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Resumen

La conglomeracion es el arte de encontrar grupos en los datos; la conglomeracion
de textos es una técnica ampliamente utilizada para analizar y extraer informacion
importante de grandes colecciones de documentos, asi como para agrupar documen-
tos a partir de caracteristicas compartidas o patrones. En este trabajo se utilizaran
algoritmos de conglomeracion para encontrar patrones en las reflexiones de los profe-
sores sobre sus experiencias en el proyecto El Aula del Futuro, un proyecto que busca

ayudar a lograr un cambio profundo en las estrategias didacticas a partir de las TICS.
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Capitulo 1

Introduccion

Ultimamente la automatizacion de tareas se ha vuelto de especial interés en el
campo del analisis de datos. Una herramienta no solo apropiada sino que también
moderna para automatizar tareas es la Inteligencia Artificial.

Existen dos corrientes que definen a la Inteligencia Artificial, la primera la define
como la capacidad de imitar acciones humanas de forma artificial y la segunda ve a
la Inteligencia Artificial como el proceso de lograr un objetivo o resolver una tarea de
la mejor forma posible. Este trabajo se guiard con la segunda corriente.

El aprendizaje automatizado es una rama de la Inteligencia Artificial basada en
la idea de que los sistemas pueden aprender de los datos con minima intervencién
humana.

Dentro del aprendizaje automatizado se encuentra el aprendizaje no supervisado,
que nos brinda un instrumento para poder automatizar la tarea de encontrar patrones,
categorizar y extraer datos importantes: la conglomeracion.

La conglomeracion es el arte de encontrar grupos en los datos; la conglomeracion
de textos puede proporcionar informacién sobre la composicién de una coleccién de
documentos y, a menudo, se utiliza como el paso inicial en el analisis de datos.

En este trabajo se intentara encontrar patrones en las reflexiones de los profe-
sores sobre sus experiencias, éxitos y dificultades en el proyecto El Aula del Futuro,
utilizando algoritmos de conglomeracion.

En el capitulo 2 se iniciard con una introducciéon a la Inteligencia Artificial, al
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aprendizaje automatizado y a los distintos tipos de aprendizaje que existen.

En el capitulo 3 se profundizara en algoritmos de conglomeracion, en donde se
revisaran cinco de los algoritmos mas conocidos, ademas de los conceptos de disimili-
tudes, similitudes y distancias. También se explicardn formas de encontrar el ntimero
o6ptimo de grupos y la conglomeracion de texto, pasando superficialmente por el pro-
cesamiento de lenguaje natural.

En el capitulo 4 se presentaréa el proyecto El aula del Futuro, un proyecto que busca
ayudar a lograr un cambio profundo en las estrategias didacticas, donde el uso de las
TIC sea la piedra angular en la innovacién educativa. Dentro de las actividades de este
proyecto se compilaran las reflexiones de los profesores sobre sus experiencias en FEl
Aula del Futuro. En este mismo capitulo se presentaré el planteamiento del problema,
hipotesis y metodologia de este trabajo. Se procedera a agrupar el conjunto de textos
de las reflexiones de los profesores sobre sus experiencias en el proyecto El Aula del
Futuro. Los resultados se presentaran en este capitulo, asi como un analisis de ellos.

En el capitulo 5 se presentaran las conclusiones de este trabajo, en donde se

discutirén las razones por las que la hipotesis de este trabajo es cierta o no.



Capitulo 2
Aprendizaje

En los dltimos anos, temas como Inteligencia Artificial y aprendizaje automatizado
se han vuelto muy populares. La razon principal es que los datos han tomado mayor
relevancia debido a que cada dia se genera una cantidad inimaginable de ellos. La
pregunta que surge inmediatamente es: jcomo aprovechar todos estos datos? Una de
las herramientas que hace posible esta tarea es el aprendizaje automatizado.

Como senala Ian Goodfellow [I], cuando las computadoras recién se inventaron,
una de las principales preguntas que nos hacfamos era ;las maquinas algin dia se
volveran inteligentes? Hoy, la Inteligencia Artificial se esta desarrollando en un campo
con muchas aplicaciones como: automatizar tareas rutinarias, entender el lenguaje,
reconocer imagenes y hacer diagnosticos en medicina, entre muchos otros.

Goodfellow [I] resalta que en los principios de la Inteligencia Artificial, su principal
tarea era resolver de forma rapida problemas que eran dificiles para los humanos, pero
relativamente faciles para las computadoras. Sin embargo, el verdadero reto para la
Inteligencia Artificial es resolver tareas que son faciles para la gente pero dificiles de
describir formalmente, problemas que resolvemos instintiva o automaticamente, como

reconocer rostros o manejar un automovil.
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2.1. Inteligencia Artificial

Russell y Norvig en su libro Artificial Intelligence: A Modern Approach |2] propo-

nen la existencia de cuatro enfoques para definir a la Inteligencia Artificial:

1. Los que se basan en el pensamiento humano: “|La automatizacion de| actividades
que asociamos con el razonamiento humano, actividades como tomar decisiones,

resolver problemas, aprender..” [3]

2. Los que se basan en el pensamiento racional: “El estudio de calculos que hacen

posible percibir, razonar y actuar” 4]

3. Los que miden el éxito en términos de fidelidad al comportamiento humano: “El
arte de crear maquinas que realicen funciones que requieren inteligencia cuando

son realizadas por personas” [5]

4. Los que miden el éxito en términos de un comportamiento ideal, llamado ra-
cionalidad: “La inteligencia computacional es el estudio del diseno de agentes

inteligentes” [6]

A partir de esto se pueden distinguir dos corrientes. Una corriente abarca la pri-
mera y tercera definicion, y propone a la Inteligencia Artificial como un proceso o
sistema que pretende imitar las acciones de los humanos de forma artificial. La otra
corriente abarca la segunda y cuarta definicion, y ve a la Inteligencia Artificial como
el proceso de lograr un objetivo o resolver una tarea de la mejor forma posible. Este
trabajo se guiara por la segunda corriente.

Para hablar de Inteligencia Artificial desde el punto de vista de la racionalidad,
primero se deben definir un par de cosas. Siguiendo las ideas de Russell y Norvig [2],
un agente es simplemente algo que acttia. Un agente racional, por otro lado, es aquel
que actiia para alcanzar el mejor resultado posible.

Una de las diferencias entre un agente y un agente racional, radica en que un
agente racional hace las inferencias correctas. Inferir se refiere a extraer un juicio o

conclusion a partir de hechos, y una forma de actuar racionalmente es justamente
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inferir cual de todas las posibles formas de actuar va a alcanzar el objetivo deseado,
y ejecutar sobre esa inferencia. A pesar de esto, las inferencias no abarcan toda la
racionalidad, en algunas ocasiones no existe soluciéon correcta o incorrecta pero ain
asi se requiere actuar.

Russell y Norvig [2] definen a un agente racional de la siguiente manera: "Para
cada posible secuencia de percepciones, un agente racional debe seleccionar la accién
que se espera maximice su medida de rendimiento, dada la evidencia provista por la
secuencia de percepciones y el conocimiento previamente incorporado que el agente
tenga’.

El aprendizaje automatizado (el cual se definird mas adelante), se basa en la idea

de agentes racionales.

2.2. Aprendizaje

Russell y Norvig [2] proponen al aprendizaje como la capacidad que tiene un
ente, computadora o sistema, de mejorar su desempeno en la resoluciéon de una tarea,
a partir de su experiencia y conocimiento previo del entorno. Se dice que un agente
aprende cuando es capaz de mejorar su desempeno a partir de sus experiencias previas.

A partir de esta definicién, es natural que se plantee la siguiente pregunta: ; Para
qué se necesita que un agente aprenda? Si existe una manera 6ptima de actuar, ;por
qué no simplemente se programa al agente para que ejecute de esa forma? La respuesta
es que muchas veces el programador no tiene ni idea de cual podria ser la solucion,
tampoco se puede programar de una forma en que se anticipen todas las posibles
situaciones a las que el agente se puede enfrentar, y mucho menos se pueden prever
todos los cambios que podrian existir a través del tiempo a la hora de programar la
solucion. [2]

Tom M. Mitchell en su libro Machine Learning [7] define al aprendizaje automa-
tizado de la siguiente manera: "Se dice que un programa de computadora aprende de
experiencia E con respecto a algin tipo de tarea T y medida de desempeno P, si su

desempeno en la tarea T, medido por P, mejora con la experiencia E".
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La tarea se refiere al proceso que deseamos lleve a cabo el agente, procesos como
clasificacion o prediccion. Las medidas de desempeno pueden ser, por ejemplo, la
precision en el caso de clasificaciones. La precision es la proporcion de ejemplos
que son clasificados de manera correcta por el agente.

En algunos casos es dificil decidir como se mediré el desempeno del agente, en
el caso de problemas de regresion, jse deberia penalizar mas por raramente cometer
errores grandes o por frecuentemente cometer errores no tan grandes? La respuesta
depende del criterio del programador.

Otra definicion bastante adecuada es la que da Ian Goodfellow [I]: “Los sistemas
de inteligencia artificial necesitan la habilidad de adquirir su propio conocimiento
extrayendo patrones de los datos brutos. FEsta capacidad es conocida como aprendizaje
automatizado”. Este trabajo se guiara por esta tltima definicion.

Asi, el aprendizaje automatizado abarca a agentes racionales que adquieren
su propio conocimiento aprendiendo de la experiencia que extraen de los datos.

Segun Russell y Norvig [2], dentro del aprendizaje, existen cuatro tipos principales
y se distinguen entre ellos por la retroalimentacion que reciben: En el no supervi-
sado el agente aprende patrones en los datos aunque no haya alguna especie de
retroalimentacion, por ejemplo, un agente taxista podria desarrollar gradualmente el
concepto de dias de trifico buenos y dias de trdfico malos sin que en algiin momento
se le hayan proporcionado ejemplos etiquetados de cada uno.

En el aprendizaje por refuerzo el agente aprende por una serie de recompensas
y castigos. Por ejemplo, la falta de propina al final de un viaje le da la senal al agente
taxista de que hizo algo mal.

En el aprendizaje supervisado el agente tiene acceso a datos etiquetados: observa
ejemplos de pares de datos de entrada y salida y aprende una funcién que asocia los
ejemplos de entrada con los ejemplos de salida, por ejemplo, un dato de entrada seria
una imagen y un dato de salida dirfa eso es un camion, indicandole al agente qué
contiene la imagen.

En la practica la distincion entre aprendizajes no siempre es clara, por esta razoéon

se definié el aprendizaje semi-supervisado. En este aprendizaje se proporcionan
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pocos ejemplos etiquetados y se debe hacer lo que se pueda con una colecciéon grande

de datos no etiquetados.

2.2.1. Aprendizaje supervisado

Siguiendo a Russell y Norvig [2], el aprendizaje supervisado se refiere al tipo de
aprendizaje donde el objetivo del agente es aprender el mapeo entre los datos de
entrada y los datos de salida (también conocidos como etiquetas). En este caso, el
agente tiene acceso a los datos de entrada y de salida en el momento del aprendizaje,
facilitando el desarrollo del mapeo adecuado. Dado un conjunto con N observaciones
(x1,11), (T2, y2), ..., (xn,yn) donde cada y; es generado por una funcion f(x) = y, el
objetivo es aprender f (suponiendo siempre que existe f), o, en su defecto, aproxi-
marse lo mejor posible a f. Aqui, el aprendizaje se refiere a buscar dentro del espacio
de posibles soluciones, a la funciéon A que mejor se aproxime a f. Para medir qué tan
bien se aproxima h a f se utiliza un conjunto de prueba, distinto al que utiliza el
agente para aprender, y se dice que h generaliza bien si asigna correctamente el valor
y = h(z) para cada x del conjunto de prueba.

Se tiene interés en saber qué tan bien generaliza el modelo, es decir, qué tan bueno
es su desempeno en un conjunto de datos que no ha visto antes porque esto da una
pista del desempeno que tendra cuando se emplee en el mundo real.

Cuando el valor de y esta en un conjunto de valores finitos, como {soleado, nublado,
cdlido, frio} se dice que se trata de un problema de clasificacidn, si y es una variable
continua, por ejemplo, la estatura de una persona, se dice que es un problema de

regresion.

2.2.2. Aprendizaje por refuerzo

Este aprendizaje esta inspirado en la forma de aprendizaje de los animales. La
forma en que un perro aprende a sentarse es un excelente ejemplo: lo premian si se
sienta y lo castigan si no se sienta.

Aterrizando esta idea en la inteligencia artificial, el agente debe aprender a llevar a
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cabo una tarea mediante prueba y error, donde el inico indicador de su desempeno es
un castigo si lo hace mal, o una recompensa si lo hace bien, sin ningin tipo de guia de
un operador humano. Este tipo de aprendizaje no tiene por experiencia un conjunto
de datos, contrario al aprendizaje supervisado. Los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo interacttian con un ambiente, asi que hay un ciclo de retroalimentaciéon entre
el ente y sus experiencias. [1]

En otras palabras, la técnica de aprendizaje por refuerzo se refiere al problema
de encontrar acciones factibles para ejecutar en una situacion con el objetivo de
maximizar la recompensa [§].

Regresando al ejemplo de un agente aprendiendo a convertirse en un conductor
de taxi. La falta de propina al final del viaje seria un castigo, y da al agente la senal
de que hizo algo mal, tal vez condujo demasiado rapido y no se fijo en los topes y
baches, o que no respetd los semaforos ni las senales de alto. Recibir propina seria

una recompensa, y el agente aprenderia que hizo un buen trabajo.

2.2.3. Aprendizaje no supervisado

Haciendo referencia a lo que Christopher Bishop [9] seniala, en el aprendizaje
no supervisado se cuenta con un conjunto de datos sin su correspondiente etiqueta,
contrario al aprendizaje supervisado. Cuando el objetivo es encontrar patrones en los
datos y agruparlos respecto a estos, se habla de conglomeraciéon. Por otro lado, si se
quiere determinar la distribucion de los datos, se habla entonces de estimacién de la
densidad, o bien, visualizacion si el objetivo es proyectar datos de una dimension
alta a una mas baja con el proposito de visualizarlos.

El tema de algoritmos de conglomeraciéon se retomara mas adelante, ya que es

parte del tema principal de este trabajo.

2.2.4. Aprendizaje semi-supervisado

En este aprendizaje se cuenta con unos cuantos ejemplos etiquetados y se debe

hacer lo que se pueda con una colecciéon grande de ejemplos no etiquetados. Por
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ejemplo: intentar construir un sistema que adivine la edad de una persona en una foto.
Se toman unos cuantos ejemplos etiquetados preguntandole a las personas su edad.
Eso es aprendizaje supervisado. Pero en la realidad, algunas personas mintieron sobre
su edad. No es solo que haya un ruido aleatorio en los datos; mas bien las inexactitudes
son sistematicas, y descubrirlas es un problema de aprendizaje no supervisado que
involucra imagenes, edades autoinformadas y edades reales (desconocidas). Por lo
tanto, tanto el ruido como la falta de etiquetas crean una mezcla entre aprendizaje

supervisado y no supervisado. [2]

2.3. Resumen

En este capitulo se revisaron conceptos basicos de Inteligencia Artificial para con-
textualizar al aprendizaje automatizado, mismo que también se reviso de forma bésica.
Existen cuatro tipos de aprendizaje, pero este trabajo se centraré solamente en uno.

En los capitulos posteriores a este, se exploraréd con més detalle el aprendizaje no
supervisado, en particular, los algoritmos de conglomeracion, el tema central de este
trabajo.

Una de las ventajas de trabajar con aprendizaje no supervisado, es que no hay
resultados correctos o incorrectos, simplemente el mejor resultado es aquel que tiene
més sentido de acuerdo al contexto en el que se esté trabajando.

Respecto a los algoritmos de conglomeracion, a pesar de que existen medidas para
evaluar la calidad de agrupamiento, en la practica un buen agrupamiento se mide mas

por la coherencia que tienen los grupos en la vida real que por estas medidas.



Capitulo 3

Algoritmos de conglomeraciéon

Antes de profundizar en el tema de algoritmos de conglomeracién, es pertinente
repasar las similitudes, disimilitudes y distancias, debido a que los algoritmos de
conglomeracion se basan completamente en estos conceptos. En este mismo capitulo se
repasaran los algoritmos de conglomeraciéon mas populares, seguido de una explicacién
de cémo encontrar el nimero 6ptimo de grupos, finalizando con un acercamiento
meramente tedrico a la conglomeracion de texto, con el objetivo de aplicar todo esto

a datos reales en el capitulo siguiente.

3.1. Similitudes, disimilitudes y distancias

Esta seccion se basa en lo propuesto por Kaufman y Rousseeuw [10]. Las disimi-
litudes son coeficientes no negativos que son cercanos a cero cuando los objetos x y
y son bastante parecidos y grandes cuando x y y son poco parecidos, en general la
desigualdad del triangulo no se cumple con las disimilitudes.

Una forma muy comun de calcular disimilitudes entre los objetos x y y es primero

calculando el coeficiente de correlacién de Pearson:

D Y ) )
VE@ /S0P

En el numerador de [3.1] las variables se centran alrededor de cero al restarles la media

(3.1)

r

10
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Yy v T respectivamente, y luego los productos cruzados de las variables centradas se
acumula. El denominador ajusta la escala de las variables para que ambas estén en las
mismas unidades. Asi, r es la suma estandarizada y centrada del producto cruzado
de dos objetos.

