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Presentacion

El Grupo de Trabajo “Ensefianza y Aprendizaje de la Estadistica y la 1.0.” (GENAEIO)
de la Sociedad de Estadistica e Investigacién Operativa (SEIO), ha venido organizando
desde el afio 2010 hasta el 2017 Jornadas sobre la Ensefianza y Aprendizaje de la Estadistica
y la Investigacién Operativa en diferentes universidades espafiolas y en la sede del Ministerio
de Defensa. Concretamente, las | Jornadas celebradas en Melilla en 2010, las |l Jornadas
en Las Palmas de Gran Canaria en 2011, las Ill Jornadas en Pamplona en 2012, las IV
Jornadas en Cadiz en 2013, las V Jornadas en Madrid en 2014, las VI Jornadas en Huelva
en 2015, las VII Jornadas en La Rioja en 2016, y las VIII Jornadas en Gerona en 2017.

El éxito de las Jornadas celebradas hasta la actualidad y el compromiso de los miem-
bros del grupo GENAEIO que pertenecen a la Universidad de Granada (UGR), llevaron a
planificar las IX Jornadas de Ensefianza y Aprendizaje de la Estadistica y la 1.0. (GENAEIO
2019) en Granada del 4 al 5 de Abril de 2019, organizadas por el Grupo GENAEIO vy el
Departamento de Estadistica e I.O. de la Universidad de Granada, con sede en la Facultad
de Ciencias y el Instituto de Mateméticas de la Universidad de Granada. Estas Jornadas
suponen un punto de encuentro entre los profesores universitarios del drea de Estadistica
e Investigacion Operativa, asi como profesores de secundaria, alumnos de Grado, Mas-
ter o Doctorado en Estadistica y/o Matematicas, profesionales del Ministerio de Defensa,
ademas de otras personas interesadas en este ambito.

La finalidad de las jornadas es intercambiar experiencias, de innovacién educativa y
de reflexién sobre las distintas problematicas que afectan a la ensefianza y aprendizaje
de la Estadistica e Investigacion Operativa en los diferentes niveles donde se imparten
estas materias. Para conseguir este objetivo se planificaron dos talleres formativos de
introduccidn a las técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) con el lenguaje de
programacién Python, y dos charlas coloquio sobre ideas y experiencias sobre |a ensefianza
de la estadistica y otros temas relevantes como la prohibicién de usar los p-valores. Ademas,
se programd una sesién de pdsteres en la que los participantes presentaron sus trabajos
orientados a los recursos de innovacidén docente y experiencias didacticas desarrolladas
para mejorar el proceso de ensefianza/aprendizaje. El nivel de acogida de las jornadas fue
muy elevado con un total de 67 participantes repartidos entre las Universidades de Alcal3,
Almeria, Barcelona, Carlos Ill, Cartagena, Gerona, Granada, Huelva, Jaén, Politécnica de
Catalufia, Politécnica de Valencia, Piblica de Navarra, Rioja, Salamanca, Sevilla, y el
CEIPSO “El Encinar” de Torrelodones en Madrid.
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Hoy, mas que nunca, con el auge del Big data y la Ciencia de Datos como herramien-
tas potentisimas para la toma de decisiones en cualquier &mbito, no sélo el académico y
cientifico, sino especialmente en el mundo empresarial, hacen que una formacién en esta-
distica de calidad sea fundamental, no sélo para los profesionales, sino para la sociedad en
general que necesita tener una cultura estadistica basica para interpretar correctamente la
gran cantidad de datos que se generan diariamente. Por ello, el desarrollo de este tipo de
eventos es fundamental para contribuir a la mejora de la formacién en estadistica en todos
los dmbitos.

Finalmente, nos gustaria agradecer a todos los participantes en las jornadas y a las en-
tidades colaboradoras, la colaboracién y ayuda recibidas para que éstas pudieran celebrarse
con éxito.

Granada, abril 2019
El Comité Organizador
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Jueves 4 de abril:
Lugar: Sala de Conferencias del Instituto de Matematicas de la Universidad
de Granada.

09:00 - 9:30 Recepcién de asistentes y entrega de material.
9:30 - 10:00 Inauguracién de las jornadas.

10:00 - 12:00 Taller 1: Introduccion al lenguaje de programacion
Python a cargo del profesor Miguel Garcia Silvente del Departamento
de Ciencias de la Computacién e Inteligencia Artificial de la Universidad
de Granada.

12:00 - 12:30 Pausa - Café.

12:30 - 14:30 Taller 2: Técnicas usuales de Machine Learning con
Python a cargo del profesor Miguel Garcia Silvente del Departamento
de Ciencias de la Computacién e Inteligencia Artificial de la Universidad
de Granada.

14:30 - 16:00 Comida. Lugar: Cafeteria de la Facultad de Ciencias.

17:30 - 20:00 Paseo matemético por Granada. Guia: Alvaro Martinez
Sevilla. Punto de encuentro: Plaza de los Campos (Cuarto Real de Santo
Domingo).

22:00 - 23.30 Visita nocturna Palacios Nazaries de la Alhambra / Jardi-
nes y Palacio del Generalife. Punto de encuentro: Puerta de la Justicia.



Viernes 5 de abril
Lugar: Sala de Conferencias del Instituto de Matematicas de la Universidad
de Granada.

09:30 - 11:30 Charla-Coloquio: j Estan condenados los p-valores al
destierro? a cargo del profesor Mathieu Kessler del Departamento de
Matematica Aplicada y Estadistica de la Universidad Politécnica de Car-
tagena.

11:30 - 12:00 Pausa - Café.

12:00 - 14:00 Charla-Coloquio: Ideas y experiencias sobre la ense-
fnanza de la Estadistica a cargo del profesor Pere Grima Cintas del
Departamento de Estadistica e 1.O. de la Universitat Politécnica de Ca-
talunya.

14:00 - 16:00 Comida. Lugar: Cafeteria de la Facultad de Ciencias.

16:00 - 18:00 Sesion Péster - Café. Lugar: Hall Superior de la Facultad
de Ciencias.

18:00 - 19:30 Reunién del grupo GENAEIO de la SEIO y clausura. Lugar:
Sala de Claustros de la Facultad de Ciencias.

21:30 Cena de clausura en el Restaurante Asador de Castilla.



Talleres






Resumen

Python como lenguaje para programacion en estadistica

Taller 1: Introduccién al lenguaje de programacién Python
Taller 2: Técnicas usuales de Machine Learning con Python

Ponente invitado: Miguel Garcia Silvente
m.garcia-silvente@decsai.ugr.es
Departamento de Ciencias de la Computacién e Inteligencia Artificial,
Universidad de Granada.

Existe una gran cantidad de lenguajes de programacién y su éxito depende de
factores tales como antigiliedad, facilidad de uso, potencia de las herramientas
asociadas, facilidad de aprendizaje, etc. Los lenguajes que van surgiendo tie-
nen que resultar sencillos y ademas deben poseer un conjunto de herramientas
que faciliten una programacién de propdsisto general o para un campo de-
terminado. Python cumple con esas dos caracteristicas especialmente para el
desarrollo de scripts dentro del ambito cientifico. Para el caso concreto de
la estadistica incorpora varios potentes paquetes de manipulacién de datos y
para realizar machine learning.

Palabras clave: Programacion cientifica, clasificacion.
Clasificacion AMS: 97U50.




Perfil del ponente Miguel Garcia Silvente

Es Profesor Titular de Universidad del Departamento de Ciencias de la Compu-
tacion e Inteligencia Artificial de la Universidad de Granada desde el ano 2000.
Desde entonces ha impartido numerosas asignaturas de programacion en dis-
tintas titulaciones. Es Doctor en Informatica y posee méas de 20 publicaciones
con alto indice de impacto JCR. Sus principales lineas de investigaciéon son
visién por ordenador (computer vision), reconocimiento de patrones, compu-
tacion flexible e interaccién hombre-robot. En la actualidad es el director del
Secretariado Web de la Universidad de Granada.



Charlas-Coloquio






Resumen

iEstan condenados los p-valores al destierro?

Ponente invitado: Mathieu Kessler
mathieu.kessler@upct.es
Departamento de Matematica Aplicada y Estadistica, Universidad
Politécnica de Cartagena.

Los dltimos afnos han sido testigos de un intenso debate en el mundo cienti-
fico sobre el uso de tests de hipdtesis nula, los p-valores y el famoso umbral
de 0.05 para determinar la significancia de un efecto. Se enmarca en la mas
amplia crisis de reproductibilidad de la ciencia, que ha llegado a las portadas
de los medios después de unos escandalos con enorme impacto. En esta crisis,
algunos parecen echar toda la culpa a los métodos estadisticos y en particu-
lar a los p-valores, como una medida inadecuada y engafiosa de la evidencia
sobre efectos. j Estan condenados los p-valores al destierro y la ignominia?
En esta charla, realizaremos un recorrido por este debate apasionante, abor-
dando la dificultad de la interpretacién de los p-valores, la crisis de la re-
productibilidad en ciencia, la presiéon por publicar y el llamado “p-hacking”,
temas de enorme transcendencia en nuestra practica y ensefianza de la esta-
distica, especialmente en titulaciones aplicadas.

Palabras clave: P-valor, p-hacking, reproductibilidad, tests de hipotesis nula.
Clasificacion AMS: 62A01, 62F03.
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Perfil del ponente Mathieu Kessler

Es Doctor en Matematicas por la Universidad de Paris 6, Francia, y Ca-
tedratico de Estadistica e Investigacion Operativa en el Departamento de
Matematica Aplicada y Estadistica de la Universidad Politécnica de Cartage-
na. Combina desde hace varios aios investigacién tedrica en estadistica para
procesos estocasticos, en especial para ecuaciones diferencias estocasticas y
procesos de Markov, con colaboraciones con cientificos aplicados de distintas
especialidades. Con ellos, ha publicado articulos de cristalografia, energias
renovables, suelos, quimica, consumo eléctrico, cunicultura etc... Esta intere-
sado tanto por el enfoque bayesiano como por el frecuentista. Fruto de su
intensa labor investigadora son numerosas publicaciones en revistas de alto
impacto y ponencias en congresos relevantes en su area. Actualmente es Vice-
rrector de Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién de la Universidad
de Murcia.
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Resumen

Ideas y experiencias sobre la enseiianza de la estadistica

Ponente invitado: Pere Grima
pere.grima@upc.edu
Departamento de Estadistica e Investigacion Operativa, Universitat
Politecnica de Catalunya - BarcelonaTech.

La estadistica estd de moda. La facilidad de captacién y manejo de grandes
voltiimenes de datos ofrece nuevas posibilidades en la obtencién de informacién
para la toma de decisiones. Ha aumentado la demanda de profesionales y la
de estudiantes que quieren cursar nuestra disciplina. Y también han aparecido
nuevos retos que se suman a los que ya teniamos. j Qué debemos ensenar?
i Qué debemos hacer para concienciar a los estudiantes de la importancia y
las posibilidades de la estadistica? ; Qué deben recordar nuestros estudiantes?
i A qué dificultades nos enfrentamos?... No se pretende dar respuestas a todo,
pero si plantear algunas reflexiones y propuestas que faciliten un didlogo y
cambio de impresiones enriquecedor para todos.

Palabras clave: Programacion cientifica, clasificacion.
Clasificacion AMS: 97U50.
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Perfil del ponente Pere Grima

Doctor Ingeniero Industrial. Profesor Titular en el Departamento de Esta-
distica e Investigacion Operativa de la Universidad Politécnica de Cataluia
(UPC). Tras una primera etapa profesional en la industria, se incorporé a la
UPC donde desarrolla sus tareas docentes en la Escuela Técnica Superior de
Ingenieros Industriales y en la Facultad de Matematicas y Estadistica, donde
ha sido Vicedecano Jefe de Estudios de Estadistica.

Sus areas de investigacion son el disefio de experimentos y las aplicaciones de
la estadistica a la gestién de la calidad. Sobre estos temas ha dirigido tres tesis
doctorales y ha codirigido otra y ha escrito articulos en revistas internaciona-
les como Quality Engineering, Quality and Reliability Engineering, Journal of
Applied Statistics o Total Quality Management & Business Excellence.

Otro de sus temas de interés es la ensefianza de la estadistica, tema sobre
el que también la publicado varios articulos (revista Estadistica Espafiola,
International Journal of Mathematical Education in Science and Technology
y en The American Statisitician entre otras). También ha publicado libros de
divulgaciéon como “La certeza absoluta y otras ficciones. Los secretos de la
estadistica”, RBA, 2010 y sobre estadistica industrial como “Industrial Sta-
tistics with Minitab” Wiley, 2012.
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Sesion de posteres






Visualizacion de datos con Tableau

Christian José Acal Gonzélez', Juan Antonio Maldonado Jurado!

!Departamento de Estadistica e Investigacién Operativa, Universidad de Granada

Contacto: chracal@ugr.es

Resumen

Hoy en dia vivimos en la llamada era de la informacién, donde estd disponi-
ble tanta cantidad de informacién que sin la debida atencién, habilidad y recursos
podriamos perdernos facilmente en ella. Los graficos proporcionan un excelente en-
foque para la exploraciéon de datos y son una herramienta esencial para presentar
los resultados obtenidos al aplicar distintas técnicas estadisticas. Sin embargo, en
discrepancia a los graficos de apoyo estadistico que estamos acostumbrados a ver en
todos los ambitos y que presentan ciertas carencias, en los ultimos afios, y gracias al
desarrollo computacional, ha surgido una nueva metodologia para la representacion
visual de datos que hemos denominado Estadistica Grafica. Esta vertiente permite
“jugar"” con las visualizaciones de manera interactiva y es capaz de cambiar automa-
ticamente conforme pudieran cambiar los datos. En la actualidad disponemos de una
gran variedad de herramientas, donde Tableau es de las mas pioneras y utilizadas en
el mundo de la visualizacién de datos. Su funcionamiento es muy intuitivo y permite
la creacién de visualizaciones de alto nivel con tan solo arrastrar los datos.

Palabras claves: Tableau, graficos dindmicos, visualizacién de datos, estadistica

Introduccion

Los graficos proporcionan un excelente enfoque para la exploracién de los
datos y son una herramienta esencial para presentar los resultados obtenidos
al aplicar distintas técnicas estadisticas. Aunque se han venido utilizando a
lo largo de la historia y muchos son los autores que se atreven a dar algunas
pautas de cémo debe desarrollarse un buen grafico o qué debe contener una
buena representacion visual (1)(3)(13)(15), en la literatura no hay ninguna
teoria aceptada universalmente sobre la misma. Muy lejos de la realidad, algu-
nas personas piensan que realizar un buen grafico es simplemente un problema
de sentido comin, mientras que otros creen que la preparacién y desarrollo de
los graficos es una tarea de bajo nivel y que no es apropiado para la atencién
cientifica. Como dijo PlayFair “un buen grafico proporciona una explicacion
mas adecuada de los hechos que una mera lista de datos o tablas. Sirve para
simplificar lo complejo, permite al cerebro una mayor retencién y es un ins-
trumento visual de ayuda a hombres ocupados. Por dltimo, los gréficos nos



permiten ver relaciones aparentemente inexistentes entre variables, que sue-
len quedar ocultas entre la multitud de datos y cifras, de dificil comparacién
de otro modo".

