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RESUMEN: En el trabajo se analizan los resultados del segundo parcial de la asignatura Algebra, con el objetivo de conocer
el grado de incidencia de los ejercicios en el hecho de que los alumnos aprueben o desaprueben el parcial.El analisis se realiza
sobre cuatro ejercicios sobre un total de diez, que corresponden a diferentes subtemas del tema Espacios Vectoriales,
correspondientes a los contenidos de Algebra Lineal que se dictan en el primer afio de las carreras de Ingenieria de la Facultad
de Tecnologia y Ciencias Aplicadas de la Universidad Nacional de Catamarca, considerando asimismo las habilidades o
procedimientos generales matematicos necesarios para su resolucién. Se aplica la técnica de reglas de asociacién para
identificar las correspondencias mas significativas entre el nivel de resolucién de los ejercicios y la aprobacién o no del parcial.
Se calculan tres métricas para las reglas obtenidas para ponderar la relevancia de cada una de ellas y se establecen las
conclusiones correspondientes en base a los resultados méas destacados.
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USE OF DATA MINING IN THE ANALYSIS OF EXERCISES OF A MID-TERM EXAMINATION OF LINEAR ALGEBRA.

ABSTRACT: Results of the second mid-term examination of Linear Algebra were analyzed in order to determine the degree
of incidence of some exercises on the results of the whole examination. The analysis was performed on four exercises of a total
of ten, belonging to different topics of the linear algebra course, which are part of the curricula in thefirst year of Engineering
at the Faculty of Technology and Applied Sciences, National University of Catamarca. General skills or mathematical
procedures were also considered for their resolution. The technique of association rules was applied to identify the most
significant correlation between the level of resolution of the exercises and the passing or failure of the mid-term exam. Three
metric were calculated for the rules obtained to weightheir relevance. Conclusions are set based on the most outstanding
results.
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entorno. La informacion asi obtenida se convierte en el
insumo indispensable para la toma de decisiones.

1 INTRODUCCION

Se presentan resultados preliminares que corresponden
a un proyecto de investigacion cuyo objetivo es utilizar
técnicas Mineria de Datos para determinar patrones de
comportamiento académico en alumnos de primer afio
de las carreras de Ingenieria y que permitan establecer
medidas didacticas e institucionales a los efectos de
disefiar un sistema de alerta temprana de desercion de
alumnos. También se utilizara la informacion
disponible en la historia académica como asi también la
gue se logre al evaluar los procedimientos o habilidades
generales matematicos en cada alumno que cursa las
asignaturas de primer afio de las carreras de Ingenieria
de la Facultad de Tecnologia y Ciencias Aplicadas de la
Universidad Nacional de Catamarca.

La mineria de datos educativos (Educational Data
Mining -EDM)(Romero, 2010) es una disciplina
relacionada con el desarrollo de métodos para extraer
informacidn util a partir de los datos que se generan en
los entornos educativos, y utilizarla para mejorar dicho

Publicaciones previas han demostrado que la mineria de
datos se puede utilizar para detectar alumnos en riesgo
de desercion. Luan (2002) aplicé exitosamente técnicas
de mineria de datos para predecir qué grupos de
alumnos podrian abandonar los estudios. En un trabajo
relacionado, Lin (2012) usé técnicas de mineria de
datos para optimizar los esfuerzos para retener
estudiantes. Para ello se generaron modelos predictivos
basados en datos de los estudiantes, que permitieron
detectar con gran precision aquellos alumnos que
debian recibir ayuda de los sistemas de retencion de
alumnos. Investigadores de la Universidad Estatal de
Bowie (Chacdn, 2012) desarrollaron un sistema basado
en mineria de datos que permite a dicha Institucion
identificar y atender a estudiantes en riego de abandono
de estudios.Madhyastha, (2009) utiliza mineria de datos
para analizar la similitud de conceptos en una
evaluacion de tipo de opciones multiples. Cetintas
(2014) analiza las frases relevantes e irrelevantes de
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problemas de mateméticas utilizando técnicas
probabilisticas.

