;"\

% DSALAMANCA

385, VNiVERSiDAD 2

CAMPUS DE EXCELENCIA INTERNACIONAL

PLAN DE INVESTIGACION (PROYECTO DE TESIS DOCTORAL)

DATOS DEL ALUMNO:

APELLIDOS | PAZMINO MAJI NOMBRE | RUBEN ANTONIO
DOCUMENTO DE IDENTIDAD N° TELEFONO

E-MAIL rpazmino@espoch.edu.ec |pOMICILIO

LOCALIDAD PROVINCIA CODIGO POSTAL

PAIS | Ecuador

DEPARTAMENTO/INSTITUTO EN EL QUE ESTA MATRICULADO®® | Instituto Universitario de Ciencias de la Educacion
PROGRAMA DE DOCTORADO | Formacion en la Sociedad del conocimiento

TITULACION DE ACCESO AL DOCTORADO | Diploma de estudios Avanzados

TITULO PROVISIONAL DE LA TESIS

Aporte del Andlisis Estadistico Implicativo a las Analiticas de Aprendizaje.

DIRECTOR/A DIRECTORES/AS:

1. Francisco José Garcia Penalvo D.N.I E-MAIL  fgarcia@usal.es

2. Miguel Angel Conde Gonzélez D.N.I. E-MAIL A miguel.conde@unileon.es

TUTOR/A (EN SU CASO):
DN.1. E-MAIL

En Salamanca a 16 de Junio| de 20|14

Firma del alumno

Los/las directores/as mencionados manifiestan su aceptacion a la direccion y conformidad con el Plan de Investigacion
presentado y acompafan el impreso firmado, con la relacion de los méritos.

Fdo.: Francisco José Garcia Pefialvo Fdo.: | Mario Miguel Conde Gonzalez Tutor/a:
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INTRODUCCION Y JUSTIFICACION DEL TEMA OBJETO DE ESTUDIO (MAXIMO 50 LINEAS):

Los procesos de aprendizaje en la educacion superior proporcionan datos académicos producidos por examenes,
practicas, tareas, talleres, trabajos grupales, etc. Para analizar los datos académicos se utilizan técnicas tales como:
estadisticas descriptivas, pruebas de hipdtesis paramétricas y no paramétricas, series temporales, técnicas de analisis
multivariado, correlacion, regresion (Bowman, 2011). También los datos son generados en los contextos donde se
desarrolla el aprendizaje: foros, chats, videoconferencia, mensajeria de texto y voz, correo electronico, redes sociales,
busquedas, sitios para compartir fotos, videos, presentaciones, audios, etc. Los datos del entorno del estudiante suelen
venir en diferentes formatos, en una cantidad masiva y ademas necesitan rapidez de andlisis, inmediatez de resultados y
facilidad de interpretacion. Estos requerimientos necesitan de métodos de analisis que permitan adecuarse a estas
nuevas caracteristicas (Slade & Prinsloo, 2013). El Informe Horizon 2011 identificé a las analiticas de aprendizaje como
una posible tendencia clave en la ensefianza y en el aprendizaje (Johnson et al., 2011). En la pagina web
(https://tekri.athabascau.ca/analytics/) de LAK11, se describe las analiticas de aprendizaje como: "Analiticas de
Aprendizaje es la medicion, recopilacion, analisis y presentacion de datos sobre los alumnos y sus contextos, con el
propoésito de comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos en que se produce ".

Las analiticas de aprendizaje tienen cuatro técnicas de particular importancia: Las técnicas estadisticas, visualizacion de la
informacioén, mineria de datos y andlisis de redes sociales (Gomez, Garcia-Pefialvo & Therén, 2014). La mineria de datos
se clasifican en aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y mineria de reglas de asociacion (Han & Kamber,
2006; Liu, 2006).

