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Resumen

En estudios previos se analizo la facti-
bilidad de incorporar actividades virtuales
segun las competencias docentes aplican-
do técnicas de Data Mining y se concluyo
que, “en relacion con la Preparacion y la
Actitud para la modalidad virtual, los
docentes pueden clasificarse como Inno-
vadores, Indiferentes y Refractarios”, de
acuerdo con lo propuesto por la hipotesis
de investigacion.

En la linea de investigacion que se re-
porta en este trabajo se han tomado los
modelos y datos recabados en dichos es-
tudios, se recabaron nuevos datos y estan
en etapa de exploracion distintas técnicas
de segmentacion, variando sus métodos y
parametros para valorar su aplicacion a
través de distintas herramientas informa-
ticas para Data Mining.

De este modo, se evaluara el impacto
que tienen las técnicas, métodos, pardme-
tros y herramientas en los resultados y en
el propio procesamiento de los datos, para
desarrollar un modelo de segmentacion de
docentes segiin su preparacion y actitud
para incorporar tecnologia en educacion
superior basado en la comparacion de
resultados que permita desarrollar una
herramienta informatica para la aplicacioén
del modelo.

Los datos recogidos, que han sido revi-
sados, depurados, ampliados y actualiza-
dos, provienen de distintas unidades aca-
démicas de universidades de gestion pu-
blica y privada.

Palabras clave: Data Mining, segmenta-
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Contexto

La investigacion que se reporta en este
trabajo, titulada “Aplicacion de técnicas
de Data Mining en gestion de docentes de
educacion superior (DM-ES)”, continta
estudios previos vinculados con la inno-
vacion en educacion universitaria, esta
radicada en el Departamento de Sistemas
de Universidad CAECE y aprobada por
R.R. 549/13 para el periodo 2014-2015.

Se relaciona con dos proyectos, apro-
bados también para el periodo 2014-2015,
uno radicado en el Centro de Investiga-
cion en Procesos Basicos, Metodologia y
Educacion (CIMEPB) de la Facultad de
Psicologia de la Universidad Nacional de
Mar del Plata y el otro, en la Facultad de
Ciencias Econdmicas y Sociales de la
misma Universidad.

El primer proyecto mencionado, de-
nominado, “Competencias para la Inno-
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vacion Docente en Ensefianza Superior:
Preparacion y Actitud para el Uso de las
TIC”, ha aportado la depuracion de las
variables de segmentacion con las que se
venia trabajando, Preparacion y Actitud,
de modo de obtener datos confiables y
validados para el procesamiento mediante
las técnicas de Data Mining. El segundo
proyecto, “Estudio de la identidad, la cul-
tura y el clima organizacional en la Uni-
versidad y su influencia en el desarrollo
de la Profesion Académica", cuenta, entre
sus objetivos especificos, con uno estre-
chamente relacionado con la investiga-
cion que se reporta pues serd el nexo para
definir un modelo de gestion de la inno-
vacion docente a partir de los resultados a
los que se arribe al procesar los datos.
Dicho objetivo plantea "Analizar el
impacto del uso de TIC para fines acadé-
micos en la cultura organizacional a fin
de aportar informacion util para la toma
de decisiones vinculada con la gestion e
implementacién de estos proyectos dise-
nando estrategias de motivacion a los
docentes, segun su perfil innovador".

Introduccion

Data Mining esta definida en el IT
Glossary de Gartner Group [GG14] co-
mo proceso de descubrimiento de correla-
ciones significativas, patrones y tenden-
cias que se obtienen examinando grandes
volumenes de datos almacenados en repo-
sitorios, empleado tanto tecnologias de
reconocimiento de patrones como técni-
cas estadisticas y matematicas. También
ha sido definida como la extraccién no
trivial de datos implicitos, previamente
desconocidos y potencialmente utiles a
partir de datos [FPM92].

Segun Piatetsky-Shapiro [P05], en los
ultimos afios, la mineria de datos ha atra-
vesado una gran transicion pasando por
las distintas fases del ciclo de sobre-

expectacion de la tecnologia y, mientras
el mundo siga produciendo datos de todo
tipo a un ritmo cada vez mayor, la de-
manda de la mineria de datos seguird cre-
ciendo. Para Britos [BOS], la explotacion
de informacion es una subdisciplina de la
Informadtica que aporta a la Inteligencia de
Negocio las herramientas para la trans-
formacion de informacion en conocimien-
to que contribuira a la toma de decisiones
de gestion y generacion de planes estraté-
gicos en las organizaciones.

Las técnicas de Data Mining estan am-
pliamente difundidas en diversas discipli-
nas y rubros pero resultan escasos los
reportes relacionados con la gestion edu-
cativa del cuerpo docentes que describan
el uso de estas técnicas en Iberoamérica.