En este trabajo se plantea la utilizacion de técnicas de
mineria de datos para detectar y analizar patrones
frecuentes en una evaluacion parcial de contenidos de
Algebra Lineal en alumnos de primer afio de las
carreras de Ingenieria. Se consideran, del total de diez
ejercicios de la evaluacion, los cuatro que corresponden
a distintos subtemas del concepto de Espacio Vectorial.
Las situaciones planteadas, requieren ademas de
habilidades matematicas de interpretar, identificar
objetos matematicos o graficar de acuerdo a las
definiciones de habilidades o procedimientos generales
propuestos por Delgado Rubi (1997).Se busca
identificar y cuantificar la incidencia que tiene la forma
de responder cada ejercicio en la aprobacion o no del

parcial.
2 MARCO TEORICO

Reglas de Asociacion es una bien conocida técnica de
mineria datos, que cobré popularidad desde que
Agrawal presentara un algoritmo eficiente para
generarlas automaticamente a partir de procesar bases
de datos (Agrawal, 1993). Una regla de asociacion tiene
dos partes, antecedente y consecuente. El antecedente
esta formado por un atributo o conjuncion de atributos
encontrados en los datos. El consecuente representa a
otro atributo encontrado en combinacion con el
antecedente. Formalmente, una regla de asociacion es
una implicacién Idgica de la forma X =Y, donde X es
la premisa 0 antecedente que representa la condicién o
conjuncion de condiciones que deben ser ciertas para
que la conclusion o consecuente Y se cumpla. Por lo
tanto, una regla de la forma X=Y, puede ser
interpretada a modo general de la siguiente forma: si
sucede X, entonces sucede Y.

Las reglas de asociacion ayudan a descubrir
combinaciones de pares atributo-valor que ocurren con
frecuencia en un conjunto de datos e inferir relaciones a
partir de ellas que resultan bastante sencillas de
interpretar. Entre los algoritmos para encontrar reglas
de asociacion se destacan los denominados Apriori
(Agrawal, 1994) y Eclat (Zaki, 1997). Dichos
algoritmos utilizan estrategias bastante diferentes.
Apriori, cuenta las frecuencias de las transacciones de
manera incremental con un criterio de primero en
ancho.

En vez de contar frecuencias, Eclat emplea equivalencia
de clases, busqueda primero en profundidad y conjunto
interseccion. Ambos algoritmos se usan para identificar
eventos frecuentes, con la ventaja de que los resultados
obtenidos con Apriori pueden usarse para generar reglas
de asociacion.
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Para cuantificar el grado de validez de una regla de
asociacion, se utilizan principalmente dos medidas
denominadas soporte y confianza (Hasler, 2007).
Soporte se puede calcular para cada evento en particular
0 para una regla.

El soporte de un evento es la frecuencia relativa de
ocurrencia de tal evento en la muestra de datos. Puede
ser vista como la probabilidad marginal (0 no
condicional) de que ocurra el evento. En simbolos:

sop(X) = P(X) M)

El soporte de una regla de asociacion, se entiende como
la proporcion de veces que el antecedente X y el
consecuente Y se presentan de manera simultanea en
los datos. Es por lo tanto, la probabilidad conjunta de
ambos eventos. En simbolos:

sop(X=>Y)=PXNY) 2

El soporte de una regla se calcula como el cociente del
namero de casos a los cuales la regla se aplica y predice
correctamente entre el nimero total de casos.

En tanto que, Confianza es la proporcién de eventos que
contienen a X en los cuales también de observa la
ocurrencia de Y, puede interpretarse como la
probabilidad del consecuente Y dado que ocurre X. En
simbolos:

conf(X=Y) = % 3)
conf(X=Y) = % 4
conf(X=Y)=P(Y/X) 5)

La confianza se calcula como el cociente entre el
namero de casos a los cuales la regla se aplica y predice
correctamente entre el nimero de instancias a las cuales
la regla se aplica. Esto es, la confianza da la
probabilidad de que la regla clasifique correctamente
una instancia a la cual se aplica (Carrefio, 2006).

Dado que un algoritmo de reglas de asociacion tiende a
generar una gran cantidad casos es usual establecer
valores de umbral minimos tanto para el soporte como
para la confianza. Se debe a que una regla con bajo
soporte significa que la misma se cumple en pocos
casos, en tanto que si la confianza de la regla es baja
implica que la ocurrencia del antecedente influye
débilmente sobre el consecuente. Entonces, si el soporte
de una regla mide la frecuencia de ella y la confianza
representa la fortaleza de regla, es de interés encontrar
reglas frecuentes (soporte alto) y fuertes (confianza
alta).
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, — _sop(X=Y)
lift(X=Y) = sop(X)xsop(Y) ©
lift(x = y) = L&D ()

El indicador lift de una regla de asociacion permite
medir la ganancia de informacién que resulta la
probabilidad condicional (confianza de la regla) con
respecto a la probabilidad no condicional (soporte del
consecuente).

Valores de lift proximos a 1 pueden interpretarse como
que la regla establecida practicamente no reduce la
incertidumbre ya que numerador y denominador son
valores cercanos.