El numerador en la ecuacion [B.1] es la covarianza entre los objetos = y y. La
covarianza mide la relacion lineal entre dos objetos, pero no siempre es tutil porque
su valor depende de la escala de los objetos. El coeficiente de correlacion de Pearson
corrige este problema estandarizando ambos para que queden en la misma escala. [11]

Por otro lado, el coeficiente de correlacion de Pearson mide la fuerza y direccion
de la relacion lineal entre dos objetos. Si r > 0 , quiere decir que si uno crece, el otro
crece también. Si r < 0 se tiene que si uno crece, el otro decrece y si la correlacion es
cero, no existe relacion lineal entre ellos.

Ahora bien, para calcular qué tan linealmente relacionados estan los objetos x y
y, se calcula lo siguiente:

> i1 (@i — ) (yi — )

A RSN S (32)

donde

T = (x17I27 "'7xn)7y - <y17y27 7yn) € Rn?

Posteriormente, para calcular la disimilitud d(z, y):

1— r(‘%?/)

d(z,y) = 5

Asi, objetos con coeficiente de correlacion de Pearson positivo, reciben un coeficiente
de disimilitud cercano a cero, y objetos con un coeficiente de correlacién negativo

reciben un coeficiente de disimilitud alto.
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Por el contrario, las similitudes muestran qué tan similares el objeto x y y son,
entre mas parecidos son z y y, la similitud s(z,y) se vuelve mas grande. Una forma
comin de calcular similitudes entre dos objetos es también utilizando la correlacion
de Pearson, pero haciendo algunos ajustes, ya que las correlaciones por si mismas

pueden tomar valores negativos, por lo que hay que eliminar ese efecto [10]:

1+7r(z,y)

s(x,y) = 5

Asi, cuando dos objetos = y y tienen correlacion r(z,y) grande (cercana a 1), la
similitud es también cercana a 1. Si pasa al revés, que la correlaciéon es cercana a -1,
la similitud es cercana a 0.

Existe una relacion entre similitudes y disimilitudes [10]:

d(z,y) =1 - s(z,y)

La distancia dis(z,y) también mide qué tan parecido es el objeto = a y, pero

ademas cumple las siguientes condiciones:

1. Nunca es negativa: dis(x,y) <0

2. La distancia entre un objeto y él mismo es cero: dis(z,z) =0
3. Es simétrica: dis(x,y) = dis(y, )

4. Cumple la desigualdad del tridangulo:

Siendo x,y, z objetos, dis(x,y) < dis(z, z) + dis(z,y)

La distancia més utilizada es la distancia euclidiana:

dis(z,y) = \/(xl —y1)? 4+ (22 —y2)? + ..+ (zp — Yp)?
Aunque la distancia Manhattan es ampliamente utilizada también:

dis(z,y) = |x1 — 1| + |22 — ya| + ... + |2p — Y|
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Es importante mencionar que existe una gran variedad de similitudes, disimilitudes

y distancias, pero en este trabajo solo se repasaron las mas conocidas.

3.2. Algoritmos de conglomeracién

La conglomeracion es el arte de encontrar grupos en los datos, y puede ser utilizada
no solo para identificar una estructura ya presente en los datos, sino también para

imponer una estructura en un conjunto de datos méas o menos homogéneo [10] (como

se muestra en la figura [3.1)).

8 5 6 7 8

Figura 3.1: Estructura impuesta a datos mas o menos homogéneos.

La forma de clasificar a los algoritmos de conglomeracion depende completamente
del autor. Kaufman y Rousseeuw [10] sugieren que existen dos tipos de técnicas de
agrupamiento: Jerarquicos y basados en particiones. Alboukadel Kassambara
en su libro Practical Guide To Cluster Analysis in R. Unsupervised Machine Learning

[12] propone una tercera: basados en densidad.

3.2.1. Algoritmos basados en particiones

De acuerdo con Kaufman y Rousseeuw [10], estos algoritmos construyen k grupos

a partir de n objetos, y con las siguientes caracteristicas:

1. Cada grupo debe contener al menos un objeto.
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2. Cada objeto debe pertenecer a exactamente un grupo.

Estas condiciones implican que debe haber, a lo méas, un grupo por objeto: k£ < n.
Uno de los parametros que requiere este método de conglomeracion es la especifi-
cacion de cuantos grupos (k) se quiere generar a partir de los datos. Existen métodos
para encontrar la k 6ptima, y se explicaran més adelante.
El objetivo de los algoritmos basados en particiones es agrupar datos de forma
que dentro de cada grupo formado, los datos sean lo mas parecidos entre si como sea
posible. Dentro de esta técnica, los algoritmos mas utilizados son: k-medias y PAM

(Partitioning Around Medoids).

k-medias

Esta seccion se desarrollo usando como guia lo descrito por Hartigan y Wong [13].
El objetivo de k-medias es dividir el conjunto de M datos en k grupos de tal forma
que la suma de distancias cuadradas entre objetos de cada grupo se minimice, es
decir, k-medias forma k grupos de tal forma que los elementos entre grupos sean lo

més cercanos entre ellos posible.

Paso 0: Se inicializan los centroides (centros de los grupos) aleatoriamente. En la
figura se muestra un conjunto de datos en color gris, y tres centroides en

color rojo inicializados aleatoriamente.

Figura 3.2: Paso 0. Centroides inicializados aleatoriamente.
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Paso 1: Para cada elemento ¢ en el conjunto de datos, © = 1,2,.., M se calcula
la distancia euclidiana a todos los centroides, se encuentra el centroide mas
cercano, y se asigna ¢ al grupo de ese centroide. En la figura [3.3] se observan
los datos agrupados, el color de los datos representa el grupo al que fueron

asignados, en rojo los centroides.

Figura 3.3: Paso 1. Datos asignados al grupo del centroide més cercano.

Paso 2: Una vez que todos los puntos han sido asignados a algin grupo, se actualiza

el centroide: el nuevo centroide C; es la media de todos los objetos contenidos

en dicho grupo j (figura [3.4).

X |
Cjzzm,j:m,...,k

Xej

Figura 3.4: Paso 2. En rojo: Centroides actualizados.
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Tomando la media como el centroide se minimiza la suma total de distancias

cuadradas de cada punto del grupo a su centro [14].

Paso 3: Se repite el paso 1 (figura [3.5)).

Figura 3.5: Paso 3. Reasignacion de grupos después de actualizacion de centroides.

Los pasos 1 y 2 se repiten hasta que el centroide de cada grupo no cambie respecto
a la iteracion anterior. El resultado se muestra en la figura de lado derecho.

Una ventaja de usar este algoritmo es que es simple y efectivo, y por lo general
lleva a buenos agrupamientos. Entre sus desventajas esta el hecho de que a pesar de
que al iterar los pasos 1 y 2 se llega a un minimo en la suma de distancias cuadradas
entre los puntos y sus centroides, se trata de un minimo local, y no hay garantia de
que se trate de un minimo global, por lo que los grupos finales son sensibles a sus

centroides iniciales [14].

PAM (Partitioning Around Medoids)

El método de k-medoides es parecido a k-medias en dividir el conjunto de datos
en k grupos. Como senalan Kaufman y Rousseew [10], en k-medoides, cada grupo es
representado por un elemento del mismo grupo, este elemento es llamado medoide,
y es considerado como el ejemplo més representativo del grupo. Los demas elementos
son asignados al grupo del medoide mas cercano.

La forma mas comiin de aplicar este método es mediante el algoritmo PAM. En lo
referente a PAM en esta seccion, se utilizara lo planteado por Kaufman y Rousseew

I10].
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El algoritmo se divide en dos fases: construccion e intercambio. PAM empieza
con una seleccion de k objetos representativos o medoides, y en cada iteraciéon hace un
intercambio entre un objeto no seleccionado como medoide y un medoide, solamente
si este cambio mejora la calidad de los grupos, la cual se mide con la funcién de costos
[15].

Se definen los siguientes conjuntos: El conjunto de los medoides S, el conjunto
de todos los datos O y el conjunto con los datos no seleccionados como medoides
U = 0O - S. El objetivo del algoritmo es minimizar la disimilitud promedio entre
los elementos del grupo y el medoide, esto quiere decir, que se intenta minimizar la
distancia promedio que hay entre el medoide y los objetos pertenecientes a su grupo.
Equivalentemente, y como se hace en la practica, se puede minimizar la suma de las
disimilitudes entre los objetos y sus medoides mas cercano.

En la primera fase, construcciéon, una colecciéon de k objetos es seleccionada
para construir S. En la segunda fase, intercambio, se intenta mejorar la calidad del
agrupamiento intercambiando medoides por objetos no seleccionados como medoides,
es decir, intercambiando elementos de S por elementos de U.

En la fase construccion se hace lo siguiente:

1. Para cada elemento i en el conjunto de datos, ¢« = 1,2,..., M, se calcula la
disimilitud con los demés puntos, se encuentra el punto [ cuya disimilitud con
los demas puntos sea minima y se inicializa S asignédndole /. En la figura se

muestra un conjunto de datos en negro y en rojo el medoide inicial [.
2. Se considera un candidato ¢ € U para incluir en S.

3. Se toma un objeto j € U| j # i y se calcula la disimilitud D; entre j y el

medoide mas cercano.

4. Se calcula

Ci, = max {D; —d(i,7),0}

siendo d(i, j) la disimilitud entre ¢ y j y se calcula la ganancia total g; que se
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.

LRI
.
.
.
.
.
.
.

Figura 3.6: Paso 1. Primer medoide seleccionado.

obtiene si se anade a i en S

9i = Zcij

jeu
5. Se escoge el objeto © € U que maximice g;. En la figura se muestra en azul

el segundo objeto seleccionado como medoide, en negro el conjunto de datos y

en rojo el primer punto seleccionado como medoide.

.

L ]
.
.
.
.
.
.
.
.

Figura 3.7: Paso 5. Segundo punto seleccionado como medoide.

Y se redefinen S'y U de la siguiente forma:

S =SuU{i}
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U=U - {i}

Los pasos dos al cinco se siguen hasta que S contenga k elementos. En la figura
[3.8 se muestran tres medoides seleccionados en colores azul, rojo y verde. En negro

se muestra el conjunto de datos.

.
Y EI

e s e

. .

.

. .

. .

.

.

.

Figura 3.8: Con k = 3. Medoides seleccionados en la etapa CONSTRUCCION.

Una vez encontrados los k£ elementos de S, es momento de empezar la segunda
etapa del algoritmo: intercambio, cuyo objetivo es mejorar la calidad de los grupos.
Hay que tener en mente que el valor de agrupamiento determinado por k elementos
representativos es la suma de disimilitudes entre cada objeto del conjunto de
datos y el objeto representativo mas similar a él. En esta segunda etapa, se
intenta ver el efecto que tiene en el valor de agrupamiento intercambiar un objeto
seleccionado como representativo por un objeto no seleccionado. Para calcular el
efecto del intercambio de i con h se consideran todos los puntos (i,h) € S x U, y se

realiza lo siguiente:
1. Se toma j € U — {h} y se calcula Kj;, dependiendo el caso:

a) Sid(j,i) > D;:
Kjih = min {d(j, ]’L) — Dj, O} .
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b) Sid(j,i) = D;:
Kjin = min{d(j,h), E;} — D;

siendo F; la disimilitud o distancia entre j y el segundo medoide més

cercarno.

2. Se calcula T}, :

T = Z Kjin.

jeu
3. Se selecciona el par (i,h) € S x U que minimice T,.

4. Si el minimo T}, es negativo, se realiza el intercambio y se regresa al paso
1, si es positivo o cero, quiere decir que el valor objetivo no puede decrecer
més intercambiando los puntos y el algoritmo se detiene. En la figura se
muestran en rojo, verde y azul los medoides seleccionados en la etapa anterior
construcciéon. En morado se muestra el objeto h que fue seleccionado en la
primera iteracion de la etapa intercambio y que va a sustituir al medoide rojo.

En negro se muestra el conjunto de datos.

R B
-
.
-
.
.
-
.
.

Figura 3.9: Con k = 3. Primera iteraciéon de la etapa INTERCAMBIO.

A partir de que el algoritmo se detiene, se asigna cada punto al grupo del medoide
més cercano. En la figura se muestra un conjunto de datos agrupados con PAM,

tomando k£ = 3. En negro se muestran los medoides.
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Figura 3.10: Datos agrupados utilizando PAM.

Entre las ventajas de este algoritmo esta el hecho de que es més robusto que k-
medias, esto tiene que ver con la seleccion del centro del grupo, k-medias selecciona
el centro del grupo como la media, la cual se ve fuertemente influenciado por valores
atipicos. PAM selecciona como centro del grupo el medoide, el objeto con menor
disimilitud con los demés objetos del grupo [16].

Entre sus desventajas esta que puede llegar a ser computacionalmente costoso si se
trabaja con muchos datos, por lo que PAM no es practico en conjuntos grandes debido
a que su principal esfuerzo computacional es buscar entre un conjunto grande de
subconjuntos de k objetos, al subconjunto que produzca un agrupamiento localmente
optimo satisfactorio. Conforme el conjunto de datos crece, el nimero de subconjuntos

crece dramaticamente [10].

3.2.2. Meétodos jerarquicos

Esta seccion se desarrollé tomando como punto de partida lo expuesto por Kauf-
man y Rousseeuw [10]. Los métodos jerarquicos crean una descomposicion jerarquica
del conjunto de datos. Estos algoritmos no necesariamente compiten con los métodos
basados en particiones, ya que cada uno intenta describir los datos de forma distinta.

Los métodos jerarquicos disennan una jerarquia en forma de arbol para cada valor
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de k posible, de esta forma lidian con todas las posibles particiones en una sola
iteracion. Esto es, el resultado que arroja este método construye todos los niimeros
de particiones posibles, desde k = 1 (todos los datos en un solo grupo) hasta k = n
(cada uno de los n datos formando su propio grupo).

En consecuencia, los métodos jerdarquicos se han encontrado muy ttiles en campos
como la biologia, para clasificar animales y plantas.

Dentro de este método existen dos tipos de algoritmos, los divisivos y los aglo-
merativos, y justamente el término jerarquico hace referencia al orden con que
estos algoritmos tratan a todas las posibles k.

Los algoritmos aglomerativos construyen su jerarquia empezando en k = n (cada
objeto forma su propio grupo) y en cada paso van juntando el par de grupos menos
disimilar entre si, hasta terminar en un solo grupo formado por todos los objetos.

La jerarquia de los algoritmos divisivos se construye de forma opuesta a los aglo-
merativos, ya que empiezan con todos los datos formando un solo grupo y en cada
paso dividen un grupo en dos hasta que en el dltimo paso terminan con cada uno de
los n objetos formando su propio grupo.

La descomposicion generada por estos algoritmos es representada por un den-
dograma (figura , un arbol que iterativamente divide el conjunto de datos en
subconjuntos mas pequenos hasta que cada subconjunto consista en un solo objeto.
En esta jerarquia, cada nodo del arbol representa un grupo. Un dendograma puede
ser creado ya sea de las hojas hacia arriba la raiz (enfoque aglomerativo) o desde la
raiz hacia abajo (enfoque divisivo) [17].

Ademas de su definicion de jerarquia, lo que distingue a un algoritmo jerarquico
de otro es la forma en que define la disimilitud entre grupos, la cual se definiré en
la siguiente seccion.

Una ventaja de los métodos jerarquicos es que se obtienen todas las posibles
particiones en una sola corrida, pero, una vez que este método separd (o unio, segin
sea el caso) dos grupos, en ninguno de los pasos posteriores los puede volver a juntar
(o separar), por lo que no puede corregir sus errores una vez hechos.

Esta rigidez es la clave de su éxito y también de su fracaso, ya que permite generar
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Dendrograma
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Figura 3.11: Dendograma.

grupos en un tiempo computacional muy corto pero sin la capacidad de corregir
decisiones erréneas.

Los algoritmos mas populares son:
1. AGNES (AGlomerative NESting)

2. DIANA (DIvisive ANAlysis)

AGNES es un tipo de algoritmo jerarquico aglomerativo y DIANA es un tipo de

algoritmo jerérquico divisivo, ambos seran explicados a fondo mas adelante.

3.2.3. Disimilitud entre grupos

Segun Kaufman y Rousseeuw [I0], las tres formas més comunes de definir la

disimilitud entre grupos a partir de disimilitud entre objetos son:

1. Media grupal
La disimilitud entre los grupos ) y P se toma como la media de todas las
disimilitudes d(i,7) donde i € Q y j € P

2. Vecino mas cercano

La disimilitud entre los grupos ) y P se toma como el minimo de todas las

disimilitudes d(7,j) donde i € Q y j € P
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3. Vecino mas lejano

La disimilitud entre los grupos ) y P se toma como el maximo de todas las

disimilitudes d(7,j) donde i € Q y j € P

AGNES (AGlomerative NESting)

Siguiendo lo propuesto por Kaufman y Rouseeuw [10] se tiene lo siguiente.

El Anidado Aglomerativo o AGNES (AGlomerative NESting) es un método je-
rarquico aglomerativo que se compone de fusiones sucesivas de grupos.

Lo que distingue a AGNES de otros algoritmos de métodos jerarquicos aglome-
rativos es que AGNES utiliza el método de media grupal para calcular la disimilitud
entre grupos.

En el paso 0 cada uno de los n objetos del conjunto de datos esta formando un
grupo por si mismo, por lo que en el paso 0 se tienen n grupos.

