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Introduccion

El desarrollo de sistemas de ensenanza basada en web se ha
incrementado exponencialmente en los dltimos afos: Moodle, llias,
Web(T, Atutor, etc.

= Estos sistemas almacenan una informacion de la X,
interaccion con los estudiantes que no se suele "
utilizar.Pero debido al gran cantidad de datos de
utilizacion se necesitan herramientas para facilitar el
descubrimiento de informacion, y no solo utilizarlos
parael seguimiento y la evaluacion de los alumnos.

= Lastécnicas de mineria de datos se han aplicado con éxito en los
sistemas de e-commerce, donde el objetivo es maximizar la
compra de los clientes. Se estan comenzando a utilizar en sistemas
de e-learning, para maximizar el aprendizaje de los estudiantes.

= Aungue existen sistemas geneéricos de mineria de datos: Weka,
Clementine, DBMiner, etc. se necesita herramientas especificas
en educacion debido a la especifidad de los usuarios y los
objetivos.



Introduccion

= La Mineria de Datos es el proceso de descubrimiento de conocimiento
para encontrar informacidon no trivial, desconocida y potencialmente
util de grandes repositorios de datos.

= La Mineria de Datos es uno de los pasos que componen el Proceso de
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos o KDD
(Knowledge Discovery in DataBases):

o Pre- Trans- Data Interpretacionf
=1 Seleccion Procesamiento formaclon Mlnlng Evaluacion ., /.
o | e . — TR i

Datos Datos Datos Patrones Conocimiento
Objetivo Pre-procesados Transformados

= La Mineria de datos Web (Web Mining) consiste en la aplicacion
de técnicas de mineria de datos para extraer conocimiento a partir
de datos de la Web.

Mineria de Contenidos Web (Web Content Mining)
Mineria de Estructura Web (Web Structure Mining)
Mineria de Utilizacion Web (Web Usage Mining)

Datos




Introduccion

Mineria de Datos

# La Mineria de Datos Educativa (educational data mining, EDM) es la
aplicacion de técnicas de mineria de datos a informacion generada en
los entornos educativos.

Disefan, construyen y Entorno educativo ]
mantienen Interactdan

O Datos de uso e interaccion, O
Q Informacidn sobre cursos,
Datos académicos,
Profesores Estudiantes

Autoridades
Académicas

Proporcionan el
conocimiento extraido

Mineria de datos sobre el

entorno educativo (EDM) Realizan
recomendaciones




Introduccion

Origenes

1991-3 Primeros Papers

2000 Workshops especificos
2008 Conferencia EDM

1010 Libro Handbook EDM
2011 Conferencia LAK




Introduccion

Areas relacionadas

* EDM surge de la combinacidn/integracion de varias areas: computacion,
educacion y estadistica.

Computer Science

Computer
Based
Education / Educational
Data
Mining

Data Mining &
Machine
Learning

Learning

el

#* Un drea mas reciente y relacionada es LAK (Learning and Analytics
Knowledge).



Introduccion

Diferencias entre EDM y DM

* Objetivos. El objetivo en cada area de aplicacion de DM es
diferente. En EDM el objetivo principal es mejorar el proceso
de aprendizaje del estudiante que es una tarea dificil de
realizar y de cuantificar.

* Datos. En EDM hay muchos tipos de datos diferentes 'y
especificos con informacidon semantica intrinseca, relaciones
con otros datos y multiples nivel de significado jerarquico.

* Técnicas. Los problemas especificos que intenta resolver EDM
hace necesario que se tengan que adaptar las técnicas de DM
existentes tanto a los datos como al problema.



Introduccion

Diferencias entre EDM y LAK

* Técnicas. LAK utiliza: social network analysis, sentiment
analysis, influence analytics, discourse analysis, learner success
prediction, concept analysis, sense making models. EDM,
utiliza: visualization, classification, clustering, bayesian
modeling, relationship mining and discovery with models.

* Origenes. LAK proviene de semantic web, intelligent
curriculum y systemic interventions. EDM del educational
software, student modeling y predicting course outcomes.

+ Enfasis. LAK da mds énfasis a la descripcién de los datos y
aplicacion de los resultados. EDM a las técnicas de DM.



Introduccion

Analytics, Learning Analytics y Academic Analytics

* Analytics. Es el descubrimiento y comunicacidon de patrones
significantes en datos, para la toma de decisiones dirigida por
datos.

* Learning analytics. Es la medida, recolecion, andlisis e informe
de datos sobre estudiantes/aprendizes y su contexto, con el
proposito de comprender y optimizar el aprendizaje y el
entorno donde ocurre.

* Academic analytics. Es la aplicacion de técnicas estadisticas y

de mineria a datos institucionales para producir inteligencia de
empresa y soluciones a universidades y administradores.



Introduccion

Objetivos del EDM

* EI conocimiento que puede extraerse de los
sistemas educativos es muy diverso.

* El objetivo que nos marcamos al intentar aplicar
técnicas de EDM depende de:

* Entorno en el que nos situamos
* Ensefanza presencial
* Enseflanza a distancia

* A quiéen va dirigido el conocimiento que extraigamos
* Alumnos
* Profesores
* Investigador
* Autoridades académicas



Introduccion

Objetivos del EDM - Punto de vista del estudiante

* Recomendar qué actividades, recursos y tareas podrian
mejorar su rendimiento académico.

* Recomendar qué actividades se ajustan mejor al perfil
de un determinado alumno.

* Recomendar qué camino recorrer para obtener un
resultado concreto:

* Basandonos en conocimiento del camino ya recorrido por el
alumno y su éxito.

* Por comparacion con lo realizado por otros alumnos de
caracteristicas analogas.
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Introduccion
Objetivos del EDM - Punto de vista del profesor

Cuantificar la efectividad del proceso de ensefianza-aprendizaje
Organizar los contenidos de un curso

Mejorar o corregir la estructura del curso

Clasificar o agrupar alumnos en base a sus caracteristicas
*  Tutorizacion

*  Asesoramiento

* De cara a monitorizar conocimiento interesante

Buscar patrones de comportamiento en alumnos

* Patrones generales

* Patrones andmalos

Evaluar las actividades realizadas en un curso

* Efectividad

*  Motivacion

Monitorizar actividades:

* Errores mas frecuentes en la realizacion de actividades

* Grado de dificultad de una actividad

Personalizar y adaptar el contenido de cursos

* Disefar planes de instruccion



Introduccion
Objetivos del EDM - Punto de vista del investigador

Desarrollar Herramientas, Entornos y Métodos especificos
para EDM.

Desarrollar/adaptar algoritmos para minar datos
educacionales procedentes de: evaluaciones, navegacion,
interaccion, etc.

Realizar estudios de replicacion. Aplicar técnicas
anteriormente utilizadas en otros dominios.

Aplicar mineria de procesos educacional. Extraer
conocimiento relacionada con el proceso a partir de eventos
logs registrados.

Integrar DM con teoria pedagogica. Utilizar conocimiento
tanto educacional como psicolégico para mejorar la busqueda
en DM.

Evaluar las intervenciones del profesor y/o sistema.
Determinar que acciones del profesor o del sistema son mas
beneficiosas.

Personalizacion y Adaptacion dirigida por datos. Utilizar DM
para mejorar la personalizacion y adaptacion del alumno.



Introduccion

Objetivos del EDM - Punto de vista de las instituciones
educativas

* Analizar y evaluar los comportamientos de los profesores
* Detectar buenos y malos profesores.
* Recomendar acciones en base a otros profesores.
* Mejorar la organizacion de los recursos institucionales
* Disefo de horarios
*  Adquisicion de material
* Mejora de la oferta educativa
* Programas orientados a demanda

* Qrientacion de alumnos en base a
*  QObjetivos
* Capacidades
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Tipos de Datos

Tipos de Sistemas Educativos

* Sistemas Educativos Tradicionales. Ensefianza presencial,
cara a cara. (primaria, secundaria, superior, especial, etc.)
Recomendacion de matriculaciéon en cursos, detectar
posibles fracasos, etc.

+* Sistemas de ensenanza a distancia basados en web.

*

Cursos propios y foros educativos en web. Recomendar material,
noticias, etc..

Sistemas de Manejo de Cursos (CMS), Aprendizaje (LMS) y MOOC.
Realizar sugerencias y reestructuracion del curso.

Sistemas Adaptativos y/o Inteligentes Adaptativos para Educacién
basada en Web (AHS/ITS). Mejorar adaptacién y personalizacion.

Sistemas de Test (Quiz systems). Mejorar y personalizar los test.
Otros sistemas. Repositorios LO, Wikis, juegos, 3D, moviles, etc.



Tipos de Datos

Tipos de Sistemas Educativos

Traditional
Education

Computer-based
Education

Primary
Education

Infant
Education

Intelligent
Tutoring
Systems

Learning
Management
Systems

Special
Education

Secondary
Education

Adaptive and
intelligent
hypermedia
systems

Test and
Quiz
Systems

Alternative
Education

LO reposotories,
Wikis, forums,
games, ubiquitous
environments, etc.

Higher
Education




Tipos de Datos

* Existen multitud de sistemas o entornos educativos
diferentes.

* Cada tipo de sistema educacional suele proporcionar datos
diferentes.

* Cada tipo de dato permiten resolver problemas y tareas
diferentes.

* Algunos tipos de datos tipicos son: transaccional, relacional,
secuencial, textual, multimedia, etc.



Tipos de Datos

Datos Relacionales

Las bases de datos relacionales son muy utilizadas en
entornos educativos.

Consiste en una colecion de tablas formada por un
conjunto de atributos (columnas o campos) que almacenan
un conjunto de tuplas (filas o registros).

Cada tupla en una base de datos relacional representa un
objeto identificado por una clave uUnica y descrita por un
conjunto de valores de sus atributos.

Los datos relacionales se pueden acceder mediante
consultas a la base de datos escritas en un lenguje de
consulta relacional como SQL (Structured Query
Language), o mediante la ayuda de un interfaz grafico.



Tipos de Datos

Datos Relacionales

* Por ejemplo, Moodle utiliza una base de datos relacional con mas
de 200 tablas (todas comienza con mdl seguidas de una palabra
descriptiva). Algunas de las mas importantes son:

Name

Description

mdl_user
mdl_user_students
mdl_log
mdl_assignement
mdl_assignment_submissions
mdl_forum
mdl_forum_posts
mdl_forum_discussions
mdl_message
mdl_ message_reads
mdl_quiz
mdl_quiz_attempts
mdl_quiz_grades

Information about all the users.
Information about all students.
Logs every user’s action.
Information about each assignment.
Information about assignments submitted.
Information about all forums.
Stores all posts to the forums.
Stores all forum discussions.
Stores all the current messages.
Stores all the read messages.
Information about all quizzes.
Stores various attempts at a quiz.
Stores the final quiz grade.