Nuestros ancestros ya realizaban representaciones graficas en forma de ma-
pas pero no fue hasta el siglo XVIIlI cuando surgieron los primeros graficos
estadisticos modernos (3). Sin embargo, hasta el invento de los ordenadores
y posteriormente el desarrollo de los programas estadisticos, todas estas vi-
sualizaciones se realizaban a mano con escuadra y cartabén, una tarea muy
laboriosa y no exenta de sencillez. Todas estas representaciones, tanto las
elaboradas a mano como aquellas obtenidas con los primeros programas es-
tadisticos, aun siendo una herramienta de apoyo y eficaz para explorar los
contenidos de un conjunto de datos, encontrar la estructura de los datos,
comprobar suposiciones de modelos o comunicar los resultados obtenidos,
etc. presentan una serie de carencias importantes para realizar una buena
visualizacién de datos. Entre las carencias principales cabe destacar que di-
chos graficos son estaticos, no aportan mas informacién que la expuesta en el
grafico (por ejemplo, un grafico de barras solo muestra la frecuencia de cada
categoria) y cuando se alteran o se introducen nuevos datos, tenemos que
repetir todo el proceso hasta alcanzar la representacion grafica modificada.

Hoy en dia, estas caracteristicas son de suma importancia ya que vivimos en la
llamada era de la informacion donde esta disponible tanta informacién que sin
la debida atencién, habilidad y recursos podemos ahogarnos facilmente en ella
(14). En los dltimos afios, principalmente gracias al desarrollo computacional,
ha aparecido una nueva vertiente o metodologia para la representacion visual
de los datos. Esta nueva metodologia, la cual definiremos como Estadistica
Grafica, nos permite “jugar” con el grafico, ver cdmo evoluciona el grafico
cuando se modifica o se introducen nuevas observaciones, transmitir una gran
cantidad de informacién en un simple Dashboard, sugerir aplicar una u otra
técnica mediante la blusqueda de patrones o tendencias, etc. En consecuen-
cia, la Estadistica Grafica nos concede la posibilidad de ir eliminando toda esa
morralla que no tiene ningln valor en nuestra base de datos hasta alcanzar el
tesoro. Es por ello que dicha vertiente presenta un interés descomunal para
el alumnado de cara a su futuro profesional (ya sea en el mundo empresarial
o en el mundo de la investigacién) y debe ser tratada como tal durante su
formacién académica.
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Hoy en dia, existe una gran diversidad de herramientas, tanto gratuitas como
de pago, para realizar visualizaciones de datos (2)(5). Ademas, dichas técni-
cas pueden dividirse a su vez segln si el analista posee conocimientos sobre
programacion o no, es decir, estas herramientas pueden enfocarse a personas
que simplemente quieran realizar visualizaciones sin necesidad de programar
o bien, pueden estar orientadas a analistas con un amplio conocimiento en
el mundo de la programacién que estén interesados en desarrollar programas
algo mas sofisticados. Una herramienta que estd siendo muy pionera en la
altima década dentro de este mundo y de la que se dara pinceladas de ella en
el presente trabajo, es el programa conocido como Tableau (12). Segin sus
creadores, es una herramienta que ayuda a las personas a ver y comprender
sus datos de forma que puedan resolver los problemas de manera rapida, facil,
bella y atil.

Graficos Estadisticos

Responder a la pregunta de cuando surgieron los graficos estadisticos no es
nada sencillo. Hay indicios de que existian representaciones graficas muchos
afios atras en forma de mapas terrestres y celestes pero no fue hasta el siglo
XVIII cuando los graficos estadisticos modernos surgieron debido principal-
mente al avance y desarrollo de las distintas ramas cientificas y sociales. En
(7) recogen los principales acontecimientos y etapas mas destacadas en la
historia de los graficos estadisticos.

Como ya se ha comentado en la introduccién de este trabajo, un grafico es-
tadistico es una representacion visual de una serie de datos estadisticos. Mas
genéricamente hablando, son una herramienta que es aplicada en diversas
areas para sus respectivos estudios (8), e incluso siguen generando interés
desde el ambito de la investigacion (4). Entre sus principales objetivos des-
taca que permiten presentar la informacién de forma sencilla, clara y precisa,
facilitan la comprensién de los datos y destacan las tendencias y diferencias
de los mismos, exploran los contenidos de un conjunto de datos y permiten
encontrar la estructura de ellos mismos (3)(6)(13).

Durante su formacién, los alumnos ven y desarrollan distintos graficos que
sirven de apoyo, bien para facilitar la comprension y andlisis de los resultados
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obtenidos a la hora de aplicar una cierta técnica, o bien para realizar un
analisis descriptivo para comprobar cémo estan distribuidos los datos que se
tienen entre manos. A continuacion, se muestra un recorrido ilustrativo por las

ASIGMATURA

GRAFICO

TECNICA

Administracion de empresas *Grafico piramidal ++ Divizidn de puestos de trabajo.
i “ Demanda y consumo por afio. Variacion mensual del IPC, ...
Diagrama de barras . : .
. e + Ciudades con mayor porcentaje de paro, IPC de los paises, ...
Economia Diagrama de sectores . - .
i . # Evolucion de |a oferta y demanda. Evolucion del PIB. Evoluddn
Graficos de puntos y lineas
tasa del para, ...
_5:25;;:;:'2 barras “% Representacion grafica funcion masa prob.
Célculo de probabilidades | *Diagrama de arbol * S|mu|§|clur| normal
— . “% Combinaciones
Grafico de puntos y lineas % Simulacidn lanzamiento de una moneda
* F. distribucion y densidad
. - *Diagrama de dispersion -
Calculo de probabilidades 11 - E. distribucian y densidad %+ Regresion
Andlisis matematico *Graficos geométricos %+ Superficies en el espacio (integrales)
Informatica *Grafos ++ Diagrama de flujos
*Dizggrama de barras
=Curva acumulativa
*Histegrama
*Poligonal de frecuencias
Estadistica descriptiva Funcion de distribucion %+ Andlisis descriptivo

*Diagrama de sectores
*Pictograma

*Diagrama de dispersicn
*Esterengrama
*Dizgrama de caja

Algebra

*Graficos de dispersion

Tabla 1. Asignaturas de 1° curso del Grado en Estadistica de la Universidad de Granada junto
con los graficos de apoyo en las distintas disciplinas.

ASIGNATURA GRAFICO TECNICA
Inferencia estadistica _FD.\"'.m ) . ++ Contrastes de hipotesis e intervalos de confianza
Grafico de dispersion

*Mapa de calor

Muestreo *Grafico de dispersion +  Muestreo por conglomerados
*Grafico de puntos y lineas

Investigacion operativa “Grafos R F'rob]ema Ruta mas corta, Modelo de reposicion de equipo,

Teoria de colas, .
Métodos numeéricos *Graficos de puntos y lingas <+ Aproximaciones, ajustes y splines
A *Grafico de dispersion < MDS, ACP, ACS

Analisis de datas *Dendograma < Clister
*Diagrama de barras ++ Ejercicios puntuales
*Histograma +  Simulacidn
*Poligonal de frecuencias +  Simulacidn

. . * F_ distribucion y densidad

Estadistica computacional | *Diagrama de sectoras ++ Ejercicios puntuales
*Diagrama de dispersion ++  Regresion
*Diagrama de caja + Comprobar puntos andmalos
*Q0-plot ++ Comprobar normalidad
*Diagrama de dispersion

Modelos lineales *Graficos de residuos <+ Regresion lineal univariante simple y multiple

*QQ-plot

Tabla 2. Asignaturas de 2° curso del Grado en Estadistica de la Universidad de Granada junto
con los graficos de apoyo en las distintas disciplinas.
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ASIGNATURA

GRAFICO

TECNICA

*Mapa de calor

Estadistica computacional Il ~Los mismas gréficos de EC) %+ Paguete ggplot de R
=Curva acumulativa “  Procesos de Poisson
Procesos estocisticos *Grafico de puntos y lineas %+ Simulacion en trayectorias muestrales
*Grafos #+ Procesos de Poisson, cadenas de Markov  (transiciones entre
*Histograma estados)
*Dizggrama de barras “ Residuos y correladiones de las series
Series temporales *Graficos de puntos y lineas % laserieens
*Q0-plot %+ Comprobar normalidad
*Histograma
*Funcién de densidad %+ Comprobar normalidad del modelo
Disefio de experimentas *Diagrama de dispersicn %+ Contrastes
*Grafico de puntos y lineas %+ Comprobar independencia entre los residuos
*Caja de bigotes %+ Comprobar normalidad del modelo
=00-plot
Inteligencia artificial *Grafos % Teoria de grafos
*Histograma “ Distribucion de sucesos ‘raros’
e *F. distribucicn y densidad “ Distribuciones Generalizadas
Analisis de valores extremos e _ . U
Diagrama de dispersion “ Ejercicios puntuales
*QC-plot %+ Comprobar normalidad del modelo
Anadlisis de riesgos * F. distribucion y densidad
*Biplot “ Analisis de componentes principales (ACP)
Areas de aplicacion *Grafico de dispersion “ MDS, ACP, Analisis de correspondencias Simple
*Dendograma % Clister
Disefio de encuestas *Graficos de puntos MDS

Tabla 3. Asignaturas de 3° curso del Grado en Estadistica de la Universidad de Granada junto
con los graficos de apoyo en las distintas disciplinas.

ASIGMATURA GRAFICO TECNICA
“Diagrama de bosque * Meta-Analisis
Bioestadistica . S Hue % Explicacion de los test exactos (Bamnard,.) Curvas de
Grafico de puntos v lineas ) -
supervivencia, Modelo de Cox.
Fiabilidad *Grafico de puntos y lineas %+ Funcidn de fiabilidad, funcion de razén de fallo
*Grafos %+  Transiciones entre estados, tipos de sistemas
*Caja de bigotes # Presenda de puntos anomalos y asimetria
*Bagplot “ Presenda de puntos anomalos en multivariante
Andlisis exploratorio *Histograma y f. densidad “  Ver distribucion de la muestra
*Q0-plot % Comprobar normalidad
*Grafico de puntos y lineas “ Regresion
Técnicas basicas multivariante  *Grafico de puntos v lineas %+ Andlisiz de componentes principales y analisis factorial general.
: GllﬁﬁED de puntos y I|r_|eas . & kemeans
Graficos SSE {suma distancias ] ' . .
%+ Determinar el n? de dimensiones dptimo
al cuadrade)
Mineria de datos : Graficos 3D #+  Observar |a densidad de los datos
Dendograma .
*Diagrama de dispersion % Cldster
_-ag p . % Regresicny DBSCAN
Diagrama de sectores y arbol PP o,
. #+ Técnica arbol de decisidn
de decision
*Graficos de puntos ++ Graficos de residuos para el andlisis del modelo en Regresion
Técnicas avanzadas lineal miltipla multivariante
multivariante *QQplot %+  Comprobar normalidad
*Grafico de dispersion % Andlisiz discriminante y Andlisis de Correlacion Candnica.
Mode!ulacmn de datos *Grafos %+ Modelos graficos/Modelos log-lineales.
categdricos

Tabla 4. Asignaturas de 4° curso del Grado en Estadistica de la Universidad de Granada junto
con los graficos de apoyo en las distintas disciplinas.
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Normalmente, todos estos graficos suelen ser representados por los estu-
diantes mediante los programas estadisticos SPSS o R, y en menor medida,
mediante StatGraphics. Alguna de la bibliografia fundamental en la que se
basa el alumnado es la siguiente (9)(10)(11). Sin embargo, todos estos gra-
ficos estadisticos presentan una serie de carencias importantes para realizar
una buena visualizacién de datos, como por ejemplo, que son estaticos, no
aportan gran informacién y no cambian de manera automatica cuando se
introduce nuevas observaciones. En consecuencia, y en parte gracias al boom
del Big Data, este tipo de visualizacién de datos se ha quedado obsoleta en
el mundo actual y es por ello, por lo que los nuevos analistas se ven obligados
a adaptarse a esta nueva situacion y plantearse el enfoque de la visualizacién
de datos desde una nueva perspectiva.

Visualizacion de datos. Estadistica Grafica

La visualizacién de datos es una disciplina que con el fin de facilitar la com-
prension transforma las relaciones numéricas de los datos en impactos visua-
les, ya que para tomar decisiones es imprescindible conocer bien la situacién.
La visualizacién es una tendencia en los Gltimos afios debido a que vivimos
rodeados de datos. Cada individuo genera diariamente una inmensa cantidad
de datos (tweets, mensajes de méviles, compras online, etc.). El anélisis de
los datos nos ayuda a sacar conclusiones, pero lo mas importante es ser ca-
paces de 'ver' estos datos. Su representacién nos permite entender, detectar
patrones o descubrir valores atipicos entre otras muchas cosas mas. La visua-
lizaciéon de datos no es una disciplina nueva, pero con el auge del marketing
y la analitica digital en los Gltimos afos, ha ganado gran visibilidad dentro
de los departamentos digitales de las empresas, las agencias y consultoras
que giran a su alrededor. Como se detalla en (16), este término surgi6 a raiz
del nacimiento de la web 2.0, donde una gran cantidad de datos origina que
la bisqueda e interpretaciéon de los mismos sea una tarea bastante dificil y
tediosa, hecho que provoca que surja la necesidad de encontrar una meto-
dologia que permita la comprensién y asimilacién de la informacién de una
manera mas sencilla. Esta vertiente se ha convertido en una parte critica de
los anélisis de negocios y un elemento fundamental para las comunicaciones
empresariales y otros ambitos.

Como ya se ha dicho, la visualizacién es el mejor aliado en el anélisis de datos
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por aportar una representacion grafica que amplifica el conocimiento de forma
inmediata. Esta representacién permite entender grandes voliimenes de infor-
macién de un solo vistazo, para poder explorar y comprender su significado
en cuestion de segundos. Debido a los problemas planteados en el apartado
anterior, y gracias al desarrollo computacional, han aparecido nuevas formas
de presentacion de resultados que contienen una nueva metodologia de visua-
lizacion de datos, la cual hemos denominado Estadistica Grafica. Entre sus
principales caracteristicas destacan:

= Son dindmicos y permite al analista interactuar con el grafico.

= Proporcionan bastante informacién con descripciones emergentes. Esto
es, por ejemplo, que al situar el cursor sobre una barra de frecuencias
detalla informacién extra de esa misma variable o incluso de otras.

= Las visualizaciones son mas vistosas y con multiples recursos que per-
miten sugerir aplicar una u otra técnica.

= Cambian automaticamente cuando se introducen nuevos datos, de ma-
nera que no haya que repetir todo el proceso hasta alcanzar la represen-
tacion grafica nueva.