En pasos posteriores, AGNES basicamente encuentra los dos grupos menos disi-
milares entre si y los une en uno solo.

Ahora bien, el sentido comun sugiere que en cada paso se recalcule la matriz de
disimilitudes entre grupos, ya que tanto el niimero de grupos como su composicion
cambia. Existen formas eficientes de hacer estos calculos sin comprometer el tiempo
computacional.

Kaufman y Roussew [10] proponen lo siguiente: si en un paso se unen los grupos
Ay B para formar el nuevo grupo R, en el siguiente paso la disimilitud del nuevo
grupo R con algin grupo @) sera:

A |B|

d@Q,R) = Ed(A, Q)+ @d(ﬂ Q)

donde d(Q, R) es la disimilitud entre Q y R, d(Q, A) es la disimilitud entre el Q y A,
y d(Q, B) es la disimilitud entre el Q y B.

Lo anterior quiere decir que basta utilizar las disimilitudes que ya se tenian de A
y B para calcular las del nuevo grupo R. Esto se puede hacer desde el inicio donde

Ay B estdn compuestos por un solo objeto, teniendo que solo es necesario que la
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matriz de disimilitudes se calcule una vez, disminuyendo asf el tiempo computacional

radicalmente.

DIANA (DIvisive ANAlysis)

El Analisis Divisivo o DIANA (Dlvisive ANAlysis) es un método jerarquico di-
visivo que calcula divisiones sucesivas de grupos. DIANA inicia con todos los datos
formando un solo grupo y en cada paso siguiente divide un grupo en dos.

Tedricamente, DIANA debe considerar todas las posibles formas de dividir un
grupo en dos, lo cual en la practica es inalcanzable debido al gran niimero de combi-
naciones posibles y el gran tiempo computacional que conlleva.

Para mitigar este efecto, Kaufman y Rousseew [10] propusieron para DIANA que
en vez de considerar todas las posibles formas en que se pueden generar dos grupos (lo
més disimilares entre si posibles) a partir de uno, primero se debe localizar el objeto
del grupo R que en promedio sea mas disimilar a los demas, de la siguiente forma:

Tomando el grupo R con intencion de dividirlo en dos (grupo A y grupo B), se
inicializan los grupos como A = Ry B = () . Para cada objeto ¢ € A se calcula lo

siguiente:

d(i, A — {i}) = |A|1_ Y i) (3.3)

Si se tiene que el objeto h fue el que maximizo6 la ecuacion [3.3], significa que h es
el objeto més disimilar en promedio de A, lo cual lo vuelve el candidato ideal para

iniciar un nuevo grupo lo méas disimilar a A posible, asi que se actualizan los grupos:

A=A—{k}
B = BU{k}.

En las siguientes etapas de este paso se intenta mover objetos de A a B buscando
que el objeto que se mueva de A a B sea en promedio mas disimilar a los objetos

de A que a los objetos de B.
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Asi, mientras |A| > 1, se calcula para cada objeto de A:

d(i, A—{i}) —d(i, B ‘A| Z d(i, §) Zd (h,i) (3.4)

]EA i#£j hGB

Sea z el objeto que maximizo6 la ecuacion [3.4] Si la ecuacion [3.4] evaluada en x es
mayor que cero, quiere decir que x es méas disimilar en promedio con los objetos de
A que con los de B, por lo que tiene sentido mover a = de A a B.

Una vez que se actualiza A y B con el movimiento de x, se busca otro objeto en
el nuevo A que maximice la ecuacion [3.4]

Esto se repite hasta que el valor maximo de la ecuacion sea cero o negativo,
ya que no tiene sentido mover un objeto de A a B si es més disimilar a los objetos
de B que a los de A. Ahi se detiene el proceso de division del grupo R en Ay B.

Es importante recordar que en cada paso se divide un grupo. Para elegir qué grupo

se va a dividir en ese paso, se calcula para cada grupo R existente en el paso anterior:

diam(R) = méxd(i, j) (3.5)

,JER

y se divide el grupo que maximice la ecuacién (3.5 es decir, el grupo més ancho o
alargado.

El algoritmo termina cuando cada uno de los objetos forma un grupo por si mismo.
En la figura Se muestra el dendograma de un agrupamiento hecho por DIANA.
Cada linea de corte en el dendograma muestra como se ve el conjunto de cinco datos

a esa altura del proceso.

3.2.4. Métodos basados en densidad

Cuando es posible observar un conjunto de datos graficamente, es facil detectar
grupos y puntos ruidosos, debido a que la densidad de objetos en los grupos es conside-
rablemente mas alta que la densidad de objetos fuera de estos, como se muestra en la
figura En el primer recuadro de la izquierda se muestran grupos convencionales:

en forma de esfera. Los algoritmos basados en particiones y jerarquicos encuentran
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Figura 3.12: Dendograma ilustrando un agrupamiento de DIANA.
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este tipo de grupos con gran facilidad [17]. En el recuadro de la derecha se muestran

grupos de formas arbitrarias o menos uniformes.
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Figura 3.13: Grupos de distintas formas.

Los algoritmos basados en densidad proponen que los grupos son regiones con
alta densidad de datos separadas por areas de poca densidad en el espacio de los datos
[18].

Este enfoque permite encontrar grupos de formas arbitrarias, ademas de dar la
ventaja de no necesitar indicar previamente el nimero de grupos, ya que no se asume
alguna distribuciéon paramétrica o se minimiza algin tipo de medida para encontrar
buenos grupos [17], contrario a los algoritmos revisados anteriormente.

Los algoritmos basados en densidad también manejan adecuadamente el ruido,
donde los objetos que viven en areas de baja densidad no son asignados a un grupo,
sino que se tratan como datos atipicos [I8]. En los algoritmos basados en particiones

y jerérquicos estos datos si son asignados a algin grupo.

3.2.5. Nocién de grupos basados en densidad

Antes de profundizar en la teoria de grupos basados en densidad, hay que de-
finir algunos conceptos importantes, basados en lo propuesto en: A Density-Based
Algorithm for Discovering Clusters in Large Spatial Databases with Noise [17].

Dado D un conjunto de datos, z € D y r > 0, se define la vecindad de radio r

(r-vecindad) con centro en x como:
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B.(x) = {y € D|dis(z,y) <r}

donde dis(z,y) es una distancia entre x y y.

Se define punto denso, punto frontera y punto ruidoso:

1. Punto denso:

x es un punto denso si |B.(z)| > minPts donde minPts es especificado por el

usuario y es un namero estrictamente positivo [18].

2. Punto Frontera:
x es un punto frontera si no es un punto denso pero estéi en la vecindad de uno
[18].

3. Punto Aislado

x es un punto aislado o ruidoso si no es un punto denso ni un punto frontera

18]

En la figura|3.14] se muestra un grupo. El punto rojo representa un punto denso, el

punto azul representa un punto frontera y el punto verde representa un punto ruidoso.

Figura 3.14: Tipos de puntos en un grupo.

Se definen ahora algunas nociones de cercania entre puntos:
Un punto y € A es directamente densidad-alcanzable de © € A respecto a r

y minPts sii:



CAPITULO 3. ALGORITMOS DE CONGLOMERACION 30
1. |B.(z)| > minPts

2. y € B.(v)

Es decir, si z es un punto denso y y esta en su r-vecindad [17].

En la figura [3.15] se muestra un conjunto de puntos. El punto rojo representa
un punto denso y el punto azul un punto frontera. Aunque el punto rojo esta en la
vecindad del punto azul, y el punto azul en la vecindad del rojo, solo el punto azul
es directamente densidad-alcanzable del punto rojo, al revés no se cumple porque la

densidad-alcanzabilidad directa solo es simétrica si se trata de dos puntos densos.

Figura 3.15: El punto azul es directamente densidad-alcanzable del punto rojo.

Un punto y es densidad-alcanzable de z si existe en D una secuencia ordenada
de puntos (p1,...,pn) con © = p1 yy = p, tal que Vi € {1,2,....n — 1} p;41 es
directamente densidad-alcanzable de p; [17].

En la figura[3.16|se muestra un ejemplo de esta definicion, donde el punto verde es
densidad-alcanzable del punto rojo, si se toma p; = punto rojo, po = punto azul y p3 =
punto verde. La condiciéon se cumple ya que p3 es directamente densidad-alcanzable
de py v po es directamente densidad-alcanzable de p;.

Si un punto es directamente densidad-alcanzable de otro, también es densidad-
alcanzable. La densidad-alcanzabilidad es una extension de la densidad-alcanzabilidad

directa [17].
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Figura 3.16: Ejemplo de puntos densidad-alcanzables.

Dos puntos frontera del mismo grupo pueden no ser densidad-alcanzables uno del
otro debido a que la condicion de ser punto denso no se cumple para alguno de ellos
(de hecho para ambos). Sin embargo, debe haber un punto denso en el grupo para el
cual ambos puntos frontera sean densidad-alcanzables de él, por lo que se define el
siguiente concepto:

Un punto x € A es densidad-conectado a un punto y € A si existe un punto
z € A tal que tanto x como y sean densidad-alcanzables de z. En la figura los

dos puntos negros son densidad-conectados [17].

Figura 3.17: Ejemplo de dos puntos densidad-conectados.

La densidad-conectividad es una relacion simétrica [17].

Definidos estos conceptos se puede intuir que un grupo es un conjunto de pun-
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tos densidad-alcanzables y el ruido es simplemente un conjunto de puntos que no

pertenecen a ningun grupo. Formalmente se definen de la siguiente forma:

1. Sea D un conjunto de datos. Un grupo C' con respecto a r 'y MinPts es un

subconjunto no vacio de D que cumple las siguientes condiciones [17]:

a) Y,y :six € C'yy es densidad-alcanzable de = con respecto a r y MinPts,

entonces y € C' (Maximalidad).

b) Vx,y € C : x es densidad-conectado a y con respecto a r y MinPts
(Conectividad).

2. Sean (1, ...,C} los grupos de D. Se define el ruido como el subconjunto de

puntos de D que no pertenecen a ningin grupo [17]:

rutdo = {x € D|Vi,z ¢ C;}.

Una vez definido lo anterior, se puede introducir el algoritmo basado en densidad

més conocido: DBSCAN.

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

DBSCAN es un algoritmo de conglomeracién basado en densidad que encuentra
grupos y ruido de acuerdo a las definiciones anteriores. DBSCAN necesita dos para-
metros: vy MinPts. Para entender como funciona DBSCAN, hay que enunciar los
siguientes dos lemas:

Lema 1: Sea p € D y |B,.(p)| > MinPts. Entonces el conjunto O = {z € D | x
es densidad-alcanzable de p con respecto a r y MinPts} es un grupo con respecto a
ry MinPts [17].

Es decir que si se toma un punto denso del conjunto de datos y se recuperan
todos los puntos que son densidad-alcanzables de este punto, el conjunto de puntos

densidad-alcanzables que se forme cumple las condiciones para ser un grupo.
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Lema 2: Sea C' un grupo respecto a r y MinPts y sea x € C', x un punto denso.
Entonces C es igual a O = {y € D | y es densidad-alcanzable de x con respecto a r
y MinPts} [17].

Es decir, si se toma un grupo C' y un punto denso x dentro de él, el grupo O que
forme al recuperar todos los puntos densidad-alcanzables de x (O es grupo por lema
1) va a ser igual a C' sin importar qué punto denso x (x € C) seleccione.

Asi, no hay manera tinica de determinar un grupo a partir de alguno de sus puntos
densos, cada punto en el grupo es densidad alcanzable de cualquier punto denso
del grupo y por esto un grupo contiene exactamente los puntos que son densidad-
alcanzables de cualquier punto denso arbitrario [17].

El algoritmo empieza con un punto arbitrario p y recupera toda su vecindad. Si
p es un punto denso, DBSCAN va a empezar un grupo recuperando los puntos del
r-vecindario de p, como se muestra en la figura [3.18 Aqui, p es el punto rojo y los

puntos verdes son los puntos recuperados de la vecindad de p.
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Figura 3.18: Vecindad recuperada de un punto denso.

Si encuentra un punto denso ¢ dentro de la vecindad de p, se expande la vecindad
de p incluyendo los puntos en la vecindad de g, como se muestra en la figura [3.19]

donde el punto rojo es ¢ y los puntos verdes corresponden a los puntos que estan en
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la vecindad expandida.
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Figura 3.19: Vecindad expandida.

Se repite lo anterior hasta que no se encuentren més puntos densos en la vecindad
expandida, entonces el grupo esta completo y se busca en los puntos restantes en el
conjunto de datos para ver si otro punto denso puede ser encontrado para iniciar un
nuevo grupo [I8§].

Después de procesar todos los puntos en el conjunto de datos, los puntos que no
fueron asignados a algin grupo se consideran puntos ruidosos.

Las ventajas de usar DBSCAN para construir grupos son: no se requiere ningin
tipo de conocimiento sobre los datos para determinar los parametros del algoritmo.
DBSCAN incluso propone parametros que considera adecuados, por lo que el usuario
puede o no introducir parametros. DBSCAN es capaz de descubrir grupos con formas
arbitrarias, ademas de ser eficiente en bases de datos grandes [17].

Entre sus desventajas esta la forma en que asigna a los puntos frontera a un grupo,
ya que un punto frontera puede ser densidad-alcanzable de puntos densos de distintos
grupos y DBSCAN lo asigna al primero de estos grupos que es procesado, que depende
en el orden de los datos [18]. Ademéas, DBSCAN es incapaz de encontrar grupos de

datos de densidad variable [I8], ya que usa parametros fijos globales para todos los
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grupos.

3.3. Numero ideal de grupos

Theodoridis y Koutroubas [I9] propusieron tres enfoques para investigar la vali-
daciéon de grupos.

El primero es basado en criterios externos, que consiste en comparar los resultados
obtenidos por los algoritmos de conglomeracion con resultados externos ya conocidos,
como proveer las etiquetas reales de cada dato.

El segundo enfoque se basa en criterios internos, que utilizan la informacién obte-
nida desde el proceso de conglomeracion para evaluar qué tan bien los resultados del
analisis se ajustan a los datos sin referencia a informacion externa.

En el tercer enfoque se evaltan los resultados del algoritmo con otros resultados
de la aplicacion del mismo algoritmo o de otro, con diferentes pardmetros.

En la practica son mas utilizados los métodos del tercer enfoque, y la mayoria
consiste en tomar alguna medida de calidad de conglomeracion y calcularla para cada
numero de grupos posible, posteriormente graficar los resultados contra el niimero de
grupos, y elegir visualmente el nimero de grupos 6ptimo dependiendo de qué medida
de calidad se eligi6. Dentro de estos métodos se tiene a la Silueta Promedio y al

M¢étodo del codo, mismos que se utilizaran en este trabajo.

3.3.1. Silueta promedio

Para calcular las siluetas [10] se toma un objeto i y se denota como A el grupo al
que 7 pertenece.
Se calcula la disimilitud promedio a(i) del objeto i con los demas objetos de su
grupo:
N2 dGg)
a(i) ==—>+,j€ A
A

Luego se calcula la disimilitud promedio b(¢) de i con los objetos del grupo mas
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cercano C:

Una vez obtenidos a(i) y b(i) se puede calcular la silueta de i:

b(i) —a(i
s(i) = maa(t{)a(i),(bgi)}

Si s(i) esta cercana a 1, quiere decir que la disimilitud interna a(i) es mucho mas
pequena que la disimilitud externa b(i). Entonces i esté bien clasificado: la segunda
mejor opcion de grupo no esté tan cerca como la eleccion real. Si s(i) esta cercana a
0 entonces a(i) y b(i) son casi iguales, y no esta claro si ¢ debié haber sido asignado
al grupo en el que esta o a su segunda mejor opcion. La peor situacion seria si $(7)
es cercana a -1, entonces a(i) es mucho mas grande que b(i) , significando que i en
promedio es mas distinto a los objetos de su grupo que a los objetos de su segundo
grupo méas cercano.

La silueta promedio $ se calcula entonces como el promedio de las siluetas de
los n objetos que fueron agrupados.

Con lo anterior, el nimero 6ptimo de grupos es el que maximiza la silueta

promedio en un rango de valores posibles para k, como se muestra en la grafica [3.20}
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Figura 3.20: Silueta Promedio: El nimero ideal de grupos es 2.
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3.3.2. Meétodo del codo

El método del codo es un método que analiza el porcentaje de varianza explicada
(suma de distancias cuadradas de cada punto al centro de su grupo) en funcion del
niumero de grupos [20].

Se calcula la suma de distancias cuadradas SSE de cada punto x al centro de su

grupo Cy para cada k [21]:

k
SSE=3"3"|la — Gl

i=1 zeC;

El SSE se calcula para todas las k y se grafica contra el niimero de grupos.

Al principio, las primeras k agregaran mucha informacioén pero en algiin momento,
la ganancia marginal caera drésticamente y dard un angulo en la grafica. El nimero
6ptimo de grupos sera este punto [20].

En la grafica se muestra un ejemplo de este método, en donde la k 6ptima es

k= 4:
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Figura 3.21: Método del codo: El niimero ideal de grupos es 4.
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3.4. Conglomeraciéon de texto

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es una rama de la Inteligencia
Artificial que brinda a las méquinas la capacidad de leer, comprender y derivar el
significado de los lenguajes humanos [22].

El objetivo de conglomerar texto es el mismo que se tiene al conglomerar da-
tos numéricos: agruparlos de acuerdo con la similitud que existe entre ellos. Para
conglomerar texto, este se debe transformar a vectores, ya que los algoritmos de
conglomeracion solo funcionan con datos numeéricos.