Tipos de Datos

Datos Transaccionales

* Un dataset transaccional consiste en un fichero o tabla donde
cada registro representa una transaccion.

* Una transaccion normalmente incluye un identificador y una
lista de elementos que forman la transaccidn.

* Por ejemplo, Moodle proporciona alguna info de este tipo.

I e-learning Uco. » IA-ITIG(P) » Grades » uncategorised
(View Grades Y Set Preferences Y Set Categories T(VSet Weights \[" Set Grade Letters \( Grade Exceptions W

[ Download in ODS format ][ Download in Excel format [ Download in text format ]
uncategorised Grades (3)

Stud X Entrega de la Relaccién de Entrega de la Relaccién de al 31T
e —— Practicas IA Cuestionario Ejercicios de Hechos. jercicios de Reglas. Stats
e - ——— 10 Raw % 10 Raw % 10 Raw % 10 Raw % 40 Percent

— 0%| a 0%| - 0%| - 0%| E 0%|
—y —y . 0%| d 0%| - 0%| - 0%) ] 0%|
SRR S | 725] 728%| 23 23% . 0% - 0%| 9.55| 23 88%|
f— ey 9.18] 918%| 89 89%] - 0% . 0%)|18.08|  45.2%j
e 4 0% ] 0% 4 0% = 0%| 4 0%
- 863 863% 10 100%| : 0% - 0% 18.63| 46 58%|
— — 313]  31.3% 1 0%| - 0%| - 0%| 3.13] 7.83%|
— 4 0%| 4 0% - 0%| - 0% E 0%
| ——a— — | 0% d 0%| 4 0%| 4 0% - 0%|

| —

- 835] 835%| 13 13%| - 0%| - 0%| 9.65| 24.13%|

e G — g 0% - 0% - 0% - 0% - 0%
- 808| 808%| 7.9 79%| - 0%| - 0%| 15.98| 39.95%|
| e — 2 0% J 0%| = 0%| = 0%| E 0%
- 505 50.5%| 8.9 89% - 0%j ! 0%|13.95| 34.88%
— ——— — 7.8 78%| 89 89%| . 0%| g 0%| 16.7| 41.75%|




Tipos de Datos

Datos Temporales y Secuenciales

* Los datos de series temporales y secuenciales constan de
secuencias de valores o eventos que cambian con el
tiempo.

* Una base de datos temporal, normalmente almacena datos
relacionales que incluyen atributos relacionados con el
tiempo.

* Una base de datos secuencial almacena secuencias de

eventos ordenador con o sin una concreta nocion del
tiempo.



Tipos de Datos

Datos Temporales y Secuenciales

* Por ejemplo, Moodle proporciona la tabla Log

Time

Fri 15 January 2010,

Fri 15 January 2010,

Fri 15 January 2010,

Fri 15 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,
Thu 14 January 2010,

12:49 PM
12:05 PM
12:05 PM
12:05 PM
07:43 PM
07:38 PM
07:38 PM
07:38 PM
07:38 PM
07:38 PM
07:02 PM
07:01 PM
07:01 PM
07:01 PM
06:10 PM
06:09 PM
06:09 PM
05:56 PM
05:56 PM

IP Address

150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166
150.214.110.166

Full name

Action

forum view forum
resource view
resource view

course view

resource view
resource view
resource view
assignment view
upload upload
assignment upload
assignment view
assignment view
assignment view all
assignment view
resource view
resource view

course view

forum view discussion
forum view discussion

‘Information

Foro de discusidn sobre los Ejercicios de Reglas
Ejercicios resueltos de Reglas

Relaccién de Ejercicios Reglas

Practicas I1A

Ejercicios resueltos de Reglas

Relaccién de Ejercicios Reglas

Relaccién de Ejercicios Hechos

Entrega de la Relaccidn de Ejercicios de Hechos.
Relacion_Hechos. rar

Entrega de la Relaccidn de Ejercicios de Hechos.
Entrega de la Relaccién de Ejercicios de Reglas.
Entrega de la Relaccién de Ejercicios de Hechos.

Entrega de la Relaccidn de Ejercicios de Hechos.
Introduccidon a CLIPS

Hechos

Practicas I1A

duda ejercicio 8

duda en ejercicio 8



Tipos de Datos

Datos de Texto

# Las bases de datos de texto (o base de datos de
documentos de texto) consisten en coleciones de
documentos de varias fuentes, como articulos de noticias,
papers de investigacion, libros, librerias digitales, mensajes
de correo electrénico, mensajes de chats y foros, etc.

* Los textos de las bases de datos de texto puede estar poco
estructuradas (contenidos de paginas Web) o bien
estructuradas (paginas XML.)



Tipos de Datos

Datos de Texto

* Por ejemplo, Moodle proporciona mucha informacion
textual como documentos de texto y web, mensajes a
foros y chats, etc.

|e-leaming Uco. » IAITIG(P) » Forums » Foro de discussion sobre los Ejercicios de Hechos » duda ‘

@ Search forums

Display replies in nested form v Move this discussion to ... v

duda
| by -y - Thursday, 20 December 2007, 10:50 AM

En los 3 ultimos ejercicios, pongo las restricciones con range o con allowed-values y no me las cumple, por ejemplo
pongo que las notas sean

(type FIOAT)(range 0.0 10.0) y despues meto una nota por ejemplo 15 y me la acepta. Que tengo mal o que tengo
que hacer?

Edit | Delete | Reply‘

duda = e g
by S - w— - Friday, 21 December 2007, 04:46 PM

Antonio, yo pienso que lo que hay que hacer es decir que el numero de valores que debe ocupar un barco es de
2 a 4 casillas, por lo que cuando defines el multislot, tu tienes que poner la restriccion de que no pueden ser
mas de 4 valores los que tenga el multislot, y debe tener un minimo de 2. Por ejemplo:

(barco (casillas-del-barco c1 d1 e1 f1)) machearia bien, pero

(barco (casillas-del-barco c1 d1 e1 f1 e1)) ya no machearia bien porque el numero de casillas es superior a 4.
Para poner la restriccion de que el nimero de valores que tenga el multislot casillas-del-barco sea de 2 a 4, se
utiliza el comando (cardinality <minimo> <maximo>) donde minimo seria en este caso 2 y el maximo 4.

Pienso que es asi, si no lo es, que alguien me corrija por favor.

Suerte
Show parent | Edit | Split | Delete | Reply



Tipos de Datos

Datos Multimedia

* Las bases de datos Multimedia almacenan datos de texto,
video, audio e imagenes.

* Por ejemplo, Moodle almacena todos los datos subidos
tanto por los profesores como por los propios alumnos.

e-learning Uco. » IAITIG(P) » Files |

Name Size Modified Action
(23 backupdata 8.8MB 18 May 2010, 07:02 PM Rename
(3 moddata 57MB 18 Jul 2007, 11:25 AM Rename
] '@ EjerciciosHechosResueltos. pdf 15.8KB 18 Jul 2007, 11:57 AM Rename
1) EjerciciosReglasResueltas pdf 43KB 18 Jul 2007, 11:57 AM Rename
) IAITIG_P_Examen_Practicas_IA.pdf 7.2KB 18 Jul 2007, 11:19 AM Rename
[ E¥ Introduccion_ia_items_32 jpg 21.2KB 18 Jul 2007, 11:19 AM Rename
EY Introduccion_ia_items_33.jpg 34 5KB 18 Jul 2007, 11:19 AM Rename
EY Introduccion_ia_items_34 jpg 29.6KB 18 Jul 2007, 11:19 AM Rename

E¥ Introduccion_ia_items_35.jpg 39.3KB 18 Jul 2007, 11:19 AM Rename



Tipos de Datos

Datos Web

* La World Wide Web (WWW) proporciona tres tipos
principales de fuentes de datos:

* Contenido de las paginas web: Es el contenido de las propias
paginas, tanto en formato HTML, XML, ect. como los ficheros
incluidos de distintos tipos: sonido, video, etc.

* Estructura entre paginas o Hiper-links: Datos que describen la
organizacion del contenido o enlaces entre diferentes pagina o
dentro de una misma pagina.

* Utilizacién de las paginas. User usage data: Datos que
describen el uso o patrones de navegacion que realiza los
usuarios al utilizar la Web.



Tipos de Datos

Datos Web

* Moodle al ser un sistema Web, tiene los mismo tipos de
fuentes de datos que otros sistemas Web.

|

e-learning Uco. » IA-ITIG(P)

(3 Switchroleto..

v | Tumn editing off

%dministration 2 Topic outline gctivities =l
B x x x x
:'gurn editing off & Q %/F\ssignments
5] Settings orums
g8 Assign roles e ® Quizzes
g S;‘::(Zi . Examen Practico de Junio 2010 <+ = £ X = il
& Restore Final Examen Practico de Enerc EIL P &% Calendaz =
p B —thmon del Examen de Diciembre +* = g X »¢ =
Re‘:;‘ [E) Grupos de practicas 09/10 i+ = & X ® e x
Primer icas ot - ay | 3
% Heports B &> g X May 2010
£78 Questions ) Tutorial CLIPS b+ = & X % .
:ﬁ & @] Informacion sobre ROBIN i+ = & X # Mon: e Wed Th S Erl: Sato oun
- Filas [E} ELIZA (sistema experto conversador) ** = £ X # s ; :
i] s @) Sistema Experto que adivina personajes < = £ X & ;c = 1‘, e ;e
& Unenrol me from Bl Novedides 3 X & 17 | 18 1; 2; 2 z; 22
IATIG(P) Direcciones de CLIPS para Linux ** = &£ X = o BT T e
B Profile Libro de CLIPS de la Asignatura i+ = & X & = =
[E) Webde CLIPS + = g X ®
) Programa 2007-2008 <+ = & X @
= Descargar CLIPS 6.20 para Windows i+ = g X ® I Global - Course
(@ Addaresource... ~ (@ Add an activity... - events  events
) Group i
— 1 & User events
1 % O events
® Introduccion aSP. 9 £ X ® v
2| "?’0 uceion; s . = 4 | |section Links =
= Ejemplos + 2 X ® 0w x
(3 Addaresource... v (@ Add an activity... -
— |123456789 1011




Tipos de Datos

Otros Tipos de Datos

Existen otros tipos diferentes de tipos de datos como:
* Datos objecto-relationales data.

* Datos espaciales.

* Datos espaciontemporales.

* Datos heterogeneos.

* etc



Pre-procesado de Datos




Pre-procesado de Datos

Caracteristicas especificas

La gran cantidad de informacion generada suele provenir de
diferentes fuentes de informacion.

Existe muchos datos incompletos y perdidos, ya que no todos
los estudiantes realizan todas las actividades.

No es necesaria realizar una identificacion de usuarios y sesiones.

Hay un gran numero de instancias y atributos disponibles de los
alumnos que suele requerir de tareas de filtrado y seleccion de
atributos, para seleccionar los mas importantes.