= Permiten tomar decisiones en un plazo relativamente corto e incluso, a
tiempo real, aspecto muy a tener en cuenta en el mundo empresarial
donde una buena decisiéon puede suponer una ganancia importante.

En este ambito se necesita una serie de virtudes, no sélo estadisticas, para
poder llegar a alcanzar la meta. Puede ser por ello por lo que actualmente
no existe un perfil determinado de visualizadores de datos, de hecho, muy
pocas empresas dispone de un equipo encargado para dicha tarea, recayendo
todo este trabajo sobre personas con formaciones muy diversas (psicélogos,
estadisticos, ingenieros, periodistas, etc.). Si bien es cierto que es una rama
altamente relacionada con la estadistica, hay que ser conscientes de que no
hace falta ser un gran estadistico o matematico para tener un gran dominio
de esta técnica; simplemente uno debe tener una base de disefiador grafico
para conocer el lenguaje visual y poder explotar su potencial, ser un buen
comunicador de manera que sea efectiva la visualizaciéon, ser técnico en el
sentido de que sea capaz de darle una forma real a todo, tener conocimientos
en el mundo del negocio, tener espiritu analitico para buscar las respuestas
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necesarias, y disponer de un toque de artista para armonizar todos los ele-
mentos. No obstante, se deberia concienciar que un estadistico/matematico
es la persona con mas capacidades para elaborar este trabajo y es quién de-
beria realizarlo. De hecho, no tener conocimientos acerca de los datos puede
dar lugar a una mala representacion grafica que engane, distorsione y altera
la realidad. Una representacién puede ser mala porque los datos recogidos no
son validos para el estudio debido a que la resolucién formal no es la idénea
o por la forma en la que se combina todo. En consecuencia, hay que hacer
una reflexién profunda y no perder la percepcidn sobre este tema.

Actualmente podemos encontrar por Internet diversas herramientas que faci-
litan la visualizacion de datos de manera mucho mas clara y efectiva que si
nos limitdramos a representarlos de una manera tradicional. Como es légico,
estas herramientas poseen sus propias caracteristicas y funciones, pero por lo
general, todas ellas estan basadas en la idea principal de importar datos, elegir
entre las distintas opciones de visualizacién y compartirlas posteriormente en
futuras publicaciones o trabajos. Por otro lado, la mayoria de ellas permiten al
usuario poder utilizarlas sin tener excesivo conocimiento de programacién (o
incluso ninguno en alguno de ellos) y que los graficos que muestren ya estén
optimizados para distintas plataformas con el fin de poder ser compartidos.
Ademas, ofrecen versiones gratuitas y comunidades de usuarios, como pueden
ser los foros, para compartir consejos y buenas practicas a la hora de usarlas

(2).

El cuadro que figura a continuacién muestra un estudio comparativo entre
los distintos programas de visualizacion de datos mas utilizados en la practica
(columnas) y algunas caracteristicas principales que contiene cada uno de los
programas (filas). Notar que las caracteristicas que aparecen son las princi-
pales o esenciales que debe poseer un programa de visualizacion de datos.
Internamente cada programa atesora una serie de caracteristicas propias que
no se va a entrar a detallar. Si el usuario esta interesado puede indagar en
el tema dirigiéndose a las webs de cada uno de los programas. En el cuadro
se puede observar una serie de colores: el color verde representa que el pro-
grama contiene la correspondiente caracteristica; el color rojo representa que
el programa contiene dicha caracteristica pero no es el mas adecuado ya sea
por interfaz, rapidez de computacién, capacidad de lectura de datos, etc.; el
color azul representa que el programa contiene esa caracteristica y ademas
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es el programa ideal para llevar a cabo esa funcién; y la ausencia de color
significa que el programa no posee la caracteristica determinada. La tabla es
muy util principalmente por dos razones: por un lado, puede darse el caso de
que el usuario que se dedique a este mundo esté interesado en adquirir un
programa, pero no sabe por cudl decantarse. Pues bien, esta persona puede
dirigirse a este cuadro por columnas y de manera légica, se inclinara por aquel
programa que contenga mas caracteristicas; o aquel que sea gratuito en caso
de no querer gastarse dinero o bien, por aquel que no requiera tener unos
conocimientos previos de programacioén en caso de que este sea un problema
para el analista. Por otro lado, puede darse la situacién de que el analista
tenga un trabajo muy concreto determinado y esté buscando un programa
que le resuelva dicho problema. Ante esta situacién, el usuario se dirigira a
este cuadro por filas, buscaria la caracteristica que desee y elegira aquel pro-
grama que contenga dicha caracteristica. En dicha tabla, destacar que el més
completo es Tableau, el cual comentaremos en el siguiente apartado.
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PROGRAMAS

EXCEL
TAGKEDO
QLIKVIEW
MAMY EYES
FUSION TABLE
GEPHI

DATA DRIVEN
MODEBOX
WEAVE
QUADIGRAM
VISUAL.LY
TABLEAL

CARACTERISTICAS
Gratuito

Tipo Web

Codigo abierto
Aplicacian i
Interactiva (dindmica) -
Mube de palabras

Dashboards

Compartir
visualizaciones
Gran variedad de

visualizaciones .
Cartografia y mapeo
Analisis de redes y
grafos

Soporta grandes bases
de datos

Orientacion grafica
Predicciones y
tendencias

Tablas dinamicas -
Mapas 3D

Descripcion emergente
Insercion de texto
Filtrado rapido
Creacion de
parametros

Figura 1. Cuadro comparativo entre los distintos programas de visualizacion de datos
mas utilizados en la practica (columnas) y algunas caracteristicas principales que
contiene cada uno de los mismos (filas).

Tableau

Tableau es una de las herramientas lider en el mundo de la visualizacién. Se
trata de una de las maneras mas rapidas y sencillas que existen para crear
visualizaciones de datos y obtener informacién. Su funcionamiento es muy
intuitivo, permitiendo la creacion de visualizaciones de alto nivel, informes y
tableros de control con tan sélo arrastrar los datos y ver los cambios en tiempo
real mientras éstos se van realizando. Tableau nos permite mostrar diferentes
representaciones de los datos en un mismo dashboard y nos da la posibilidad
de anadir informacién extra a través de la insercién de documentos o paginas
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web que ampliaran la comprensién de los datos. El programa es muy facil de
manejar, lo que lo hace accesible a todo el mundo sin necesidad de dominio
de programaciéon. Como se dijo en la introduccién de este informe, Tableau
es una herramienta que estd siendo muy pionera en la Gltima década den-
tro del mundo de la visualizacion. De hecho, grandes compaiiias y empresas
de cualquier sector (Audi, Barclays, Bank of America, Tune, Skype, Alcatel,
Coca-cola, Universidades de EEUU, Gobierno de Canada, Google, Microsoft,
Yahoo y muchas mas) utilizan esta técnica para elaborar informes y sacar
conclusiones acerca de sus productos.

A modo de ejemplo, los autores del presente trabajo analizaron mediante este
programa los datos correspondientes a la encuesta realizada al alumnado de
la Facultad de Ciencias de Granada a lo largo de cuatro afios, concretamente
durante los cursos académicos de 2012-2013 hasta 2015-2016, por parte de
los alumnos que cursaban la asignatura de 'Disefio de Encuestas’ del Grado
en Estadistica en el respectivo afio. El objetivo que se perseguia con esta
encuesta era conocer la opinién del alumnado sobre varios aspectos relativos a
sus estudios universitarios y, mas concretamente, a la Facultad de Ciencias de
Granada. Para conocer esta opinion se pidié a una muestra de dicho alumnado
que cumplimentara un cuestionario con preguntas relacionadas con el ambito
académico, extra-académico y otros aspectos considerados de interés en la
vida universitaria. Esta recogida de informacién permitia obtener un perfil del
alumnado, asi como tener una visibn mas precisa de qué opina éste de su
Facultad, de sus compaiieros, del profesorado, de las instalaciones y de los
servicios ofertados por la Universidad que no estan directamente relacionados
con el estudio. También se estudiaron algunos datos extraidos de la pagina
oficial de LaLiga acerca de la temporada 2016 y 2017. Algunas de las figuras
que se extrajeron en estos analisis pueden verse a continuacion. El objetivo
es mostrar distintas representaciones visuales que se han obtenido en Tableau
utilizando los datos recogidos, por lo que no se entrara a evaluar los resultados
obtenidos ni cémo se han logrado dichas visualizaciones puesto que no es el
fin de este trabajo. Simplemente, la meta que se persigue es mostrar al lector
algunas de las infinidades de recursos que posee esta herramienta utilizando
unos datos reales como los mencionados.
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Formacion tedrica

Tit
Grado en Bioguimica [
Grado en Fisica [N
Grado en Biclogia [
Gradoen Optica N
Grado en Mateméticas [ NNENGTGTGNGG
Gradoen Quimica [
Grado en Geologia
Grado en Estadistica [ NNNRNGEGNINEEGEGEE
Grado en CC. Ambientales NG

Q 4 6

2

Prom. V06 =

Profesorado

Tit
Gradoen Ficica |
Grado en Bioquimica [
Grado en Biologi [
Gradoen Ootica NI
Grado en Matemnéticas [ NG
Gradoen Quimica [N
Grado en Geologia
Grado en CC. Ambientsles [ NNNGG
Grado en Estadistica (NG

0 2 4

Curso
(Todos)
Cuarto
Primero

Formacion practica

Tit

Grado en Bioquimica [

Grado en Ortics N ] Seoundo
Graco en Biolosis B
Grado en Geologia Tit

Grado en Fisica [ NNGTNGN

Grado en Quimica [N

Grado en CC. Ambientales _
Grado en Mateméticas | NNNREREGING

. Grado en Bioguimica
. Grado en Fisica

. Grado en Biologia
. Gradoen C’thica

Grado en Estadistica | NNGTNNENGG B Grado en Matematic..
Q 2 4 [ [ Grado en Quimica
Prom. V07 = Grado en Geclogia
. Grado en Estadistica
. Grado en CC. Ambie..
4 cA
Cluster
(Todos)
Nombre Neele VO VO7 V14  Titul. cdlead
Clisterl 2 7.0 59 62 Biologiay Optica 201314
Clisterz 2 7.6 54 75 Bioguimicay Fisica 2014-15
Clister3 5 63 44 64 Resto 2015-15

Resumen diagndstico

M@ clisteres: 3

Numero de puntos: 9
SCentre grupos: 1.675
SCdentro de grupos: 0.5061
SCtotal: 2.181

Figura 2. Resultados tras aplicar la técnica clster con el fin de comprobar cémo se agrupan las
distintas titulaciones tomando como referencia las variables que pertenecen a cuestiones sobre

la titulacién (se ha tomado el promedio)
las calificaciones en ciertas preguntas. A
o titulacién.

Distribucion muestral

Curso [ Sexo

Primero Segundo

Tit Mujer

Grado en Biologia

Hombre Mujer Hombre

Grado en Bioguimica
Grado en CC. Ambientales
Grado en Estadistica
Grado en Fisica

Grado en Geologia

Grado en Matemdticas
Grado en 6ptica

Grado en Quimica

. También se muestra algunos diagramas de barras de

la derecha, se puede filtrar por curso, afio académico

CNT(Sexo (copia))
5 B4
Tercero Cuarto
Hombre Hombre

Mujer Mujer

Figura 3. Distribucién muestral por titulaciones, sexo y curso. Los colores nos ayudan a

identificar qué titulaciones tienen mayor

peso en el estudio.
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Acciones a posteriori

PaG:
Conteo de PG (copia): 62
9 de total Conteo de PE (copia) junte con Tabla (a lo large): 55,36%

o Hacer un mé
No lo sé adn

>4

S

Tit

(Todos)

Grado en Biologia
Grado en Bioquimica
Grado en CC. Ambie...
Grade en Estadistica

m

Grado en Fisica
Grado en Geologia

Gradn en Matemati

Hacer un master/docterado

T
Cuarto

Primero

Segundo

Tercero

P&
. Estudiar otra titulacién
. Hacer un méster/doctor..
. Investigar
. Mo lo sé atn

Opositar
. Otras cosas

| Trabajar

Figura 4. Grafico de burbujas para detectar la intencién del alumnado de Biologia de cuarto

curso (son los alumnos filtrados como se puede ver a la derecha de

| grafico) una vez que

terminen sus estudios. Resalta una ventana emergente proporcionando informacién extra de

aquellos alumnos que quieren hacer un Master/Doctorado.

EQUIPOS TEMPORADA 16/17 INFORMACION

3 4
ey
ll"l'

TS

Clasificacién afio anterior

Presupuesto

Comunidad auténoma

/4

Nimero de socios

13

Nacionalidad de los duefios

Capacidad del estadio

Figura 5. A la izquierda aparecen los escudos de todos los equipos asi como su puesto

en la clasificacién. A la derecha figura toda la informacién recogid

a donde cada variable

estad desglosada seglin sus categorias. Si se sitlia el cursor encima de alguna de las variables,

se iluminan aquellos escudos de los equipos que cumplan dicha cu
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N de jugadores extranjeros entoda la historia © N2 de jugadores extranjeros en la actualidad E -

Pais

ie]

Resaltar Pais

Actualidad

»

v &0+

!
&

Numero =

Figura 6. A la izquierda, mapeo sobre el n® de jugadores extranjeros que han jugado en el
Granada C.F. durante toda la historia en funcién de la nacionalidad. A la derecha, visualizaciéon
del n° de jugadores extranjeros en la actualidad filtrada de manera que sélo aparezcan aquellas
nacionalidades de jugadores que han pertenecido dicho afio al club (véase el filtro de la flecha
Actualidad). Las barras representan el nimero de jugadores extranjeros del pais correspondiente
que han pertenecido al club durante toda su historia, mientras que el color simboliza el nimero
de jugadores de cada pais que han jugado dicho afio en el Granada.

En dichas figuras queda patente la gran cantidad de informacién disponible
que aparece en un mismo dashboard y la infinidad de recursos con los que
cuenta para poder filtrar seglin las modalidades de la variable que se desee,
cambiando de manera automatica en funcién de las opciones que se selec-
cione (al igual que si se introducen nuevas observaciones). Ademas, Tableau
cuenta con un mdédulo para crear historias (son como una especie de presen-
tacion PowerPoint pero desde Tableau) que permite explicar a los miembros
del equipo por ejemplo, el proceso que se ha llevado a cabo para descubrir los
patrones, tendencias, conclusiones, etc. y otro médulo que posibilita la opcién
de compartir vistas y datos con cualquiera que tenga acceso a internet, tanto
de manera publica como privada.

Las comparaciones de estas visualizaciones frente a los graficos estadisticos
tradicionales son odiosas y ponen de manifiesto la gran ventaja que supone
hoy en dia utilizar este tipo de herramientas en el analisis de datos.