Para poder representar texto de forma numérica, se necesita hacer uso de algunas
herramientas de PLN, como tokenizacion, remocion de palabras vacias (stop words),
cortar las palabras para recuperar su Stem y TF-IDF, mismas que se explicaran més
adelante.

A pesar de que no existe una forma estandar para procesar textos, este trabajo
sera guiado por lo que hicieron Marutho y otros [21].

Antes de procesar el texto, primero se procedera a limpiarlo: transformar mayts-
culas a mintsculas, quitar caracteres especiales y nimeros.

Después se hara lo siguiente:

1. Tokenizar
Separar un texto o una oraciéon en unidades méas pequenas, como frases o pala-
bras. En este trabajo se separara por palabras.

2. Quitar palabras vacias (stop words)

Las palabras vacias son aquellas que son muy comunes en el lenguaje y cuyo
significado no agrega valor al texto, como conectores de oraciones, preposiciones

y pronombres.

3. Cortar las palabras para recuperar su Stem (Stemming)

Se refiere al proceso de cortar el final de la palabra con la intencién de considerar
a todas las derivaciones de una palabra como una misma, por ejemplo: tanto

direccion como direccionar se transforman a direcc.
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4. Utilizar el método TF-IDF para mapear el texto a vectores

Se genera un vocabulario con las palabras tnicas que aparecen en el texto.
Posteriormente, con este vocabulario se crea una matriz, en donde cada columna
representa una palabra del vocabulario, y los renglones representan a los textos
u oraciones. El valor de cada columna va a ser TF-IDF calculado para cada

palabra de cada texto.

Para calcular TF-IDF para una palabra se hace lo siguiente [21]:

» Frecuencia del término (tf)

Se calcula tomando el niimero de ocurrencias [ de la palabra en un texto

y se divide entre el ntimero total de palabras ¢ en el texto:

» Frecuencia inversa del documento (idf)

Se calcula tomando el nimero de textos D en el conjunto de textos y
dividiéndolo entre el nimero total DF de documentos que contienen la

palabra de interés:

. D
de_ﬁ

Con esto finalmente se puede calcular:

TF-IDF=tf * idf

Conglomerar textos ha sido estudiado por décadas, y esta lejos de ser una tarea
trivial, ya que involucra varios retos como: escoger la forma apropiada de tokenizar
el texto, escoger la medida de similitud o distancia adecuada, y escoger el algoritmo

de conglomeracion que mejor capture la estructura en los datos [23].



Capitulo 4

Agrupamiento de las reflexiones de
los profesores en el proyecto El Aula

del Futuro

En el capitulo anterior se repasaron algunos de los algoritmos de conglomeracion
més famosos para dar una nocién general de como funcionan. A pesar de que todos
los algoritmos de conglomeracion sirven para segmentar datos, no todos lo hacen de
la misma manera y es por eso que por lo general cada algoritmo de conglomeracion
entrega resultados distintos.

Se repasaron varios algoritmos propuestos por Kauffman y Rousseew [10] que
fueron implementados por ellos en Fortran en 1990. Como ellos mismos senalan, estos
algoritmos tenfan limitantes en la cantidad de datos que podian ser procesados, debido
a la capacidad computacional de ese entonces.

Actualmente, dado que las implementaciones de Kauffman y Rousseew no son
muy eficientes cuando se enfrentan a conjuntos de datos muy grandes y dado que las
computadoras tienen mucha més capacidad de procesamiento, las implementaciones
actuales siguen conservando la esencia de lo propuesto por sus creadores pero con
ligeras modificaciones que los hacen mas eficientes.

En vez de intentar construir en cédigo estas implementaciones originales (ya que

no es el objetivo de este trabajo), se utilizaran las implementaciones actuales que

40
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existen en Python de estos algoritmos para aplicarlas a datos reales en este capitulo.
A pesar de que en el capitulo anterior se repasaron cinco algoritmos en total, se
decidi6 no aplicar PAM y DIANA a los datos para evitar redundancia y sintetizar en
este trabajo solamente resultados interesantes; ya que debido a la poca cantidad de
datos, PAM y DIANA entregan resultados sumamente similares a los de sus seme-
jantes (k-medias y AGNES respectivamente).
A partir de lo anterior, en este capitulo se aplicaran algoritmos de conglomeracion

a fragmentos de textos obtenidos en el proyecto El Aula del Futuro.

4.1. Introduccién al proyecto Aula del Futuro

El Aula del Futuro es un proyecto por parte del Instituto de Ciencias Aplica-
das y Tecnologia de la Universidad Nacional Auténoma de México para apoyar a la
innovaciéon y mejoramiento de la ensenanza.

La introduccion de Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC) en las
aulas no es suficiente para promover cambios significativos en el aprendizaje, asi como
un dominio adecuado de las TIC por parte de los profesores no implica la modificaciéon
de su préactica docente.

Por ello, el principal objetivo de El Aula del Futuro es coadyuvar a lograr un
cambio profundo en las estrategias didécticas, en las que el uso de las TIC trascienda
la simple sustitucion (ej. video en vez de catedra) y pase a esquemas de transformacion
educativa e innovacion.

La metodologia incluye la instalacion de las tecnologias desarrolladas en el Aula,
un programa de acompanamiento y la evaluacion y sistematizacion colegiada de las
experiencias obtenidas.

Ello incluye preparar al docente para un cambio radical en su funcién, la apropia-
cion de una vision integral y una forma diferente de abordar su disciplina, acentuar
el énfasis en la cultura de lo digital, capacitar para la produccién de materiales en
linea con calidad y aplicar el nuevo paradigma de aprendizaje en la elaboracion del

contenido pedagogico de los programas.
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La metodologia propuesta en El Aula del Futuro consta de cinco etapas:

1. Adaptacion del espacio educativo. A partir del analisis del tipo de dindmicas
educativas que se desea llevar a cabo en el espacio (seminario, taller, laborato-
rio, desarrollo de proyectos, lectura de curso, combinaciones de las anteriores),
los objetivos educativos de los profesores, y las caracteristicas del espacio, se
generan las propuestas que faciliten dichos objetivos. Estas incluyen, de manera
razonada, las tecnologias que se consideran necesarias, buscando reutilizar todos

los elementos con que ya cuenta la institucion.

2. Instalacion y calibracion de tecnologias colaborativas adecuadas a los objetivos
del proyecto. Una vez asignado y adquirido el equipo de computo requerido, se
supervisa su instalacion, se instala el software necesario y se calibra, dejando el

espacio listo para su uso.

3. Trabajo con profesores. A través de convocatorias abiertas e invitaciones perso-
nalizadas, se formaran grupos de profesores para el rediseno de sus propuestas
educativas. Este rediseno no tiene como objetivo principal introducir TIC, sino
generar situaciones en las que sus estudiantes asuman una participacion activa
y critica dentro del curso. Para ello, se ofrece un diplomado de 120 horas, que
permite a los participantes revisar estrategias de aprendizaje activo apoyadas
con TIC, para luego pasar al rediseno de sus clases, aplicar la nueva propuesta

con sus estudiantes y evaluarla.

4. Ejecucion y evaluacion de secuencias didacticas modificadas. Una parte funda-
mental de la propuesta radica en que todas las secuencias disenadas por los
profesores, deben ser ejecutadas y evaluadas con sus alumnos. Este ejercicio
es fundamental para hacer una medicion objetiva de los logros alcanzados, asi
como de las areas que deben seguirse mejorando. Asimismo, introduce al profe-
sor en una dinamica de practica reflexiva, en la que las propuestas educativas

siempre son objeto de observacion y mejora.

5. Socializaciéon y sistematizacion de resultados. La tltima etapa esta dirigida a
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fortalecer el sentido de comunidad de aprendizaje, y busca acercar a los profe-
sores al trabajo colaborativo y el aprendizaje entre pares, a partir de compartir
sus experiencias, sus éxitos y sus dificultades. En ese sentido, el espacio reno-
vado puede fungir como un punto de anclaje fisico, donde los profesores sepan

que pueden encontrarse con otros colegas que comparten estas inquietudes.

4.2. Planteamiento del problema

Dentro de las actividades del proyecto Aula del Futuro, se compilaran y editaréan,
en version electronica, todas las actividades que los profesores hayan trabajado du-
rante el diplomado. Estas experiencias seran presentadas bajo el siguiente formato:
Estrategia original, Estrategia redisenada y aplicada con estudiantes, Resultados ob-
tenidos, Reflexiones del profesor sobre la experiencia. Esta compilacion reunira todos
los trabajos de los profesores participantes en el proyecto.

La ultima etapa de la metodologia de El Aula del Futuro esta dirigida a fortalecer
el sentido de comunidad de aprendizaje, y busca acercar a los profesores al trabajo
colaborativo y el aprendizaje entre pares, a partir de compartir sus experiencias, sus
éxitos y sus dificultades.

La tarea de leer y analizar las reflexiones para encontrar las inquietudes que
comparten los profesores se puede tornar sumamente larga y pesada. En este trabajo

se propone el uso de algoritmos de conglomeracion para automatizar esta tarea.

4.3. Hipotesis

La hipotesis bajo la que se desarrollara este trabajo es la siguiente:
Existen patrones en las reflexiones de los profesores sobre sus experiencias, éxitos
y dificultades en el proyecto El Aula del Futuro que pueden ser identificados con

algoritmos de conglomeracion.
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4.4. Metodologia

Los 105 testimonios existentes derivados del proyecto El Aula del futuro fueron

recolectados. Posteriormente se procedi6é a procesarlos:

1. Se transformé6 cada texto a mintsculas, se eliminaron signos de puntuaciéon y

nameros.

2. Se tokeniz6 cada texto utilizando la funciéon word tokenize de la biblioteca
nltk en Python que funciona para texto en espanol. Se tokenizd por palabras.

Se extrajeron 4,485 palabras tnicas en todo el conjunto de textos.

3. Se eliminaron palabras vacias a partir de la lista de palabras vacias que la
biblioteca nltk provee para palabras en espanol, pero se agregaron palabras a
esta lista que son particulares para este contexto. La lista de palabras vacias que
se utilizo para este trabajo se incluira en el apéndice [A] al final de este trabajo.
Después de la limpieza de palabras vacias, quedaron 4,303 palabras tnicas en

el conjunto de textos.

4. Se cort6 cada palabra para recuperar su Stem utilizando la funciéon SnowballS-
temmer de la biblioteca nltk en Python que funciona para texto en espanol.
A partir de este proceso quedaron 2,327 Stem tnicos en todo el conjunto de

textos.

5. Se eliminaron también Stem que solo ocurrieron una vez en el conjunto de textos,
esto para reducir dimensionalidad y evitar agrupar en espacios tan dispersos.
Esta lista de Stem con frecuencia 1 se incluye en el apéndice [B] Después de este

proceso, quedaron solo 1,437 Stem tnicas en todo el conjunto de textos.

6. Se mapeo el conjunto de textos a matriz utilizando el método TF-IDF a través
de la funcion T fidfVectorizer de la libreria sklearn en Python, resultando una
matriz de dimension 105 x 1,437 (en la figura[4.1] se muestra un extracto de esta

matriz).
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abarc abiert abord abp absolut abstraccion abstract academ academi acced .. visual visualiz vital viv vivencial vocabulari volv

0 0.0 0.0 0025112 00 0.0 00 0.0 0.049356 0.0 0000000 .. 0.027629 0.000000 00 00 0.0 0000000 00

1 0.0 0.0 0048973 00 0.0 00 0.0 0.000000 00 0040714 .. 0.000000 0.000000 00 00O 00 0000000 00

2 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 00 0.0 0.000000 0.0 0.000000 .. 0.000000 0.000000 00 0.0 0.0 0.0271656 0.0

3 0.0 0.0 0000000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 .. 0.000000 0.000000 0.0 0.0 0.0 0000000 00

4 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 .. 0.000000 0.240531 0.0 0.0 0.0 0000000 0.0
100 0.0 0.0 0107649 00 0.0 00 0.0 0.000000 00 0357978 .. 0.000000 0.000000 00 00 0.0 0000000 00
101 0.0 0.0 0.000000 00 0.0 00 0.0 0.000000 0.0 0.000000 .. 0.000000 0.000000 0O 00O 00 0.000000 00
102 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.0 00 0.0 0.000000 0.0 0.000000 .. 0.000000 0.000000 00 0.0 0.0 0.000000 0.0
103 0.0 0.0 0000000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.10521 0.0 0.000000 .. 0.000000 0.000000 0.0 0.0 0.0 0000000 00
104 0.0 0.0 0.109358 0.0 0.0 0.0 0.0 0053734 0.0 0.000000 .. 0.000000 0.000000 0.0 0.0 0.0 0000000 0.0

Figura 4.1: Extracto de matriz obtenida con método TF-IDF.

Una vez obtenida esta matriz, se procedi6 a utilizar algoritmos de conglomeracion.

Con k-medias y AGNES, para encontrar el nimero 6ptimo de grupos se utilizo

tanto el método del codo como el método de la silueta promedio.

En el caso de AGNES (ﬁgura la grafica de lado izquierdo representa el método

del codo y la de lado derecho el método de silueta promedio. En la grafica de la

izquierda, la linea en azul representa la suma de distancias cuadradas para cada k

y la linea en verde representa el tiempo que tomé calcular esta suma para cada k.

Por otro lado, en la grafica de la derecha, la linea azul representa la silueta promedio

para cada k, y la linea en verde representa el tiempo que tomoé calcular esta silueta

promedio para cada k.
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Figura 4.2: AGNES: Métodos para obtener el nimero 6ptimo de grupos.

Como se puede observar, el método del codo no encontré k£ 6ptima y el método

de silueta promedio encontré que la k& 6ptima es 5.

En el caso de k-medias (ﬁgura, también la gréfica de lado izquierdo representa

el método del codo y la de lado derecho el método de silueta promedio. En la grafica
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de la izquierda, la linea en azul representa la suma de distancias cuadradas para cada
k y la linea en verde representa el tiempo que tomo calcular esta suma para cada k.
Por otro lado, en la grafica de la derecha, la linea azul representa la silueta promedio
para cada k, y la linea en verde representa el tiempo que tomoé calcular esta silueta

promedio para cada k.
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Figura 4.3: k-medias: Métodos para obtener el ntimero 6ptimo de grupos

Como se puede observar, en k-medias el método del codo encontré que el ntimero
o6ptimo de grupos era 5, mientras que el método de silueta promedio no encontro
nimero Optimo.

Para encontrar los mejores parametros de DBSCAN no se utilizaron los métodos
antes expuestos, debido a que no se encontr6 una libreria que tenga esta funciéon para
DBSCAN en Python (e implementarlos en codigo no es el objetivo de este trabajo), asi
que se realizo una busqueda entre diferentes configuraciones de parametros, generadas
aleatoriamente.

A partir de esto, se agrupdé con DBSCAN utilizando los parametros r = .05
y MinPts = 2, resultando en 10 grupos. Estos pardmetros se eligieron debido a
que los grupos resultantes presentaron mayor coherencia cuando se analizaron vs.
grupos obtenidos con otros pardmetros. Estos resultados se presentan y explican a

continuacion.
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4.5. Resultados

Para visualizar los resultados se utilizdé el método de Analisis de Componentes
Principales (PCA) para poder graficar los datos en dos y tres dimensiones.

La figura [4.4 muestra los datos agrupados por k-medias con k = 5. La figura
muestra los datos agrupados por AGNES con k£ =5 y la figura muestra los datos
agrupados por DBSCAN con p = 0.5 y MinPts = 2.

k-medias (k=5), 3 dimensiones k-medias (k=5), 2 dimensiones
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Figura 4.4: Visualizacion datos agrupados con k-medias, k = 5
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Figura 4.5: Visualizacion datos agrupados con AGNES, £ =5
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DBSCAN (eps=0.5, min_samples=2), 3 dimensiones DBSCAN (eps=0.5, min_samples=2) , 2 dimensiones

04 .
)

0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0.0 01 02 03 04

Figura 4.6: Visualizacion datos agrupados con DBSCAN, con parametros: p = 0.5 y
MinPts = 2

Como se puede observar, AGNES y DBSCAN entregaron resultados bastante pa-
recidos, a pesar de que no tienen el mismo numero de grupos. No asi AGNES y
k-medias que si tienen el mismo namero de grupos pero entregaron resultados muy

distintos.
En las tablas [4.1] y [4.3] se muestra la cantidad de textos de reflexiones de los
profesores asignadas a cada grupo por k-medias, AGNES y DBSCAN respectivamente.

‘Grupo 1 2 3 4 5
| cantidad 11 11 6 46 31

Tabla 4.1: Nuimero de textos asignados por grupo, k-medias

‘Grupo 1 2 3 4 5‘
‘Cantidad 10 4 4 85 2‘

Tabla 4.2: Numero de textos asignados por grupo, AGNES

| Grupo -1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10|
| cantidad 85 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 |

Tabla 4.3: Numero de textos asignados por grupo, DBSCAN
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El grupo -1 de DBSCAN es el conjunto de datos ruidosos.

Al observar la distribucién de los grupos que encontr6 cada algoritmo, se confirma
que AGNES y DBSCAN encontraron cosas parecidas, ya que ambos algoritmos en-
contraron un grupo muy grande que contiene 85 textos en el caso de DBSCAN y 84
textos en el caso de AGNES. Hay que resaltar algo muy importante que es que este
grupo grande que encontr6 DBSCAN es en realidad el conjunto de puntos ruidosos,
es decir, este grupo grande no es un grupo como tal. AGNES si trata a este grupo
como un grupo de puntos que comparten un patron.