Los datos educacionales suelen tener diferentes niveles de
granularidad.

Transformaciones en los datos como la discretizacion son muy
utilizadas para aumentar la comprensibilidad de los datos.



Pre-procesado de Datos

Introduccion

* El pre-procesado de datos es la primera etapa del proceso
de mineria de datos o KDD :

Educational Raw = W— odified Data Models Interpretation/
Enviroment Data P g Data Mining Patterns Evaluation

* Las principales tareas/etapas del pre-procesado de datos

son:
Data Data ; Data il gnd Attribute Data Data
. —» Aggregation —» . —» Session > S < :
Gathering : Cleaning i Selection Filtering Transformation
/Integration |dentification




Pre-procesado de Datos

Introduccion

No todas las tareas de pre-procesado hay que aplicarlas
siempre, sino que depende de los datos concretos:

* Agregacion/Integracion sdlo si hay diferentes fuentes.

* Limpieza solo si hay datos errdneos, perdidos o
incompletos.

* ldentificacion de usuario y sesidn sdélo si no se dispone de
esta informacion.

* Filtrado de datos y seleccion de atributos sdlo si hay una
gran cantidad de datos y atributos, respectivamente.



Pre-procesado de Datos

Recogida de Datos

* Recogida de datos consiste en localizar todos los datos importantes para
nuestro problema. Algunos términos relacionados con la recogida y
almacenamiento de datos son data warehousing, data smart, repositorio
central de datos, etc.

* Lo sistemas educacionales suelen recoger datos de varias fuentes, debido
a que son generados en diferentes lugares y en diferentes momentos:
+ Datos de perfil (profile). Datos administrativos que contienen
informacidn personal sobre los alumnos y los profesores.

* Datos de clase. Asistencia a clase, a practicas, tutorias,
participacion en clase, notas de practicas, examenes, etc.

* Datos de e-learning. Datos de uso e interaccion con los recursos,
comunicacion entre alumnos, datos de actividades realizadas, etc.

* Otros datos: Notas en otros cursos o cursos anteriores,
relaciones en redes sociales, etc.



Pre-procesado de Datos

Agregacion e Integracion de Datos

* El objetivo es agregar/integrar todo la informacion proveniente de
diferentes fuentes en una Unica recopilacién coherente (normalmente una

base de datos).

* Los sistemas educacionales proporcionan diferentes fuentes,
normalmente con diferentes formatos, por ejemplo:

UNL Text Paper
documents documents documents

-

Excel tables




Pre-procesado de Datos

Agregacion e Integracion de Datos

Los sistemas mas utilizados son:

* Base de datos relacionales, donde la informacidén esta
categorizada en tablas que se pueden acceder mediente el
lenguaje SQL. Por ejemplo Moodle la utiliza.

* Almacén de datos (datawarehouse) especificamente
estructurado para la consulta y el analisis de datos, y
herramientas para extraer, transformar y cargar datos. Un tipo
son los cubos de Informacién o cubo OLAP (OnLine Analytical
Processing). Es un cubo con un nimero de dimensiones (atributos
relativos a las variables). LeBier S pRIEaallYy

characteristic dimension

Time
dimension

Learning behavior
patterns dimension



Pre-procesado de Datos

Agregacion e Integracion de Datos

* Tabla o fichero sumario. Recoge un resumen de toda la informacién de
los estudiantes. Un ejemplo de resumen de actividad en Moodle:

Name

Description

id student

Identification number of the student.

id course

Identification number of the course.

num sessions

Number of sessions.

num_assigment

Number of assignments done.

num_quiz

Number of quizzes taken.

a_scr_quiz

Average score on quizzes

num_posts

Number of messages sent to the forum.

num_read

Number of messages read on the forum.

t time

Total time used on Moodle.

t_assignment

Total time used on assignments.

t_quiz

Total time used on quizzes.

t forum

Total time used on forum.

f_scr_course

Final score the student obtained in the course.

La tabla generada se guarda en un fichero que puede tener formato: .txt,
.csv, .xls, .arff, .dat, .xml, etc.



Pre-procesado de Datos

Limpieza de Datos

La limpieza de datos consiste en detectar diferentes tipos de inexactitudes en
los datos como: datos perdidos, ruidosos e inconsistentes.
* Los valores perdidos ocurren cuando no hay valores para una
variable. Una solucidon puede ser descartar la instancia completa o
por el contrario utilizar etiquetas como ? O NULL.

* Los valores inconsistentes o ruidosos son los que se diferencian
mucho del resto de datos sin una razon aparente. Algunos
motivos pueden ser errores en la introduccion de datos. Una
forma de detectarlos son utilizar técnicas de outliers:



Pre-procesado de Datos

|ldentificacion de Usuario y Sesion

La identificacion de usuario consiste en identificar a cada usuario, a
través de la IP, utilizando cookies, ID, etc.

La identificacidon de sesidon consiste en determinar el periodo de
actividad desde que el usuario se conecta y desconecta.

En los sistemas educacionales basados en Web no son necesarias, ya
que se realizan automaticamente. Aunque si puede ser interesante
identificar episodios concretos de interaccidn, realizacidon de tareas
o actividades.

Es importante prevenir la privacidad y anonimato de los usuarios.
Para ello se suele reemplazar el nombre por un ID numeérico.



Pre-procesado de Datos

Seleccion de Atributos

* La seleccidn o reduccion de atributos o caracteristicas o
variables, consiste en seleccionar un subconjunto relevante de

atributos (columnas) de entre todos los disponibles.

* En los sistemas educacionales suele haber muchos atributos,
y algunos pueden ser irrelevantes, redundantes, o estar

correlados.

* Ejemplos de atributos irrelevantes en educacion son: password,
student’s e-mail, student’s phone number, student’s address,

student’s picture, etc.

* Existen muchas técnicas para la seleccion de los mejores atributos
y determinacion de atributos correlados y los irrelevantes.



Pre-procesado de Datos

Filtrado de Datos

# El filtrado de datos o seleccién de instancias (filas) consiste
en seleccionar un subconjunto representativo de los datos
para convertir grandes datasets en datasets mas manejables.

* En educacion un tipo de filtrado muy utilizado es seleccionar
subconjuntos de datos referentes a una tarea, evento o
actividad concreta. Por ejemplo, Moodle permite filtrar Ia
informacion de los logs:

| e-learning Uco. » IAITIG(P) » Reports

Choose which logs you want to see:

PracticasIA v All participants v Today. 17 May 2010 -
All activities ~ Allactions ~ Displayonpage v || Getthese logs

| Download in
Download in ODS format
| Download in Excel format




Pre-procesado de Datos

Filtrado de Datos

* Otro tipo de filtrado tipico en educacion es utilizar diferentes
niveles de granularidad: keystroke level, answer level, session
level, student level, classroom level, and school level:

Less data

Courses Coarse gl'aln
Wi 2
Students
Activities/Sessions
Events/
< b Actions <_>
More data Fine grain



Pre-procesado de Datos

Transformacion de Datos

La transformacion de datos deriva nuevos atributos a partir de
los atributos existentes, mediante técnicas de normalizacion,
discretizacion y derivacion.

La normalizacién transforma los valores de los atributos
escaldndolos dentro de un rango especifico como [-1..1] 0
[0..1]. En educacién el método mas utilizado para normalizar
es el min-max que mapea el valor, va v’ en el rango [new

mmA7 new maXA]: Y mm_A (new_ max ,—new _min ,) +new_ min ,
max ,—min ,

vV —min ,
max ,—min ,

Para normalizar en el rango [0.0, 1.0] seria: v=



Pre-procesado de Datos

Transformacion de Datos

La discretizacion de datos transforma datos numéricos en
categoricos.

* En educacion normalmente el uso de etiquetas proporciona
una mayor comprensibilidad en los datos.

* Los metodos mas utilizados son: particionado igual en anchura
(equal-width), igual en frecuencia (equal-frequency) y manual.
* Un ejemplo de particionado manual de notas es:
* FAIL: silanotaes<g
* PASS:silanotaes25y<7
* GOOD:silanotaes27y<9
* EXCELLENT:silanotaes=>9



Pre-procesado de Datos

Transformacion de Datos

La derivacidon crea nuevos atributos a partir de los actuales.

* Un nuevo atributo se puede obtener a partir de una
transformacidon matematica. Por ejemplo, el atributo tiempo se
puede pasar de segundos a minutos, horas o dias.

* Un nuevo atributo se puede crear a partir de varios atributos. Por
ejemplo la edad en anos se puede obtener del dia, mes y afno.

x
Ot ro S Attribute Description
ej' e m p I O S o Userld A unique identifier per user.
Percentage of correctly answered tests calculated as the number of correct tests
Performance

divided by the total number of tests performed).

Time spent on pages (calculated as the total time spent on each page accessed)

TimeReading . .
in a session.
NoPages The number of accessed pages.
. The time spent performing tests (calculated as
TimeTests

the total time spent on each test).

Motivation Engaged / Disengaged.




Principales Tareas y

Aplicaciones de EDM




Tareas y Aplicaciones

Distribucion del numero de papers por tarea de aplicacion

B Number of papers in each task/category
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Tareas y Aplicaciones

Analisis y Visualizacion de los datos

* El objetivo es remarcar/indicar informacidn util y dar soporte
para la toma de decisiones.

* Ayudan a los educadores y administradores de cursos a
analizar las actividades de los estudiantes y la informacion
de utilizacion para obtener una vision general del
aprendizaje de los estudiantes.

* Las técnicas mas utilizadas son:
* Estadisticas que permiten obtener sumarios e informes.

* Visualizacion de la informaciéon que utilizan graficas para
ayudar a comprender mejor los datos.



Tareas y Aplicaciones

Proporcionar informacién de retroalimentacién (feedback) al
profesor/autor/administrador

* El objetivo es proporciona informacion de ayuda al
profesor/autor/administrador del curso en la toma de
decisiones (sobre como mejorar el aprendizaje de los
alumnos, organizar los recursos utilizado para la ensefanza
mas eficientemente, etc.) y permitir realizar apropiadas
acciones proactivas y/o de remedio.

* Esta tarea es diferente a la anterior de analisis de datos y
visualizacion, que sdlo mostraba informacidon basica
directamente obtenida de los datos (informes 'y
estadisticas). En cambio, ahora se descubre wuna
informacidn nueva, oculta e interesante.

* Varias técnicas de DM se han empleado en esta tarea
(clustering, clasificacidn, andlisis de patrones secuenciales,
etc.), aunque la mds comuin es la mineria de Reglas de
Asociacion.



Tareas y Aplicaciones

Realizar recomendaciones a los estudiantes

* El objetivo es hacer recomendaciones o sugerencias
directamente a los estudiantes con respecto a sus
actividades, enlaces a visitar, siguiente tarea o problema
por hacer. etc.