Conclusiones

En consecuencia de todo lo comentado en los apartados anteriores, parece
evidente concluir que la visualizaciéon de datos es mas importante de lo que
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realmente parece. No se trata de una mera disciplina que se encargue uni-
camente de ‘colorear’ unos graficos o de hacer representaciones llamativas
y atractivas que llamen la atencién del usuario. Esta metodologia va mucho
mas alla y, aunque cabe recalcar que no es una herramienta sustituta de las
técnicas analiticas, si es un gran apoyo para ayudar al andlisis matematico
y estadistico que se fundamenta en teoremas, lemas y corolarios. Por otro
lado, también es incuestionable dudar de la potencia que posee la Estadistica
Grafica. Debido al boom de datos que generamos las personas hoy en dia, es
una herramienta necesaria e imprescindible para todo aquel que quiera extraer
informacién y conocimiento acerca de los datos. A lo largo de este trabajo
se ha intentado hacer hincapié en que los graficos estadisticos que estamos
acostumbrados a ver y a utilizar, se han quedado obsoletos tras la aparicion
del Big Data, ya que carecen de cierta informacion y rapidez conforme pudie-
ran modificarse los datos. Actualmente, a las empresas y deméas organismos
les estan llegando continuamente informacién y datos acerca de su negocio.
Tener conocimiento de cdmo evolucionan los datos en tiempo real permite a
estas instituciones tomar decisiones que puede suponer una ganancia inmensa
y considerable para ellos. Finalmente, notar que el principal objetivo del pre-
sente trabajo es hacer una pequeia reflexion sobre este tema y recalcar que la
visualizacién y el tratamiento de datos es un tema que cada dia va cogiendo
mas fuerza en nuestra sociedad y que desgraciadamente, no se le dedica el
tiempo suficiente que se requiere durante la formacién del alumnado.
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Hoy en dia vivimos en la llamada Era de la informacion, donde esta disponible tanta cantidad de informacién que sin la debida atencion, habilidad y recursos
podriamos perdernos facilmente en ella. Los graficos proporcionan un excelente enfoque para la exploracion de datos y son una herramienta esencial para
presentar los resultados obtenidos al aplicar distintas técnicas estadisticas. Sin embargo, en discrepancia a los graficos de apoyo estadistico que estamos
acostumbrados a ver en todos los ambitos y que presentan ciertas carencias, en los ultimos anos, y gracias al desarrollo computacional, ha surgido una nueva
metodologia para la representacion visual de datos que hemos denominado Estadistica Grdfica. Esta vertiente permite ‘jugar’ con las visualizaciones de
manera interactiva y es capaz de cambiar automaticamente conforme pudieran cambiar los datos. En la actualidad disponemos de una gran variedad de
herramientas, donde Tableau es de las mas pioneras y utilizadas en el mundo de la visualizacién de datos. Su funcionamiento es muy intuitivo y permite la
creacion de visualizaciones de alto nivel con tan solo arrastrar los datos.

~ TABLEAU: El presente del anélisis

i P s
T { o f 0 2 2
RPEERE : :
P :
- o & &@V o @f & & o & s a8
gg . Cédigo abierto
Aplicacion tIf
Interactiva (dindmica)
Nube de palabras -
Dashboards
Compartir visualizaciones
Gran variedad de
visualizaciones
Cartografia y mapeo
Dinamicos Mas vistosas Con miltiples, TS
Soporta grandes bases de
recursos datos
Orientacion grafica
Y/ Y 4 Predicciones y tendencias
m Tablas dindmicas -
Mapas 3D
Descripcion emergente
T d Amplia b | ::r.wlsterr(;lon gé;exto
oma de : i Cambian solos iltrado rapico
.. informacién . . Creacion de pardmetros
decisiones en al introducir

con ventanas

un plazo corto
emergentes

nuevos datos

0CS Dashboord

~y
IRERAE HERE
|

CONCLUSIONES

Es incuestionable dudar de la potencia que posee la Estadistica Gréfica, siendo una herramienta necesaria e imprescindible para todo aquel que quiera
extraer informacion y conocimiento acerca de los datos. Los gréficos estadisticos que estamos acostumbrados a ver y a utilizar, se han quedado obsoletos
tras la aparicion del Big Data, ya que carecen de cierta informacion y rapidez conforme pudieran modificarse los datos. Actualmente, a las empresas y demas

organismos les estan llegando continuamente informacion y datos acerca de su negocio. Tener conocimiento de como evolucionan los datos en tiempo real
permite a estas instituciones tomar decisiones que puede suponer una ganancia inmensa y considerable para ellos. Esto hace esencial y de suma importancia
conocer y saber como cambian los datos al instante y para ello se requiere de una herramienta potente y eficaz como puede ser Tableau.
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Resumen

Los modelos espaciales y espacio-temporales para datos de conteo a nivel de
drea presentan una serie de dificultades dificiles de solucionar para alumnos y pro-
fesionales sin una amplia formacién estadistica. Uno de los problemas mas impor-
tantes a la hora ensefiar y de ajustar estos modelos tiene que ver con la identifi-
cacién de los términos del modelo, que debe resolverse mediante el uso de restric-
ciones o empleando una reparametrizaciéon del modelo, algo de evidente comple-
jidad para alumnos con escasa formacién en estadistica matematica. En este tra-
bajo proponemos el uso de la aplicacién web SSTCDapp (accesible desde https:
//emi-sstcdapp.unavarra.es/Login/), desarrollada en shiny por nuestro grupo
de investigacidn, para la docencia en las asignaturas “Andlisis y Prediccién Esta-
distica de Datos Espaciales” y "Anélisis y Prediccion Estadistica de Datos Espacio-
Temporales” en el Master Universitario de Informacién Geografica y Teledeteccién
de la Universidad Publica de Navarra. La aplicacién permite el ajuste de modelos
espaciales y espacio-temporales desde un punto de vista completamente Bayesiano.
El ajuste de los modelos se realiza en un potente servidor remoto aunque desde el
sitio web de la aplicacién también puede obtenerse una versién de escritorio para su
uso en local.

Palabras claves: aplicacion web, datos de conteo, INLA, modelos espacio-temporales
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APRENDIENDO A MODELIZAR DATOS DE CONTEO A NIVEL DE
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| MEDIANTE LA APLICACION WEB SSTCDAPP u p n a
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INTRODUCCION

Los modelos espaciales y espacio-temporales para datos de conteo a nivel de drea presentan una serie de dificultades para alumnos y profesionales
sin una amplia formaci6n estadistica. Uno de los problemas mds importantes a la hora ensenar y de ajustar estos modelos tiene que ver con la
identificacion de los términos del modelo, que debe resolverse mediante el uso de restricciones o empleando una reparametrizacién del modelo
(Goicoa et al., 2018), algo de evidente complejidad para alumnos con escasa formacién en estadistica matematica.

Spats statisics

En este trabajo proponemos el uso de la aplicacion web SSTCDapp (Adin et al., 2019) para la docencia en las asignaturas “Analisis y Prediccién
Estadistica de Datos Espaciales” y “Andlisis y Prediccion Estadistica de Datos Espacio-Temporales” en el Master Universitario de Informacién Geografica
y Teledeteccion de la Universidad Puablica de Navarra.

\.

LA APLICACION WEB SSTCDAPP

SSTCDapp es una aplicaciéon web interactiva para el analisis espacial y espacio-temporal de datos de conteo, disenada para:

1) Realizar analisis descriptivos en el espacio y el tiempo de riesgos o tasas de mortalidad/incidencia.
2) Ajustar un conjunto de modelos jerarquicos espacio-temporales ampliamente utilizados en disease mapping (Ugarte et al., 2014).

Caracteristicas principales: Shiny Server

e Ha sido desarrollada en “shiny”, una herramienta para crear aplica-
ciones web mediante el software estadistico R.

Permite ajustar los modelos desde un punto de vista completamente ~ @wlw
Bayesiano utilizando la técnica INLA (integrated nested Laplace ap- @~ =

proximation) a través del paquete R-INLA (Rue et al., 2009). @

Accesible desde https://emi-sstcdapp.unavarra.es/Login/
y no requiere ninguna instalaciéon por parte del usuario, ya que el
ajuste de los modelos se realiza en un potente servidor remoto. Desde
el sitio web de la aplicacién también puede obtenerse una version de
escritorio para su uso local. Figura 1: Diagrama de trabajo y captura de pantalla de la aplicacién SSTCDapp.

ALISIS ES

CIO-TEMPORAL DE MORTALIDAD POR CANCER DE MAMA EN LAS PROVINCIAS DE ES
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Figura 2: Patrones espaciales y temporales de los riesgos relativos de mortalidad
por céncer de mama en las provincias de Espaia durante el periodo 1990-2010.
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Figura 3: Evoluciones temporales del riesgo relativo de mortalidad por cancer
de mama en seis provincias de Espana e intervalos de credibilidad al 95%. Los
colores utilizados en las bandas estan asociados a las probabilidades de que los
Tiesgos sean superiores a uno.

Figura 4: Mapas con las medias a posteriori de los riesgos relativos de mortali-
dad por cancer de mama en las provincias de Espana (parte superior) y proba-
bilidades de que los riesgos sean superiores a uno (parte inferior).
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R Markdown como herramienta para la
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Resumen

R Markdown es una herramienta que puede resultar de gran utilidad para los
docentes, ya que permite elaborar presentaciones, guiones de practicas, materiales
didacticos en general, reproducibles y dindmicos con R. En este trabajo se mostrara
su uso para la elaboracién de materiales docentes de la Asignatura Functional Data
Analysis del Master en Statistics for Data Science de la Universidad Carlos Il de Ma-
drid. Lo mas interesante de R Markdown es que permite combinar texto y cédigos
procedentes de diversos lenguajes de programacién, como son R, Python y SQL. Ade-
mas, ofrece diferentes formatos de salida estéticos y dindmicos, tales como HTML,
PDF, MS Word, Beamer, MS PowerPoint, diapositivas HTMLS5, libros, articulos cien-
tificos, paginas web, entre otros. Existen diversos editores de texto que admiten este
tipo de documentos Rmd. En este caso, la ediciéon de todos los documentos se ha
llevado a cabo con R Studio.

Palabras claves: R markdown, R Studio
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R Markdown como herramienta para la elaboracion de materiales
docentes

M. Carmen Aguilera-Morillo, Juan Carlos Laria y Alvaro Méndez-Civieta
Departamento de Estadistica, Universidad Carlos Ill de Madrid

Abstract

R Markdown es una herramienta que puede resultar de gran utilidad para los docentes, ya que permite elaborar presentaciones, guiones de practicas, materiales didacticos en
general, reproducibles y dindmicos con R. En este trabajo se mostraré su uso para la elaboracién de materiales docentes de la Asignatura Functional Data Analysis del Master en
Statistics for Data Science de la Universidad Carlos Ill de Madrid. Lo mas interesante de R Markdown es que permite combinar texto y cédigos procedentes de diversos lenguajes
de programacion, como son R, Python y SQL. Ademas, ofrece diferentes formatos de salida estaticos y dindamicos, tales como HTML, PDF, MS Word, Beamer, MS PowerPoint,
diapositivas HTMLS5, libros, articulos cientificos, paginas web, entre otros. Existen diversos editores de texto que admiten este tipo de documentos Rmd. En este caso, la edicién
de todos los documentos se ha llevado a cabo con R Studio.

Formato de salida estatico Presentacion estatica en Beamer - PDF

title: 'Lesson 1: Introduction to functional data analysis'
author: "Prof. Carmen Aguilera”

date: ' Course: 2018/2019"

fontsize: 10pt

output: beaner_presentation

Real functional data

Lesson L Introduction to functional data analysis
“*r setup, include=FALSE]
knitr: :opts_chunkSset(echo ~ TRUE, cache=TRUE) Pt Camen s

## Real functional data a2
***{r, out.width = '90%', fig.align = "center”, fig.cap="Twenty samples of handwriting", echo=FALSE,mesagge=FALSE}
Library(fda)

matplot(handwritl, 1:20, 1], handwrit[, 1:28, 2], type="1", lty-1, xlab="cn",ylab="cn", main-"Handwriting data")

[ ————

Formato de salida dinamico Guidn de précticas dinamico - HTML

title: “Practice 1. From vectors to functional dato” " "
rtpue: AL docmant Practice 1. From vectors to functional data
Main R packages for FDA
e setup, include-FALSE) ,
it opts chunkiset(echo = THLE, cache-TRLE)

5 Moin & packoges for FOA

e messoge-FALSE} ,

44 Exercise 1. Conadion's weather
Lot u considr the sty avroe teparstrs cllacted irng 2 st in 3 vcthr sations n G (1o dte. T ron
ta s ghven by 532 2ocn < the *i*-th samle path, h sample curve
erved e 12 potots SO} ALdots {13} nrigm> ~orime-5

fron tis furmtion, the aie s to et the focticst dtase 35 eperaure s, L., S\ (NIERCigR):
[0,12], =1, \1dots, 35\}5) observed in o continuous intervl of 12 soths.

1. Loading the dataset.
i téa} >

datolConodianmeather)

2. Displaying the row dota

e, Fig.align = “canter”) ,
Canadianteat

0.8, col1:4) L v 1w .

Graficos interactivos ggplot y gganimate - HTML
e ecnomraise —— .
Library(fda) e
library(ggplot2)
Library(tidyverse) . . B
Library(gganinate) = -4 -]
data-data. fr A growthsage, ), Height-as . g
tf),Girl-sort(rep(c(1:ncol(growthshgtf)),’ \ar\qth(nronthsum))))
ggplot(data, aes(Age, Height, group = Girl)) +
geom_line() + " N
geom_segment(aes(xend = 31, yend ~ Height), linetype = 2, colour = 'grey') + 1 i

geom_point(size = 2)
geom_text(aes(x = 31.1, label - paste("Girl",Girl,sep:
transition_reveal(Girl) +

coord_cartesian(clip = 'off')

lobs(title = 'Girls in Berkeley Growth Study', y = 'Height') +
theme_minimal() +

theme(plot.nargin - margin(s.5, 49, 5.5, 5.5))

), hjust = @) +

Shiny en R Markdown Shiny APP
;:L “Regresson plies Regression splines Regression splines
date: “14/3/2019' - Number of basis functions: Number of basis functions:
output: htal_document : ] = pd a "
Funcine: shiny —

{r setup, include-FALSE} »
Knitr: ‘opts_chunkssetCecho = TRUE)

|
## Regression splines

{r, echo-FALSE, message-FALSE} »
Library(fds)
Library(fda; - -
SiderInput(“basis”, "Mumber of basis functions:”, 30, min - 5, max « 30) - :
render?lotC(
< ircss # Oosevation olots: (KL, €700 EN 3
Botine basts <~ b >

to_fd <- Data2fd(y-1 ...rm, ergulact, bastzob-Beplin.susts)
p\uummm‘ Xlab-"rm", ylob-"NIR spectra® col-1,lty-
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Apoyo al aprendizaje de la Estadistica
mediante el uso de datos reales

Inmaculada Barranco-Chamorro!
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Resumen

En este trabajo se describe la metodologia seguida como apoyo a la docencia
en asignaturas del Grado en Estadistica y Estadistica Aplicada a la Bioquimica. Se
propone analizar datos reales utilizando el software RStudio. Esta actividad supuso
para los estudiantes adquirir soltura en las técnicas aprendidas, en la utilizacién de
software estadistico y enfrentarse a nuevos retos. Se propone ir avanzando de forma
progresiva en la complejidad de los casos reales a resolver. En una etapa inicial, se
analizan conjuntos de datos disponibles en R. En ellos el alumno ha de realizar una
tarea de investigacion sobre las posibles soluciones para resolver nuevos problemas,
por ejemplo, cémo tratar con datos perdidos. Se trata de que el alumno se vaya
acercando a la realidad, y al mismo tiempo sea consciente de la técnica estadistica
que debe aplicar. En una etapa méas avanzada se propone al alumno trabajar con
datos reales disponibles en repositorios ptblicos. En particular, destacamos los analisis
realizados para datos dmicos. A nivel docente, supuso un cambio de actitud hacia la
materia. Aumentando el interés por la misma de forma significativa.