Desde un punto de vista matematico, los algoritmos funcionan bien agrupando
objetos cercanos, pero también es de especial interés en este trabajo comprobar que
esta forma de agrupar funciona bien cuando se le da contexto, es decir, que existe
una coherencia en el agrupamiento de las reflexiones de los profesores respecto a la
tematica que hablan.

Entonces, una vez que los algoritmos de conglomeracion dividieron los datos en
grupos hay que verificar que existe cierta coherencia en estas agrupaciones, para lo
cual se utilizaran los bigramas y trigramas de Stem maés frecuentes en cada grupo.

La tabla[f.4| muestra los bigramas mas frecuentes del primer grupo encontrado por
k-medias. La tabla |4.5) muestra los trigramas mas frecuentes. Las columna Palabra 1,

Palabra 2 y Palabra 3 de la tabla indican las palabras asociadas a los Stem.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(trabaj, social) 11 trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab... social,sociales

(vid, social) 5 vida,vidas social,sociales

(sustent, fuent) 4 sustentados,sustentado,sustento,sustenten,sust... fuentes

(fuent, acerc) 4 fuentes acercar,acercado,acerca,acercamiento
(histor, trabaj) 4 historica,historico,historicos trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab...
(revolu, industrial) 4 revolucion industrial

(ident, profesional) 3 identidad profesionales,profesional

(ruptur, cambi) 3 rupturas,ruptura cambio,cambian,cambios,cambiar,cambiando
(deven, histor) 3 devenir historica,historico, historicos

(desarroll, histor) 3 desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa...  historica,historico,historicos

Tabla 4.4: Bigramas frecuentes, primer grupo encontrado por k-medias, con k=5.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3
(histor, trabaj, social) 4 historica,historico, historicos trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab... social,sociales
(desarroll, histor, trabaj) 3 desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa...  historica, historico,historicos trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab...

Tabla 4.5: Trigramas frecuentes, primer grupo encontrado por k-medias, k=5.

A partir de estas tablas, se concluye que los temas que se tratan en este grupo son
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histéricos y sociales.

en el segundo grupo

50

Las tablas y muestran los bigramas y trigramas de Stem mas frecuentes

encontrado por k-medias.

Sten

1 frecuencia Palabra 1

Palabra 2

(oral, escrit) 7 oral,orales,oralmente

(verb, regular) 6 verbo,verbos

(regular, irregular) 6 regulares,regular,regularmente

(sesion, virtual) 6 sesiones,sesion

(italian, aleman) 5 italianas,italiana,italiano

(trabaj, colabor) 5 trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab...
(pas, simpl) 5 pasa,pasamos,pasando,paso,pasadas,pasado,pasar...
(maner, oral) 5 manera

(pais, habl) 5 paises,pais

(aul, virtual) 4 aula,aulas

escrita,escrito,escritos
regulares,regular,regularmente

irregulares
virtual,virtuales

alemén,alemanes,alemana,alemanas

simple,simples

oral,orales,oralmente

colaborativas,colaborativa,colaboracion,colabo...

habla,hablar,habladas

virtual,virtuales

Tabla 4.6: Bigramas frecuentes, segundo grupo encontrado por k-medias con k=5.

Stem

frecuencia Palabra 1

Palabra 2

Palabra 3

(verb
man

(
(pronunci, verb, regular)
(expres, maner, oral)

verbo,verbos

5 manera

4 pronunciaciéon

3 expresarse,exprese,expresa,expresar,expresarla...

, regular, irregular) 6
er, oral, escrit)

regulares,regular,regularmente
oral,orales,oralmente
verbo,verbos

manera

irregulares
escrita,escrito,escritos
regulares,regular,regularmente
oral,orales,oralmente

Tabla 4.7: Trigramas frecuentes, segundo grupo encontrado por k-medias, con k=5.

A partir de estas tablas, se concluye que este segundo grupo se centra en la ense-

nanza o aprendizaje de idiomas.

Las tablas [4.8] y 4.9 muestran los bigramas y trigramas de Stem mas frecuentes.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(trabaj, social) 12 trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab... social,sociales

(landing, pag) 8 landing page

(plan, marketing) 7 planeadas,planes,plan,planos,planeado marketing

(fuent, inform) 6 fuentes informacion,informara

(pensamient, critic) 6 pensamiento critica,criticos,critico,criticas

(comun, visual) 5 comun,comunicaciones,comunica,comunicacion,com... visuales,visual

(social, grup) 4 social,sociales grupos,grupo

(prim, problem) 4 primer problemas,problema

(licenciatur, pedagog) 4 licenciaturas,licenciatura pedagogicos,pedagogico,pedagogicas,pedagogia,p...

(falt, interes) 4 falta interesado,interesantes,interesarse,interesar, ...
Tabla 4.8: Bigramas frecuentes, tercer grupo encontrado por k-medias, k=5.

Stem frecuencia  Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3

(prototip, landing, pag) 4 prototipo landing page

(trabaj, social, grup) 4 trabajan trabajadores trabajador trabajos,trab... social sociales

(licenciatur, trabaj, social) 3 uras licenciatura, trabajan,trabajadores trabajador trabajos trab...

(disen, comun, visual) 3 adas disefien,disefie,disenar,disenaran,dis... ~ comun,comunicaciones,comunica,comunicacion,com...

(teor, grup, trabaj) 3 teoria,teorfas £rUpos grupo

(target, client, potencial) 3 target cliente

(grup, trabaj, social) 3 grupos,grupo trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab...

Tabla 4.9: Trigramas frecuentes, tercer grupo encontrado por k-medias, k=5.

A partir de estas tablas se concluye que la teméatica de este tercer grupo gira
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alrededor del trabajo social y se relacionan las estrategias de pensamiento critico y

busqueda de informacion.

Las tablas [1.10] y [£.11) muestran los bigramas y trigramas de Stem mas frecuentes

en el cuarto grupo encontrado por k-medias.

frecuencia

Palabra 1

Palabra 2

(aul, invert) 14
(secuenci, didact) 14
(solucion, problem) 9
(trabaj, colabor)
(artes, disen)
(imag, corporal)
(resolv, problem)
(ensen, aprendizaj)
(aprendizaj, tem)
(comun, visual)

oo 00 0o 00 00 0 O

aula,aulas

secuencias,secuencia
solucion,solucionan,solucionar,soluciones,solu...
trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab...
artes

imagen
resolverla,resolver,resolveran,resolverlo,reso...
ensenar,ensenan,ensend,ensenanza,ensena,enseno
aprendizaje,aprendizajes

comiin,comunicaciones,comunica,comunicacioén,con...

invertida
didéacticos,didacticas,didactico,didactica
problemas,problema
colaborativas,colaborativa,colaboracion,colabo...
disenadas,disenen,disefie,disenar,disefiaran,dis...
corporal

problemas,problema

aprendizaje,aprendizajes

tema,temas

visuales,visual

Tabla 4.10: Bigramas frecuentes, cuarto grupo encontrado por k-medias, k=5.

Stem frecuencia  Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3

(disen, comun, visual) 6 disenadas,disefien,disefie,diseniar,disenaran,dis... ~comin,comunicaciones,comunica,comunicacion,com...  visuales,visual

(escuel, naciona Ll preparatori) 6 escuel J £ preparatoria

(realiz, activ, g 4 realizaran,realizadas,realizan,realizados,real... fisica,fisico, fisicas,fisicos

(b ach hl”t TZ n 1el, nacional) 4 bachilleratos,bachillerato nacional

(ard »xperimental) 4 experimentales experimental

( 4 Zrupos,grupo

(i 3 i escolar

(a ert, abp 3 aulaaulas abp

(hncalmcm legal, administr) 3 lineamiento,lineamientos administracion,administrativos,administrativa
(produccion, text, academ) 3 produccion te: an textos académico,académica,académicas,ac

Tabla 4.11: Trigramas frecuentes, cuarto grupo encontrado por k-medias, k=5.

A partir de estas tablas, se distinguen varios enfoques de ensenanzas, como trabajo

colaborativo, secuencias didacticas, actividades fisicas y resolucién de problemas.

En la tabla se muestran los bigramas de Stem mas frecuentes en el quinto

grupo encontrado por k-medias.

Stem

frecuencia Palabra 1

Palabra 2

(text, literari)

5 texto,textos

literario,literarios

Tabla 4.12: Bigramas frecuentes, quinto grupo encontrado por k-medias, con k=5.

A pesar de que este grupo fue el més poblado, solamente se encontré un bigrama

frecuente. En el caso de trigramas, no se encontraron con frecuencia significativa

(mayor a dos veces). Por lo que se caracterizara este grupo a partir de textos literarios.

Por otro lado, AGNES encontré 5 grupos. Los bigramas Stem mas frecuentes del

primer grupo se muestran en la tabla [£.13]
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Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(tip, roc) 6 tipo,tipos rocas

(represent, espacial) 6 representativas,representar,representacion,rep...  espacial,espaciales

(tip, represent) 4 tipo,tipos representativas,representar,representacion,rep...
(represent, espaci) 4 representativas,representar,representacion,rep...  espacio,espacios

(sustent, fuent) 4 sustentados,sustentado,sustento,sustenten,sust... fuentes

(fuent, acerc) 4 fuentes acercar,acercado,acerca,acercamiento
(ventaj, desventaj) 4 ventajas desventajas,desventaja

(revolu, industrial) 4 revolucién industrial

(tem, fundamental) 4 tema,temas fundamentales,fundamental

(vid, social) 4 vida,vidas social,sociales

Tabla 4.13: Bigramas frecuentes, primer grupo encontrado por AGNES, k=5.

Para este grupo tampoco se encontraron trigramas con frecuencia importante, por
lo que no se incluyeron en este trabajo. Al intentar caracterizar este grupo a partir
de los bigramas mas frecuentes, no se pudo inferir un tema central y coherente en
este grupo, ya que los bigramas mas frecuentes tienen que ver con tipos de rocas y
representaciones espaciales, y en conjunto no parecen tener coherencia, por lo que se
concluye que el tema es indefinido.

Para el segundo grupo encontrado por AGNES de nueva cuenta no se encontraron

ni bigramas ni trigramas con frecuencia relevante, cosa comprensible ya que el grupo

solamente tiene 4 integrantes, por lo que se dird también que el tema es indefinido.

Las tablas y muestran los bigramas y trigramas de Stem mas frecuentes

en el tercer grupo encontrado por AGNES.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(imag, corporal) 8 imagen corporal

(propi, imag) 4 propios,propio,propias,propia imagen

(educ, cuid) 4 educando,educativas,educativo,educacion,educat... cuidarse,cuidaran,cuidado,cuidados

(activ, fisic) 4 activas,activacion,activo,actividades,activa,a... fisica,fisico,fisicas,fisicos

(realiz, activ) 4 realizaran,realizadas,realizan,realizados,real... activas,activacion,activo,actividades,activa,a...
(propi, cuerp) 4 propios,propio,propias,propia cuerpo

(deb, sab) 3 deberia,debieron,debida,deba,deberian,deban,de...  sabian,sabe,sabados,saben,saber

Tabla 4.14: Bigramas frecuentes, tercer grupo encontrado por AGNES, k=5.

Stem frecuencia Palabra 1

Palabra 2

Palabra 3

(realiz, activ, fisic)

4 realizaran realizadas,realizan realizados,real...

activas,activacion,activo,actividades,activa,a...

fisica, fisico,fisicas, fisicos

Tabla 4.15: Trigramas frecuentes, tercer grupo encontrado por AGNES, k=5.

A partir de esto, se concluye que en el tercer grupo encontrado por AGNES se

habla sobre imagen corporal y realizaciéon de actividades fisicas.
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Las tablas y incluyen los bigramas y trigramas de Stem mas frecuentes
del cuarto grupo encontrado por AGNES.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(trabaj, social) 23 trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab... social,sociales

(aul, invert) 17 aula,aulas invertida

(trabaj, colabor) 15 trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab... colaborativas,colaborativa,colaboracion,colabo...
(secuenci, didact) 13 secuencias,secuencia didacticos,didacticas,didactico,didactica
(comun, visual) 13 comun,comunicaciones,comunica,comunicacion,com... visuales,visual

(ensen, aprendizaj) 11 ensenar,ensenan,ensend,ensenanza,ensena,enseno aprendizaje,aprendizajes

(aprendizaj, bas) 10 aprendizaje,aprendizajes basados,basado,base,basada,bases

(solucion, problem) 9 solucion,solucionan,solucionar,soluciones,solu... problemas,problema

(pensamient, critic) 9 pensamiento critica,criticos,critico,criticas

(diseni, comun) 9 disenadas,disenen,disene,disenar,diseniaran,dis... comun,comunicaciones,comunica,comunicacion,com...

Tabla 4.16: Bigramas frecuentes, cuarto grupo encontrado por AGNES, k=5.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3

(diseni, comun, visual) 9 disenadas,disenen,disefie,disenar,disefiaran,dis...  comin,comunicaciones,comunica,comunicacion,com...  visuales,visual

(aprendizaj, bas, proyect) 6 aprendizaje,aprendizajes basados,basado,base,basada,bases proyecto,proyectos

(verb, regular, irregular) 6 verbo,verbos regulares regular,regularmente irregulares

(maner, oral, escrit) 5 manera oral,orales,oralmente escrita,escrito,escritos
(desarroll, pensamient, critic) 4 desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa...  pensamiento critica,criticos,critico,criticas
(trabaj, social, grup) 4 trabajan trabajadores,trabajador,trabajos,trab... socialsociales grupos,grupo

(aprendizaj, bas, problem) 4 aprendizaje,aprendizajes basados,basado,base,basada,bases problemas,problema

(histor, trabayj, social) 4 historica,historico, historicos trabajan,trabajadores,trabajador,trabajos,trab... social sociales

(proces, enseil, aprendizaj) 4 procesamiento,proceso,procesar,procesarlos,pro... ensenar,ensenan,ensefio,ensenanza,ensena,enseno aprendizaje,aprendizajes
(pronunci, verb, regular) 4 pronunciacion verbo,verbos regulares,regular,regularmente

Tabla 4.17: Trigramas frecuentes, cuarto grupo encontrado por AGNES, k=5.

En este grupo en particular es en donde mejor se puede apreciar la tematica del
mismo, siendo esta tematica los distintos enfoques de ensenanza: trabajo colaborativo,
solucion de problemas, secuencias didacticas, comunicacion visual, aprendizaje basado
en problemas, aprendizaje basado en proyectos, entre otros.

La tabla muestra los bigramas de Stem mas frecuentes que se encontraron en

el quinto grupo de AGNES.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(plac, tecton) 4 placas,placer tectonicas

Tabla 4.18: Bigramas frecuentes, quinto grupo encontrado por AGNES, k=5.

En este grupo no se encontraron trigramas con frecuencia relevante, por lo que no
se incluyeron, asi que se concluye que la teméatica de este quinto grupo encontrado
por AGNES es placas tectonicas.

Para el caso de DBSCAN, debido a que los grupos que encontr6 contienen todos
exactamente dos integrantes, una frecuencia de 2 en sus bigramas y trigramas de Stem

es bastante relevante.
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En la tabla N se muestran los bigramas y trigramas de Stem mas fre-

cuentes en el primer grupo encontrado por DBSCAN.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(realiz, lectur) 2 realizaran,realizadas,realizan,realizados,real... lecturas,lectura

(lectur, minim) 2 lecturas,lectura minimo,minimas,minima

(minim, entreg) 2 minimo,minimas,minima entregan,entregar,entrega,entregaban
(entreg, material) 2 entregan,entregar,entrega,entregaban materiales,material

(material, basic) 2 materiales,material basicos,béasicos,basicas,basica,basico
(basic, plataform) 2 basicos,basicos,béasicas,bésica,basico plataforma

(plataform, suay) 2 plataforma suay,suayed

(suay, surg) 2 suay,suayed surge,surgen

(surg, divers) 2 surge,surgen diversa,diversas,diversos,diversidad
(divers, problemat) 2 diversa,diversas,diversos,diversidad problemético,probleméticas,problemética
(problemat, atras) 2 problemético,probleméticas,problemética atraso

(atras, tar) 2 atraso tareas

(tar, desercion) 2 tareas desercion

Tabla 4.19: Bigramas frecuentes, primer grupo encontrado por DBSCAN.

Stem frecuencia  Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3

(realiz, lectur, minim) 2 realizaran,realizadas,realizan realizadosreal... lecturas,lectura minimo,minimas,minima

(lectur, minim, entreg) 2 lecturas ra minimo,minimas,minima entregan entregar entrega,entregaban
(minim, entreg, material) 2 minimo,minimas, minima entregan,entregar, entrega,entregaban s, material

(entreg, material, basic) 2 entregan,entregar,entrega,entregaban materiales, material basicos,basicos,bésicas,basica,bésico
(material, basic, plataform) 2 materiales,material plataforma

(basic, plataform, suay) 2 basicos,bésicos,basicas,basica,bésico suay,suayed

(plataform, suay, surg) 2 plataforma surge,surgen

(suay, surg, divers) 2 suaysuayed diversa,diversas,diversos,diversidad
(surg, divers, problemat) 2 surge,surgen diversa,diversas,diversos,diversidad problematico,probleméticas,problemética
(divers, problemat, atras) 2 diversa,diversas,diversos,diversidad problematico,problematicas,probleméatica atraso

(problemat, atras, tar) 2 problematico,problematicas,probleméatica atraso tareas

(atras, tar, desercion) 2 atraso tareas desercion

Tabla 4.20: Trigramas frecuentes, primer grupo encontrado por DBSCAN

A partir de estas tablas se concluye que la temética de este grupo es la proble-
mética que existen cuando los alumnos trabajan en la plataforma: atraso de tareas y
desercion. Y las actividades que se publican en la plataforma: lecturas y otros mate-
riales.