* Esta tarea permite personalizar o adaptar tanto los
contenidos de aprendizaje, como los interfaces de usuario o
la secuencia de aprendizaje a cada alumno en particular.

* Varias técnicas de DM se han aplicado en esta tarea como:
mineria de reglas de asociacion, clustering, clasificacion y
patrones de secuencias.



Tareas y Aplicaciones

Prediccion del rendimiento de los estudiantes

* El objetivo de la prediccion es estimar un valor desconocido
de una variable que describe el rendimiento del estudiante.
Este valor suele referirse al conocimiento, puntuacion o la
nota que tiene el alumno en un curso o concepto
determinado.

# Este valor a predecir puede ser numérico/continuo (seria
una tarea de regresion) o categorico/discreto (seria una
tarea de clasificacién).

* Esta tarea es la mas antigua y mas popular de EDM, vy
muchas técnicas se han empleado como: neural networks,
Bayesian networks, rule-based systems, regression and
correlation analysis.



Tareas y Aplicaciones

Modelado del Estudiante

* El objetivo del modelado del estudiante es desarrollar un
modelo cognitivo del estudiante que incluya un modelo de
las habilidades (skills) y del conocimiento declarativo.

* Para automatizar la creacion de modelos de usuario la
mineria de datos se a utilizado para obtener caracteristicas
del usuario como: motivacidn, satisfaccion, estilos de
aprendizaje, estados afectivos, etc.

* Diferentes técnicas de DM se han utilizado, pero
principalmente las redes Bayesianas.



Tareas y Aplicaciones

Detectar comportamientos no deseados de los estudiantes

* El objetivo es descubrir o detectar aquellos estudiantes que
tienen algun tipo de comportamiento raro, inusual, no
deseado, problematico, etc.

* Ejemplos de estos comportamientos son las acciones
erroneas, baja motivacion,
engafios/juego(cheating/gamming), abusos/despilfarros
misuse), abandono (drop out), fracaso académico
academic failure), etc.

* Las principales técnicas de DM que se han utilizado para
detectar estos comportamiento a tiempo y poder
proporcionar algun tipo de ayuda han sido Clasificacion y
clustering.



Tareas y Aplicaciones

Agrupacion de estudiantes

* El objetivo es crear grupos de estudiantes segun una serie
de caracteristicas que presenten.

* A partir de los grupos de estudiantes se puede realizar una
enseflaza personalizada, promover aprendizaje en grupo,
proporcionar contenidos adaptados, etc.

* Las técnicas de DM mas utilizadas en esta tarea son la
clasificacion  (supervised learning) y el clustering
(unsupervised learning).



Tareas y Aplicaciones

Analisis de Redes Sociales

# Andlisis de redes sociales o Social Networks Analysis (SNA)
estudia las relaciones entre individuos en lugar de entre
atributos individuales o propiedades.

* Una red social se le puede considerar a un grupo de
personas, organizacion o individuos que estan conectados
mediante una relacion de amistad, cooperacion, trabajo,
intercambio de informacidn, etc.

* Diferentes técnicas de mineria de datos se han utilizado en
entornos educativos, pero la mas popular son las técnicas
de asociacion, clustering y filtrado/recomendacion
colaborativa.



Tareas y Aplicaciones

Construccion de mapas conceptuales

El objetivo de la construccion de los mapas conceptuales es
ayudar a los profesores/educadores en automatizar el
proceso de construcion de estos mapas.

Un mapa conceptual es un grafo que muestra relaciones
entre conceptos, que se utilizan como herramienta grafica
para organizar y representar el conocimiento, por ejemplo,
ontologias.

Las principales técnicas de mineria de datos que se han
utilizado son reglas de asociacion y mineria de textos.



Tareas y Aplicaciones

Construccion de cursos

* El objetivo es ayudar al instructor y/o desarrollador de
cursos en el proceso de desarrollo/construccidon de cursos y
contenidos de aprendizaje (y poder llegar a hacerlo de
forma automatica).

* También promueve el intercambio y/o reutilizacion de los
recursos de aprendizaje existentes entre diferentes usuarios
y sistemas.

* Clasificacion y clustering son las técnicas mas utilizadas en
esta tarea.



Tareas y Aplicaciones

Planificacion/Programacion

+ El objetivo de la planificacién (planning) / programacion
(scheduling) es mejorar el proceso tradicional de
planificacién de cursos, ayudar a los estudiantes en Ia
programacion de cursos, planificacion en la asignacion de
recursos, ayudar en los procesos de admisiony
asesoramiento, desarrollo curricular, etc.

* Las principales técnicas de DM utilizadas son reglas de
asociacion y clasificacion.



Técnicas empleadas en

EDM




Tecnicas empleadas en EDM

* Las técnicas empleadas son las mismas que se utilizan en
cualquier campo de aplicacion de la mineria de datos.

* Los usuarios finales de las herramientas son los agentes
implicados en el proceso educativo, por lo que:
* El objetivo final es mejorar el aprendizaje
* Los algoritmos deben de ser faciles de configurar
* Los resultados deben de ser faciles de interpretar

* Tareas de DM que se han utilizado en educacion:
* Estadisticas

Visualizacién de informacion

Clasificacion

Clustering

Asociacion y patrones de secuencia

Mineria de Textos

* * % X %



Proceso especifico de ejemplo:

Mineria de Datos Moodle

Collect Moodle Usage Data Preprocess Data Apply Data Mining Algorithms

e Edcin e Faertes fwweras  wpss 3 Weka Explorer
Ove-Q HEAG Prme i @ -5 5 UDOS Archivo Edicién Ver Insertar Formato Ayuda Preprocess | Classfy | Cluster | Associate | Select attrbutes | Veuskze
i, ) e e o s’ B> L o
s Arelation student_swmarization [_openfie.. J[ openuri.. [ openps.. ][ Generae.. | nelo I
@‘,,"""’“‘ ﬁ o fattribute course{88,29,110,111,46,94,218} 3 =N
o L £ _mood‘e Battribute n_assignment(LOW, MEDIUM, HIGH) 1 B |
Bactribute n_posts(LOW, MEDIUN, HIGH) Choose _|Nome Lol |
o, M.w.... A Ba\:tr:fhute n_reéd(LOH,HEDIU!,HIGH} T Selected te ‘
Escuelo Poltécnica Superior o [zomen Aattribute n_guiz{LOV,MEDIUM, HIGH) Relation: student_summerization Nome: course Type: Nominal
oot 7 A i [r— Battribute n_guiz_a{LOW, MEDIUN, HIGH} Instances: 435 Attributes: 11 Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unique: 0 (0%) |
nsrielo en 4 Electsnin bn @attribute n guiz s{LOW,MEDIUN, HIGH}
Primer Curso 9 = = | Attributes | Label Count
ST 3 @actribute total time assignment{LOW, MEDIUN, HIGH: I’ 2
c’ e A Battribute total time guiz{LOU, MEDIUM, HIGH} 2 1%
Lot - @attribute total time_forum(LOW, HEDIUY, HIGH) 110 2
e Battribute mark{FAIL,PASS,GOOD, EXCELLENT} i1 L;’
Primer Curso s Adata 6
Segundo Curso tal 6
88, HEDIUN, LOW, LOW, LOW, LOW, LOW, MEDIUN, LOV, LOW, FAII s 3
Dp ‘ g 88, HEDIUK, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, KED IUN, LOW, LOW, FATI !
IAgeriers Téetice Inhemil (EACHCRY 88, MEDIUK, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, LOW, LOW, LOW, FAIL Class: mark (Nom) v
N ERaatey PYODF Careo L 88, HEDIUK, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, LOW, LOW, LOW, GOOD [l
piu i Cmimd i 88, HEDIUN, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, MEDIUN, LOV, LOW, EXCI haas
Tercer Curso 8 4 88, HEDIUK, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, NEDIUN, LOW, LOW, FAII S =
[ Atetae YT 88, HEDIUN, LOW, LOW, LOW, LOW, LOW, MED IUN, LOV, LOW, PAS! 10[Jtctal_time.forum
88, HEDIUN, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, HED IUN, LOW, LOW, FAT] 11 [ Jmark
88, MEDIUN, LOV, LOW, LOW, LOW, LOW, MEDIUN, LOV, LOW, PASS
88, MEDIUK, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, LOW, LOW, LOW, FAIL
88, HEDIUN, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, HEDIUN, LOW, LOW, PAS: [ Baaow ]
88, MEDIUK, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, LOW, LOU, LOW, PASS
R~ — 88, MEDIUK, LOW, LOW, LOV, LOW, LOW, LOW, LOU, LOW, FAIL o
\‘/ So WERTIW TAW TAW YW TAn TAw urhvlrvv TAn TAn TaTis 2
Data B . ‘ -

Interpret/Evaluate/Deploy Results




Técnicas empleadas en EDM

Estadisticas

* Las estadisticas sobre la utilizacion del curso es la primera
técnica de evaluacion empleada en los sistemas de e-
learning, aunque no se suele considerar como mineria de
datos.

* Algunos ejemplos de estadisticos empleados son:
* Numero total de visitas al curso.
* Numero total de visitas por pagina y/o actividad.
* Paginas/Actividades mas y menos visitadas
* Tiempos de acceso al curso y a paginas/actividades.
* Medias de las puntuaciones obtenidas en las actividades/test.

* Conociendo estos datos, el profesor puede tener
informacion general sobre como mejorar el curso, incluso
podria detectar algunos problemas evidentes.



Técnicas empleadas en EDM

Estadisticas - Moodle

Ejemplo: Analisis de los Items o Preguntas de un Quiz/Test de Moodle.
Objetivo: Permite mejorar el rendimiento de un test o crear un Test Adaptativos (IRT).

» Quizzes » Quiz Update this (
( Info \\l/ Reports \Y/ Preview Y Edit Quiz \

( Overview \{/ Regrade attempts \Y/ ltem analysis \w

Item Analysis Table @
. " = i . o] 9 - i i .
Q#- Question text-) Answer's text-] partial R.  Ro %Correct opn  Disc. Disc.
credit-' Counts-! Facility-! Index- Coeff.-
‘ En el sistema operativo LINUX la combinacidn ‘ Borra la linea completa. ‘ ‘ ‘
(9819) | de teclas ctrl-c, produce el siguiente efecto: :
= (0.00) 2142 (5%) 64 % 0.464 0.87 0.82
2= & | En el sistema operativo LINUX,la combinacidn
| de teclas ctrl-c, produce el siguiente efecto: | | ‘
; Detiene la ejecucion de un programa. {1.00) ‘ 28142 (67%)
| Cierra el fichero. | ony | 242 (5%)
(8849) | La orden mv pepe* "subdirectorio”: : | Dara error. [ ‘ ‘
b La orden mv pepe* "subdirectorio”: (0.00) 1149 (2%) 62 % 0.479 0.88 083
= ‘ |
: Movera cada fichero pepe* al correspondiente
| "subdirectorio™. (1.00) | W | @2kl
i ?opiafa cadgpchero pepe* en el correspondiente (©.00) 2149 (4%)
| "subdirectario”. ‘ [
| si pepe es un fichero de texto que se |Dara error.
encuentra en el directorio de trabajo, la orden |
(3841) | cp pepe::
(1.00) 27142 (64%) 63 % 0.476 | 0.92 0.88

i@ sipepe es un fichera de texto que se



Técnicas empleadas en EDM

Visualizacion de informacion

* Construyen imagenes digitales interactivas o animadas orientadas a que
los usuarios puedan comprender grandes cantidades de informacion.