Para la International Educational Data
Mining Society, la mineria de datos edu-
cacional es una disciplina emergente,
preocupada por el desarrollo de métodos
para la exploracion de datos que provie-
nen de centros educativos que puedan ser
usados para comprender mejor a los estu-
diante, y realizar ajustes en sus aprendiza-
jes [JEDI15]. Basta ver que los articulos
publicados en su JEDM - Journal of Edu-
cational Data Mining efectivamente se
enfocan hacia las métricas del aprendizaje
y no de la gestion administrativa de las
instituciones educativas, tal como ocurre
con la Society for Learning Analytics Re-
search (SoLAR), una red interdisciplina-
ria integrada por investigadores interna-
cionales, que explora el rol e impacto de
las analiticas en la ensefanza, el aprendi-
zaje, la formacion y el desarrollo. Sus
producciones se reflejan en la Journal of
Learning Analytics.

También da cuenta del contexto que se
describe el libro Tendencias de la Mineria
de datos [GRAO04] que recopila el trabajo
de los grupos que integran la Red de Mi-
neria de Datos y Aprendizaje, subvencio-
nada por el Ministerio de Ciencia y Tec-
nologia de Espana, con el fin de difundir



las principales lineas de investigacion
espanolas, destacandose investigaciones
en areas disimiles a la educativa.

Otro exponente de este son las Jorna-
das Argentinas de Data Mining, llevadas
en cabo anualmente en la UBA desde
2006. Las tematicas tratadas en las pre-
sentaciones han abarcado procesos de
diversos tipos, incluida la gestion empre-
sarial o productiva, pero solo se hace
mencion al tratamiento de datos sobre
educacion en 2014, en una presentacion
sobre el Sistema de Informacion Univer-
sitaria (SIU).

Por otra parte, durante muchos afios el
interés de la comunidad de investigadores
se ha centrado mas en los algoritmos que
en los procesos pero la creciente incorpo-
racion de la vision de ingenieria en pro-
yectos de software ha resultado en la ne-
cesidad de que ese tipo de vision se apli-
que en proyectos de mineria [GBP11].

Se detecta asi, una carencia en gestion
universitaria relacionada con la aplicacién
sistematica de técnicas de mineria u otros
tratamientos de datos vinculados a los
docentes y en ese marco se ha propuesto
la investigacion que aqui se describe.

Lineas de Investigacion, Desarro-
llo e Innovacion

La investigacion que se reporta indaga
variaciones en la técnica de segmentacion
aplicada, método elegido, parametros
utilizados y herramienta informatica em-
pleada para procesar datos vinculados con
la preparacion y actitud de los docentes
para incorporar TIC, a fin de evaluar el
impacto que tienen en los resultados (con-
formacion de la agrupacion) y en el pro-
pio procesamiento de los datos, midiendo
precision y eficiencia.

La nocion de lo que constituye un buen
agrupamiento y la calidad de los segmen-

tos tiene aspectos intrinsecos y extrinse-
cos que estan siendo evaluados.

Hasta el momento se han aplicado dos
tipos de métodos: uno probabilistico (EM,
Expectation Maximization) y otro basado
en k-particiones (k-means), [MCV14].
Las herramientas informaticas utilizadas
para el analisis de los datos han sido We-
ka (Waikato Environment for Knowledge
Analysis), PSPP (Perfect Statistics Pro-
fessionally Presented) y RapidMiner ver-
sion Starter.

Resultados y Objetivos

En investigaciones anteriores se disefio
un algoritmo de segmentacion basado en
el método k-means [M13], aplicado utili-
zando SQL en un motor de base de datos,
que agrupaba a los docentes segin su
actitud innovadora en Refractarios, Indi-
ferentes e Innovadores, considerando la
preparacion y actitud para la virtualizar
sus materias de grado [M12]. Dado que
cada sujeto (docente) estaba cuantitativa-
mente representado por dos indicadores,
Preparacion (P) y Actitud (Q), el dataset
utilizado para procesar la muestra caracte-
rizaba a cada instancia con un par (p,q).

Durante la investigacion que se repor-
ta, se aplico el algoritmo K-means a la
muestra original, reiteradamente, utili-
zando Weka, PSPP y RapidMiner.

Inicialmente, se generaron luego de 6 6
7 iteraciones, utilizando esas 3 herramien-
tas, 3 segmentos, los cuales no presenta-
ban cambios sustantivos con el procesa-
miento previo en lo que hacia a la con-
formacion de los clusteres (22% de la
muestra correspondié a los Refractarios,
62% a los Indiferentes y 16% a los Inno-
vadores).

A los fines de mejorar la conformacion
de los segmentos, y sin estudiar aun las
cualidades de los cluster a través de indi-
ces internos de validacion de los agrupa-



mientos, se observaron los resultados de
utilizar K-means con K = 4, ya que se
detectd que el cluster de Indiferentes tenia
instancias que tendian a acercarse a los
Refractarios e instancias fronterizas con
los Innovadores.