En la tabla y se muestran los bigramas y trigramas de Stem maés fre-

cuentes en el segundo grupo encontrado por DBSCAN.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(imag, corporal) 8 imagen corporal

(propi, imag) 4 propios,propio,propias,propia imagen

(activ, fisic) 4 activas,activacion,activo,actividades,activa,a... fisica,fisico,fisicas,fisicos

(educ, cuid) 4 educando,educativas,educativo,educacion,educat... cuidarse,cuidaran,cuidado,cuidados

(propi, cuerp) 4 propios,propio,propias,propia cuerpo

(realiz, activ) 4 realizaran,realizadas,realizan,realizados,real... activas,activacion,activo,actividades,activa,a...
(deb, sab) 3 deberia,debieron,debida,deba,deberian,deban,de...  sabian,sabe,sabados,saben,saber

Tabla 4.21: Bigramas frecuentes, segundo grupo encontrado por DBSCAN, k=5.
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Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3

(realiz, activ, fisic) 4 realizaran,realizadas,realizan,realizados,real... activas,activacion,activo,actividades,activa,a... fisica,fisico,fisicas,fisicos

Tabla 4.22: Trigramas frecuentes, segundo grupo encontrado por AGNES, k=5.

A partir de esto, se infiere que el tema de este grupo tiene que ver con educacion

fisica e imagen corporal.

Para el tercer grupo encontrado por DBSCAN, las tablas [£.23] y [£.24] muestran los

bigramas y trigramas de Stem maés frecuentes.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(cambi, climat) 2 cambio,cambian,cambios,cambiar,cambiando climatico

(inform, disposicion) 2 informacion,informaréa disposicion,disposiciones

(pensamient, critic) 2 pensamiento critica,criticos,critico,criticas

(critic, tom) 2 critica,criticos,critico,criticas tomen,tome,tomara,tomado,toman,tomar,tomando,toma
(tom, postur) 2 tomen,tome,tomaré,tomado,toman,tomar,tomando,toma  postura,posturas

(postur, bas) 2 postura,posturas basados,basado,base,basada,bases

(bas, inform) 2 basados,basado,base,basada,bases informacion,informara

(climat, problem) 2 climatico problemas,problema

(reconoc, inform) 2 Treconocen,reconocer,reconoce informacion,informara

(inform, encuentr) 2 informacion,informara encuentros,encuentren,encuentra,encuentro,encu...
(encuentr, util) 2 encuentros,encuentren,encuentra,encuentro,encu... utilidad,util, atiles

(util, confiabl) 2 utilidad,util,itiles confiable,confiables

(confiabl, buen) 2 confiable,confiables buenas,buena,buen

(buen, calid) 2 buenas,buena,buen calidad

(seleccion, inform) 2 cionados,seleccion,seleccion... informacion,informara

(oportun, desarroll) 2 ,oportunas,oportunidad desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa...
(desarroll, competent) 2 desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa... competencias,competencia

(competent, busqued) 2 competencias,competencia busquedas,busqueda,busqueda

Tabla 4.23: Bigramas frecuentes, tercer grupo encontrado por DBSCAN, k=5.

Stem

frecuencia

Palabra 1

Palabra 2

Palabra 3

(cambi, climat, problem)
(climat, problem, complej)
mient, critic, tom)
(critic, tom, postur)

tom, postur, bas)

postur, bas, inform)
inform, encuentr, util)
ntr, util, confiabl)
wtil, confiabl, buen)
confiabl, buen, calid)
acced, pensamient, critic)
busqued, seleccion, inform)
problem, complej, diferent)

cambio,cambian,cambios,cambiar,ca

biand climatico

climatico

tic

tomen,tome,tomara,tomado,toman.tomar, tomando,toma
postura,posturas

informacién, informaré

encuentros,
utilidad til,
confiable,confiables
acceder,a
biisquedas, biisqueda, busqueda
problemas problema

problemas problema
nto

ticos,critico,criticas

e tomaré,tomado, toman, tomar, tomando, toma

problemas, problema

complejo,compleja 1

tomen,tome,tomara,tomado, toman,tomar,tomando,toma

postura,posturas

])05(\\[& posturas

utilidad, util utiles
confiable,confiables

entren,encuentra,encuentro,encu.
ttiles

buenas,buena,buen

diendo pensamiento

s,complejo,compleja

basados,basado,base,basada,bases
encuentros,encuentren,encuentra,encuentro,encu.

seleccionado,seleccionados,seleccion,seleccion. ..

hbasados,basado,base,basada,bases
informacion, informara
utilidad, til tiles
confiable,confiables
buenas,buena,buen

calidad

critica,criticos,criti iticas
informacion, informa
diferente diferentes diferencias, diferencia

c
diferente diferentes diferencias,diferencia

puntos,punto

diferent, punt, vist) puntos,punto vistas, vistos,vista,visto

, problemat) invesf gk\ll\u,m\vsn"m iones,inves. eje problematico,probleméticas,problemética

necesit, ser) atico, problematicas, problematica necesita,necesitaran

reflex) ser lexivo

represent) reflexiva,reflexivo as,rep rep.

P! t, oportun) T ivas,r on,rep... oportunidades,oportunas, npnrhmnlul

represent, oportun, desarroll) epresentar,representacion,rep.. t)])unum(lmh\npnn\m,m oportunidad desar desarrollaban desarrolladas,desa
oportun, desarroll, competent) oportunidades,oportunas,oportunidad desar desarrollaban,desarrolladas,desa cias,competencia

(
(
(
(e
(
(
(
(
(
(complej, diferent, punt)
(
(
(
(
(s
(re
(
(
(

desarroll, competent, busqued)
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desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa

fas,competencia

biisquedas,biisqueda, busqueda

Tabla 4.24: Trigramas frecuentes, tercer grupo encontrado por DBSCAN.

En este tercer grupo se logra intuir que la tematica es sobre el cambio climatico

y el desarrollo de un pensamiento critico.

Los resultados del cuarto grupo se muestran en las tablas

Por lo que se concluye que el cuarto grupo habla de las problematicas que enfrentan

los estudiantes de biologia.
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Stem

frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(tip, roc)

6 tipo,tipos

rocas

Tabla 4.25: Bigramas frecuentes, cuarto grupo encontrado por DBSCAN.

Stem

frecuencia

Palabra 1

Palabra 2

Palabra 3

(carrer, biolog, confund)
(abord, problemat, promov)
(terminolog, roc, igne)
(aprend, divers, terminolog)
(biolog, confund, caracterist)
(plante, abord, problemat)
(problemat, promov, realic)
(realic, activ, busqued)
(identif, similitud, diferent)
(similitud, diferent, apoy)
(diferent, apoy, visual)
(comprend, aprend, divers)
(distint, diferent, clasif)
(confund, caracterist, descript)

2 carrera,carreras bidlogos,biologicos, biologia,biologicas confundida,confunden,confundidos,confundirse,c...
2 aborden abordar aborda,aborde,abordan,abordado problemitico,probleméti blematica promoviendo, promover

2 terminologias rocas igneas

2 aprende,aprender,aprendidos aprendido,aprendie... diversa,diversas,diversos,diversidad terminologias

2 bislogos,biolégicos,biologia, biolégicas confundida,confunden, confundidos,confundirse.c...  caracterfstica,caracteristicas

2 planteo,plantes plantea aborden,abordar,aborda,aborde,abordan,abordado  problemiitico,probleméticas, problem:

2 problematico,problematicas, problematica promoviendo,promover realice,realicé,realicen

2 realice,realic activas activacion,activo,actividades,activa,a... biisquedas, biisqueda, busqueda

2 identificacion,identifica similitudes diferente,diferentes, diferencias, diferencia
2 similitudes diferente,diferentes, diferencias, diferencia

2 diferente,diferentes,dif iferencia apoyados,apoyan apoyarlo,apoyo,apoyar,apoyen,a...

2 comprender,comprend o lidoc... aprende,aprender,aprendidos aprendido,aprendie...

2 distintas,distintos distintivas diferente,diferentes, diferencias, diferencia 1 clasificaciones

2 confundida,confunden,confundidos,confundirse,c... teristica,caracteristicas iptivas

Tabla 4.26: Trigramas frecuentes, cuarto grupo encontrado por DBSCAN.

Para el quinto grupo encontrado por DBSCAN, las tablas y

los resultados.

muestran

Stem

frecuencia

Palabra 1

Palabra 2

(diferent, context)
(expres, mism)
(mism, maner)
(maner, context)
(context, result)
(result, convenient)
(convenient, mostr)
(mostr, ejempl)
(ejempl, divers)
(logr, identific)
(identific, moment)
(moment, adecu)
(adecu, usar)
(cuid, lectur)
(lectur, elabor)
(elabor, text)
(text, academ)
(academ, uso)
(uso, registr)
(registr, adecu)
(registr, formal)
(formal, informal)

diferente,diferentes,diferencias,diferencia
expresarse,exprese,expresa,expresar,expresarla...
misma,mismos, mismas, mismo

manera

contextos,contexto
resultaba,resultados,resultado,resulta,resulten
conveniente
mostrando,mostraban,mostraran,mostrados,mostra...
ejemplo,ejemplos
logra,lograran,lograrlo,lograré.logros,lograr,...
identificamos,identificar,identificado,identif...
momentos, momento
adecuados,adecuadamente,adecuaciones,adecuado,...
cuidarse,cuidaran,cuidado,cuidados

lecturas,lectura
elaboracion,elaborara,elaborar,elaborando,elab...
texto,textos
académico,académica,académicas,académicos

contextos,contexto

misma, mismos, mismas, mismo

manera

contextos,contexto
resultaba,resultados,resultado,resulta,resulten
conveniente
mostrando,mostraban,mostraran,mostrados,mostra...
ejemplo,ejemplos
diversa,diversas,diversos,diversidad
identificamos,identificar,identificado,identif...
momentos, momento
adecuados,adecuadamente,adecuaciones,adecuado, ...
usar,usara

lecturas,lectura
elaboracion,elaboraré,elaborar,elaborando,elab...
texto,textos
académico,académica,académicas,académicos

uso
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uso registro,registros

registro,registros adecuados,adecuadamente,adecuaciones,adecuado,...
registro,registros formales,formal

formales,formal informal

Tabla 4.27: Bigramas frecuentes, quinto grupo

encontrado por DBSCAN.

Stem frecuencia  Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3

(expres, mism, maner) 2 expresarse,exprese,expresa,expresar expresarla. . ‘misma,mismos,mismas,mismo manera

(mism, maner, context) 2 misma,mismos, mismas,mismo manera contextos,contexto

(mostr, ejempl, divers) 2 mostrando,mostraban,mostrarén,mostrados,mostra... ~ ejemplo,ejemplos diversa,diversas,diversos,diversidad

(uso, form, expresion) 2 uso forma,formando,formar,forme,forman,formas expresiones,expresion

(form, expresion, ambos) 2 forma,formando formar,forme forman formas expresiones,expresion ambos

(logr, identific, moment) 2 logra,lograran lograrlo,lograra,logros lograr, .. identificamos, identificar,identificado,identif... momentos, momento

(identific, moment, adecu) 2 identificamos,identificar,identificado,identif. momentos. S adecuad 1 d 1
(moment, adecu, usar) 2 momentos,momento adecuados,adecuad lecuaciones,adecuado,... usar,usard

(tiend, expres, mism) 2 tiende,tienden expresarse,exprese,expresa,expresar,expresarla... sa,mismos, mismas, mismo

(ser, cuid, lectur) 2 cuidarse,cuidaran,cuidado,cuidados lecturas,lectura

(cuid, lectur, elabor) 2 se.cuidaran cuidado,cuidados lecturas,lectura elaboracion,elaboraré,elaborar.elaborando,elab...
(elabor, text, academ) 2 elaboracion elaborara,elaborar,elaborando,elab. texto,textos académico,académica,académicas,académicos
(nocion, diferent, registr) 2 nocion diferente,diferentes,diferencias, diferencia registro,registros

(diferent, registr, formal) 2 diferente diferentes diferencias,diferencia registro,registros formales,formal

(registr, formal, informal) 2 registro,registros formales,formal informal

Tabla 4.28: Trigramas frecuentes,

quinto grupo encontrado por DBSCAN.
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En este quinto grupo se infiere que la temética se centra en la importancia de

saber diferenciar entre el lenguaje formal e informal y su uso adecuado.

El resultado de analizar al sexto grupo de DBSCAN se muestra en las tablas [4.29]

y A.301

Stem

frecuencia

Palabra 1

Palabra

2

(fuent, acerc)

4 fuentes

acercar,acercado,acerca,acercamiento

(revolu, industrial) 4 revolucion industrial
(sustent, fuent) 4 sustentados,sustentado,sustento,sustenten,sust... fuentes
(vid, social) 4 vida,vidas social,sociales

Tabla 4.29: Bigramas frecuentes, sexto grupo encontrado por DBSCAN.

Stem

frecuencia

Palabra 1

Palabra 2

Palabra 3

estudi, tem, central)
industrializ, distint, etap)
plan, vid, social)

vid, social, estudi)

tercer, rev l,nnl\hunl)

red, comun, transport)

sustent, fuent, estudi)
fuent, estudi, deven)

percusion, industrializ)

estudio,estudiado,estudian,estudios,estudiara,.
industrializacion
pl las,planes,plan,planos,planeado

vida,vidas
i udiado,estudian,estudios,estudiard,..

a,segundo
05, uievas, neva

tema,temas

distintas,distintos,distintivas

vida,vidas
soci snrnhs

nes
revolucion
tercer tercera

proyecto,proyectos

ustentados,sustentado sustento sustenten,sust...

fuentes

fuentes

estudio,estudiado,estudian,estudios,estudiara,...

centrales,central
etapa, (‘tapas

estudi srudmdn estudian estudios,estudiara,.

industrial
revolucion
industrializacion

comiin én,com... transporte
desarroll, vid, social) desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa. vida,vidas social sociales
vid, social, apropi) vida,vidas social,sociales apropiarse,apropia,apropiacion apropiada
permit, asum, postur) permita,permitira, permiten,permitan,permite,pe...  asumir,asume,asumiendo postura,posturas
asum, postur, critic) asumir,asume,asumiendo posmm ]ms'\n% critica,criticos,critico,criticas
punt, vist, sustent) vistas, i ustentados {o,sustentc ust
especif, aprendizaj, proces) secific {fica,especif... aprendizaje.aprendiza procesamiento,proceso, procesar, procesarlos, pro...
siempr, prov, fuent) provean,proveerse,proveer fuentes
prov, fuent, trabaj) provean, proveerse, proveer fuentes trabajan,trabajadores, trabajador, trabajos, trab...
present, sustent, fuent) presentaciones, presentar, presentan, presentes. I sustentados,sustentado,sustento,sustenten sust fuentes

estudio,estudiado,estudian,estudios,estudiara,.
devenir

ustentad tentado,sustento,sustenten,sust

acercar,acercado,acerca,acercamiento

hecho,hechos resentan,presentes,p.

posiciones,posicion, posicionaba

presentaciones, presenta
critica,criticos critico criticas

hech, present, sustent)
posicion, critic, acerc)

O N O R R N N S N S O S R SR CE SR C R O}

(
(
(
(
C
(
(se
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

Tabla 4.30: Trigramas frecuentes, sexto grupo encontrado por DBSCAN.

A partir de estas tablas se concluye que el tema central del grupo no se distingue
facilmente, ya que por un lado de habla sobre revolucién industrial y por otro lado
de habla sobre la capacidad de buscar fuentes confiables de informacién, por lo que
concluiremos que la tematica de este grupo es indefinida.

Los resultados del séptimo grupo encontrado por DBSCAN se muestran en las

tablas y [4.32

frecuencia

Palabra 1 Palabra 2

espacial,espaciales

espacio,espacios

desventajas,desventaja
representativas,representar,representacion,rep...
fundamentales,fundamental

represent, espacial)
represent, espaci)

( representativas,representar,representacion,rep...
(

(ventaj, desventaj)

(

(

representativas,representar,representacion,rep...
ventajas

tipo,tipos

tema,temas

tip, represent)
tem, fundamental)

B R O

Tabla 4.31: Bigramas frecuentes, séptimo grupo encontrado por DBSCAN.