La mineria de reglas de asociacion utiliza frecuentemente el algoritmo a priori que es un método no estadistico que
permite determinar si de la base de datos de transacciones dos variables A, B tiene una regla con una tercera C. Estan
basadas en medidas tales como la confianza y el soporte y utilizan en su automatizacién como base el algoritmo divide y
venceras (Yanchang Zhao, Chenggi Zhang, Longbing Cao, 2009). La teoria del Andlisis Estadistico Implicativo (ASI)
permite formular reglas de asociacion no simétricas, fue propuesta por el investigador francés Regis Gras en los afios 70,
para resolver problemas de tipo educativo (hasta el momento han ocupado el 58.2% de los articulos en los congresos
internacionales ASI realizados en los ultimos 14 afios (Pazmifio & Andaluz, 2014)) y desde alli ha sido ampliamente
utilizado en la determinacion de cuasi-implicaciones en areas tales como: la Economia, Ambiente, Salud, Psicologia, Arte,
etc. Una de las relaciones mas importantes en la creacion de nuevo conocimiento es la de implicacién entre variables, la
mayoria de las técnicas formales permiten corroborar estas relaciones de implicacién, pero no determinarlas como lo hace
la teoria del Analisis Estadistico Implicativo. Dentro de esta teoria se han desarrollado otros conceptos complementarios al
de cuasi-implicacion como son el de similaridad, cohesién, contribucién, reduccion (Grass, Suzuki, Guillet & Spagnolo,
2008). Las técnicas del Analisis Estadistico implicativo se automatizan mediante el software CHIC, que fue desarrollado y
es constantemente actualizado por el profesor Raphaél Couturier (2004). Actualmente se esta desarrollando la version de
CHIC en el ambiente estadistico R, esta version sera libre para permitir que un mayor nimero de personas se beneficien
de él, lleva por nombre RCHIC (Pazmifio, 2013). El aprendizaje no supervisado, clustering o analisis de agrupacion podria
tener como técnica analoga en el Analisis Estadistico Implicativo el andlisis de reduccion (Couturier, Gras, & Fabrice,
2010), asi mismo la mineria de reglas de asociacion podria tener como analogo el grafo implicativo o el arbol de
clasificacion jerarquica (KUNTZ, 2005).

Con esta tesis se pretende mostrar que el analisis estadistico implicativo aporta con técnicas de andlisis de datos
aplicables a las analiticas de aprendizaje. Las caracteristicas de las técnicas del analisis estadistico implicativo son:

» Admite un fundamento estadistico (Gras, L'analyse statistique implicative : ses bases, ses developpements)

» Admite una propiedad de resistencia al ruido, que la permite utilizar en las ciencias sociales (Russo, 2008)

» Permite un alto porcentaje de aplicaciones educativas (Pazmifio & Andaluz, 2014)

* Los analisis de datos no solo se aplica a variables sino también a clase de variables (Larisa Zamora, 2002)

* Trabaja con diferente tipos de datos no solo numéricos (Régnier & Gras, 2012)

« Posibilidad de automatizacién (Couturier & Gras, Spécificités de I'Analyse Statistique Implicative, 2004)

« Posibilidad de trabajar con variables suplementarias (Pilar & Pablo, 2005)

 Representacion numérica y gréafica de los resultados del analisis (Larisa Zamora, 2002)

* Es una teoria en constante desarrollo (Gregori Huerta, Couturier & Pazmifio Maji, 2013)

Dado que el andlisis estadistico implicativo no se limita a datos de tipo educativo, los resultados logrados se podran
extrapolar facilmente en otras areas.
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HIPOTESIS DE TRABAJO Y PRINCIPALES OBJETIVOS A ALCANZAR (MAXIMO 50 LINEAS):

PREGUNTAS DE INVESTIGACION

1. ¢ Es la cuasi-implicacion una técnica dentro de la mineria de reglas de asociacidon en las Analiticas de Aprendizaje?
2. ¢ Cudles son las caracteristicas de la cuasi-implicacion frente a técnicas de andlisis similares utilizadas en las Analiticas
de aprendizaje?

3. ¢Es la cohesion una técnica dentro de la mineria de reglas de asociacion en las Analiticas de Aprendizaje?

4. ¢Cudles son las caracteristicas de la cohesién frente a técnicas de andlisis similares utilizadas en las Analiticas de
aprendizaje?

5. ¢ Es la reduccion una técnica dentro de la agrupacion en las Analiticas de Aprendizaje?

6. ¢ Cudles son las caracteristicas de la reduccion frente a técnicas de analisis similares utilizadas en las Analiticas de
aprendizaje?