Surgié de esta nueva corrida en Weka,
que, luego de 13 iteraciones, los 2 cluster
centrales continuaron siendo mayoritarios
(68% del total), absorbiendo algunos po-
cos refractarios (menos del 20% inicial) y
casi un 40% de los Innovadores.

Asi, lo que originalmente se considerd
como el grupo de Indiferentes, fue dividi-
do en sujetos que hemos dado en llamar
Reticentes por estar mas cercanos a los
Refractarios que a los Innovadores y en
Flemaéticos por tener una actitud y prepa-
racion superior a la media sin llegar a
estar entre los indiscutiblemente innova-
dores.

Al procesarse la muestra de datos tanto
con PSPP como con RapidMiner, utili-
zando el algoritmo K-means con K=4,
luego de 10 iteraciones se arribd a idénti-
cos resultados tanto en lo que hace a la
asignacion de grupos para cada docente
como en la ubicacidn de los centroides.

Luego, se analizaron los resultados de
procesar los datos con K-means en Weka
seleccionando el valor 5 para k, resultado
al que se arribd luego de ser 10 iteracio-
nes. En este caso, los clusteres de los ex-
tremos (Refractarios e Innovadores) no
sufrieron ninguna modificacion.

Asi, 25% de los sujetos analizados
continuaron estables en el grupo de Re-
fractarios y 14% en el grupo de Innovado-
res, pero generandose un nuevo grupo
dentro de los Indiferentes.

Este nuevo grupo fue denominado
Desorientados, interpretandose que poseia
un alto nivel de actitud con una baja pre-
paracion, por debajo de la media.

La generacion de 5 grupos obtuvo una
division mas equilibrada de la muestra,
con una varianza no mayor a 5%. No obs-

tante el grupo correspondiente a sujetos
con mayor preparacion y actitud (Innova-
dores), se mantuvo conformado por el
14% de los docentes.

A diferencia de lo que venia pasando
hasta el momento, al procesar los datos
con RapidMiner utilizando k-means para
generar 5 grupos, vari0 notoriamente la
composiciéon de los clusteres de modo
que, el cluster de Reticentes fue confor-
mado por el 14% de la muestra, el 23%
correspondid al grupo con baja prepara-
ciéon y alta actitud (Desorientados), los
Reticentes conformaron el grupo mas
denso con el 51% de los docentes y un
8% de los docentes quedd en el grupo
Flematico, que, en este caso, presentaban
alta preparacion y actitud, ya que menos
del 5% habia quedado en el grupo de In-
novadores.

Asi, se pasdé de la composicion mas
equilibrada en cuanto a la conformacion
de los grupos obtenida en Weka, a una
propuesta de agrupamiento que continua-
ba teniendo un cluster (el de los Reticen-
tes) con una probabilidad de pertenencia
de un sujeto mayor al 50% contra una
probabilidad de pertenencia al grupo de
innovadores de menos del 5%.

Por otra parte, al aplicar el algoritmo
EM, dado que es probabilistico, se obtu-
vieron resultados distintos a k-means.
Con Weka, para 3 grupos, utilizando una
distribucion normal, los grupos quedaron
conformados con un 22,5% de sujetos
Refractarios, 55% de Indiferentes y
22,5% de Innovadores.

Al obtener 4 grupos con EM, los clus-
teres se modificaron una vez mas para
cambiar significativamente al grupo cen-
tral, destacado por su tamano, con mas de
la mitad de los docentes (52%), equiva-
lente al anteriormente identificado como
grupo de Flematicos, sin modificar signi-
ficativamente a los Innovadores (14%).
Los Refractarios, pasaron a incluir al 17%
de los sujetos, y los Reticentes, al 16%.



Se puedo advertir, luego, que, con la im-
plementacion de 5 grupos, se generod una
division mas homogénea en la muestra.
Resta ahora verificar si estos segmen-
tos se mantienen estables en las nuevas
muestras de datos tomadas, finalizar los
estudios de calidad de los clusteres a par-
tir de medirse su cohesion interna y sepa-
racion inter-clusteres y seleccionar las
mejores segmentaciones a partir de los
criterios intrinsecos y extrinsecos fijados.

Formacion de Recursos Humanos

El grupo de investigacion en Data Mi-
ning aplicado a la educacion superior,
DM-ES, estd integrado por Lucia Rosario
Malbernat, Directora del Proyecto, y Ma-
ria Patricia Clemens, ambas docentes del
Departamento de Sistemas; Analia Elena
Varela y Ezequiel Matias Urrizaga, egre-
sados de la Licenciatura en Sistemas y los
Estudiantes avanzados de Ingenieria en
Sistemas, Franco Biagioli, Ignacio Salva-
rrey y Gabriel Verdi, quienes se encuen-
tran realizando en el marco de esta inves-
tigacion sus respectivos trabajos finales
de carrera.
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