Cuanto mayor a 1 sea el lift, se debera al hecho de que
la probabilidad condicional del consecuente Y
(confianza de la regla) es mayor que la probabilidad no
condicional (soporte del consecuente Y). Podemos
interpretar esta situacion como la reduccion en la
incertidumbre por el aporte que supone la ocurrencia
del antecedente X de la regla. Cuanto mayor sea el lift,
diremos que mas fuertemente relacionados estan el
antecedente y el consecuente.

3 METODOLOGIA

Se trata de una investigacién de tipo cuantitativa, sobre
una muestra de 65 alumnos de la céatedra Algebra
correspondiente a las careras de Ingenieria de la
Facultad de Tecnologia y Ciencias Aplicadas de la
Universidad Nacional de Catamarca.

Se analizan la incidencia de cuatro ejercicios,
denominados E4, E5, E6, E7 sobre un total de diez en el
resultado final de una evaluacion parcial de contenidos
de Algebra Lineal correspondiente a primer afio de
carreras de Ingenieria de la Facultad de Tecnologia y
Ciencias Aplicadas de la Universidad Nacional de
Catamarca utilizando la técnica de Mineria de Datos
(Data Mining) denominada Reglas de Asociacion.

La evaluacion corresponde al tema Espacios Vectoriales
gue corresponde a un curso de Algebra Lineal y las
situaciones seleccionadas para el analisis son las
siguientes:

E4: Indique si el conjunto solucion del sistema de
ecuaciones
x+y—z=0
2x—y+z=0

Constituyeun subespacio de (R®, +, R, *). Justifique su
respuesta. Interprete geométricamente el sistema de
ecuaciones y su conjunto solucién.

Obijetivo: el alumno debera representar las relaciones
existentes entre los conceptos matematicos de sistemas
de ecuaciones lineales homogéneos y el espacio
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vectorial respectivo y explicar su
geométrica correspondiente.
E5: Indique, justificando sus respuestas, si los
siguientes conjuntos de vectores de R3 son linealmente
independientes o linealmente dependientes.

a) A={(1,-1,2), (01111)}

b) B={(1,0,1);(1,1,0); (2,0, 2)}

c) C={(1,0,1);(1,1,0); (0,1, 1)}

d) D={(1,0,1);(1,1,0);(0,1,1); (1,1,1)}

e) E=={(1,0, 1); (0,0,0)
Objetivo: En este ejercicio el alumno pondra de
manifiesto los procedimientos generales matematicos
de Interpretar y de Demostrar, si un conjunto de
vectores es Linealmente Independiente o Linealmente
Dependiente.
E6: Sea el espacio vectorial W = {(x,y,2) € R3/x +
y+z=0}

a) Indique si el conjunto de vectores

A={(1, 0,-1); (0, -1,1); (2, -1,-1)} genera
w

interpretacion

b) Indique, justificando su respuesta si los
vectores del conjunto A son Linealmente
Independientes o Linealmente
Dependientes.

Objetivo: El primer apartado del ejercicio requiere el
procedimiento general matematico de Demostrar que un
conjunto de vectores es un Conjunto Generador de un
Espacio Vectorial. La segunda parte de la situacion
planteada requiere de la Habilidad de Interpretar, la
Dependencia Lineal de los vectores del conjunto A.

E7: Sea el espacio vectorial W = {(x,y,z) € R3/x +
y+z=0}
a) Indique una base y dimension de W.
Interprete geométricamente W.
b) Es posible generar W con solo dos vectores

del conjunto

A={(1,0,-1); (0,-1,1); (2,-1,-1)}.

Justifique su respuesta.
Objetivo: en esta situacion se evaluaron las habilidades
matematicas de Interpretar y graficar, sobre la base de
los conceptos de Base y Dimensién de un espacio
vectorial.
En el trabajo se analiza la incidencia de cada uno de
estos ejercicios en el resultado final de la evaluacién
teniendo en cuenta que los ejercicios corresponden a
diferentes subtemas de un tema general como el de
espacios vectoriales. Estos subtemas son los conceptos
de subespacio en E4, dependencia o independencia
lineal en E5, conjunto generador y dependencia lineal
en el ejercicio E6, base y dimension en el E7. También
se tiene en cuenta, independiente de los subtemas antes
mencionados, que los ejercicios E4 y E5 son
fundamentalmente conceptuales, es decir que para su
realizacion el alumno debe tener claro los conceptos
tedricos de sistemas de ecuaciones, espacios vectoriales,
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dependencia e independencia lineal, mientras que en los
gjercicios E6 y E6 ademas de concepto deben tener
claro la interpretacion geométrica del espacio vectorial
W.