7. ¢, Cudles es el aporte del Analisis Estadistico Implicativo en las Analiticas de Aprendizaje?

HIPOTESIS
El Analisis Estadistico Implicativo aporta a las Analiticas de Aprendizaje.

OBJETIVO GENERAL
Caracterizar el aporte de las técnicas del Analisis Estadistico Implicativo en las Analiticas de Aprendizaje.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Describir las técnicas de analisis de datos utilizadas en el andlisis estadistico implicativo

2. Seleccionar las técnicas de andlisis de datos del analisis estadistico implicativo aplicables en las analiticas de
aprendizaje

3. Aplicar las técnicas de analisis de datos del andlisis estadistico implicativo en las analiticas de aprendizaje

4. Realizar un analisis comparativo entre las técnicas de andlisis de datos utilizadas en el analisis estadistico implicativo
con sus similares en las analiticas de aprendizaje
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METODOLOGIA A  UTILIZAR  (APORTAR  CONFORMIDAD/INFORMES/PROTOCOLOS  GARANTIZANDO
BIOETICA/BIOSEGURIDAD SI EL TIPO DE EXPERIMENTACION LO REQUIERE) (MAXIMO 50 LINEAS):

La investigacion en general tiene un enfoque cuantitativo, sera de tipo aplicada, de corte transversal. A continuacion se
detalla la metodologia para el logro de cada uno de los objetivos:

4.1 Describir las técnicas de andlisis de datos utilizadas en el analisis estadistico implicativo

La investigacidn en este caso es descriptiva. La poblacién estara conformada por las técnicas de analisis de datos
pertenecientes al analisis estadistico implicativo y que se encuentran automatizadas . La técnica de recoleccion de
informacion sera la observacion directa realizada a una fuente primaria sera el software CHIC.

4.2 Seleccionar las técnicas de analisis de datos del andlisis estadistico implicativo aplicables en las analiticas de
aprendizaje

Para determinar las técnicas de andlisis de datos pertenecientes al Analisis Estadistico Implicativo y que son aplicables en
las Analiticas de Aprendizaje, se utilizara una investigacion de tipo descriptiva. La poblacion estara conformada por las
técnicas de andlisis de datos utilizadas en las Analiticas de Aprendizaje. La técnica de recoleccion de informacién sera una
la observacion indirecta aplicada a algunos articulos que hacen referencia al tema.

Para seleccionar las técnicas de andlisis de datos pertenecientes al Andlisis Estadistico implicativo se utilizara el andlisis
de similaridad de Lerman (Guillet & Hamilton, 2007) aplicado a las técnicas de andlisis de datos que se aplican en las
analiticas de aprendizaje y hacen parte del analisis estadistico implicativo.

4.3 Aplicar las técnicas de andlisis de datos del analisis estadistico implicativo en las analiticas de aprendizaje

Para aplicar tanto las técnicas de andlisis de datos del Analisis Estadistico Implicativo, asi como las técnicas de analisis de
datos de las Analiticas de Aprendizaje se utilizard un espacio de experimentacién comdn como es el Sistema Estadistico R
(Ruiz & Lopez, 2009). Se utilizardn paquetes especializados que contengan scripts y funciones sobre las técnicas por
analizar.

4.4 Realizar un andlisis comparativo entre las técnicas de andlisis de datos utilizadas en el analisis estadistico implicativo
con sus similares en las analiticas de aprendizaje

El andlisis comparativo se basara en la medicién de dos tipos de indicadores: los indicadores cuantitativos y los
indicadores cualitativos.

Los datos de los indicadores cuantitativos se mediran utilizando funciones especiales en el software estadistico R y los
datos de los indicadores cualitativos se obtendran mediante una encuesta.

Los indicadores cuantitativos son:

* Tiempo de procesamiento

 Cantidad de memoria ocupada

Para la aproximacion a los indicadores cuantitativos se utilizara un tipo de investigacion cuasi-experimental. Se
consideraran 4 variables independientes (factores) que son:

1. Los sistemas operativos utilizados: Windows, Linux y Mac OS

2. Numero de observaciones: un millén de observaciones

3. NUumero de Variables: mil variables

4. Software para mineria de datos y Learning Analytics (3 incluido el RCHIC)

El disefio cuasi-experimental serd multifactorial (4 factores), el experimento sera del tipo RG X 012, es decir con grupo
aleatorio, sin preprueba, sin grupo de control y con postprueba (los indicadores cuantitativos). Luego como prueba
estadistica (en dependencia del cumplimiento de los supuestos) se utilizard una prueba paramétrica ANOVA o una prueba
no paramétrica como Kruskal-Wallis con un nivel de significancia apropiado.