Palabras claves: Ensefianza de Estadistica, estudio de casos reales, software RStudio,
shinyR

Introduccion

En el presente trabajo se describe la metodologia seguida como apoyo a la
docencia en asignaturas del Grado en Estadistica y Estadistica Aplicada a la
Bioquimica. En ellas se ha propuesto, completar el estudio de la materia con
la realizacién de practicas en las que se analizan datos reales utilizando el

software RStudio.

Para los estudiantes, esta actividad supuso:

= Adquirir soltura en las técnicas aprendidas, asi como en la utilizacién de

software estadistico.

= Enfrentarse a nuevos retos, similares a los que habran de afrontar en su

vida profesional.
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En cuanto a la metodologia seguida, se propone ir avanzando de forma pro-
gresiva en la complejidad de los casos reales a resolver.

En una etapa inicial, se realiza el analisis de conjuntos de datos disponibles en
R. En ellos el alumno ha de realizar una tarea de investigacién sobre las posi-
bles soluciones para resolver los nuevos problemas que se les van planteando,
por ejemplo, cdmo tratar con datos perdidos. Se trata de que el alumno se
vaya acercando a la realidad, y al mismo tiempo sea consciente de la técnica
estadistica que debe aplicar.

En una etapa mas avanzada se propone al alumno trabajar con datos reales
disponibles en repositorios publicos. En particular, destacamos los analisis
realizados para datos 6micos en Mufioz Armayones (8), un resumen de los
mismos puede verse en Barranco-Chamorro et al. (1).

Como logros alcanzados a nivel docente, destacamos que

= Supone un esfuerzo considerable, tanto por parte del profesor, como del
alumnado.

= Se produce un cambio de actitud hacia la materia. Aumentando el interés

por la misma de forma significativa.

Estudio basico de datasets en R

En la docencia de Estadistica para primer curso del Grado en Bioquimica
se utilizé el software RStudio para introducir al alumno en el manejo de es-
tructuras de datos en R, tipos de variables, calculo de medidas estadisticas,
graficos, estudio de relaciones entre las variables, datos perdidos, etc.

En esta etapa trabajamos con los conjunto de datos reales disponibles en R.
Basta con escribir el comando data() para ver la lista de los conjuntos de
datos disponibles y una breve descripciéon de ellos.

Data sets in package datasets:

AirPassengers Monthly Airline Passenger Numbers 1949-1960
BJsales Sales Data with Leading Indicator
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BJsales.lead (BJsales)

BOD
€02
ChickWeight

DNase
EuStockMarkets

Formaldehyde
HairEyeColor
Harman23. cor

Sales Data with Leading Indicator
Biochemical Oxygen Demand

Carbon Dioxide Uptake in Grass Plants
Weight versus age of chicks on different
diets

Elisa assay of DNase

Daily Closing Prices of Major European Stock
Indices, 1991-1998

Determination of Formaldehyde

Hair and Eye Color of Statistics Students
Harman Example 2.3

(se omite el resto de la salida)

Observamos que muchos de estos conjuntos de datos son de interés para las
materias que han de cursar estos estudiantes en Bioquimica.

Como ejemplo de los analisis estadisticos realizados, podemos citar el reali-
zado sobre el conjunto de datos airquality. Informacién detallada sobre este

dataset puede verse en

https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel /library /datasets/html/airquality.html

Este conjunto nos sirvié para ilustrar el uso de los graficos boxplot, y las téc-
nicas de regresion y correlacién lineal. En su estudio se presentaron problemas
reales, como es la presencia de datos perdidos, en el que los alumnos tuvieron
que consultar bibliografia especializada para resolverlo. Como ilustracién se
recogen en las Figuras 1 y 2, algunos graficos de interés realizados para las
variables de este conjunto de datos.

40



Boxplot nivel de ozono por meses
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Figura 1. Boxplot nivel de ozono por meses

Nube de puntos y recta de regresion
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Figura 2. Nube de puntos y recta de regresion del nivel de ozono sobre la temperatura

Estudio de datos omicos

En las Gltimas décadas se ha producido un gran desarrollo de las técnicas de
biologia molecular que permiten detectar y cuantificar caracteristicas de las
moléculas con una alta sensibilidad y especificidad. Estos avances han produ-
cido el desarrollo de las llamadas técnicas émicas, y la generacién continua de
complejos y masivos datos de este tipo por los laboratorios de todo el mundo.
Afortunadamente, muchos de estos conjuntos de datos se encuentran dispo-
nibles en repositorios publicos. Su estudio presenta un interés doble. Por un
lado, el analisis estadistico de conjuntos de datos émicos es de interés cienti-
fico, pues permite contestar a importantes interrogantes de interés biologico
y biomédico. Por otro lado, es de interés desde el punto de vista estadistico,
pues se han de desarrollar nuevos métodos estadisticos y computacionales
para analizarlos. Especificamente uno de los principales retos metodolégicos
que se plantea es la necesidad de desarrollar técnicas para tratar con un nd-
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mero muy grande de variables recogidas sobre un niimero pequeiio de casos.
En este contexto, nos centramos en el estudio de técnicas multivariantes de
proyeccién que permitan una reduccién de la dimensionalidad del problema.
Para tratar con este tipo de datos se consideraron los siguientes métodos de
proyeccién multivariantes: Anélisis de Componentes Principales (PCA), Ana-
lisis de Correspondencias (CA), y Andlisis de Correlaciéon Candnica (CCA).
Detalles sobre el uso de estas técnicas para realizar un estudio descriptivo y
analisis exploratorio, sobre ciertos conjuntos reales de datos émicos, pueden
verse en (8) y (1). Como software se han utilizado paquetes de R disponibles
en Bioconductor. Adicionalmente, los estudiantes desarrollaron una pagina
web interactiva utilizando el paquete de R shinyR. En ella implementaron
una aplicacién de PCA en la que podian modificar los pardmetros del anélisis
estadistico y observar el efecto sobre los resultados obtenidos.

Como ilustraciéon recogemos algunas pinceladas de la aplicacién realizada
para analisis de componentes principales. Se utilizé PCA como una técnica
de anélisis exploratorio de datos 6micos para el caso n << p. Mostramos
cémo se logra reducir la dimensionalidad del problema, puesto que con unas
pocas PC's podemos capturar un alto porcentaje de la variabilidad que hay en
nuestros datos. Este uso se basa en que al aplicar PCA, las distancias entre los
datos originales y los datos transformados coinciden. Para realizar el estudio
se utilizé el paquete FactoMineR. Se analizaron diversos conjuntos de datos
reales, entre ellos el denominado chicken , el cual contiene datos de expresion
génica de 7406 genes (variables) medidos en 43 pollos (muestras). También
hay una variable categérica que contiene 6 dietas en funciéon de distintos
niveles. Se representaron las proyecciones, y se visualizaron las elipses de
confianza de las clases de la variale categérica tras el PCA con el comando
plotellipses(). Estas elipses son (tiles para comparar categorias, decidir si
una observacién procede o no de una determinada poblacién con distribucién
normal bivariante y ademas, detectar puntos anémalos. Para este conjunto de
datos, esta salida se recoge en la Figura 3. Se observa que las elipses asociadas
a las dietas J48R24 y J48 no se solapan, lo que significa que estas dietas son
significativamente diferentes. Sin embargo, las elipses correspondientes a las
4 categorias restantes muestran que no existen diferencias significativas entre
ellas.
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Confidence ellipses around the categories of Diet
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Figura 3. Grafico realizado como ilustracién del PCA

En las referencias (8) y (1) de la Bibliografia, pueden verse detalles sobre
el analisis realizado en este caso y sobre otros conjuntos de datos reales. Se
realizaron aplicaciones de técnicas de proyeccion multivariantes, obteniéndose
graficos novedosos y de interés para los estudiantes como el que se muestra
en la Figura 4 y que corresponde a un estudio de Analisis de Correlacién
Canénica (CCA).
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i '
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N

|

Figura 4. Grafico realizado como ilustracién del CCA

Conclusiones

Para evaluar el impacto del método seguido, utilizamos cuestionarios. En ellos
se aprecia un mayor interés y motivacién por la materia, asi como posibles
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deficiencias del método, que hay que ir solventando.
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Rstudio como apoyo al aprendizaje de la Estadistica
mediante el uso de datos reales

I. Barranco-Chamorro (chamorro@us.es)
Dpto. De Estadistica e 1.0. Universidad de Sevilla

Descripcion

En el presente trabajo se describe la metodologia seguida como apoyo a la
docencia en asignaturas del Grado en Estadistica y Estadistica Aplicada a la
Bioquimica. En ellas se ha propuesto, completar el estudio de la materia con la
realizacion de practicas en las que se analizan datos reales utilizando el
software RStudio.

Para los estudiantes, esta actividad supuso:

* Adquirir soltura en las técnicas aprendidas, asi como en la utilizacién de
software estadistico.

« Enfrentarse a nuevos retos, similares a los que habran de afrontar en su vida
profesional.

En cuanto a la metodologia seguida, se propone ir avanzando de forma
progresiva en la complejidad de los casos reales a resolver.

En una etapa inicial, se realiza el analisis de juntos de datos disponibles en
R. En ellos el alumno ha de realizar una tarea de investigacion sobre las
posibles soluciones para resolver los nuevos problemas que se les van
planteando, por ejemplo, como tratar con datos perdidos. Se trata de que el
alumno se vaya acercando a la realidad, y al mismo tiempo sea consciente de la

técnica estadistica que debe aplicar.

En una etapa mas avanzada se propone al alumno trabajar con datos reales
disponibles en repositorios publicos. En particular, destacamos los andlisis
realizados para datos 6micos en Mufioz Armayones (2016), un resumen de los
mismos puede verse en Barranco-Chamorro et al. (2019).

Como logros alcanzados a nivel docente, destacamos que

- Supone un esfuerzo considerable, tanto por parte del profesor, como del
alumnado.

- Se produce un cambio de actitud hacia la materia. Aumentando el interés
por la misma de forma significativa.

Palabras clave: ensefianza de Estadistica, estudio de casos reales,
software RStudio

Clasificacion AMS:Clasificacion AMS: 9702, 97U30, 97U40

- Estudio basico de datasets en R

Ejemplo: Trabajaremos con el conjunto de datos airquality. Informacion
puede verse en
https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/datasets/html/airquality.html

Se utilizé para introducir al alumno en el manejo de estructuras de datos
en R, tipos de variables, calculo de medidas estadisticas, graficos,
estudio de relaciones entre las variables, datos perdidos, etc.

en ot Osra il

Aplicacion a datos omicos

Analisis exploratorio de datos 6micos (n<<p). Reduccién de la

dimensionalidad.

- Con unas pocas PC’s podemos capturar un alto porcentaje de la
variabilidad que hay en nuestros datos.

- Las distancias entre los datos originales y los datos transformados
coinciden.

Datos; Conjurto "poukt”
Datos de de 7407
Factor con 6 dietas distintas.

PCA(poulet; quali:sup = 1; graph = F)
summary()

plot(PCA; choix = ind; habillage = 1)
plotellipses()

Paguete: FectolireR.

Se supone normalidad multivariante.

] Se representan individuos, categorias y
# sus elipses de confianza al 95 %.

Elipses de Confianza Confidence ellipses around the categories of Diet

@ Comparacién de categorias
@ Decidir qué observaciones
pertenecen a cada poblacion

@ Detectar puntos anémalos

Dim 2 (9.35%)

BT S

8]
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Interpretacion i iy 3
o Elipses que se sqlapap 7;45,1
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diferencias significativas 100 -50 0 50
entre ellas.

Dim 1 (19.63%)

En 1. y 2. de la Bibliografia, pueden verse estudios
similares, incluyendo links a los conjuntos de datos,
paquetes de R y Bioconductor utilizados. Asi como
una aplicaciéon para PCA, en shiny R, que permite
modificar los parametros del studio

https://frannetworks.shinyapps.io/web_app/

Conclusiones. Para evaluar el impacto del método
seguido, utilizamos cuestionarios. En ellos se aprecia un
mayor interés y motivacion por la materia, asi como
posibles deficiencias del método, que hay que ir solventando.
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Dificultades de los estudiantes en la
comprension de la distribucion muestral
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2Departamento de Didactica de la Matematica, Universidad de Granada
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Resumen

En el trabajo con la inferencia estadistica, los estudiantes han de trabajar con
tres distribuciones diferentes: a) La distribucién tedrica en la poblacién, definida
por uno o varios pardmetros desconocidos; b) la distribucién de datos obtenida en
una muestra aleatoria de la poblacién, cuyos resiimenes estadisticos se utilizan para
estimar los pardmetros de la poblacién; c) la distribucién muestral tedrica de los
estadisticos, que surge al considerar las infinitas muestras que pueden tomarse en las
mismas condiciones, de la poblacién dada. El objetivo de este trabajo es describir
las principales dificultades de los estudiantes para diferenciar y comprender estas
tres distribuciones. Entre ellas citamos la falta de comprensién de la variabilidad de
la distribucién muestral y del efecto del tamafio de la muestra sobre la misma, el
considerar las diferentes muestras como conjuntos sin elementos comunes o aplicar
el teorema central del limite incorrectamente.

Palabras claves: Distribuciones muestrales, comprensién, dificultades
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En inferencia, los estudiantes han de trabajar con tres distribuciones diferentes (Harradine, Batanero y Rossman, 2011):

+ Ladistribucion tedrica en la poblacion, definida por uno o varios parametros desconocidos;

< La distribucion de datos, obtenida en una muestra aleatoria de la poblacion, cuyos restimenes estadisticos se
utilizan para estimar los parametros de la poblacion;

< Ladistribucion muestral tedrica de los estadisticos, que surge al considerar las infinitas muestras que pueden
tomarse en las mismas condiciones, de la poblacion dada. El objetivo de este trabajo es describir las principales
dificultades de los estudiantes para diferenciar y comprender estas tres distribuciones. Entre ellas citamos la falta de
comprension de la variabilidad de la distribucion muestral y del efecto del tamafio de la muestra sobre la misma, el
considerar las diferentes muestras como conjuntos sin elementos comunes o aplicar el teorema central del limite

incorrectamente.
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La necesidad de trabajar en el mismo problema con las tres distribuciones origina una dificultad para los estudiantes
pues, en estadistica descriptiva, la unidad de andlisis es cada dato (referido a una persona u objeto) y en inferencia, el interés esta en
conocer informacion sobre la poblacién, por lo que este nuevo enfoque exige la obtencién de distintas muestras de una poblacién
particular, donde la unidad de analisis es cada una de las posibles muestras de un mismo tamafio. Los estudiantes confunden con
frecuencia estos diferentes niveles de concrecion del concepto de distribucion en estadistica descriptiva e inferencia, lo que es un
problema relacionado con la ensefianza y aprendizaje del muestreo (Schuyten, 1991).