* Existen varias herramientas de visualizacion para los sistemas
educativos:

* CourseVis (http://www.comp.leeds.ac.uk/vania/umuas/coursevis.html) es una
herramienta que permite visualizar informacion generada en los ficheros de
log de Web(T.

#  GISMO (http://gismo.sf.net) es un proyecto andlogo al anterior (de hecho, el
autor es la misma persona - R. Mazza) pero que extrae la informacién de las
tablas que almacenan la informacién en el sistema Moodle.
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Técnicas empleadas en EDM

Visualizacion de informacion - GISMO
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Técnicas empleadas en EDM

Clasificacion

* A partir de un conjunto de patrones de entrenamiento etiquetados
hemos de ser capaces de etiquetar nuevos patrones.

* Método de aprendizaje supervisado.

* Métodos precisos vs. métodos interpretables. Suelen preferirse los
segundos, para:

* Poder contrastar las conclusiones alcanzadas con el conocimiento de los
expertos humanos.

* Que de los modelos pueda extraerse informacion util por parte de los
usuarios del proceso de EDM

* Algoritmos empleados:
+ Arboles de Decisién.
* Induccion de Reglas.

* Softcomputing: redes neuronales, algoritmos evolutivos, etc.



Técnicas empleadas en EDM

Clasificacion — Algunas aplicaciones

Descubrir grupos potenciales de estudiantes con caracteristicas
similares, para definir una determinada estrategia pedagdgica (Chen et
al, 2000).

Predecir el rendimiento de estudiantes y su calificacién final (Minaei-
Bidgoli & Punch, 2003)

Detectar estudiantes que hacen un mal uso de las instalaciones o que
juegan (Baker et al., 2004).

Agrupar los estudiantes en (a) guiados a través de consejos y (b) a
través de fallos y encontrar los conceptos erréneos que presentan con
mas frecuencia (Yudelson et al., 2006).

|dentificar alumnos con una motivacion baja y encontrar remedio al
problema de abandono de los estudios (Cocea & Weibelzahl, 2006).



Técnicas empleadas en EDM

Clasificacion — Un ejemplo con datos de Moodle

* Datos de alumnos de la Universidad de
Cdérdoba.

* |ntentamos establecer una relacidon entre la

“'Run Experiment

Run Experiment @ Stop E]

calificacion final y la participacion en las f.;:eii:i:::,: o -
actividades planteadas a los alumnos a |36 =~ |osess e men
través de la plataforma Moodle. e I N

* Informacién disponible: e iautes = 100 then (mazk = nG000" )
*  Participacién en las distintas actividades o (f_(?le-m'?ii::)j';hu;°” ;{E;‘;(;; :

if ( n_assigmment = LOW ) ti

*  Calificacién final discretizada (excellent, good, elseit ( n_assigmenc ~ HED]
. elseif ( n_assignmwent = HIGH
pass & fail) )

elseif ( total time forum = HIGH } t
}

* Utilizamos el algoritmo C4.5 diSponible en la elseif | n_quiz s = HIGH ) then ( roark

¥

herramienta de Data Mining KEEL ;lseif { n guiz = HIGH ) then { mark = "GOOD" }
}

(http://WWW. keel.eS). elseif ( total time_assignment = MEDIUM ) then { mark = "GOOD" }

elseif ( total_time_assignment = HIGH ) then { mark = "GOOD" }

* Las reglas extraidas del arbol de decision Clseit (nauisa - HIGH) chen ( nark - "EICELLENT' )
son indican, por ejemplo, que los alumnos ETocaittuberottodes 7
que sacan una elevada calificacion en los < @

cuestionarios suele sacar una elevada
calificacion final...


http://www.keel.es/
http://www.keel.es/
http://www.keel.es/
http://www.keel.es/
http://www.keel.es/
http://www.keel.es/
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Clustering

* Establecer grupos de objetos que presentan caracteristicas similares.
* Método no supervisado.
* Algoritmos principales:
* Jerarquicos: single-link, complete-link
* Basados en funcidn objetivo: K medias, expectation maximization
* Algunas aplicaciones:

* Descubrir patrones que reflejen comportamientos analogos en los usuarios,
de cara a que, cuando se les incluya en espacios de colaboracién comunes, se
asegurar un incremento de la actividad (Talavera & Gaudioso, 2004).

* Agrupar estudiantes para establecer itinerarios de educacidn personalizados
(Mor y Minguillon, 2004).

* Agrupar estudiantes segun sus destrezas y otras caracteristicas, para a
realizar tutorias de forma personalizada (Hamalainen et al., 2004).

*  Agrupar alumnos de caracteristicas similares para promover un aprendizaje
colaborativo basado en grupos (Tang & McCalla, 2005).

*  Agrupan test y cuestiones en grupos relacionados basandose en datos de una
matriz de puntuaciones (Spacco et al., 2006).
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Clustering — Un ejemplo con datos de Moodle

* El objetivo es agrupar a los estudiantes de un determinado curso en diferentes
grupos, relacionados con las actividades realizadas en Moodle.

* Para llevar a cabo los experimentos debemos tomar la informacidon de la base de
datos y llevarla a una aplicaciéon de mineria de datos (Moodle no dispone aiin de un
sistema de extraccién de conocimiento integrado).

* Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) es la herramienta elegida para
realizar el clustering con los datos obtenidos. Utilizamos algoritmo K-medias.

= Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | associate || Select attributes | visualize |
Clusterer
[ choose |simplekmeans 13 -5 10 |
Cluster mode Clusterer output
(® Use training set Cluster centroids: (2]
O Supplied test set Set...
Cluster 0
) Percentage split %s Mean/Mode: 0 0.4583 0.0417 1.5417 1.1667 0.375 il 834.0417 918.4583
(O Classes to clusters evaluation 5td Devs: 0 1.0624 0.2041 1.9777 1.6594 0.5758 1] 923.3802 1322.3566
e o = Cluster 1
(Mum) total_timeforum
Hean/Mode: 10.9091 1.2273 2.8636 7.1818 6.4091 0.7727 788.4091 2760.3182 2191.1364
Store clusters for visualization 5td Devs: 0.2942 1.3068 0.8335 1.296 1.3331 0.9726 540.8832 982.7792 1753.0106
Cluster 2
[ Ignore attribites ] Mean/Mode: 10.2759  0.4138  0.4828  3.1034  2.4828  0.6207 586.8276 1196.3103 1151.5517
Std Devs: 0.8822 0.6823 0.6877 1.7185 1.5497 1.0828 434.1431 805.264 914.4708
Clustered Instances
Result list {right-click For options) =
17:55:11 - SimpleKMeans 0 24 | 32%)
17:55:3 1 22 [ 29%)
2 29 ( 39%) |
>
Status
Log x0
ox -
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Técnicas empleadas en EDM

Clustering — Un ejemplo con datos de Moodle

Se obtienen tres grupos de caracteristicas distintas:

* Grupo 0. Formado por alumnos que no realizan las tareas asignadas, que
leen una muy baja proporcidon de mensajes de los foros, realizan muy
pocos cuestionarios, y pasan muy poco tiempo en las actividades tarea,
cuestionario y foro (es decir, participan muy poco).

# Grupo 1. Alumnos que envian bastantes mensajes al foro (1.22 en media),
leen alrededor de 3 mensajes, realizan un elevado numero de
cuestionarios, acertando un porcentaje elevado de estos y pasan un
tiempo elevado en las actividades tarea, cuestionario y foro.

* Grupo 2. Valores un poco inferiores a los del grupo 1 pero superiores a los
del grupo o.
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Asociacion

El objetivo de la mineria de reglas de asociacion es establecer
reglas que asocian conceptos que se encuentran en columnas
(atributos) diferentes de una misma base de datos.

Principales algoritmos:

1 Apriori. Es el primero y mas popular

1 Variantes del A priori: A priori-TID, DIC, Eclac, FP-Growth...
Algunas aplicaciones de los algoritmos de asociacion:

1 Busqueda de relaciones entre cada patron de comportamiento de los
estudiantes (Yu et al, 2001).

1 Construccidon de agentes que recomiendan y generan de forma
inteligente materiales didacticos para los estudiantes (Zaiane, 2002).

1 Guiar la busqueda de modelos de comportamiento del estudiante mas
fiables (Freyberger et al., 2004).
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Asociacion

* Algunas otras aplicaciones de los algoritmos de asociacion:

* Guiar la actividad del estudiante de forma automadtica y generar y
recomendar automaticamente materiales didacticos (Lu, 2004).

* Buscar errores de los estudiantes que suelen ocurrir conjuntamente
(Merceron & Yacef, 2004).

* |dentificar atributos que caracterizan patrones de disparidad de rendimiento
entre grupos de estudiantes (Minaei-Bidgoli et al., 2004).

* Descubrir relaciones interesantes entre la informacion generada por los
estudiantes en un sistema adaptativo (usage information), orientadas a
retroalimentar el curso (Romero et al., 2004).

* Para determinar qué materiales didacticos son los mas apropiados para
recomendar a los alumnos (Markellou et al, 2005).

* Para optimizar el contenido de un portal de e-learning determinando qué es
lo que mds interesa a los usuarios (Ramli, 2005).
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Asociacion — Ejemplo con datos de INDESHAC

Herramienta INDESHAC:

1 La distribucion estandar de Moodle no dispone de cursos
adaptativos.

1 El grupo EATCO de la Universidad de Cdérdoba ha desarrollado
una herramienta autor INDESHAC que permite la construccion
de cursos adaptativos dentro del sistema Moodle de una forma
sencilla.

[0 Estos cursos pueden utilizar todos los recursos disponibles en
Moodle, y organizan su contenido por niveles de dificultad.

Algoritmos de Asociacion:

0 A priori. A veces no es sencillo elegir los valores de soporte y
confianza para que el numero de reglas no sea demasiado
amplio o demasiado reducido.