En este grupo se distingue que la tematica tiene que ver con los problemas que se
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Stem

frecuencia

Palabra 1

Palabra 2

Palabra 3

(divers, ventaj, desventaj)
(ofrec, dive ntaj)

(represent, espacial, ofrec)
(utiliz, ejempl, represent)

(acontec, present, espaci)
(tip, represent, espacial)
(cuant, tip, represent)
(identifiqu, cuant, tip)
(import, identifiqu, cuant)
(map, import, identifiqu)
(tod, map, import)
(form, represent, tierr)
(temat, exist, dificult)
(dich, temat, exist)
(abord, dich, temat)

(problemat, represent, aprendizaj)

(geograf, mencion, realiz)
(identific, tem, fundamental)
(geograf, afio, bachillerat)

[ R O R CE R CE CE U N

diversa,diversas,diversos,diversidad
ofrecen,ofrecer ofrece

representativas, representar,representacion,rep...

utilizara,utilizadas,utilizan,utilizarlos,util...
acontecimientos,acontecidos

tipo,tipos

cuantos,cuanto,cuanto

identifiquen, identifique
importante,importar,importancia,importantes
mapas,mapa

todas,toda

forma, formando,formar forme,forman, formas
tematicos,tematicas,tematica

dicha,dichas,dichos,dicho

aborden,abordar,aborda,aborde,abordan,abordado

ventajas

Jdiversos,diversidad

cjemplo.cjemplos

presentaciones, presentar, presentan, presentes,p...

representativas, representar,representacion,rep..
tipo,tipos

cuantos,cuanto,cuanto
identifiquen,identifique
importante,importar,importancia,importantes
mapas,mapa

representativas,representar, representacion,rep..
existe existen,existido

tematicos,tematicas, tematica
dicha,dichas,dichos,dicho

problemitico,problemiticas,problemtica
geografico,geografia
identificamos, identificar identificado,identif...

geografico,geografia

representativas representar representacion,rep...
mencionado,mencionar,mencionan, mencionados
tema,temas

aio

desventajas,desventaja

frecer,ofrece
representativas,representar,representacion,rep...
espacio,espacios

espacial,espaciales

representativas representar,representacion,rep...
tipo,tipos

cudntos,cuanto,cuanto

identifiquen,identifique
importante,importar,importancia,importantes
tierra

dificulta,dificultad

existe,existen,existido

tematicos, lematncas temdtica

izan, realizados,real...
hmdmnenmlesJvmdmnenml
bachilleratos,bachillerato

Tabla 4.32: Trigramas frecuentes, séptimo grupo encontrado por DBSCAN.

enfrentan profesores de geografia al impartir su materia: que los alumnos identifiquen
las ventajas y desventajas de las representaciones espaciales.
En las tablas y se muestran los bigramas y trigramas de Stem més

frecuentes en el octavo grupo encontrado por DBSCAN.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(plac, tecton) 4 placas,placer tectonicas

Tabla 4.33: Bigramas frecuentes, octavo grupo encontrado por DBSCAN.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3

(estudi, punt, calient) 2 estudio,estudiado,estudian,estudios,estudiard,... puntos,punto calientes

(punt, calient, hotspots) 2 puntos,punto calientes hotspots

(veloc, plac, tecton) 2 velocidad placas,placer tectonicas

(direccion, veloc, plac) 2 direccion velocidad placas,placer

(desplaz, direccion, veloc) 2 desplazamiento direccion velocidad

(identific, desplaz, direccion) 2 identificamos,identificar,identificado,identif... desplazamiento direccion

(mant, import, geolog) 2 manto importante,importar,importancia,importantes  geologico,geolégica,gedlogos,geologicos

Tabla 4.34: Trigramas frecuentes, octavo grupo encontrado por DBSCAN.

Se concluye que en el octavo grupo encontrado por DBSCAN se habla del estu-
dio de movimiento y velocidad de las placas tectéonicas, ademas de su direcciéon y
desplazamiento.

En las tablas y se muestran los bigramas y trigramas de Stem més
frecuentes en el noveno grupo encontrado por DBSCAN. Con estas tablas se concluye
que la temética del décimo grupo encontrado por DBSCAN tiene que ver con el valor
de una buena lectura: generacion de opinioén propia, razonamiento y reflexion.

En las tablas y se muestran los bigramas y trigramas de Stem més

frecuentes en el décimo grupo encontrado por DBSCAN.
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Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(verdader, leer) 2 verdadero leer

(buen, lectur) 2 buenas,buena,buen lecturas,lectura

(implic, buen) 2 implicaciones,implica,implicaba,implicado buenas,buena,buen

(reflexion, implic) 2 reflexiona,reflexion,reflexionar,reflexione,re... implicaciones,implica,implicaba,implicado
(razon, reflexion) 2 razones,razonamiento,razon reflexiona,reflexion,reflexionar,reflexione,re...
(opinion, razon) 2 opiniones razones,razonamiento,razon

(ide, opinion) 2 idea,ideas opiniones

(propi, ide) 2 propios,propio,propias,propia idea,ideas

(desarroll, propi) 2 desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa...  propios,propio,propias,propia

Tabla 4.35: Bigramas frecuentes, noveno grupo encontrado por DBSCAN.

Stem frecuencia  Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3

(lectur, ademas, poc) 2 ademas POCOS,POca,PoOco,pocas

(buen, lectur, ademas) 2 buena,buen lecturas,lectura ademaés

(implic, buen, lectur) 2 ones,implica,implicaba,implicado buenas,buena,buen lecturas,lectura

(reflexion, implic, buen) 2 na,reflexion,reflexionar,reflexione,re... implicaciones,implica,implicaba,implicado buenas,buena,buen

(razon, reflexion, implic) 2 °s,razonamiento,razon reflexiona,reflexion reflexionar reflexione,re... implicaciones,implica,implicaba,implicado
(opinion, razon, reflexion) 2 opiniones razones,razonamiento,razon reflexiona,reflexion,reflexionar,reflexione,re...
(ide, opinion, razon) 2 idea,ideas opiniones razones,razonamiento,razon

(propi, ide, opinion) 2 propios,propio,propias,propia idea,ideas opiniones

(desarroll, propi, ide) 2 desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa... propios,propio,propias,propia idea,ideas

(incapacit, desarroll, propi) 2 incapacitados desarrollando,desarrollaban,desarrolladas,desa...  propios,propio,propias,propia

Tabla 4.36: Trigramas frecuentes, noveno grupo encontrado por DBSCAN.

Stem frecuencia Palabra 1 Palabra 2

(criteri, semej) 2 criterios semejanza,semejanzas

(semej, triangul) 2  semejanza,semejanzas triangulo,triangulos

(curs, matemat) 2 cursado,cursara,cursar,cursaron,cursos,cursarn, ... matematico,matematica,matematicas,matematicos
(resolv, problem) 2 resolverla,resolver,resolveran,resolverlo,reso... problemas,problema

(familiariz, figur) 2 familiarizando,familiarizados,familiarizarnos figurativa,figuracion,figurativo,figura

(figur, geometr) 2 figurativa,figuracion,figurativo,figura geométrica,geometria

(matemat, dificil) 2 matematico,matematica,matematicas,matematicos dificilmente,dificil dificiles

(dificil, entend) 2 dificilmente,dificil dificiles entender,entendamos,entendimiento,entendido
(entend, ven) 2 entender,entendamos,entendimiento,entendido ven,venido

(ven, util) 2 ven,venido utilidad,atil,atiles

(teorem, tal) 2 teoremas,teorema tal,tales

(tal, semej) 2 tal,tales semejanza,semejanzas

(dificult, comprend) 2 dificulta,dificultad comprender,comprendan,comprenden,comprendido,c...
(demostr, teorem) 2 demostracion,demostrar,demostraciones teoremas,teorema

(geometr, general) 1 geométrica,geometria general generalmente,generales

Tabla 4.37: Bigramas frecuentes,

décimo grupo encontrado por DBSCAN.

Stem frecuencia  Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3

(criteri, semej, triangul) 2 criterios seme emejanzas tridngulo, triangulos

( 2, figur, geometr) 2 familiarizando, familiarizados familiarizarnos figurativa,figuracion, figurativo,figura geométrica,geometria

(analiz, cumpl, algun) 2 analizar analizan analizada,analiza cumplirse, cumplen,cumple cumpliendo, cumplir algiin.alguna,alguno

(dificult, analiz, cumpl) 2 cultad anali izar,analizan,analizada analiza irse,cumplen,cumple, li cumplir
(matemat, dificil, entend) 2 entender,entendamos,entendimiento,entendid
(dificil, entend, ven) 2 ven,venido

(tem, teorem, tal) 2

(teorem, tal, semej) 2 emejanzas

(semej, dificult, comprend) 2 dificulta, dificultad 1 1 lido,c
(dificult, comprend, demostr) 2 comprender,comprendan, den,ce dido,c. demostracion,demostrar,demostraciones
(comprend, demostr, teorem) 2 L c < ... demostracion,demostrar,demostraciones teoremas,teorema

Tabla 4.38: Trigramas frecuentes, décimo grupo encontrado por DBSCAN.

A partir de estas tablas se distingue que la tematica central de este grupo es la

dificultad que enfrentan los alumnos para comprender temas de mateméticas como

semejanzas entre triangulos y el teorema de tales.

En la tabla[4.39 se muestra un resumen de las teméaticas de cada grupo encontrado

por cada algoritmo de conglomeracion.
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A partir de la tabla se pueden notar algunas cosas. La primera es que los
grupos encontrados por DBSCAN tratan tematicas mucho més especificas que los
grupos encontrados por los demas algoritmos, esto se debe a que DBSCAN no agrupa
puntos ruidosos, por lo que los resultados que entrega son siempre los mas puros. En
compensacion DBSCAN encontré que gran parte de los datos eran puntos ruidosos,

por lo que la gran parte de los datos no fueron agrupados.

Tematicas por grupo

grupo k-medias AGNES DBSCAN

1 Histoérico sociales. Indefinido. Problemas deri-
vados de trabajar
en plataformas:

atraso de tareas y

desercion.
2 Ensenanza o apren- | Indefinido. Educacion fisica e
dizaje de idiomas. imagen corporal.
3 Trabajo social, es- | Imagen corporal. Cambio  climéatico
trategias de pen- y desarrollo de un
samiento critico y pensamiento critico.

busqueda de infor-

macion.
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Enfoques de ense-
nanza: trabajo cola-
borativo, secuencias
didacticas, activida-
des fisicas y resolu-

cion de problemas.

Enfoques de en-
senanza.: trabajo
colaborativo, solu-

cion de problemas,
secuencias didacti-
cas, comunicacion
visual, apendi-
zaje basado en
problemas y apren-
dizaje basado en

proyectos.

Problematicas que
enfrentan los estu-

diantes de biologia.

Textos literarios.

Placas tectonicas.

Importancia de sa-
ber diferenciar en-
tre lenguaje formal
e informal, asi como

su uso adecuado.

Indeterminado.

Problematicas que
enfrentan los profe-
sores de geografia:
ventajas y desventa-

jas de representacio-

nes espaciales.

Estudio de pla-
cas tectonicas:
movimiento,  velo-

cidad, direccion y

desplazamiento.
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9 El valor de la bue-
na lectura: genera-
cion de opinién pro-
pia, razonamiento y

reflexion.

10 Dificultad que en-
frentan los alumnos
para comprender te-
mas de matematicas
como semejanza de
triangulos y el teo-

rema de Tales.

Tabla 4.39: Teméaticas de cada grupo encontrado por k-

medias, AGNES y DBSCAN.

En el caso de AGNES ocurrieron cosas muy interesantes. Por un lado, la mayoria
de sus grupos no tienen una temaética bien determinada, ya que o agruparon muy
pocos datos, o los datos que agruparon no cumplen con una temética coherente como
en el caso del primer grupo. Por otro lado, AGNES encontré un grupo (el cuarto)
con la informacion que se previa encontrar antes de iniciar este trabajo: enfoques de
ensenanza.

Como se mencioné en el planteamiento del problema de este trabajo, una de las
razones que motivo la elaboracion de este fue facilitar tanto las probleméticas, como
las formas de atacar estas problematicas a los profesores que experimentan o experi-
mentaron situaciones similares. En el cuarto grupo encontrado por AGNES podemos
identificar las formas que utilizaron los profesores para atacar sus problematicas: tra-
bajo colaborativo, secuencias didacticas, comunicacién visual, aprendizaje basado en
problemas, entre otros. Por esta razon se concluyd que el cuarto grupo de AGNES

entreg6 resultados muy valiosos.
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Los grupos encontrados por k-medias fueron también bastante prometedores. Se
puede observar que las teméticas de sus grupos estéan bien determinadas (no tanto
como las de DBSCAN, pero mucho mejor que la mayoria de AGNES), y se puede

observar que k-medias también encontro el grupo que retine los enfoques de ensenanza.



Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se inici6 dando una introduccién a la Inteligencia Artificial, al
aprendizaje, al aprendizaje automatizado y a los diferentes tipos de aprendizaje.
Posteriormente se profundizé en disimilitudes, similitudes y distancias, para poder
contextualizar a los algoritmos de conglomeracion.

Se repasaron cinco de los algoritmos de conglomeracion mas utilizados. Este re-
paso estuvo basado en las publicaciones originales de cada autor de cada algoritmo.
Se revis6 también el tema de conglomeracion de textos de forma tedrica, pasando
superficialmente por el procesamiento de lenguaje natural.

Se present6 el proyecto El Aula del Futuro y se presentd la problematica de este
trabajo: automatizar la tarea de encontrar las inquietudes que comparten los profe-
sores participantes en el proyecto. Se propuso la hipotesis de este trabajo: identificar,
mediante algoritmos de conglomeracion, los patrones (inquietudes compartidas) en
las reflexiones de los profesores. Se present6 la metodologia utilizada en el anélisis: se
utilizaron métodos de procesamiento de lenguaje natural para mapear el conjunto de
reflexiones de los profesores a una matriz numérica.

Se agrup6 con las implementaciones actuales en Python de k-medias, AGNES y
DBSCAN. Se utiliz6 el método del codo para encontrar el nimero 6ptimo de grupos
para k-medias y AGNES. Para DBSCAN se busco entre diferentes configuraciones de
parametros generadas aleatoriamente. Al final, k-medias y AGNES encontraron cinco

grupos y DBSCAN encontré 10.
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Se analiz6 cada grupo obtenido por cada algoritmo de conglomeracion para com-
probar que habia coherencia en la forma de agrupamiento. Este analisis consistio en
revisar los bi-gramas y tri-gramas de Stem mas frecuentes.

Los resultados fueron bastante prometedores, ya que en su mayoria se logré ca-
racterizar a los grupos de acuerdo a una tematica en comuin que era coherente con
lo observado en las reflexiones elaboradas por los profesores. En particular, el grupo
mas grande que encontré AGNES fue el grupo mas prometedor porque en él se logro
encontrar lo que se buscaba originalmente: probleméticas que podrian compartir los
profesores y las estrategias que utilizaron para enriquecer sus clases.

Por otro lado, los grupos encontrados por k-medias fueron los que por si solos
tuvieron un patréon mas visible en sus grupos. AGNES no tuvo un patréon tan visible
en sus grupos pero si encontro el grupo mas relevante. DBSCAN entregd grupos muy
pequenos y por la forma en que agrupa, entregd los grupos mas limpios, por lo que
era de esperarse que la tematica de sus grupos fuera también bastante perceptible.

Cuando se habla de resultados prometedores, se hace referencia a que utilizando
esta misma metodologia, pero trabajando adicionalmente con los nuevos datos que
se vayan generando en los siguientes anos del proyecto, este enfoque podria ser una
muy buena técnica para identificar las probleméticas que comparten los profesores y
con esto las estrategias que usan para resolverlos, lo cual sera de gran ayuda para el
proyecto del Aula del Futuro.

Hay que mencionar que este enfoque es atractivo porque ayuda a relacionar las
reflexiones de los profesores que han tenido las mismas problematicas educativas en
distintos niveles (bachillerato, universidad, etc.), y esto permitiria que los profesores
puedan comparar cémo se resolvieron y asi mejorar sus estrategias didacticas.

Por lo que es buena idea para trabajos futuros complementar este enfoque con
técnicas de visualizacion de informacion que faciliten la exploracion de los grupos
encontrados, para una interpretaciéon mas amigable.

Desde el punto de vista personal, considero que los conocimientos adquiridos en
la carrera fueron cruciales para desarrollar este trabajo, més puntualmente, sin los

conocimientos de estadistica, manejo de bases de datos, analisis numérico, programa-
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cion, y la capacidad de analisis profundo que se desarrolla en la carrera, no hubiera
podido llevar a cabo este trabajo.

Asi que, por lo anterior se concluye este trabajo afirmando que existen patrones
en las reflexiones de los profesores sobre sus experiencias, éxitos y dificultades en el
proyecto El Aula del Futuro que pueden ser identificados gracias a los algoritmos de

conglomeracion.



