicio de los demas

real, es muy poco participantes.

frecuente dar con
soluciones definitivas.
Inevitablemente, los
resultados de la fase de
resolucion suelen plantear
nuevas preguntas,
activando nuevos ciclos de
indagacion y, por tanto,
promoviendo el
aprendizaje continuo.

B.S. PROCEDIMIENTOPARA CATEGORIZAR

Tres analistas, de manera independiente codifican los datos preparados en el ARCHIVO1 y

los vuelcan en el instrumento mostrado en la tabla B.2.

La categorizacion de los mensajes se realiza en base al procedimiento de codificacion (inciso

B.2.) y aplicando las definiciones de la tabla B.1. para los Indicadores de Presencia Cognitiva.

La revision de la categorizacion tiene lugar de manera compartida entre los investigadores que
discuten sus dificultades para asignar cada fragmento a alguna categoria
Durante las se