En el programa de investigacion heuristicas y S€SJOS (Kahneman, Slovic y Tversky, 1982), en relacion al muestreo, destacamos:
La heuristica de representatividad, donde la probabilidad de obtener una muestra se estima comparando la similitud que guarda la
muestra con la poblacion a la que pertenece o bien con el proceso de muestreo que la ha generado. En la insensibilidad al tamafio de la
muestra, la persona asume que una muestra, aunque sea pequefia e independientemente de como se ha seleccionado, siempre
representa a la poblacién. Cuando la persona cree en la “ley de los pequefios nimeros”, generaliza indebidamente la ley de los grandes
nimeros. En la falacia del jugador, se considera que el resultado de un experimento aleatorio afectara en sucesos futuros (recencia
positiva 0 negativa).

La heuristica de la disponibilidad consiste en estimar la verosimilitud de un suceso basandose en la informacion previa de la persona
sobre la ocurrencia del suceso de interés. La aplicacién de dicha heuristica supone la estimacion de la probabilidad de un suceso en
funcion de la facilidad por encontrar ejemplos de situaciones similares (Diaz, 2003). Se identifican tres sesgos en consecuencia: el
sesgo de equiprobabilidad (Lecoutre, 1992), que ha sido recientemente explicado por Chernoff y Russsel (2012) en lo que llaman
falacia de la composicién); el enfoque del resultado (Konold, 1989), que implica interpretar el resultado de un experimento desde el
enfoque subjetivo de la probabilidad (no asume la variabilidad del muestreo); y la ilusién de control (Langer, 1982).

Acknowledgement: Projects EDU2016-74848-P (AEI, FEDER), and FCT-16-10974 (FECYT-MEIC).
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Resumen

Una infografia permite presentar contenido informativo complejo y denso de
una manera que apoya el procesamiento cognitivo y el aprendizaje. Se combinan
visualizaciones de datos, ilustraciones, texto e imagenes en un formato que cuenta
una historia. En este trabajo se presenta la experiencia de innovacién docente del
uso de infografias en dos asignaturas del Grado de Estadistica de la UB-UPC. Los
alumnos deben adquirir como competencia la capacidad para ordenar y representar
la informacién proporcionada por un conjunto de datos y en los planes docentes se
incide en la importancia de saber presentar los resultados obtenidos en ptiblico o en un
entorno profesional. En las asignaturas implicadas se utilizan infografias publicadas
para reforzar el aprendizaje y se facilita material e informacién a los alumnos sobre
el proceso de creacién de una infografia. En la evaluaciéon continua se incluye la
elaboracién de una infografia y se evalda mediante ribricas. Se han recogido las
opiniones de los estudiantes sobre el uso de infografias mediante una encuesta. La
mayoria considera que ha sido (til en su proceso de aprendizaje y ha mejorado sus
habilidades comunicativas.

Palabras claves: infografia, estadistica, competencias transversales, innovacién do-
cente, rubrica
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Resumen
Una infografia permite presentar contenido informativo complejo y denso de una manera que apoya el procesamiento cognitivo y el aprendizaje. Se combinan
visualizaciones de datos, ilustraciones, texto e imagenes en un formato que cuenta una historia.
En este trabajo se presenta la experiencia de innovacién docente del uso de infografias en dos asignaturas del Grado de Estadistica de la UB-UPC.
Los alumnos deben adquirir como competencia la capacidad para ordenar y representar la informacién proporcionada por un conjunto de datos y en los planes docentes se
incide en la importancia de saber presentar los resultados obtenidos en publico o en un entorno profesional.
En las asignaturas implicadas se utilizan infografias publicadas para reforzar el aprendizaje y se facilita material e informacién a los alumnos sobre el proceso de creacion de
una infografia. En la evaluacion continua se incluye la elaboracién de una infografia y se evaltia mediante rubricas.
Se han recogido las opiniones de los estudiantes sobre el uso de infografias mediante una encuesta. La mayoria considera que ha sido Util en su proceso de aprendizajey ha
mejorado sus habilidades comunicativas.

Asignaturas implicadas de Grado

Competencias del Grado: Objetivos de aprendizaje (Planes docentes):

Anlisis de supervivencia

.. +  Capacidad comunicativa, capacidad para_entenderse y Desarrollar habilidades de comunicacion.

Grado de Estadistica UB-UPC Asignatura optativa de 6 créditos expresarse oralmente y por escrito y capacidad para buscar, #  Adquirir nociones de hablar en piblico, de comunicarse y de
i it como se hace una presentacion oral.

“

usar e integrar .
- #  Capacidad para ordenar, representar y agregar, con criterios “ Presentar los resultados en un entorno profesional para la
240 créditos objetivos, la informacién proporcionada por un conjunto de toma de decisiones.
Demografia datos. < Resumir la informacion de las variables cualitativas y
©  Capacidad para aplicar los conocimientos adquiridos y cuantitativas por medio de las estadisticas apropiadas y en
Asignatura optativa de 6 créditos capacidad para analizar y resolver problemas en contextos forma de tablas y graficos.

académicos y profesionales.

Plan de trabajo

Elaboracion de
una infografia y

Evaluacion de la
infografia
mediante rubricas

Sesion explicativa sobre Busqueda de informacién de
qué son las infografias y manera auténoma por parte
su elaboracion de los alumnos

Encuesta de
de un documento satisfaccio

explicativo

Itad de val i6n en D grafia y Analisis de Supervivencia
INFOGRAFIA PROCESO PARA CREAR \WEBS PARA LA ELABORACION . 3
UNA INFOGRAFIA DE INFOGRAFIAS CONOCIMIENTO INFOGRAFIA CONOCIMIENTO INFOGRAFIA
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Introduccién a la Estadistica con SPSS y
Statgraphics: ejercicios guiados y aplicaciones
con datos reales

Pedro Antonio Cano Chica!, Valentina Cueva Lépez!, Antonio Jesiis Lépez
Montoya®, Irene Garcia Garrido?

!Departamento de Estadistica e Investigacién Operativa, Universidad de Jaén

Contacto: pacano@ujaen.es

Resumen

En diversas asignaturas correspondientes al grado de Estadistica se instruye al
alumnado en el manejo de distintos paquetes estadisticos, dos de los més utilizados
en la Universidad de Jaén son SPSS y Statgraphics. El objetivo principal del uso de
dichos paquetes es completar la formacién recibida en las clases tedricas, asi como
resolver problemas que se puedan plantear en el ambito profesional. Para ello, se le
facilita al alumnado guiones de practicas, los cuales estan debidamente estructurados
y son lo bastante precisos como para facilitar su correcta comprensién. Los referidos
guiones se componen de varios ejercicios resueltos, de forma que cada instruccién
lleva aparejada su correspondiente resultado grafico, lo cual permite una inmediata
correspondencia entre ambas que facilita enormemente la resolucién de cada cuestién
planteada. Como consecuencia, el alumnado es capaz de alcanzar los conocimientos
requeridos de manera mas atractiva con la ayuda de dichos paquetes estadisticos.

Palabras claves: Estadistica, guiones, herramientas gréficas, software, SPSS, Stat-
graphics
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Test de Van Valen para la
homocedasticidad multivariante

Francesc Carmona Pontaque!
!Departamento de Genética, Microbiologia y Estadistica, Universidad de Barcelona

Contacto: fcarmona®@ub.edu

Resumen

Muchos paquetes de diversos programas estadisticos usan el test M de Box para
comparar la variabilidad de dos o mas muestras multivariantes. Sin embargo, es de
sobras conocido que este test es muy sensible a la falta de ajuste a una distribucién
normal multivariante. Asi pues, necesitamos un procedimiento alternativo que deberia
ser mas robusto y que podemos construir con las ideas del test de Levene univariante.
Van Valen (1978) sugirié el calculo de las distancias euclideas al vector de medianas
muestrales. Las medias de esas distancias se pueden comparar con un test ¢ de
Student (p = 2 grupos), un test F' (p > 2) o un test no paramétrico como el de
Kruskall-Wallis. En el marco de la asignatura Anélisis multivariante del master de
Bioinforméatica y Bioestadistica de la UOC-UB se propone un taller para construir
un programa o funcién en R que proporcione el test de Van Valen en sus diferentes
versiones. Los resultados se exponen en la plataforma GitHub para su mejora y
utilizacién pdblica.

Palabras claves: Andlisis de datos, Estadistica multivariante, Inferencia

Agradecimientos. El autor agradece a los alumnos de la asignatura de Anali-
sis multivariante del master de Bioinformatica y Bioestadistica de la UOC-UB
su colaboracién en el proceso de debate y concrecién de este trabajo. También

al grupo de investigacion GRBIO.
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A Primer. Fourth Edition CRC Press.
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Test de Van Valen para la
i homocedasticidad multivariante “

Francesc Carmona Pontaque (fcarmona@ub.edu)
Facultad de Biologia, Universidad de Barcelona

Metodologia

* En el marco de la asignatura Andlisis multivariante del
maéster interuniversitario de Bioinformatica y
Bioestadistica de la UOC-UB se propone un taller para
construir un programa o funcién en R que proporcione
el test de Van Valen en sus diferentes versiones.

* Los resultados se exponen en la plataforma GitHub para
su mejora y utilizacién publica.

Mas adelante se puede crear un paquete de R para
facilitar su uso.

I carmonapontagque / vvalen | @umatne 1 s o | Vrak o
oot Olsmes®  DNPuiequess®  [Pokcs©  EWK  lnsgis G Setings

Branch masier~ | yvalen / walenR | Findie | Copypath |
s cammonapontaque A e i usoas teocabd 2daysage

Hcontuter

59 tines (50 3100) | 1.9 K0 R | Btame | sty | £ B
Walen < function(data, 0rou, Lest="FY, Seale-TRE, alterratve="tuo, sided®)
«

< drop(as matrix(data))

H
H

Stop(-input group must ve a factor®)
» = din(oata) (2]
 Scale=TRUE to snsure all variables ere oiven equal welaht

t
- watons(ata, arow, 1)

5 0d.alle data.frans(eistance, roup=rep(i, tasle(aroupnum) 1))
L for (1in 2ictases)

. a < waleniaata, yroup, 1)

" 0 < data. Trame(dsstance=a, aroup=rep(i, tasle(growprum)[11))
" ag.al < rbinaed.all, o)

>
ITT—

IX Jornadas de Ensefianza y Aprendizaje de la Estadistica y la Investigacion Operativa

Resultados

library(devtools)
source_url("https://raw.githubusercontent.com/carmonapontaque/
vvalen/master/vvalen.R")

> # Ejemplo 1

> sparrows <- read.csv("Bumpus_sparrows.csv", header=TRUE)

> vvalen(sparrows[,-1], sparrows[,1], test = "F",
alternative = "greater")

Two Sample t-test

data: distance by factor(group)
t = 1.9241, df = 47, p-value = 0.0302
alternative hypothesis: true difference in means is greater than 0
95 percent confidence interval:
0.06392549 Inf
sample estimates:
mean in group 1 mean in group 2
2.241557 1.741959

> # Ejemplo 2

> skulls <- read.csv("Egyptian skulls.csv", header=TRUE)
> vvalen(skulls[,-1], skulls[,1], test = "F")

Analysis of variance Table

Response: distance

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr{(>F)
factor(group) 4 2.091 0.52285 1.0525 0.3824
Residuals 145 72.031 0.49677
> vvalen(skulls[,-1], skulls[,1], test = "kruskall")

Kruskal-wallis rank sum test

data: distance
Kruskal-wallis chi-squared = 5.1876, df = 4, p-value = 0.2686

Bibliografia

[1] Edgar Acuna, Data Pre-Processing and Visualization
Functions for Classification, Package 'dprep' was removed
from the CRAN repository.

[2] Manly, B.FJ. and Navarro, J.A. (2017) Multivariate
Statistical Methods: A Primer. Fourth Edition CRC Press.

[3] Manly, B.FJ. and Francis, R.I.C.C. (2002) Testing for
mean and variance differences with samples from
distributions that may be non-normal with unequal
variances. Journal of Statistical Computation and
Simulation 72: 633-646

[4] Van Valen, L. (1978) The statistics of variation.

Evolutionary Theory 4: 33-43. (Erratum Evolutionary
Theory 4: 202.)
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Actividad de Estadistica Descriptiva: “Reto:
ieres capaz de descifrar la contraseia del
candado?”

Sonia Castillo-Gutiérrez!, Maria Dolores Estudillo-Martinnez!, Nuria
Ruiz-Fuentes!, Maria del Pilar Frinas-Bustamante!

!Departamento de Estadistica e Investigacién Operativa, Universidad de Jaén

Contacto: socasti@ujaen.es

Resumen

En este trabajo se presenta una actividad sobre contenidos de Estadistica Des-
criptiva realizada en el aula de informéatica para el alumnado del Grado en Trabajo
Social de la Universidad de Jaén. Esta es una de las actividades desarrolladas en un
Proyecto de Innovaciéon Docente a través de talleres motivacionales para la adquisi-
cién de competencias en Estadistica. Esta practica se presenta como un reto para el
alumnado al que se le ensefia una caja con un candado con contraseiia. Para poder
abrir dicha caja deben descubrir una contrasena de 3 digitos, a través del calculo de
medidas descriptivas mediante Microsoft Excel. El objetivo principal de la actividad
es consolidar los conocimientos tedricos aprendidos, despertando el interés del alum-
nado en la sesién de dos horas de duracién. El alumnado expresé su satisfaccién por
el nuevo método empleado, puesto que el afan por conseguir la contrasefia, como
parte de un juego, hizo mas interesante el desarrollo de la practica.