Apéndice A
Lista de palabras vacias

a uea al algo algunas algunos ante antes asi asi aunque cada como cémo con
contra cual cuél cuales cuales cuando cuando cuyo cuya cuyos cuyas de dé del desde
donde donde durante e él el ella ellas ello ellos en entre era erais eramos éramos eran
eras eres es esa esas ese eso esos esta estd estan estaba estabais estabamos estaban
estabas estad estada estadas estado estados estais estamos estando estar estaremos
estara estaran estaras estaré estaréis estaria estariais estariamos estarian estarias estas
estas este esté estéis estemos estén estés esto estos estoy estuve estuviera estuvierais
estuvieran estuvieras estuvieron estuviese estuvieseis estuviesen estuvieses estuvimos
estuviste estuvisteis estuviéramos estuviésemos estuvo fue fuera fuerais fueran fueras
fueron fuese fueseis fuesen fueses fui fuimos fuiste fuisteis fuéramos fuésemos ha habida
habidas habido habidos habiendo habremos habra habran habras habré habréis habria
habriais habriamos habrian habrias habéis habia habiais habiamos habian habias
han has hasta hay haya hayamos hayan cada hayas hayais he hemos hube hubiera
hubierais hubieran hubieras hubieron hubiese hubieseis hubiesen hubieses hubimos
hubiste hubisteis hubiéramos hubiésemos hubo hace hacia la las le les lo los mas me
mi mis mucho muchos muy més mi mia mias mio mios nada ni no nos nosotras nosotros
nuestra nuestras nuestro nuestros o os otra otras otro otros para pero por porque que
quien quienes quién quiénes qué quiza quizas quiza quizas se sé sea seamos sean seas
sentid sentida sentidas sentido sentidos seremos sera serén serés seré seréis seria seriais

serfamos serian serias sedis si si siente sin sintiendo sobre sois somos son soy su sus
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suya suyas suyo suyos tambien también tan tanto tantos te tendremos tendra tendran
tendras tendré tendréis tendria tendriais tendriamos tendrian tendrias tened tenemos
tenga tengamos tengan tengas tengo tengais tenida tenidas tenido tenidos teniendo
tenéis tenia teniamos tenia tenfais tenfamos tenian tenian tenias tenias ti tiene tienen
tienes todo todos tu tu tus tuve tuviera tuvierais tuvieran tuvieras tuvieron tuviese
tuvieseis tuviesen tuvieses tuvimos tuviste tuvisteis tuviéramos tuviésemos tuvo tuya
tuyas tuyo tuyos tu traves través un u e una uno unos varias varios vosotras vosotros
vuestra vuestras vuestro vuestros y ya yo i iii ii v iv vi vii viii ix uama x llevar cabo

estudiante estudiantes alumno alumnas alumna alumnos



Apéndice B
Lista de Stem con frecuencia 1

['anim’, "penultim’, horari’, 'profesionaliz’, 'mancomun’, 'impos’, "acomod’, "guio-
nism’, 'productor’, 'director’, ’escenograf’, 'vestuari’, ’sonid’, 'postproduccion’, ’edi-
cion’, 'credit’, ’escalafon’, ’lider’, ’subalt’, ’satisfag’, 'narrat’, 'terci’, 'balanc’, tonal’,
‘confusion’, ’escen’, 'dig’, 'siqu’, 'urgenci’, 'veloz’, ’exces’, 'descu’, 'generaliz’, ’estrict’,
‘exig’, 'sugerent’, ’'cuantit’, ’cognit’, ’conversion’, 'recuerd’, 'supon’, 'acab’, ’extra-
curricul’; ’expliqu’, 'manipul’, 'personaliz’, flu’, 'net’, ’emergent’, 'oid’, ’audicion’,
‘amplitud’, ’sonor’, ’antepas’, 'supervis’, 'simultan’, ’sencill’, ’especializ’, 'cuerd’, 're-
sort’, 'cub’, ’grabador’, 'musical’, 'guitarr’, 'laut’, ’tecl’; 'voc’, ’cor’, ’daran’, ’equi-
valent’, ’identita’, ’lavor’, 'messic’, ’ofici’, ’jorn’, ’suger’, 'repart’, ’fastid’, 'music’,
‘favorit’, 'desperdici’, ’certific’, familiaric’, 'austriac’, 'imagin’, ’aprehend’, ’lexical’,
‘serv’, 'rode’, 'menud’, 'alemani’, 'austri’, 'sensibiliz’, ’desemple’, 'optimiz’, 'persig’,
‘que’, convert’, 'inclin’, 'propus’, 'tecnopedagog’, 'abproyect’, 'realist’, residual’, "ur-
ban’, anunci’, 'rendimient’, 'regulariz’, 'prevalec’, ’educativoscompaner’, 'forj’, 'soci’,
‘refuerc’, 'reeduqu’, ’perici’, 'induc’, 'plagi’, ’escasez’, ’demerit’, ’obvied’, reaprendi-
zaj’, ’escaz’, 'propedeut’; 'zon’, 'proxim’, ’afianz’, 'tronc’, ‘rezag’, 'fertil’, 'frut’, 'con-
)

gres’, 'metacognit’, 'autorregul’, 'peldan’, ’apa’, ’sintet’, 'moviliz’, 'mimesis’, ’esti-

liz’, ’acert’, ’bondad’, ’for’, ’septiembr’, "transdisciplin’, ’actu’, ’extraccion’, ’opuest’,

'vs’, 'capilar’, 'por’, ’humed’, 'transitori’, ‘contadur’, 'negoci’, fidedign’, 'flojer’, ’im-
7

prescind’, 'porqu’, ’afirm’, ’infier’, ’cataliz’, 'acid’, 'proust’, ’volumen’, 'replic’, 're-

afirm’, 'romp’, 'covalent’, 'diatom’, ’celd’, ’electrolit’, 'recipient’, 'reactor’, 'racional’,
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‘deduct’, ’convergent’, ’divergent’, 'proactiv’, conserv’, 'magic’, 'distingu’, "pseudo-
cient’, ’decision’, 'asunt’, tecnocientif’, 'multifactorial’, ’generacional’, ’aburr’, ’irre-

)

lev’, ’anad’, 'mayoritari’, ’emocion’, 'curi’, 'noven’;, 'penetr’, 'nominal’, 'dict’; 'you-
tub’, ’consistent’, tesiunam’, formulari’, 'temporal’, ’sucint’, 'resist’, 'hoj’, 'prob’,
‘predec’, 'reconfigur’, 'leyer’, 'quer’, 'pow’, 'point’, 'recod’, 'val’, 'sinopt’, 'diagram’,

) Y

‘apell’, 'dav’, ’jos’, 'zamudi’, 'angel’, ’leydy’, ’ale’, ’eraz’, 'nanez’, ’extension’, ’en-
vuelv’, 'cualidad’, 'predomin’, ’evidenci’, 'inconvenient’, 'reprsent’, "holist’, ’anatom’,
‘pilar’; ‘despert’, 'urgent’, 'tedios’, 'progres’, 'moderniz’, 'disciplinar’, ’epidemiolog’,
‘rang’, 'termodinam’, 'phreeqc’, 'ansied’, 'diaposit’, 'pantall’, ’ir’, 'instal’, 'pestan’,
‘interf’; ’comp’, ’captur’, ’avis’, ’catalog’, ‘'matern’, 'milenari’, 'tradicion’, 'xxi’, ’cle-
rig’, ’erudit’, 'xvii’, 'decrec’, 'mercantil’, ’colonial’, ’franc’, 'anquil’, 'xix’, 'suprim’,
‘espanl’, 'desinent’, 'rus’, ’bat’, ’desden’, ’defiend’, 'traz’, ’abriend’, ’zanj’, 'cimient’,
‘descart’, ’franj’, 'neutr’, 'cans’, ’extran’, ’cancion’, ’sobrecarg’, ’literario...’, ’omit’,
xtint’, 'di , 'renac’, 'neurolingiiist’, ibl’, ’corrig’, ’error’, , ‘renacent’,
‘extint’, 'dialectal’; 'renac’, 'neurol st’, "factibl’, ’corrig’, ’error’, 'calc’, 'renacent’
‘neolog’, ’consid’, "argentin’, ’inglaterr’, ludus’, 'schol’, ’collegium’, ’institutum’, "an-
tigu’, ’sinergi’, ’enriquezc’, 'organ’, ’incident’, 'disposit’, 'invident’, ’solidaric’, 'pre-
ven’, 'obstacul’, gent’, 'manifest’, "huell’, ’intensific’, 'region’, 'migratori’, caravan’,
migran ntroamer uniden ruz’, 'fronter’, 'tr migr’, 'inmigr
’ ant’, 'centroamer’, ’estadounidens’, ’cruz’, ’fronter’, 'trayect’, ’e 7 )
‘reorden’, rotur’, 'reactiv’, 'nanoscop’, 'simbol’, ’octav’, 'parcializ’, 'inmers’, 'alons’,
‘conexion’, 'charl’; ’coincident’, 'museograf’, ’gal’, "luis’, 'nishizaw’, 'interrump’, ’coin-
i imi i i xhibicion nteamien ituacion ventu
cid’, ’simil’, ’logist’, ’especific’, ’exhibicion’, 'planteamient’, ’situacional’, ’eventual’,
estiv’, 'toler ivision rivilegi riori sor interdependent’, 'contrarres
fest 77 tol a’ d 7’ ) 1 7, ) d’, ) t’, interd d t,, ) t t’,
'vici’, 'menor’, ’incurr’, "copy’, 'past’, 'transcripcion’, 'induzc’, 'inspir’, 'tics’, ’aparezc’,
‘preferent’; ’intercomun’, ’saqu’, 'mediocr’, ’confianz’, 'inmediat’, 'leyeron’, 'recodi-
fic’, ’exponent’, 'coadyuv’, 'realidad’, 'intrafamiliar’, 'preliminar’, 'multicausal’, ’ges-
Y Y 7 ) 7 Y 7

tacion’, 'zapat’, 'luch’, ’libertad’, ’hombr’, ’iconograf’, 'reconstruccion’, 'rectangul’,
‘rig’, ’gobiern’, ’aquel’, 'rect’, 'aal’, faltant’, ’errone’, ’sexagesimal’, 'radian’, "habitu’,
‘diferenci’, 'imaginari’, 'parafrasis’, 'citacion’, 'pers’, 'reiter’, ’definicion’, ’contrapon’,
‘mision’, 'jerarquiz’, 'clasic’, ‘grand’, 'recr’, 'prejuici’, ‘matadit’, ’influenci’, ’leeran’,

‘anticip’, ‘contraposicion’, 'presum’, ’ignor’, 'grues’, ’encomend’, ‘resumen’, 'platiqu’,
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‘breved’, ’compr’, 'vertient’, ‘'mient’, ’engan’, 'acas’, 'dij’, 'ayer’, ’asidu’, 'salg’, 'bio-
graf’, "quijot’, 'contest’, 'signif’, ’coevalu’, 'infogram’, "historiet’, ’guion’, ’sustitu’, ’si-
lenci’, 'inculc’, ’busqu’, "transt’, 'postul’; ’estereoscop’, "usaron’, ’optic’, agudiz’, 'tej’,
‘"dandol’, 'organel’, 'membran’, 'nucle’, 'cloroplast’, 'mitocondri’, ’citoplasm’, 'trans-
versal’, 'virus’, ’sars’, ‘cumplimient’, ‘'motor’, 'natural’, 'alusion’, ’constitu’, 'justifi-
qu’, 'subjet’, ’"dogm’, ’corpuscul’, ‘'mov’, 'unirs’, ’olor’, 'textur’, 'bell’, ’difusion’, 'pie’,
‘tac’, 'sociedad’, ’omision’, 'ocho’, 'mont’, ’latinoamerican’, ’auxili’, ’organizacion’,

v 0 )

'recodificacion’, 'modelis’, ’sistematizacion’, 'falsacion’, ’contrast’, '«’, ’»’, ’deduc-

tiv’, ’inductiv’, e’ 'ido’, 'parezc’, 'pul’, 'diari’, 'debil’, 'intervin’, ’hardwar’, "hered’,
‘aparat’, 'firm’, ’er’, 'fich’, 'word’, 'chicag’, ’instruct’, 'ocasional’; ’estratigraf’, pin-
cipal’, ’entrevist’, 'campus’, ’ciud’, impresion’, ’sic’, 'lagun’, 'reclut’, 'percepcion’,
‘simplific’, 'subterrane’, ’hidrocarbur’, ’solut’, ’ecuacion’, 'num’, ’'com’, ’codig’, ’al-
goritm’, 'imparticion’, 'redisen’, 'voy’, 'usad’, ’cubiert’, ’hav’, ’should’, 'must’, 'cate-
gor’, 'usam’, ‘conjug’, 'drill’, ’"demasi’, "precari’, ‘geobiolog’, "'postgr’, 'planet’; 'licenci’,
‘ingenier’, 'prepar’, 'haran’, ’examin’, ’europe’, ampliacion’, 'raic’, "loabl’; "herenci’,
‘grieg’, 'visibl’, 'diccionari’, ’list’, ’dispers’, fraccion’; 'cincuent’; increment’, 'vean’,
‘forz’, 'min’, 'narracion’, ’crisis’, ‘gubernamental’; 'videoconferent’, ’grab’, ’conector’,
lugar’, 'driv’, 'dand’, 'finaliz’, 'marcador’, 'be’, 'pragmat’, 'vacacion’, "oracion’, 'first’,
‘second’, ’third’, ’lat’, 'then’, finally’, ’and’, "but’, ’or’, ’also’, ’becaus’, ’sociolingiiist’,
‘automonitor’, 'curricul’, 'psicoanal’; ‘'membres’, ‘liderazg’, ’origen’, ’secuencial’; ’in-
complet’, "disponibil’, ’iniciar’, arid’, ‘'remembr’, 'benef’, optad’, ’desinteres’, ’admi-
sion’, 'imprecision’, 'inconsistent’, 'reconstru’, 'repit’, 'memoric’, ’discrimin’, "‘popul’,
‘saber’, ’incis’, 'imper’, 'carid’, 'filantrop’, 'cap’, 'impuls’, 'receptor’, ’entusiasm’, ’apa-
sion’, ’exposit’, fot’, 'gir’, 'refer’, 'progresion’, 'acent’, ’literatur’, 'novel’, ’abordaj’,
‘primari’, 'pobr’; ’estet’, 'ficcional’, 'arquitectur’, ‘repeticion’, ’curricular’, ’agudic’,
)

‘echar’, ’convencional’, 'ric’, 'conect’, ’sensibil’, 'rigidez’, ’cumul’, 'diseccion’, "autop-

Y 30

si’, 'tridimensional’, 'vea’, ’fals’, "heterogene’, ’jov’, 'entrelaz’, ’7demand’, 'recab’, ’cmi’,
‘planific’, ’exit’, ’subdivid’, record’, ’inmens’, 'dobl’, ’efectu’, 'comprens’, ’compet’,
‘gast’, 'dan’, 'riesgos’, ’sintomatolog’, ’alergi’, dolor’, 'naus’, ’antibiot’, 'cep’, 'vent’,

‘instanci’, 'neuron’, 'recodif’, ’afin’, 'insert’, ’suscept’, 'deduc’, ’fren’, 'praxis’, 'men-
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', 'ce’, ’aprendient’, ’ejecut’, 'contrari’, 'prove’; ’crucial’, 'ase-

saj’, ’ed’, 'sustant’, 'ca
gur’; ’subhabil’; 'pre’, ’kahoot’, 'mindmast’, 'h’, ’hit’, "terminal’, ’organizacional’, 'in-
aplic’, ’decl’, 'psicosocial’, ’diferencial’, ’libert’, ’habitual’, ’examen’, ’predisen’, ’de-
Y

muestr’, 'imposibil’, 'cer’, 'deteccion’, 'procur’, ’tir’, 'parabol’, 'bidimensional’, 'des-

aparec’, 'vuel’, ‘confus’, ’acostumbr’, ’empez’, ‘problematiz’, ’sosten’, ‘pandem’, 'sac’,
'flot’, "comorbil’, ’supermerc’, 'refresc’, ’enfermedad’, ’sindrom’, ’cuell’, ’descrit’, ’so-
port’, 'telefon’, ’entreten’; ’oci’, conceb’, ’subordin’, ’encicloped’, 'vigil’, 'castig’, 'su-
prem’, 'vuelc’, 'responsabiliz’, 'contrapart’, 'concib’, 'omar’, 'mand’, 'extra’, ’esfer’,
‘dra’, 'rosari’, ’freix’, ’agent’, "heteroevalu’, ’cualit’, ’infinit’, dtransparent’, 'demo-
cratiz’, 'aclar’, 'cierr’, ’condens’, 'plenari’, 'tik’, 'tok’, 'peligr’, 'drenaj’, 'concientiz’,
‘sobrant’, ’ambiental’, 'farmaceut’, 'farmac’, 'inadvert’, ’excrecion’, 'inadecu’, ’estig-
matiz’, 'predisposicion’, 'local’, 'preparatorian’, ’dim’, ’entrad’, 'subproces’, 'venc’,
‘almacen’, ’string’, 'precedent’, 'rubr’, ’esencial’, 'inminent’; 'codif’; ’semiot’, ’intro-
ductori’, ’organic’, ’terapi’, ’capitul’, 'treatment’; ’levi’; ’et’, ’inferent’, 'jueg’, 'panel’,
fung’, "audienci’, 'moder’, 'voz’, ’bastant’, ’confirm’, ’descripcion’, ’expong’, 'premur’,
‘jug’, 'land’, ’traid’, ’encuadr’, ’fusion’, ’dr’, 'guillerm’, ’davil’, ’supervisor’, 'recib’,
‘conmut’, 'consej’, 'brev’, ’audiograb’; ’estatut’, 'pinterest’, ’aterrizaj’, 'tactic’, 'fina-
lic’, 'pyme’, ’exigent’, 'tendenci’, 'eficaz’, 'boton’, ’tentat’, 'leal’, 'links’, 'requ’, 'wi’,
'fi’, 'neurocient’, 'psicoanalisis’, 'mas’, 'gestalt’, 'ganch’, 'persuas’, 'masiv’, 'wan’, 'na’,
‘click’, 'wix’, 'back’, 'instagram’, ’emot’, ’globaliz’, 'imposicion’, 'geopolit’, "transna-
ion reform ntepr nuanci n ion m rez n

cional’, 'reform’, 'anteproyect’, ’anuanci’, ’estan’, ’ocacion’, ’dem’, 'pobrez’, 'tant’,

'rep’, ’cusion’|
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