Para generar las reglas de asociacion se utiliza el
lenguaje de programacion R (Team, 2014), que brinda
las herramientas apropiadas para aplicar técnicas de
mineria de datos. Se aplicé el algoritmo Apriori
implementado en la libreria arules (Hahsler, 2009). Las
graficas de las reglas, obtenidas con arules, se generan
mediante la libreria arulesViz. (Hahsler, 2011).

4 RESULTADOS

En Tabla 1 se presentan los resultados que se obtienen
utilizando Reglas de Asociacion, considerando so6lo
aquellas reglas de asociacién que tengan al menos un
soporte del 15%. Se realiza una descripcion de un
ejemplo para la regla (E7=NR)= (Aprueba = NO).

Tabla 1: Resultados del andlisis de datos utilizando la técnica
de Reglas de Asociacion.

Regla N2 |[Antecedente Consecuente [Soporte |Confianza| Lift
1 {} {Aprueba=Sl} 0,600 0,600 |1,000
2 ¢ {Aprueba=NO} | 0,400 | 0,400 (1,000
3 {E7=NR} {Aprueba=NO} | 0,338 0,688 |1,720
4  |{E7=BIEN} {Aprueba=5lI} 0,292 1,000 |1,000
5 {E4=BIEN} {Aprueba=Sl} 0,262 0,895 |1,491
6  |{E6=BIEN} {Aprueba=5I} 0,246 0,800 [1,333
7 {E5=REG} {Aprueba=Sl} 0,246 0,667 1,111
8 |{E6=NR, E7=NR} {Aprueba=NO} | 0,231 0,750 |1,875
9 {E6=NR} {Aprueba=NO} | 0,231 0,652 |1,630
10 {E5=BIEN} {Aprueba=SI} 0,200 1,000 |[1,667
11 {E6=MAL} {Aprueba=SI} 0,200 0,684 1,140
12 |{E4=BIEN, E6=BIEN} |[{Aprueba=SI} 0,154 1,000 |1,667
13 {E4=MAL} {Aprueba=NO} 0,154 0,588 11,471

De la base de datos surge que 32 de los 65 alumnos no
respondieron el ejercicio 7, por lo tanto el soporte del
evento E7=NR resulta:

sop(E7 = NR) = 32/65

Para calcular el soporte de la regla (E7 = NR) =
(Aprueba = NO) se contabiliza la cantidad de veces
que se dan simultaneamente ambos eventos, es decir
alumnos que no respondieron el ejercicio 7 y que no
aprobaron el parcial. Esa cantidad se divide en el total
de casos. El cociente representa la probabilidad
conjunta.

so'P((E7 = NR) = (Aprueba = NO)) — 22/65

sop((E7 = NR) = (Aprueba = NO)) = 0.3384615
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Significa que la regla establecida se verifica en el
33.85% de los casos.

El célculo de la confianza de la regla se plantea de la
siguiente manera:

conf(X=Y) = —Sofsj(;)y)
_*%/es
conf(X=Y) = W
65

conf(X =Y) = 0.6875

Dado que la confianza de una regla se interpreta como
la probabilidad condicional del consecuente dado que
ocurre el antecedente. El valor de confianza obtenido
representa que existe una probabilidad de 0.6875 de que
un alumno desapruebe el parcial si no responde el
ejercicio 7.

El valor del pardmetro lift esta dado por:

LiFE(X o V) = sop(X=Y)
frx= )_SOP(X)*SOP(Y)
lift(X > Y) = %

_ 0.6875
lift(X=>Y) = 0Z

lift(X = Y) = 1.71875

Por lo tanto, en base a los valores de soporte, confianza
y lift de la regla (E7 = NR) = (Aprueba = NO),
representa que la misma se verifica en el 33.85% de los
casos, Yy que si el ejercicio 7 no es respondido existe una
probabilidad de 0.6875 de que se desapruebe el parcial.
Como el lift es mayor a uno (1.71875) quiere decir que
existe dependencia entre el antecedente y el
consecuente, esto es que si no se responde el ejercicio
incrementa la probabilidad de desaprobar el parcial.

En la tabla 1 solo se tienen dos reglas de asociacion con
el soporte minimo establecido que cuenten con 2 items
en el antecedente. Esto se debe a que es baja la
proporcion de alumnos que responden correctamente un
par de ejercicios de los cuatro considerados para este
estudio.