1 A priori Predictivo. Se define un Unico parametro, el nimero de
reglas que se presentan al usuario.
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Asociacion — Ejemplo con datos de INDESHAC

tinuos Improvement of E-learn urses Framework
rPreprncess rParameters configuration |/Rules Repositony rResuIts |
Rules Set
1" Rule Frablem Recomendation
1 |Ife_time =HIGH then e_scare = LOVY Frohlems with the exercise The question warding could be incorrect or amb
2 |Ifl_concepts = LOW ARND |_diffic_level = LOWY then |_time ...|Bad assignment of the level of difficult... [Change the level of difficulty of the lessan
3 |If guiz_tirme =HIGH then guiz_score = LOWY Problams with the guiz The guiz wording could be incorrect or or arnhig
4 |If fforurn_read = LOW ANMD forurn_post= LOWW then {u_fi... [Low participation in forum The forurm could be unnecessary for this level
5 |Ifchat_messages = HIGH then c_score = LOW Frablems with the chat The chat could he harmiful regarding the purpos
G |Ifu_final_scaore = LOW then c_score = HIGH FProblems detected in unit “ou must refer to other more specific recomme
T (fu_initial_score = HIGH then u_final_score = LOWY WWrong design of pre-test guestions “ou must redesign the pre-test guestion of this
4] Il [ [»
Insert Rule
Antecedent 1 Antecedent 2 Antecedent 3 Consequent
[u_initial_score=HIGH amD | | anp | | == |u_final_score=Low|
| Select item 1 | | Select item 2 | | Select item 3 | | Select item |
Author: |Carlus de Castro Lozann | Problem detected: |Wr0ng design of pre-test questions |
Date: |1 0/m4r2008 | Recomendation: |Y0u must redesion the pre-test guestion of this unit |
Course Type: |Uniurersity | - | | Insert Rule |
Run | | Exit |
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Patrones de secuencia

* Descubrir patrones entre sesiones.

*  Algoritmos principales: AprioriAll, GSP, SPADE, PrefixSpan, CloSpan,
FreSpan

* Algunas aplicaciones:

* Dar una indicacion de cdmo organizar mejor el espacio educativo web y ser
capaz de hacer sugerencias a los estudiantes que comparten caracteristicas
similares (Ha et al., 2000).

* Evaluar las actividades del estudiante y personalizar el envio de recursos
(Zaiane & Luo, 2001).

* Llevar a cabo la evluacién y validacion de disefios de sitios web educativos
(Machado & Becker, 2003).

* Comparar los caminos extraidos con otros patrones de comportamiento
ideales, especificados por el disefiador del curso o por el educator (Pahl &
Donnellan, 2003).

* Generar actividades personalizadas para distintos grupos de estudiantes
(Wang et al., 2004).

* |dentificar secuencias de interaccién indicativas de problemas y patrones que
son indicativos de éxito (Kay et al., 2006).
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Patrones de secuencia - Un ejemplo con datos de AHA!

‘3 AHA! MiningTool - Microsoft Internet Explorer

Archivo

@At

! Direccidn

= Mining Tool

radl File  Algorithm  Sequences  Help

AHA!| pata file selected: C:\Documents and Jettings) usuariotMis documentos)ahatutorial.dat

Information

Mining Tool Applet started.

wrber of studens: 78
E‘m‘ber of:sessions: s 2 AHA! Tutorial - Microsoft Internet Explorer
wrber of records: 654 - 5
The Mining : Archivo  Edicidn  Yer Favoritos Herramientas  Ayuda ﬂ.
MNote that tl |prafix Span: Running algorithm Finished : = . o “ A — »
- : o & . ; L WA
Fléassibe p Total time: 0.375 seconds @ Alkes @ B @ ‘f_,b p Busqueda '7—;\( Ea¥optos @ 8 4 E Lpl
: Direccion I@ http:/flocalhost:8080/ahajGet/tutorial/?concept=tutarial.welcome VI Ir  ¥inculos > @ ¥
Sequential patkern :
ol
file:/tutorial/=xml/welcome.xhtml file:/tutorial/xml/install.xhtml £i @ tutorial cristobal(cmmm@uco.es) has read 2 pages and still has 33 pages to read - list of read pages 3
file:/tutorial/xml/welcome. xhtml file:/tutorial/xml/readwe.xhtml £i A s still to be read
file:/tutorial/xml/readme.xhtwl file:/tutorial/xml/welcome.xhtml £il < readree Changeable settings: link colors - knowledge of tutorial - password - Log off
file:/tutorial/xml/enviromment.xhtml file:/tutorial/xml/compile.xhtm @ welcome
file: jtutorialjxml;"end—user .xhtml fil? 5 ftutori?lflef author. xhtml @ installation
file:/tutorial/xml/author.xhtml file:/tutorial/xml/pages.xhtml At *
@ AHA! Tutoria
file:/tutorial/xml/domaimmodel.xhtml file:/tutorial/xml/concepts.xhty enduser 1torl l
file:/tutorial/xml/welcome.xhtml file:/tutorial/xml/readme.xhtml @ authoring : : 5 3 =
file:/tutorial/xml/welcome.xhtml file:/tutorial/xml/author.xhtml @ advanced Welcome back to the AHA! Tutorial T}us adéptm @cmnt de?cnbes %’IOW!D usevemm,n
a m I 3.0 of AHA), the Adaptive Hypenuedia Architecture. This tutorial consists of the following

&] Miniaplicad @ contribute main parts:
List of Recommended Links
+ Installation instructions. This section describes how to install AHA! on a Windows
or Linux systera, and how to configure it for use with or without the raySQL

database.
> > a « Inforreation for and about end-users. This section describes how the AHA! systern
| installation uses the user’s browsing behavior to build and raaintain a user raodel, and how it
[ S decides how to adapt the presentation to each individual user.

« Inforraation for authors, including how to create the conceptual structure of an
adaptive application, how to create adaptation rules using the different authoring
tools that come with AHA!, and how to completely control the look and feel of the

Glossary applicaion.
Content « Inforraation for systera designers who need to support authors of an AHA!
installation and who rawv wish to extend AH&!'s built-in functionality. ] bl
< 1 | B

@ i ‘Q Intranet local
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Text Mining

* Extension de las tareas de mineria de datos a datos textuales.

* Conjunto de disciplinas que incluyen la mineria de datos, recupera-cion
de informacidn y procesamiento del lenguaje natural.

* Algunas aplicaciones:

*

Dar soporte a los autores en el desarrollo de materiales (Grobelnik et al,
2002.)

Buscar y organizar material utilizando informacidon semdntica (Tane et al.,
2004)

Para evaluar el progreso de un foro de discusion y ver qué contribuciones se
estdn haciendo al debate (Dringus & Ellis, 2005).

Agrupar documentos en base a temas y similaridades. Producir resumenes de
documentos (Hammouda & Kamel, 2006).

Detectar el foco de la conversacion en hilos de discusion, clasificando temas y
estimando la profundidad técnica de una contribucién (Kim et al., 2006).
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Text Mining — Un ejemplo con datos de Moodle

Pretendemos extraer términos concretos del contenido de los foros de
un determinado curso Moodle.

Software KEA http://www.paynter.info/academia/Kea.php para mineria
de textos.

Existen dos tablas relacionadas con los datos de los foros:
* forum_read: Relacionada con los mensajes que se han leido
* forum_post: Relacionada con los envios de mensajes

SELECT message FROM moodle.mdl_forum_post where discussion=93

La informacion extraida se pone en ficheros de texto. El algoritmo
extraera palabras clave analizando la informacidn contenida en estos
ficheros (contenido de los foros).

Podemos analizar si las palabras clave descubiertas por el algoritmo
coinciden con las proporcionadas por el profesor (a través de un fichero
aparte).

* En caso afirmativo, el uso de los foros es correcto.

* En otro caso, puede que se estén usando inadecuadamente


http://www.paynter.info/academia/Kea.php
http://www.paynter.info/academia/Kea.php
http://www.paynter.info/academia/Kea.php
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Software especifico

Herramientas de DM Genéricas

Existe actualmente una gran cantidad de herramientas de
mineria de datos de tipo general, tanto:

* Comeriales: DBMiner, SPSS Clementine, IBM DB2 Intelligent
Miner, etc.

* Gratuitas: Weka , Keel, Rapid Miner, etc.

Sin embargo, estas herramientas no estan disenadas para
propdsitos educacionales/pedagdgicos y sobrepasan a un
usuario tipo educador (no experto en DM) ya que estan
disefadas mas pensando en su potencia que en su simplicidad
de uso.

Se estan desarrollando un nimero creciente de herramientas
especificas para resolver diferentes problemas educacionales.


http://www.dbminer.com/
http://www.spss.com/clementine/
http://www-306.ibm.com/software/data/iminer/
http://www-306.ibm.com/software/data/iminer/
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
http://www.keel.es/
http://www.rapidminer.com/

Software especifico

Herramientas de DM Especificas

Tool Objective Reference

WUM tool To extract patterns useful for evaluating on-line courses. (Zaiane and Luo, 2001)
EPRules To discover prediction rules to provide feedback for courseware authors. (Romero et al., 2004)
GISMO/CourseVis To visualize what is happening in distance learning classes. (Mazza and Milani, 2004)
TADA-ED To help teachers to discover relevant patterns in students’ online exercises. (Merceron and Yacef, 2005)
O3R To retrieve and interpret sequential navigation patterns. (Becker et al., 2005)
Synergo/ColAT To analyze and produce interpretative views of learning activities. (Avouris et al., 2005)

LISTEN Mining tool

To explore huge student-tutor interaction logs.

(Mostow et al., 2005)

MINEL

To analyze the navigational behavior and the performance of the learner.

(Bellaachia and Vommina, 2006)

LOCO-Analyst

To provide teachers with feedback on the learning process.

(Jovanovic et al., 2007)

Measuring tool

To measure the motivation of online learners.

(Hershkovitz and Nachmias, 2008)

DataShop

To store and analyze click-stream data, fine-grained longitudinal data generated

by educational systems.

(Koedinger et al., 2008)

Decisional tool

To discover factors contributing to students’ success and failure rates.

(Selmoune and Alimazighi, 2008)

CIECoF To make recommendations to courseware authors about how to improve courses. |(Garcia et al., 2009)
SAMOS Student activity monitoring using overview spreadsheets. (Juan et al., 2009)
PDinamet To support teachers in collaborative student modeling. (Gaudioso et al., 2009)

AHA! Mining Tool

To recommend the best links for a student to visit next.

(Romero et al., 2009)

EDM Visualization Tool

To visualize the process in which student solve procedural problem in logic.

(Johnson and Barnes, 2010)

Meerkat-ED

To analyze participation of students in discussion forums using social network

analysis techniques.

(Rabbany et al. 2011)

E-learning Web Miner

To discover student's behavior profiles and models about how they work in virtual

courses.

(Garcia-Saiz and Zorrilla, 2011)

MMT tool

To facilitate the execution of all the steps in the data mining process of Moodle

data for newcomers.