Palabras claves: Estadinstica Descriptiva, innovacién docente, reto

Agradecimientos. Los autores agradecen el apoyo de la Universidad de Jaén
en el Proyecto de Innovacién Docente con cédigo PID49_201617, denomi-
nado “Talleres Motivacionales para la adquisiciéon de competencias en Esta-
distica”.
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Actividad de Estadistica Descriptiva: “Reto:
Jeres capaz de descifrar la contraseiia del candado?*
S 3 WA ~ -
Sonia Castillo-Gutiérrez, Maria Dolores Estudillo-Martinez,
Nuria Ruiz-Fuentes y Maria del Pilar Frias-Bustamante

Departamento de Estadistica e Investigacion Operativa. Universidad de Jaén
Contacto: socasti@ujaen.es

En este trabajo se presenta una actividad sobre contenidos de Estadistica Descriptiva realizada en el aula de informatica para el alumnado del
Grado en Trabajo Social de la Universidad de Jaén. Esta es una de las actividades desarrolladas en un Proyecto de Innovaciéon Docente a través
de talleres motivacionales para la adquisicién de petencias en Estadistica. Esta practica se presenta como un reto para el alumnado al que se
le ensefia una caja con un candado con contraseiia. Para poder abrir dicha caja deben descubrir una contraseiia de 3 digitos, a través del calculo
de medidas descriptivas mediante Microsoft Excel. El objetivo principal de la actividad es ¢ lidar los imientos tedricos aprendid
despertando el interés del alumnado en la sesion de dos horas de duracién. El alumnado expresé su satisfaccién por el nuevo método empleado,
puesto que el afan por conseguir la contraseiia, como parte de un juego, hizo mas interesante el desarrollo de la practica.
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” El/la ganador/a es el/la estudiante
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Software online como soporte
docente e investigador

Beatriz Cobo Rodriguez!, David Molina Mufioz?, Ramén Ferri-Garcia®

!Departamento de Estadistica e Investigacién Operativa, Universidad de Granada
2Departamento de Didactica de la Matematica, Universidad de Granada

Contacto: beacr@ugr.es

Resumen

Hoy en dia los avances tecnoldgicos nos ayudan a la hora de llevar a cabo nuestra
docencia e investigacién. En este trabajo vamos a ver algunos programas online que
nos ayudaran en nuestra labor diaria, podemos encontrar desde programas matema-
ticos, por ejemplo, Wolfram Alpha, editores de texto, ShareLaTeX, compiladores de
cédigo R, Python, C, PHP, entre otros. Wolfram Alpha tiene un amplio conocimiento
y un profundo poder computacional cuando se trata de matematicas, por lo que nos
permite realizar célculos y también nos ayuda gracias a los ejemplos que tiene sobre
una gran variedad de temas. Sharelatex es un editor de Latex facil de usar, online
y colaborativo, con el cual podras realizar tus trabajos, escribir articulos técnicos,
realizar posteres y slides utilizando LateX en la nube. En cuanto a la programacion,
actualmente es algo muy habitual en nuestro trabajo y podemos encontrar numero-
sas paginas web que nos permiten la compilacién de sus cédigos sin necesidad de
tener instalado ninglin programa en nuestro ordenador.

Palabras claves: software online, compilador online, software gratuito

Agradecimientos. Los autores agradecen el apoyo del Ministerio de Econo-
mia y Competitividad de Espaia en el proyecto MTM2015-63609-R.
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Software online como soporte
docente e investigador

Beatriz Cobo Rodriguez!, David Molina Mufioz2, Ramén Ferri-Garcfa®

2Departamento de Diddctica de la Matemética, Campus de Ceuta, Universidad de Granada

Hoy en dfa los avances tecnolégicos nos ayudan a la hora de llevar a cabo nuestra docencia e investi-

gacion.

Son muchos los programas que nos facilitan las tareas, pero usualmente requieren de instalacion en un

ordenador y son de uso personal

En este trabajo vamos a ver algunos programas online que nos ayudardn en nuestra labor diaria,

podemos encontrar desde programas matemét

cédigo en varios lenguajes de programacion.

» No depende del sistema operativo, Windows,
Mac, Linux, ni de las distintas versiones de

este, ya que no necesitan instalaciones.

= No tienes que instalarlo, ni configurarlo, ni
actualizarlo, en definitiva, o tienes que ha-
cer nada mds que registrarte y empezar a
usarlo

= Podemos acceder, tanto al programa como a
los datos que guardas, desde cualquier cqui-
po.

= El consumo de recursos o realizan terceros
por 1o que lo dnico que nos hace falta es
un navegador web, ya que la mayor parte
de consumo de ciclos de procesador, memo-

, por cjemplo, Wolfram Alpha, editores de texto,
ShareLaTeX, compiladores de cédigo R, Python, C, PHP,.... incluso Telegram es capaz de ej

utar

= Dependencia méxima de un tercero: si se cae
la red o su servidor, no te sirve.

u ;Privacidad?: todos tus datos y tu perfil de
usuario junto a todas las acciones que reali-
zas estén almacenados en equipos que pue-
den estar comprometidos, eso pasa tanto en
tu escritorio como en servidores pero en el ca-
s0 del escritorio al menos puedes darte cuen-
ta. No sabes qué intenciones pueden tener o
como almacenan esos datos.

aLi dered y de por
muy potentes que sean los equipos nunca te
dardn la misma capacidad de procesamiento

ria,..., no depende de nosotros.

Wolfram Alpha tiene un amplio conocimiento y un profundo poder computacional cuando se trata de
matemdticas, por lo que nos permite realizar cdleulos y también nos ayuda gracias a los ejemplos que
tiene sobre una gran variedad de temas.

que un ordenador entero para ti.

#WolframAlpha
% WolframAlpha .
]
® s ’
® A - e T
) e o v
] 4 PN
& @ e -
g .
® 4 [T

Este programa online, tiene su correspondencia en el programa Wolfram Mathematica, software pro-
pictario que se ha utilizado durante décadas en la ensefianza y aprendizaje de estudiantes de ingenieria,
matemdticas,... Actualmente también cuenta con una version online.

Sharelatex es un editor de Latex fécil de usar, online y colaborativo, con el cual podrds realizar tus
trabajos, escribir articulos téenicos, realizar posters y slides utilizando LateX en la nube.

En 2017, ShareLaTeX fue adquirida por Overleaf, la cual planea continuar con la funcionalidad an-
terior, incluyendo ademis servicios Premium (revision de articulos por personas de lengua inglesa,
peer review de articulos antes de ser enviados a revistas, servicios de edicion para libros y publicacién
directa en varios revistas Open Access)

En cuanto a la programacién, actualmente es algo muy habitual en nuestro trabajo
contrar numerosas piginas web que nos permiten la compilacién de sus c6digos sin n
instalado ningtin programa en nuestro ordenador.

Podemos encontrar piginas:

podemos en-
ad de tener

= multicédigo, como por ejemplo, paiza.io, rextester.com, joodle.com, que nos permites trabajar con
diversos lenguajes de programacién (C, C, C++, Cobol, D, Java, JavaScript, MySQL, Perl, PHP,
Python2, Python3, R, VB,..).

= c6digo R, por cjemplo, rddrr.jo.

5.1 Multic6digo

compile fortran online

Froala WYSIWYG HTWL Editor e smares,most sl pleaeng

Language: [Fotim+| Edior: Coir e Layout Voo <

Salts Envsc Commens

Compiston s 2 30, bl rning e DU 5o, e U1 595, memary

St compler g ) Show gt

el ortol

5.2 Lenguaje R

5.3 Telegram
col=rainbow(length
(cars),
TeleMath le permite enviar comandos a los ser- labels=c
vidores en la nube, ejecutando un potente soft- ("Mon","Tue","Wed","T
ware matemtico, y luego recuperar los resul- hu'Fii')

tados de computo, con mensajerfa instanténea
TeleMath utiliza Telegram para enviar y recibir
mensajes. Funciona en su teléfono, escritorio o Hare.
navegador.

Entornos de cédigo libre disponibles:

Plot with title “Cars™

= GNU Octave

= Python + NumPy + Matplotlib

Message

= The R Project for Statistical Computing (usuario piiblico GR_uji__bot)

= https://paiza.io/es/projects/new

= hittps:/ /rextester.com

= https://jdoodle.com

= hittps://rdrr.io/snippets/

u https:/ /sites.google.com /uji.cs/telemath /inici?authuser=0
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Uso de Geogebra en Programacion Lineal

Miguel Angel Daza!, Aurora Llin Pérez?

!Departamento de Estadistica, Universidad Carlos Il de Madrid
2CEIPSO, El Encinar

Contacto: mdaza@est-econ.uc3m.es

Resumen

A la hora de impartir docencia cada vez se hace mas necesario disponer de he-
rramientas que ayuden en dicho proceso. Una de esas herramientas es Geogebra®,
que dispone de miltiples y variadas opciones. De entre todas las que dispone, en
este caso, se va a hacer uso de su gran poder de representacién grafica, asi como
de la facilidad con que es capaz de situar intersecciones de rectas, planos, definir
puntos y, al final, aplicar funciones a esos puntos. Geogebra, como software, dispone
de versiones instalables en PCs pero, donde se ha podido comprobar su potencia
ha sido con la versién on-line disponible. Como principal ventaja tiene el ser acce-
sible desde cualquier ordenador conectado a Internet, lo que facilita el trabajo en
aulas/laboratorios de informatica en los que diariamente se reinician sus equipos.
Ademis, todos los alumnos acceden a la misma versién del software. Otra venta-
ja, es que existe la posibilidad de crear grupos. Un grupo es un espacio donde sus
miembros podran acceder a las distintas aplicaciones Geogebra que se hayan ido
creando y compartiendo, estando siempre disponibles en ese espacio comin. Como
ejemplo de uso se mostrara la aplicacién de esta herramienta a la hora de ensenar la
forma de resolver (graficamente) problemas de programacién lineal en la asignatura
de Optimizacién y Simulacién en la Empresa del Grado de Finanzas y Contabilidad
(Universidad Carlos Il de Madrid).

Palabras claves: Geogebra, Programacioén Lineal, LP

1GeoGebra es un software de matematicas dindmicas para todos los niveles educativos que reiine geo-

metria, algebra, hoja de célculo, graficos, estadistica y célculo en un solo programa facil de usar. GeoGebra
es también una comunidad en rapida expansién, con millones de usuarios en casi todos los paises. GeoGe-
bra se ha convertido en el proveedor lider de software de matematica dindmica, apoyando la educacién en
ciencias, tecnologia, ingenieria y matematicas (STEM: Science Technology Engineering & Mathematics) y
la innovacidn en la ensefianza y el aprendizaje en todo el mundo. Fuente: https://www.geogebra.org/about

consultado el 5 de marzo de 2019
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Generacion de cuestionarios de autoevaluacion
de Moodle mediante el paquete exams de R

Manuel Escabias', Ana M. Aguilera!
! Departamento de Estadistiaca e 1.0., Universidad de Granada

Contacto: escabiasQugr.es

Resumen

En los Gltimos afios estd tomando mucha relevancia en nuestras universidades la
docencia virtual. Cada vez son més las universidades con estudios oficiales de grado
y posgrado impartidos en modalidad virtual. La docencia propiamente dicha tiene
superados los retos que supone la ensefianza virtual con el uso de materiales impresos
(apuntes en pdf, libros electrénicos,...), videos tutoriales, clases o tutorias virtuales
en streaming con plataformas como adobe connect. Sin embargo, es en la evaluacién
donde la ensefianza virtual tiene todavia muchos retos que resolver. En este trabajo
se muestra una iniciativa utilizada en la asignatura Modelos de respuesta discreta del
Master Oficial en Estadistica Aplicada de la UGR, para la evaluacién del alumnado
utilizando cuestionarios de moodle auto-evaluables, generados con el paquete exams
de R que permiten tanto seleccién aleatoria de preguntas con un mismo conjunto de
datos, como fijaciéon de preguntas con generacién aleatoria de conjuntos de datos.

Palabras claves: Moodle, cuestionarios de autoevaluacién, paquete exams de R

Bancos de preguntas de Moodle

Las plataformas moodle permiten crear bancos de preguntas de evaluacion,
bien para exdmenes, bien para test de autoevaluacién. Algunos tipos de pre-
guntas posibles son:

= Numérica, con posibilidad de especificar las unidades. Se califica compa-
randola con distintas respuestas modelo. Es posible incluir margenes de
tolerancia. Existen otras versiones de esta: calculada, calculada opcién
miultiple y calculada simple.

= Respuesta corta. Permite una respuesta de una o pocas palabras. Se
califica comparandola con distintas respuestas modelo, que pueden tener
comodines. Versiones mas extensas se permiten con las de tipo ensayo,
que permite una respuesta de unas pocas frases o parrafos y se califica
manualmente.
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= Opcién miltiple. Permite la seleccién de una o varias respuestas a par-
tir de una lista predefinida. Otras alternativas son emparejamiento y
emparejamiento aleatorio

» Verdadero/Falso.

Cuestionarios de Moodle

Permite disefiar y plantear cuestionarios con preguntas escogidas del banco
de preguntas.

= Se pueden permitir varios intentos o intentos wnicos.
» Las preguntas pueden estar ordenadas o seleccionadas al azar.
= Se puede establecer un tiempo limite para la respuesta.

= Cada intento se califica automaticamente y el resultado se guarda en el
libro de calificaciones.

= Cuando se permiten multiples intentos, hay diferentes maneras en las que
puede usar las distintas calificaciones obtenidas para calcular la puntua-
cién final: calificacion mas alta, puntuacién media, primera calificacion,
altima calificacion.

= Se puede decidir cudndo se muestra al usuario los resultados, los comen-
tarios de retroalimentacién y las respuestas correctas.
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El paquete exams de R

El paquete exams de R permite generar preguntas en el formato de Moodle
para su exportacion a partir de documentos Markdown que permiten insertar
c6digo R (ndmeros aleatorios, graficos, conjuntos de datos, etc.)

Importar preguntas de un archivo

Expandir todo

— ~ Formato de archivo

Blackboard Vé+

Examview

Formato Aiken

Formato de palabra ausente

Formato GIFT

Formato Hot Potatoes XML

Formato Learnwise

Formato Moodle XML

Formato WebCT

Respuestas incrustadas (Cloze)

Master en Estadistica aplicada: Modelos de respuesta discreta.
Aplicaciones biosanitarias

Descripcion de la materia y contenido tedrico.

= Asignatura 100 % virtual.

= Contenido: modelos de regresion logistica y de respuesta multiple nomi-
nal y ordinal.

= Material: proporcionar material teérico en formato de apuntes y guias
practicas explicadas de ajuste de modelos con R.

= Metodologia docente: secuenciaciéon de conceptos por grado de difi-
cultad, participacién en foros y tutorias virtuales mediante plataforma
moodle.

= Evaluacién: cuestionarios en plataforma moodle.
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Reto: que cada alumno conteste unas cuestiones diferentes para evitar la
copia y que sean autoevaluables.

Propuesta: utilizar cuestionarios generados escogiendo aleatoriamente pre-
guntas de un banco de preguntas previamente almacenado en la plataforma
Moodle.

Dificultad: generar gran cantidad de preguntas.

Solucién: El paquete exams de R permite mediante aleatorizacién generar de
manera rapida gran cantidad de preguntas.

Tipos de cuestionarios y dificultades:

= Un mismo conjunto de datos para todas las preguntas, con suficientes
variables que permitan generar gran cantidad de preguntas del mismo
tipo para distintas variables.

= Distinto conjunto de datos y un nimero fijo de preguntas.