En la Figura 1 se pueden observar las reglas de mayor
soporte en la condicion de Aprobado o Desaprobado en
la evaluacion de Algebra. En eje horizontal se
representa la posicion del ejercicio en el antecedente (1
02), mientas que rhs representa el consecuente de la
regla. En eje vertical se representan los valores de
antecedente 'y consecuente. EI espesor de linea
representa el soporte de la regla. De este gréfico
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observando los ejes verticales que se conectan mediante
las flechas y el grosor de las lineas, se deduce que las
reglas de mayor soporte, considerando la condicion de
desaprobado, se producen cuando no responden los
gjercicios E7 y E6 en ese orden. Es decir, la regla
(E7 = NR) = (Aprueba = NO) y la regla (E6 =
NR) = (Aprueba = NO) son las de mayor soporte en
la condicion de alumno desaprobado. Cuando se analiza
la condicion de alumnos aprobados las reglas de mayor
soporte son (E7 = BIEN) = (Aprueba =SI) vy
(E4 = BIEN) = (Aprueba = SI).

Aprueba=NO —|

Aprueba=S| —

E7=NR

E6=NR

E7=BIEN —

ES=BIEN —

E4=BIEN —

E6=BIEN —

E6=MAL —

E5=REG

2 1 ths

Position

Fig. 1 Reglas de asociacion representadas en ejes paralelos.

En Figuras 2 y 3 se presentan esquematicamente las
reglas con mayores valores de soporte y lift para la
condicion de Aprobado 0 Desaprobado
respectivamente. El tamafio de cada circulo esta
asociado al soporte de la regla. La tonalidad de relleno
depende del lift de la regla. En la Figura 2, se
considera como consecuente la condiciéon de Aprobado
(APROBADO=SI). Las reglas conmayor soporte son
las que tienen como antecedente (E7=BIEN),
(E4=BIEN), (E6=(BIEN), (E5=REG) siendo el
coeficiente lift de esta ultima regla muy cercano a la
unidad lo que indica la poca asociacion de las dos
proposiciones (E5=REG) y (APROBADO=SI). De
izquierda a derecha, la tonalidad de los circulos
disminuye, indicado que tales reglas tienen valores de
lift cercanos a 1, y que por lo tanto la relacion
establecida entre antecedente y consecuente puede
deberse més bien a cuestiones del azar.

El circulo del extremo derecho de la Figura 2,
representa solamente el soporte del consecuente
(APROBADO=SI), y por lo tanto su tamafio sirve de
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referencia para comparar con el soporte de las reglas
gue aparecen graficadas hacia la izquierda.

En Figura 3, se considera como consecuente la
condicion de Desaprobado (APROBADO=NO). Las
reglas con mayor soporte tienen como antecedente (E7
= NR) y (E4 = NR) aunque el coeficiente lift de la
primera es muy elevado (1.7185), lo cual es indicado
por la tonalidad mas oscura de la circunferencia. La
proposicion (E4=NR) tiene un coeficiente lift 1.3235, lo
que indica que tiene menos asociacion con la condicion
de (APROBADO=NO).
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Fig. 2: Soporte y litf de Reglas donde el consecuente es
Aprueba=SI.
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Fig. 3: Soporte y litf de Reglas donde el consecuente es

Aprueba=NO.

5 CONCLUSIONES

La aplicacion de la técnica de Reglas de Asociacion
permitio realizar un analisis novedoso de los resultados
de un grupo de ejercicios de una evaluacion parcial de
la asignatura Algebra. Se obtuvieron distintas reglas de
asociacion cuya relevancia y significancia fue
cuantificada por indicadores de soporte, confianza y lift.
Las reglas y las métricas calculadas fueron
representadas  graficamente  para  facilitar  su
conformacion y relevancia.
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Del anélisis de los resultados obtenidos se pueden
determinar los ejercicios cuya forma de resolucion
influyen de maneramas determinante en la aprobacién o
no del parcial.

Para el caso de los alumnos que aprobaron el parcial, se
encontrd la regla de asociacion que estableceque si el
gjercicio 7 es correctamente resueltose incrementa en
mayor medida la probabilidad de aprobar el parcial.
Analizando los casos de quienes desaprobaron el
parcial, las reglas de asociacion generadas permiten
observar que el motivo més influyente es no responder
el ejercicio 7.

Desde el punto de vista cognoscitivo, tales conclusiones
se pueden fundamentar por el hecho de que el ejercicio
N° 7, que corresponde al subtema base de un espacio
vectorial, involucra temas como sistema generador de
un espacio vectorial y dependencia lineal, teniendo en
cuenta que ademas requiere de habilidades o
procedimientos generales matematicos de interpretar y
graficar.

El tipo de informacion obtenida mediante reglas de
asociacion puede ser utilizado para el disefio de
gjercicios que favorezcan el desarrollo de competencias
fundamentales para una mejor comprensién de los
contenidos desarrollados.
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