(Pedraza-Perez et al., 2011)
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lLineas Futuras

* Aplicar otras tareas y técnicas de DM a educacion:
* Analisis de outliers
* Analisis de redes sociales
* Mineria de datos en MOOC
* Mineria de semantica web
* Mineria en repositorios de objetos de aprendizaje

* Estandarizacion de métodos y datos en Educacion

* Desarrollo de herramientas y algoritmos de mineria de datos
mas faciles e intuitivas de utilizar, orientadas para personas
no expertas en mineria de datos, sino en educacion.

* Integracion de las herramientas de mineria de datos dentro
de las propios sistemas autor de construccidony
mantenimiento de los LMS, cursos, etc. Utilizacidon de
informacion semantica del dominio en los algoritmos.
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Publicaciones

* Data Mining in E-Learning.
C. Romero & S. Ventura (Eds).
Editorial WIT Press, 2006.

DATA MINING

‘M" '

* Handbook of Educational Data Mining. e Pooxet

Educational Data
« Mining

C.Romero, S. Ventura,
M. Pechenizky, R. Baker. (Eds).
Editorial CRC Press, Taylor & Francis Group. 2010.
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o
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16l Romero, Sebastian Ventura
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Publicaciones

Revisiones

* C. Romero & S. Ventura. Educational Data Mining: A survey
from 1995 to 2005. Expert Systems with Applications 33:1, pp.
135-146, 2007.

* Castro, F., Vellido, A., Nebot, A. Mugica, F. Applying Data
Mining Techniques to e-Learning Problems. In: Evolution of
Teaching and Learning Paradigms in Intelligent
Environment. Studies in Computational Intelligence, 62,
Springer-Verlag, 183-221. 2007.

* Baker, R., Yacef, K. The State of Educational Data Mining in
2009: A Review and Future Visions. Journal of Educational
Data Mining, 1, 1, 3-17. 2009.

* C. Romero, S. Ventura. Educational Data Mining: A Review of
the State-of-the-Art. IEEE Transactions on Systems, Man,

and Cybernetics--Part C: Applications and Reviews. 40:6, pp.
601 - 618. 2010.
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Publicaciones

Conferencias

* International Conference on Educational Data Mining

* EDM’08 Montreal

*  http://www.educationaldatamining.org/EDM2008
* EDM’09 Cdrdoba

*  http://www.educationaldatamining.org/EDM2009
* EDM’10 Pittsburgh

*  http://www.educationaldatamining.org/EDM2010
* EDM’11 Eindhoven

*  http://www.educationaldatamining.org/EDM2011
* EDM’12 Creta

* http://educationaldatamining.org/EDM2012/
* EDM’13 Memphis

*  http://fedm2013.memphis.edu
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Publicaciones

Conferencias relacionadas

* Learning Analytics & Knowledge
* LAK’11, https://tekri.athabascau.ca/analytics/
* LAK’12. http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
* LAK’13. http://lakconference2013.wordpress.com/
* Artificial Intelligence in Education
* AIED13 http://aied2013.iismemphis.org/
* Intelligent Tutoring Systems.
* [TS12 http:/[/its2012.teicrete.gr/
* Knowledge Discovery and Data Mining
* KDD13 http://www.kdd.org/kdd2013/
* User Modeling, Adaptation and Personalization
* UMAP13 http://www.dia.uniroma3s.it/~umap2013/



https://tekri.athabascau.ca/analytics/
https://tekri.athabascau.ca/analytics/
https://tekri.athabascau.ca/analytics/
https://tekri.athabascau.ca/analytics/
https://tekri.athabascau.ca/analytics/
https://tekri.athabascau.ca/analytics/
https://tekri.athabascau.ca/analytics/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lakconference2013.wordpress.com/
http://lakconference2013.wordpress.com/
http://lakconference2013.wordpress.com/
http://lakconference2013.wordpress.com/
http://lakconference2013.wordpress.com/
http://lakconference2013.wordpress.com/
http://lakconference2013.wordpress.com/
http://lakconference2013.wordpress.com/
http://aied2013.iismemphis.org/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/
http://www.dia.uniroma3.it/~umap2013/

*

*

*

Publicaciones

WorkShops

Workshop on Usage Analysis in Learning Systems at the 12th
International Conference on Artificial Intelligence in
Education (AIED 2005).

Educational Data Mining Workshop, at the 13th International
Conference on Artificial Intelligence in Education. 2007.

International Workshop on Applying Data Mining in e-
Learning, at the 2nd European Conference on Technology
Enhanced Learning, 2007.

KDD 2011 Workshop: Knowledge Discovery in Educational
Data, at the 17th ACM SIGKDD Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining. 2011.

The Hybrid Special Session on Educational Data Mining
(EDM-12) at the IJCNN2012, FUZZY-IEEE2012, and CEC2012.
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Publicaciones

Propias

* http://[www.uco.es/users/intfromoc/html/publications.html

m Go to list of publications on GoogleSchoolar
Go to list of publications on ResearcherlD!

Go to list of publications on DBPL

Go to some KEEL publications on pdf format

* Journal Articles:
o C. Romero, 5. Ventura. Educational Data Mining: A Review of the State-of-the-Art [EEE
Transaction on Systems_ Man, and Cybernetics, Part C: Applications and Beviews. [ssue 6,
601 - 618, 2010.
O E. Garcia, C. Romero, 5. Ventura, C. de Castro. A collaborative educational association rule
mining tool. Internet and Higher Education. (In Press)
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Enlaces Relaccionados




Educational Data Mining Society

* http://www.educationaldatamining.org/

JEDM Proceedings Resources Related Orgs Mailing Lists About

Recent News

Sa— E

--rea.dng Q d at al Journal of Educational Data
! sgtm s uc Mining issue 2(1) now
H

im-é%r: ggggrch 3. ﬁ . g %EL available here.
;ﬁi: '§! predlctlon w.:*%gﬂ?:i Proceedings of the Fourth
“"":‘_Z'w %E nowledge Epglearnln ;;L‘vcwmg. — i HE:H:sed International Conference on
effoctive Eml"‘;r;;‘l% goal study E : Eé E,".‘..F‘“‘“‘ Educational Data Mining now
e % 1 methods student  amm § 2 avaiabic here
; | dyrg u’:s.r ssion g pm-ﬁ:dru—
t ?§ OdEIS m%m;’;a:; i Upcoming Conferences

Fifth International Conference

. . i : Educational Data Mining.
Educational Data Mining is an emerging discipline, concerned with developing on ducational Liata Wining

Crete, Greece. June 19-21,

methods for explaring the unique types of data that come from educational settings, 015

and using those methods to better understand students, and the settings which they

learn in. IEDMS Sponsored Events
EDM 2011

VWhether educational data is taken from students' use of interactive learning

environments, computer-supported collaborative learning, or administrative data from
schools and universities, it often has multiple levels of meaningful hierarchy, which
often need to be determined by properties in the data itself, rather than in advance.
Issues of time, sequence, and context also play important roles in the study of

educational data.
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Journal of EDM

* http://www.educationaldatamining.org/JEDM/

JEDM - Journal of Educational Data Mining

+ Home Volume 2, Issue 1
+ Volume 1, Issue 1 R .
JEDM - Journal of Educational Data Mining (ISSN 2157-2100)
+Volume 2, Issue 1
+ Articles in Press Volume 2, Issue 1, December 2010

+ Submission
+ Editorial Team
+ Contact Table of Contents

+ JEDM Editor Editorial Acknowledgement Kalina Yacef (Editor in chief), Ryan 5.1.D. Baker (Associate Editor) and Joseph

+ Web Editor E. Beck (Associate Editor)
PDF
Mining Collaborative Patterns in Tutorial Dialogues
Sidney D'Mello, Andrew Olney and Natalie Person, pages 1-37
Abstract] [PDF]

Understanding Instructional Support Needs of Emerging Internet Users for Web-based Information
+ EDM Working Group Seeking
+ EDM'11 Naman K. Gupta and Carolyn Pensten Rosé, pages 38-82
+ EDM'10 [Abstract] [PDF]
+ EDM'09 A Joint Probabilistic Classification Model of Relevant and Irrelevant Sentences in Mathematical Word
+ EDM'08 R

Suleyman Cetintas, Luo Si, Yang Pin Xing, Dake Zhang, Joo Young Park and Ron Tzur, pages 83-101
Abstract] [PDF
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Society for Learning Analytics

* http://www.solaresearch.org/

SELAR

SOCIETY for LEARNING
ANALYTICS RESEARCH

The Society for Learning Analytics Research (SoLAR) is an inter-disciplinary network of leading = October 2011

international researchers who are exploring the role and impact of analytics on teaching, learning

training and development
= Login

We will be providing more information about SOLAR, how to join, and the role this organization : Egtr:;?:é?ighss

plays in advancing research on this site over the next few weeks i

WordPress.org

If you would like to participate in general discussions around learning analytics, please join this
Gooqle Group. Or follow SoLAR on Twitter

Open Online Course

In 2011, SoLAR member offered an open online course on learning analytics (syllabus). A similar
course will be offered January 23-March17, 2012_ If you would like to participate in the course
please provide your email below (other fields are optional)


http://www.solaresearch.org/

Learning and Knowledge

Analytics

* http://www.learninganalytics.net/

ch: type, hit enter

Learning and Knowledge Analytics g what cn be comnected

)t RSS Feed
EDUCAUSE: Learning Analytics

El posted by George Siemens on November 3, 2011 G2 No comments

Search: type, hit enter SEARCH

Slides from a presentation I did at EDUCAUSE a few weeks ago in Philadelphia. I'll post the video recording Recent Posts

; 3 :
of the session once it's available. EDUCAUSE: Learning Analytics

Big data and analytics

Videos from Learning Analytics and
Knowledge 2011

Open Online Course: Learning Analytics 2012
Penetrating the Fog

UPDATE: the video is available here.

Recent Comments

Transformi ng Iearning through Simon Buckingham Shum on Where do we

= /i ; i
ana |yt|CS find good critiques of learning analytics?

Eleni Koulocheri on Open Online Course:
Learning Analytics 2012

Athabasca Us "Si_t_!! Analytics schmanalytics - LOOM - weaving the

George Siemens

EDUCAUSE Technoioqy Enhonced K learning web on Where do we find good
October 21, 2011 Resecrch Instlute =, ) )

3 2 critiques of learning analytics?
Philadelphia

George Siemens on Call for papers: Journal of
Education, Technology, and Society

rajni on Call for papers: Journal of Education,
Technology, and Society

SELAR

SOCIETY for LEARNING
ANALYTICS RESEARCH

Archives

View more presentations from gsiemens

November 2011
Octnher 2011



|EEE Task Force of Educational
Data Mining

* http://datamining.it.uts.edu.au/edd/

IEEE Task Force of Educatlonal Data Mml

About EDM-TF

EDM Topics
EDM Community
EDM-UTS Projects

EDM Special Session with
WCCI 2012

About Data Mining

Glossary
Contact Us
EDM-TF Members

Welcome to IEEE Task Force of Educational Data Mining

The IEEE Task For E-?L-'“""z Data Min (EDM-TF) is with
The EDM-TF is maintained by the Advanc




PSLC Data Shop

* https://pslcdatashop.web.cmu.edu/

[’S LC DATASHOP

anaf service for the | commumty

Public Datasets Other Data

Login

Username: Show announcements
inTromoc@uco.es
Password- A Multimodal Interface for Solving Equations -2

L] L]
Dataset Domain/LearnLab Dates Principal Investigator Status
Handwriting/Examples Dec 2006 Mathi/Algebra Oct 12, 2006 - Dec 20, 2006 Lisa Anthony complete

Forgot password?
Handwriting2/Examples Spring 2007 Mathi/Algebra Mar 22, 2007 - May 24, 2007 Lisa Anthony complete

Carnegie Mellon users
Log in with WeblSO

Chinese Tone Study 2

Dataset Domain/LearnLab Dates Principal Investigator Status

Chinese_tonestudy Language/Chinese Sep B, 2005 - Apr 12, 2008 *ing Liu complete

New user?