La poblacién estara conformada por n=9000000000. El método de muestreo a utilizar sera el muestreo aleatorio
estratificado; el parAmetro de interés es la media, el tamafio de la muestra sera:

Desviacion estandar (s)= 1

Nivel de significancia (alfa)= 5%

Z=1,959963985

Error maximo permitido (e)= 0,1

Tamafio de la poblacién (n)= 9000000000

Tamafio de la muestra (n)= 384,1458657
Tamafio de muestra minima = 384
Tamafio de muestra de trabajo 387

Las unidades experimentales seran bases de datos generadas aleatoriamente y se tendran un total de 387 de ellas para
facilitar su particion. La base de datos estadistica principal estara conformada por 2322 casos y 8 variables:
Sistemaoperativo, Software, Metododm, Repeticion, Nvariables, Ncasos, Tiempo, Memoria.

El indicador cualitativo estara dado por el nivel de proximidad de los resultados de los diferentes métodos a la realidad
percibida (en forma sensorial visual), considerando las posibilidades de aplicacién a las imagenes (Pazmifio, Pérez &
Andaluz, 2014). Este indicador se medira mediante la técnica de la encuesta aplicada a estudiantes universitario. El
método de muestreo a utilizar sera el aleatorio simple; el parametro de interés es la proporcion y se desconoce el tamafio
de la poblacién, por tanto el tamafio de la muestra se calculara por:

Probabilidad que el evento p ocurra= 0,5

Probabilidad que el evento q ocurra= 0,5

Nivel de significancia (alfa)= 5%
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MEDIOS Y RECURSOS MATERIALES DISPONIBLES (MAXIMO 50 LINEAS):

* Grupo SIA. Conformada por miembros internacionales de 8 paises. Congresos Internacionales de Andlisis Estadistico
Implicativo (Reuniones cada 2 afios)

 Congreso internacional de analisis estadistico implicativo y sus aplicaciones (Reuniones anuales)

« Congreso internacional de Aplicaciones del Analisis Estadistico con R. (Reuniones anuales)

* Asesorias continuas con los Directores

» Congresos TEEM Universidad de Salamanca. (Reuniones anuales)

» Comunidad R-Hispano (Reuniones anuales)

« El acceso a los libros y articulos especializados. ESPOCH, bibliotecas de la Universidad Catdlica y Universidad de
Salamanca. Enlaces especializados.

* Grupo de investigacion INAEM en Estadistica Informatica y Matematica Aplicada. ESPOCH.

« Aportes de los investigadores del programa Prometeo ESPOCH (Raphéael Couturier, Belfort-Montbéliard, Francia y
Nicholas Longfort. Universidad de Barcelona. Espafia)

* Becas de investigacion ESPOCH para asistir a eventos cientificos y para elaboracion de articulos.
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PLANIFICACION TEMPORAL AJUSTADA A TRES ANOS (MAXIMO 50 LINEAS):

ACTIVIDA TIEMPO

2013

2014

2015

2016
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DESCRIBIR LAS TECNICAS DE ANALISIS DE DATOS UTILIZADAS EN EL
ANALISIS DEL ANALISIS ESTADISTICO IMPLICATIVO

- Aproximacién Tedrica al Andlisis Estadistico Implicativo
- Planificacién de la guia de observacién

- Elaboracién de la gula de observacién

= Ejecucidn de la observacion

- Validacién de la gula de observacién

= Anilisis de Resultados

10

N

SELECCIONAR LAS TECNICAS DE ANALISIS DE DATOS DEL ANALISIS
ESTADISTICO IMPLICATIVO APLICABLES EN LAS ANALITICAS DE
APRENDIZAJE.