Sign up now!
It's free and easy!

Digital Games for Inproving Number Sense -2

Dataset Domain/LearnLab Dates Principal Investigator Status

Digital Games for Improving Number Sense - Study 1 Math/Other Feb 24 2011 - Mar 5, 2011 Derek Lomas complete

Does Treating Student Uncertainty as a Learning Impasse Improve Learning in Spoken Dialogue Tutoring -2

Dataset Domain/LearnLab Dates Principal Investigator Status

WOZ Uncertainty Adaptation Science/Physics Dec 1, 2006 - Apr 30, 2007 Kate Forbes-Riley files-only

Elementary Chinese Course 2

\ Datacat ; Lok nat. inc ; ctat
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Articulos EDM proyecto Keel

* http://sci2s.ugr.es/keel/specific.php?area=66

. KNOWLEDGE

EXTRACTION i7erri o
EVOLUTIONARY

LEARNING

Educational Data Mining
Description o Accountable: Cristébal Romero Morales (Cromero@uco.es)

Download KEEL [
Software Tool

e

e Journal Contributions: Published (12)

KEEL Included 4,

e Contributions to Books Chapters (6)
Algorithms /

e Conference Contributions (17)
Publications

Links L 4

Workshops 4

| TT——— 4| Journal Contributions: Published

Access

Jump to Year: 2008 2007 2006 2005 2004 2003

Visits since 05/1

G

2008

E. Garcia, C. Romero, S. Ventura, C. de Castro. An architecture for making recommendations to
Modelina and llser Adanted-Tnteraction 19 (2008) 1-30
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Wikipedia EDM

* http://en.wikipedia.org/wiki/Educational data mining

77 v & | {2~ Google Al

en.wikipedia.org/wiki/Educational_data_mining

Educational Data Mining (called EDM) is an emerging discipline, concerned with developing methods for exploring the unigue
of data that come from educational settings, and using those methods to better understand students, and the settings which th

pedia )
by portal leam in." A key area of EDM is mining computer logs of student perfnrmance.m Another key area is mining enrallment data.™®
anges uses of EDM include predicting student performance, and studying learning in order to recommend improvements to current

s educational practice. EDM can be considered one of the leamning sciences, as well as an area of data mining. A related field is

learning analytics.

Contents [hide]
1 EDM methods
2 Applications

2 Publication Venues
4 The use of Educational Data Mining in the KDD Cup

5 References

EDM methods

The types of EDM method are related to those found in data mining in general, but with some differences based on the unigue

features of educational data.
Ryan Baker ! tlassifies the areas of EDM as follows:

s Prediction

e Classification
+ Rearession
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EduMining Blog

* http://blog.edumining.info/

L4

EduMining

Web Mining in Education

HoME ABCUT THE BLoG ABOUT THE WRITERS SuBscRIBE TC FEED

Latest Publications

Social Networking Might Reveal Your Hidden Secrets

() Posted in September 30, 2009 = 2:38 pmh. &, Arnon 2 No Comments »

Many data mining applications deal with the very nature of data (including meta-data) about
objects. This is, of course, true also for educational data mining. If we browse through
EDM'09 proceedings, we can easily find that most of the articles are indeed of this type,
where the main subjects are. in most cases, students. Here are just a few examples for the
data researched:

Student's skill knowledge

Student's choice to go off-task

« Symptoms of low performance [of students]
Students’ drop out

Students’ knowledge and learning
Students’ pace

Students’ consistency

Students’ mental models

Search... Q

Our Group Website

EduMining Research
@
o
(=
°
“-

K

22NN WO
TEL AU UNINERSITY

EDM'2010 Countdown

Grest memaries frem Cordoba
(Spain) from 1 year, 11 menths, and 4
days ago. See you in Pittsburgh (PA)

in 0 daﬁ.

Recent Comments
Arnon en Model Before Mine? Text
isualization of EDM Proceedings

Sharon on Model Before Mine? Text
Visualization of EDM Proceedings

Ryan Baker on JEDM: Mew Journal
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KDD Cup 2010

KDD Cup 2010

Educational Data Mining Challenge
Hasted by PSLC DataShop
Prizes sponsored by Facebook, Elsevier, and IBM Research

Challenge Updates

July 20, 2010 at 4:00pm

During the KDD Cup Workshop, some participants suggested that we change the way
the leaderboard works so that we display the same type of scores that were used fo
determine the competition winners (by validating most of the predictions instead of a
small portion). We've made this change by introducing a toggle at the top of the
leaderboard and submission pages, which preserves how the leaderboard worked
during the competition. Try it out, or read the FAQ for more info.

July 18, 2010 at 5:30pm

The KDD Cup Workshop page is now up. The workshop, which will be held on July 25,
2010 as part of the KDD conference in Washington, DC, will include a discussion of the
KDD Cup 2010 competition, and the winning teams will present their work.

July 14, 2010 at 11:00am

Fact sheets submitted by this year's competitors are now available, and are linked from
the full resulis table. Learn more about the competitors and their methods by reading
their fact sheets.

The KDD Cup 2010 site is now open for you to make post-competition submissions. If
you would like to continue working on the challenge task and gain feedback from the
online submission process and leaderboard, you can now do so.

Older news

This year's challenge

How generally or narrowly do students learn? How quickly or slowly? Will the rate of
improvement vary between students? What does it mean for one problem to be similar
to another? It might depend on whether the knowledge required for one problem is the
same as the knowledge required for another. But is it possible to infer the knowledge
requirements of problems directly from student performance data, without human
analysis of the tasks?

Cwverview Rules FAQ Downloads

* https://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/

LUY 1 LI Sale auuuning

Upload Results Leaderboard

Join the challenge

= Create an account
= Getdata
= Submit your results

Already have an account? Log in.
For the latest news, read the FAQ.

Important Dates

March 15 Call for participants

April 1 Registration opens at 2pm EDT,
development data sets available
Competition starts at 2pm EDT,
challenge data sets available
June 8 Competition ends at 11:59pm EDT

April 19

June 14 Fact sheet and team compaosition
info due by 11:59pm EDT
June 21 Winners announced

July 25 KDD Cup Workshop

Leaderboard* (view full)

Rank Team Name Score

1 NTU 0272734
2 NTU 0.272736
3 NTU 0.272737

*Cup Score shown (validation against the withheld
contest portion of the test set, which is a majority of the
data)



Kaggle competition

* http://www.kaggle.com/c/WhatDoYouKnow

SignUp AboutKaggle Create acompetiion Competiions Forums  Blog

Prize pool

What Do You Know? $5,000

Informatien Data Forum Leaderboard

g) 13 discussions Improve the state of the art in student evaluation by

in this competition's forum

Server rror in apslcation predicting whether a student will answer the next test
S question correctly.

Submissions Explained
15 hours ago

‘What does Outcome 0 (zero) mean? Prizes
yesterday
rboard more » When studying for a test, you want to know how well you're going to do. More
specifically, you want to know what areas you need to study more. In order to help
1. PlanetThanet(15) students answer this question, we are attempting to predict their probability of
2. Two Tacos (6) answering questions correctly. The data in this competition comes from students .
studying for three tests: the GMAT, SAT, and ACT.
% UCSD-Triton (16) dying - SAT, GrOCkIt
4 YetiMan (7) You are attempting to predict, for each question attempted in the test set, whether the
. student will answer the question correctly. To succeed, you will need to improve on the state-ofthe-art in student evaluation
5. ArthurB. (5) While the questions included labels indicating their specified test area, there may be structure which helps better organize the
6. sbagley (2) areas of knowledge involved in each question. Inthe shoriterm, this will help students figure out what areas they are weak in;
7. bhm (4) but ultimately, this will help create tests to better measure what a student actually knows
5. Dirk Machbar (14) The prize pool is $5,000 ($3,000 for first, $1,500 for second and $500 for third), with entries judged using Capped Binomial
9. Alexander Larko (7) Deviance.

10. Cloudera Data Science (1)
This competition has ...

H_[W}_al players H_[W}e[ entries



The 10 Ways Data Mining Is About

To Change Education

* http://edudemic.com/2012/08/data-education-evolutiong/

The 10 Ways Data Mining Is About To Change
Education

Added by Katie Lepi on 2012-02-17
I Me gusta |20 g+ 3 3

‘ ‘ The following is a cross-post from our content pariners at Online Universities:

Data mining, for better or worse, is having a major impact on numerous facets of American life.
While many of the changes have been related to business, especially online business, education
is also tapping into the power of data mining in a big way.

Much like Netflix and Amazon use consumer data to recommend products and tailor customer
experiences, colleges are using student data to help recruit students, offer them career advice, or
even to help them excel in their courses.

While the practice has its critics. many of whom believe it's an invasion of privacy and creates a
watered-down, prescriptive education system, there is no doubt that the applications and the
impact of the data mining will grow in the coming decade. These are just a few of the ways that
dating mining will transform higher ed in the coming years, whether students and teachers like it or
not.

It will change how students work together.

Data mining is already changing how students

learn and collaborate in their CO”ege COUrses. ‘ h .
N e e et e = e - . o



Coursera: Big Data in Education

* https://www.coursera.org/course/bigdata-edu

COUrsera | clobal Partners Courses Partners

TEACHERS COLLEGE
COLUMBIA UNIVERSITY

Big Data in Education

Ryan S.).d. Baker

Watch int

Education is increasingly occurring online or in educational software,
resulting in an explosion of data that can be used to improve educational
effectiveness and support basic research on learning. In this course. you
will learn how and when to use key methods for educational data mining
and learning analytics on this data.

Workload: 6-8 hours/week

Sessions:

Aug 5th 2013 (10 weeks long) You are enrolled!

Future sessions Add to Watchlist


https://www.coursera.org/course/bigdata-edu
https://www.coursera.org/course/bigdata-edu
https://www.coursera.org/course/bigdata-edu