- Aproximacién Tedrica a las Analiticas de Aprendizaje

- Planificacién de la guia de observacién

- Elaboracién de la gula de observacién

= Ejecucidn de la observacion

- Validacién de la gula de observacién

= Anilisis de Resultados

- Aplicacion del andlisis de similaridad

= Seleccion de las técnicas del Andlisis Estadistico Implicativo
Aplicables a las Analiticas de Aprendizaje

w

APLICAR LAS TECNICAS DE ANALISIS DE DATOS DEL ANALISIS
ESTADISTICO IMPLICATIVO EN LAS ANALITICAS DE APRENDIZAJE

- Seleccionar las variables a medir

- Seleccionar el entorno de Aplicacidn

- Aplicar en datos g dos en redes social
- Aplicar en datos generados en los Mooc

- Aplicar en datos generados en LMS

- Captura de variables e indicadores

REALIZAR UN ANALISIS COMPARATIVO ENTRE LAS TECNICAS DE
ANALISIS DE DATOS UTILIZADAS EN EL ANALISIS ESTADISTICO
IMPLICATIVO CON 5US SIMILARES EN LAS ANALITICAS DE APRENDIZAIE

- Definicién de los indicadores de comparacién
= Medir ciertos los indicadores en las aplicaciones realizadas
- Medir otros indicadores mediante la encuesta
= Calculo del tamafio de muestra

- Planificar las Encuestas

- Elaboracion de la Encuesta

- Ejecucién de la Encuesta

- Validacidn de la Encuesta

- Andlisis de la Encuesta

= Realizar el anilisis comparativo

- Cuantificar las comparaciones

REDACCION DE LA TESIS DOCTORAL

CAPITULO |: PREGUNTAS DE INVESTIGACION, HIPOTESIS
CAPITULO Ii: MARCO TEORICO

CAPITULO IIl: MARCO METODOLOGICO

CAPITULOD IV: RESULTADOS

DISCUSSIGN ¥ CONCLUSIONES

BIBLIOGRAFIA

ANEYNS

18

=)

PUBLICACION DE RESULTADOS EN REVISTAS ESPECIALIZADAS

26
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MANIFIESTA que posee experiencia investigadora acreditada mediante el cumplimento de alguno de los
requisitos establecidos por la Comision de Doctorado de la Universidad de Salamanca en la Guia de Buenas
Practicas: criterios y directrices para la gestion académica de programas de Doctorado aprobada el 13 de
octubre de 2011:

a)
b)

<)

d)
e)

Tener reconocido al menos un sexenio de actividad investigadora cuyo periodo evaluado incluya como minimo uno de los tltimos 7
afios

Ser o haber sido, en los Ultimos 5 afios, investigador/a principal de un proyecto de investigacion financiado mediante convocatoria
publica

Ser autor/coautor en los Ultimos 6 afios de al menos 3 articulos cientificos publicados en revistas incluidas en la JCR o de 3
contribuciones relevantes en el campo cientifico correspondiente de acuerdo con los criterios de la CNEAI o las Agencias de
Calidad Universitaria

Ser autor/coautor, en los ultimos 6 afios de una patente en explotacion

Haber dirigido en los ultimos 5 afios una tesis doctoral con contribucién relevante en su campo cientifico

Cualquier otro requisito que por la especialidad del ambito cientifico pueda ser considerado de relevancia por la Comisién
Académica del Programa de Doctorado

Y, habiendo sido propuesto/a para dirigir la tesis doctoral de

Rubén Antonio Pazmiino Maji

EXPRESA SU ACEPTACION

Salamanca , de de 2014

Fdo: Francisco José Garcia Pefalvo
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	INTRODUCCIÓN Y JUSTIFICACIÓN DEL TEMA OBJETO DE ESTUDIO MÁXIMO 50 lÍNEAS: Los procesos de aprendizaje en la educación superior proporcionan datos académicos producidos por exámenes, prácticas, tareas, talleres, trabajos grupales, etc. Para analizar los datos académicos se utilizan técnicas tales como: estadísticas descriptivas, pruebas de hipótesis paramétricas y no paramétricas, series temporales, técnicas de análisis multivariado, correlación, regresión (Bowman, 2011). También los datos son generados en los contextos donde se desarrolla el aprendizaje: foros, chats, videoconferencia, mensajería de texto y voz, correo electrónico, redes sociales, búsquedas, sitios para compartir fotos, vídeos, presentaciones, audios, etc. Los datos del entorno del estudiante suelen venir en diferentes formatos, en una cantidad masiva y además necesitan rapidez de análisis, inmediatez de resultados y facilidad de interpretación. Estos requerimientos necesitan de  métodos de análisis que permitan adecuarse a estas nuevas características (Slade & Prinsloo, 2013). El Informe Horizon 2011 identificó a las analíticas de aprendizaje como una posible tendencia clave en la enseñanza y en el aprendizaje (Johnson et al., 2011). En la página web (https://tekri.athabascau.ca/analytics/) de LAK11, se describe las analíticas de aprendizaje como: "Analíticas de Aprendizaje es la medición, recopilación, análisis y presentación de datos sobre los alumnos y sus contextos, con el propósito de comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos en que se produce ".
Las analíticas de aprendizaje tienen cuatro técnicas de particular importancia: Las técnicas estadísticas, visualización de la información, minería de datos y análisis de redes sociales (Gómez, García-Peñalvo & Therón, 2014). La minería de datos se clasifican en aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y minería de reglas de asociación (Han & Kamber, 2006; Liu, 2006). 
La minería de reglas de asociación utiliza frecuentemente el algoritmo a priori que es un método no estadístico que permite determinar si de la base de datos de transacciones dos variables A, B tiene una regla con una tercera C. Están basadas en medidas tales como la confianza y el soporte y utilizan en su automatización como base el algoritmo divide y vencerás (Yanchang Zhao, Chengqi Zhang, Longbing Cao, 2009). La teoría del Análisis Estadístico Implicativo (ASI) permite formular reglas de asociación no simétricas, fue propuesta por el investigador francés Regis Gras en los años 70, para resolver problemas de tipo educativo (hasta el momento han ocupado el 58.2% de los artículos en los congresos internacionales ASI realizados en los últimos 14 años (Pazmiño & Andaluz, 2014)) y desde allí ha sido ampliamente utilizado en la determinación de cuasi-implicaciones en áreas tales como: la Economía, Ambiente, Salud, Psicología, Arte, etc. Una de las relaciones más importantes en la creación de nuevo conocimiento es la de implicación entre variables, la mayoría de las técnicas formales permiten corroborar estas relaciones de implicación, pero no determinarlas como lo hace la teoría del Análisis Estadístico Implicativo. Dentro de esta teoría se han desarrollado otros conceptos complementarios al de cuasi-implicación como son el de similaridad, cohesión, contribución, reducción (Grass, Suzuki, Guillet & Spagnolo, 2008). Las técnicas del Análisis Estadístico implicativo se automatizan mediante el software CHIC, que fue desarrollado y es constantemente actualizado por el profesor Raphaël Couturier (2004). Actualmente se está desarrollando la versión de CHIC en el ambiente estadístico R, esta versión será libre para permitir que un mayor número de personas se beneficien de él, lleva por nombre RCHIC (Pazmiño, 2013). El aprendizaje no supervisado, clustering o análisis de agrupación podría tener como técnica análoga en el Análisis Estadístico Implicativo el análisis de reducción (Couturier, Gras, & Fabrice, 2010), así mismo la minería de reglas de asociación podría tener como análogo el grafo implicativo o el árbol de clasificación jerárquica (KUNTZ, 2005).
Con esta tesis se pretende mostrar que el análisis estadístico implicativo aporta con técnicas de análisis de datos aplicables a las analíticas de aprendizaje. Las características de las técnicas del análisis estadístico implicativo son:
• Admite un fundamento estadístico  (Gras, L'analyse statistique implicative : ses bases, ses developpements)
• Admite una propiedad de resistencia al ruido, que la permite utilizar en las ciencias sociales  (Russo, 2008)
• Permite un alto porcentaje de aplicaciones educativas (Pazmiño & Andaluz,  2014)
• Los análisis de datos no solo se aplica a variables sino también a clase de variables (Larisa Zamora, 2002)
• Trabaja con diferente tipos de datos no solo numéricos  (Règnier & Gras, 2012)
• Posibilidad de automatización (Couturier & Gras, Spécificités de l'Analyse Statistique Implicative, 2004)
• Posibilidad de trabajar con variables suplementarias (Pilar & Pablo, 2005)
• Representación numérica y gráfica de los resultados del análisis (Larisa Zamora, 2002)
• Es una teoría en constante desarrollo  (Gregori Huerta,  Couturier & Pazmiño Mají, 2013)
Dado que el análisis estadístico implicativo no se limita a datos de tipo educativo, los resultados logrados se podrán extrapolar fácilmente en otras áreas.

	undefined: PREGUNTAS DE INVESTIGACIÓN
1. ¿Es la cuasi-implicación una técnica dentro de la minería de reglas de asociación  en las Analíticas de Aprendizaje? 
2. ¿Cuáles son las características de la cuasi-implicación frente a técnicas de análisis similares utilizadas en las Analíticas de aprendizaje?
3. ¿Es la cohesión una técnica dentro de la minería de reglas de asociación en las Analíticas de Aprendizaje?
4.  ¿Cuáles son las características de la cohesión frente a técnicas de análisis similares utilizadas en las Analíticas de aprendizaje?
5. ¿Es la reducción una técnica dentro de la agrupación en las Analíticas de Aprendizaje? 
6. ¿Cuáles son las características de la reducción frente a técnicas de análisis similares utilizadas en las Analíticas de aprendizaje?
7. ¿Cuáles es el aporte del Análisis Estadístico Implicativo en las Analíticas de Aprendizaje?

HIPOTESIS
El Análisis Estadístico Implicativo aporta a las  Analíticas de Aprendizaje.

OBJETIVO GENERAL
Caracterizar el aporte de las técnicas  del Análisis Estadístico Implicativo en las Analíticas de Aprendizaje.

OBJETIVOS ESPECÍFICOS
1. Describir las técnicas de análisis de datos utilizadas en el análisis estadístico implicativo
2. Seleccionar las técnicas  de análisis de datos del análisis estadístico implicativo aplicables en las analíticas de aprendizaje
3. Aplicar las técnicas  de análisis de datos del análisis estadístico implicativo en las analíticas de aprendizaje
4. Realizar un análisis comparativo entre las técnicas de análisis de datos  utilizadas en el análisis estadístico implicativo con sus similares en las analíticas de aprendizaje

	BIOÉTICAIBIOSEGURIDAD SI EL TIPO DE EXPERIMENTACIÓN LO REQUIERE MÁXIMO 50 LÍNEAS: La investigación en general tiene un enfoque cuantitativo, será de tipo aplicada, de corte transversal. A continuación se detalla la metodología para el logro de cada uno de los objetivos:

4.1 Describir las técnicas de análisis de datos utilizadas en el análisis estadístico implicativo
La investigación en este caso es descriptiva. La población estará conformada por las técnicas de análisis de datos pertenecientes al análisis estadístico implicativo y que se encuentran automatizadas . La técnica de recolección de información será la observación directa realizada a una fuente primaria será el software CHIC.
 
4.2 Seleccionar las técnicas  de análisis de datos del análisis estadístico implicativo aplicables en las analíticas de aprendizaje
Para determinar las técnicas de análisis de datos pertenecientes al Análisis Estadístico Implicativo y que son aplicables en las Analíticas de Aprendizaje, se utilizará una investigación de tipo descriptiva. La población estará conformada por las técnicas de análisis de datos utilizadas en las Analíticas de Aprendizaje. La técnica de recolección de información será una la observación indirecta aplicada a algunos artículos que hacen referencia al tema. 
Para seleccionar las técnicas de análisis de datos pertenecientes al Análisis Estadístico implicativo se utilizará el análisis de similaridad de Lerman (Guillet & Hamilton, 2007) aplicado a las técnicas de análisis de datos que se aplican en las analíticas de aprendizaje y hacen parte del análisis estadístico implicativo.

4.3 Aplicar las técnicas  de análisis de datos del análisis estadístico implicativo en las analíticas de aprendizaje

Para aplicar tanto las técnicas de análisis de datos del Análisis Estadístico Implicativo, así como las técnicas de análisis de datos de las Analíticas de Aprendizaje se utilizará un espacio de experimentación común como es el Sistema Estadístico R (Ruiz & López, 2009). Se utilizarán paquetes especializados que contengan scripts y funciones sobre las técnicas por analizar.

4.4 Realizar un análisis comparativo entre las técnicas de análisis de datos utilizadas en el análisis estadístico implicativo con sus similares en las analíticas de aprendizaje
El análisis comparativo se basará en la medición de dos tipos de indicadores: los indicadores cuantitativos y los indicadores cualitativos.
Los datos de los indicadores cuantitativos se medirán utilizando funciones especiales en el software estadístico R y los datos de los indicadores cualitativos se obtendrán mediante una encuesta. 
Los indicadores cuantitativos son:
• Tiempo de procesamiento
• Cantidad de memoria ocupada
Para la aproximación a los indicadores cuantitativos se utilizará un tipo de investigación cuasi-experimental.  Se considerarán 4 variables independientes (factores) que son:
1. Los sistemas operativos utilizados: Windows, Linux  y Mac OS
2. Número de observaciones: un millón de observaciones
3. Número de Variables: mil variables
4. Software para minería de datos y Learning Analytics (3 incluido el RCHIC)
El diseño cuasi-experimental será multifactorial (4 factores), el experimento será del  tipo RG X O12, es decir con grupo aleatorio, sin preprueba, sin grupo de control y con postprueba (los indicadores cuantitativos). Luego como prueba estadística (en dependencia del cumplimiento de los supuestos) se utilizará una prueba paramétrica ANOVA o una prueba no paramétrica como Kruskal-Wallis con un nivel de significancia apropiado.
La población estará conformada por n=9000000000. El método de muestreo a utilizar será el muestreo aleatorio estratificado; el parámetro de interés es la media, el tamaño de la muestra será:
Desviación estándar (s)= 1
Nivel de significancia (alfa)= 5%
Z= 1,959963985
Error máximo permitido (e)= 0,1
Tamaño de la población (n)= 9000000000
 
Tamaño de la muestra (n)= 384,1458657
Tamaño de muestra mínima = 384
 Tamaño de muestra de trabajo 387

Las unidades experimentales serán bases de datos generadas aleatoriamente y se tendrán un total de 387 de ellas para facilitar su partición. La base de datos estadística principal estará conformada por 2322 casos y 8 variables: Sistemaoperativo, Software, Metododm, Repeticion, Nvariables, Ncasos, Tiempo, Memoria.
El indicador cualitativo estará dado por  el nivel de proximidad de los resultados de los diferentes métodos a la realidad percibida (en forma sensorial visual), considerando las posibilidades de aplicación a las imágenes (Pazmiño, Pérez &  Andaluz, 2014). Este indicador se medirá mediante la técnica de la encuesta aplicada a estudiantes universitario. El método de muestreo a utilizar será el aleatorio simple; el parámetro de interés es la proporción y se desconoce el tamaño de la población, por tanto el tamaño de la muestra se calculará por:
Probabilidad que el evento p ocurra= 0,5
Probabilidad que el evento q ocurra= 0,5
Nivel de significancia (alfa)= 5%
Z= 1,959963985
Error máximo permitido (e)= 0,1
Tamaño de la muestra (n)= 96,03647052
Tamaño de muestra mínima = 96
Tamaño de muestra de trabajo 96

	undefined_2: • Grupo SIA. Conformada por miembros internacionales de 8 países. Congresos Internacionales de Análisis Estadístico Implicativo (Reuniones cada 2 años) 
• Congreso internacional de análisis estadístico implicativo y sus aplicaciones (Reuniones anuales)
• Congreso internacional de Aplicaciones del Análisis Estadístico con R. (Reuniones anuales)
• Asesorías continuas con los Directores
• Congresos TEEM Universidad de Salamanca. (Reuniones anuales)
• Comunidad R-Hispano (Reuniones anuales)
• El acceso a los libros y artículos especializados. ESPOCH, bibliotecas de la Universidad Católica y Universidad de Salamanca. Enlaces especializados.
• Grupo de investigación InAEM en Estadística Informática y Matemática Aplicada. ESPOCH.
• Aportes de los investigadores del programa Prometeo ESPOCH (Raphäel Couturier, Belfort-Montbéliard, Francia  y Nicholas Longfort. Universidad de Barcelona. España)
• Becas de investigación ESPOCH para asistir a eventos científicos y para elaboración de artículos.
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