= Al permitir varios intentos las cuestiones o datos de segundos intentos
varia.
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Puede previsualizar este cuestionario, pero si éste fuera un intento real, podria ser bloqueado debido a:
s
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[1] Blackboard, Inc. (2016). Blackboard Help: Question types. http://en-
us.help.blackboard.com/Learn/Instructor/ Tests_Pools_Surveys/040

_Question_Types

[2] IMS Global Learning Consortium, Inc. (2012). IMS Question & Test
Interoperability: ASI XML Binding Specification Final Specification Ver-
sion 1.2. http://www.imsglobal.org/question /qtivlp2/imsqti_asi_bindv1p2.html

[3] Zeileis A, Umlauf Ny Leisch F (2014). Flexible Generation of E-Learning
Exams in R: Moodle Quizzes, OLAT Assessments, and Beyond. Journal
of Statistical Software, 58(1), pp. 1-36.

[4] MoodleDocs (2015). Moodle XML Format. http://docs.moodle.org/en/

Moodle_ XML

66



eneracion de cuestionarios de

autoevaluacion de Moodle mediante el

paquete exams de
Manuel Escabias Machuca y Ana M. Aguilera Del Pino

Universidad de Granada
Abril, 2019

Introduccién

En los ltimos afios estd tomando mucha relevancia en nuestras universidades la docencia virtual. Cada vez son mas las universidades con estudios oficiales de grado y
posgrado impartidos en modalidad virtual. La docencia propiamente dicha tiene superados los retos que supone la ensefianza virtual con el uso de materiales aimpresosa
(apuntes en pdf, libros electrénicos,...), videos tutoriales, clases o tutorfas virtuales en streaming con plataformas como adobe connect. Sin embargo, es en la evaluacién
donde la ensefianza virtual tiene todavia muchos retos que resolver. En este trabajo se muestra una iniciativa utilizada en la asignatura Modelos de respuesta discreta del
Master Oficial en Estadistica Aplicada de la UGR, para la evaluacién del alumnado utilizando cuestionarios de moodle auto-evaluables, generados con el paquete exams de

R que permiten tanto seleccién aleatoria de preguntas con un mismo conjunto de datos, como fijacién de preguntas con generacién aleatoria de conjuntos de datos.
Palabras clave: Moodle, cuestionarios de autoevaluacién, paquete exams de R

Bacos de preguntas de Moodle Cuestionarios de Moodle

Bancos de preguntas. Las plataformas moodle permiten crear bancos de
preguntas de evaluacidn, bien para exdmenes, bien para test de autoevaluacion.
Algunos tipos de preguntas posibles son:

o Numérica, con posibilidad de especificar las unidades. Se califica comparéndola
con distintas respuestas modelo. Es posible incluir margenes de tolerancia.
Existen otras versiones de esta: calculada, calculada opcién miiltiple y
calculada simple.

Respuesta corta. Permite una respuesta de una o pocas palabras. Se califica
comparandola con distintas respuestas modelo, que pueden tener comodines.
Versiones mds extensas se permiten con las de tipo ensayo, que permite una
respuesta de unas pocas frases o parrafos y se califica manualmente.

Opcién miiltiple. Permite la seleccién de una o varias respuestas a partir de
una lista predefinida. Otras alternativas son emparejamiento y emparejamiento
aleatorio

o Verdadero/Falso.

Master en Estadistica aplicad,

Permite disefiar y plantear cuestionarios con preguntas escogidas del banco de
preguntas.

@ Se pueden permitir varios intentos o intentos tinicos

o Las preguntas pueden estar ordenadas o seleccionadas al azar.

@ Se puede establecer un tiempo limite para la respuesta.

o Cada intento se califica automaticamente y el resultado se guarda en el libro de
calificaciones.

o Cuando se permiten miiltiples intentos, hay diferentes maneras en las que
puede usar las distintas calificaciones obtenidas para calcular la puntuacién
final: calificacién mas alta, puntuacién media, primera calificacién, dltima
calificacién.

@ Se puede decidir cudndo se muestra al usuario los resultados, los comentarios
de retroalimentacién y las respuestas correctas.

paquete exams de R

El paquete exams de R permite generar preguntas en el

formato de Moodle para su exportacién a partir de =
documentos Markdown que permiten insertar cédigo R
(ndmeros aleatorios, gréficos, conjuntos de datos, etc.) =

Modelos de respuesta discreta. Aplicaciones biosanitarias

Descripcion de la materia y contenido teérico

o Asignatura 100% virtual

@ Contenido: modelos de regresidn logistica y de respuesta miiltiple nominal y
ordinal

@ Material: proporcionar material tedrico en formato de apuntes y guias practicas
explicadas de ajuste de modelos con R

@ Metodologia docente: secuenciacién de conceptos por grado de dificultad,
participacién en foros y tutorias virtuales mediante plataforma moodle.

@ Evaluacién: cuestionarios en plataforma moodle.

Reto: que cada alumno conteste unas cuestiones diferentes para evitar la copia y
que sean autoevaluables.

Propuesta: utilizar cuestionarios generados escogiendo aleatoriamente preguntas
de un banco de preguntas previamente almacenado en la plataforma Moodle
Dificultad: generar gran cantidad de preguntas

Solucién: El paquete exams de R permite mediante aleatorizacién generar de
manera rapida gran cantidad de preguntas

Tipos de cuestionarios y dificultades:

@ Un mismo conjunto de datos para todas las preguntas, con suficientes variables
que permitan generar gran cantidad de preguntas del mismo tipo para distintas
variables

o Distinto conjunto de datos y un niimero fijo de preguntas.

@ Al permitir varios intentos las cuestiones o datos de segundos intentos varia.
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Intervalos de tolerancia en Grados en
Ingenierias: un enfoque practico

Jaione Etxeberrial, Tomas Goicoa', M.D., Paula Camelia Trandafir!, Aritz
Adin!, Guzman Santafé!, M.D. Ugarte!

!Departamento de Estadistica, Informética y Matematicas, Universidad Publica de Navarra

Contacto: tomas.goicoa@unavarra.es

Resumen

En este trabajo se presenta la propuesta de una practica de ordenador de interva-
los distintos a los clasicos intervalos de confianza (IC). Se trata de los denominados
intervalos de tolerancia (IT) que son muy dtiles en el &mbito de la ingenieria. Mien-
tras que los IC proporcionan una estimacién por intervalo del pardmetro poblacional
de interés, los IT permiten estimar entre qué valores se encuentra un determinado
porcentaje de la poblacién con un nivel de confianza preestablecido. Los intervalos
de tolerancia se aplican dentro de la industria, en especial donde existen procesos
de fabricacién en serie. Debido a inexactitudes que puedan existir en los procesos de
fabricacién, puede haber cierta variacién en las medidas de las piezas. Cuando éstas
vayan a ser empleadas en un montaje posterior, es necesario tener un control de sus
dimensiones. Es decir, debemos tener cierta confianza de que la mayoria de nuestras
piezas siguen las especificaciones requeridas. En este trabajo se propone una practica
novedosa para alumnos/as de los grados en ingenierfas con distintos problemas reales
relacionados con intervalos de tolerancia y su resolucién en R mediante la libreria
tolerance.

Palabras claves: Estimacion por Intervalos, Intervalos de Tolerancia, Estadistica en
Ingenierias
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INTERVALOS DE TOLERANCIA EN GRADOS EN INGENIERIAS: UN ENFOQUE PRACTICO

l | r ‘] . upha
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INT UCCION A LOS INTERVALOS DE TOLERANCIA Y SUS APLICACIONES EN INGENIERIA
En este trabajo se presenta la propuesta de una practica de ordenador de intervalos distintos a los clasicos intervalos de confianza (IC). Se trata de los denominados intervalos
de tolerancia (IT) que son muy utiles en el &mbito de la ingenieria.

e Los intervalos de tolerancia se aplican dentro de la industria, en especial donde existe una fabricacién de piezas o productos en serie

e Los procesos de fabricacién no son perfectos y por tanto es esperable cierta variabilidad en las medidas de las piezas fabricadas

o Cuando las piezas vayan a ser empleadas en procesos posteriores, es necesario tener un control de las dimensiones. Es decir, d tener cierta de que la

mayoria de nuestras piezas sigan las especificaciones requeridas

Sea X una poblacién que sigue una distribucion N (u, o) Supongamos que fabricamos piezas de forma cilindrica. Nos interesa saber entre
qué valores se encuentra el didmetro del 90% de las piezas.

Si denotamos por X al didmetro de las piezas, X ~ N(u = 30,0 = 2), el 90% de las
piezas tienen un diametro comprendido entre 26.71 y 33.29 mm.

Intervalos de Confianza: Proporciona una estimacién por intervalos del
pardmetro poblacional de interés.

ICia(p) = [F —tiapJm @ + tima2 ) ‘

Intervalos de Tolerancia: Permiten estimar entre qué valores se encuentra el En la realidad, ;qué sucede si se desconocen los valores de 1y o?
100 x k% de la poblacion con una determinada confianza

e Podemos tomar una muestra de tamafio n y calcular z y s. Después construir
[# — 1.645s, % + 1.6455]

ITi—o = [c,d] tal que P(c < X < d) =k
e Debido a la variabilidad en las estimaciones de 2 y o, hay posibilidades de que

el intervalo anterior incluya menos del 90% de los valores de la poblaci6n.

o Para tener una confianza a priori del 100- (1—a)% de que el intervalo resultante
incluya al menos el 90% de los valores de la poblacién, se puede reemplazar
1.645 por un valor més grande, denotado por C.

INTERVALO DE TOLERANCIA

[ ITy_o=2+Cxs ]

C'= Valor critico de tolerancia =z(;4,) /2 G Xz)(Hl) (Howe,1969); n =tamafio muestral; p = proporcién de poblacion que se desea cubrir; 1 — a = nivel de confianza
Vo xGao

= 2.310y el intervalo de tolerancia resultante 7 + 2.310 x s

En el ejemplo de motivacion, para una muestrade n =20y 1 — a = 0.95, C' = zp.95

PROBLEMA PROPUESTO A ALUMNOS/AS DE INGENIERIA

e Una linea de montaje automatizada estd programada para producir rodamientos de bolas con un didmetro nominal de 10 mm

e Laseccién de control de calidad quiere inspeccionar la precision con la que se producen las piezas ya que, los rodamientos con un didmetro superior a 10+ 0.3 mm serdn
descartados del proceso de produccion posterior. El departamento de control de calidad estara satisfecho si al menos el 98% de la piezas son vilidas para el proceso de
produccion posterior

e Con una confianza del 95%, construye el intervalo de tolerancia adecuado para dar respuesta a esta cuestion. Para ello, considera el fichero Rodamientos en el que se
recoge el diametro de 1000 rodamientos

EXPLORATORY DATA ANALYSIS

Histogram of RODAS$diam Density of RODASdiam

SOLUCION
Paso 1: Cargamos en conjunto de datos Rodamientos y realizamos el estudio de la normalidad de los diametros

mediante la funcién eda de la librerfa PASWR2 de R

library (PASWR2)

RODA=read . table ( file ="Rodamientos. txt ") [t |

eda (RODA$diam) Boxplot of RODASdiam Q-Q Plot of RODA$diam
Paso 2: Calculamos el intervalo de Intervalo de Tolerancia al 95% utilizando la libreria tolerance de R #—[D—P °

library (tolerance) 95% /98% Tolerance Limits 95% 1 98% Tolerance Limits

normtol.int (x = RODA$diam, alpha = 0.05, P = 0.98, side = 2) 3
alpha P x.bar 2—-sided.lower 2-sided.upper N
0.05 0.98 10.0005 9.971842 10.02916 3 H N
Paso 3. Conclusi6én: Tenemos una confianza del 95% de que al menos el 98% de los rodamientos tendrédn un didmetro H bt all L
comprendido entre [9.971842, 10.02916]. Por tanto, tenemos una confianza del 95% de que al menos el 98% de la piezas T T — T 1
seran validas para el proceso de produccion posterior o m?m:m o o R:::m: oo
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Resumen

En este trabajo se propone la utilizacién de scripts automatizados escritos en la
extensién Sweave de RStudio con el objetivo de combinar el procesamiento de textos
de LaTeX con las herramientas estadisticas de R para la produccién automatizada
de problemas de céalculo de probabilidades. Estos scripts permiten producir, bajo una
misma plantilla, una bateria de ejercicios cuya solucién es numéricamente distinta
para cada uno de ellos. También es posible combinar diversas plantillas, eligiéndose
una de ellas al azar para cada ejercicio, para producir asi soluciones distintas en
su naturaleza. Las implicaciones del uso de estos scripts son diversas. Por un lado,
permite reducir parte de los problemas de plagio en la entrega de ejercicios propuestos
ya que éstos dejan de tener una solucién Gnica conjunta. Por otra parte, la produccién
automatizada de sus soluciones permite que el alumnado tenga acceso a una ingente
cantidad de problemas resueltos de un tipo especifico.

Palabras claves: Sweave, calculo de probabilidades, automatizacién
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Resumen

En este trabajo se propone la utilizacién de scripts automatizados escritos en la extension Sweave de RStudio con el objetivo de combinar el procesamiento de textos de LaTeX con las
herramientas estadisticas de R para la produccién automatizada de problemas de calculo de probabilidades. Estos scripts permiten producir, bajo una misma plantilla, una bateria de ejercicios
cuya solucién es numéricamente distinta para cada uno de ellos. También es posible combinar diversas plantillas, eligiéndose una de ellas al azar para cada ejercicio, para producir asi soluciones
distintas en su naturaleza.

Las implicaciones del uso de estos scripts son diversas. Por un lado, permite reducir parte de los problemas de plagio en la entrega de ejercicios propuestos ya que éstos dejan de tener una
solucién Unica conjunta. Por otra parte, la produccion automatizada de sus soluciones permite que el alumnado tenga acceso a una ingente cantidad de problemas resueltos de un tipo especifico.

Sweave en RStudio Ejemplo practico: calculo de probabilidades en
distribuciones

Apertura de nuevo documento de Sweave en RStudio

o opl cablas < 1istO
- E - Addins ~ set.seed(1) J Bucte sobre DNIs de estudiantes con semilla para replicar las soluciones

for(i_in 1:1ength(dnis)){
n < sample(5:15,1)
R Script  Ctrl+Shift+N p <- sample(seq(0.3,0.6,by=0.05),1)
r < sample(2:5,1) )
i" R Notebook " " N <- sample((n+5):30,1) Generacién de
118-07-02) -- "Feather Spray percentiles <- sort(sample(seq(0.05,0.95,by=0.05),3,replace=F)) | parametros aleatorios
1 1 i 1 | i-é DNI
© R Markdown.. The R Foundation for Statistical Computing c1<-sample(1:min(c(round(N*p,0)-1,n-1)) 1) paraeliesimo
4-mingw32/x64 (64-bit) c2<-sample(3:min(c(round(N*p,0)-1,n-1)),1)
R Shiny Web App... c3<-sample(2:min(c(round(N*p,0)-1,n-1)),1)
and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY. b2 <- round(1/c3,2) Edicin:
Text File redistribute it under certain conditions. . (pasteCs ) Filas en las aue
@ i "licence()' for distribution details. Tlas < clpastel ot . - ,
C++ File O EZ:E:E P N se plasmaran las
- . - - ’ distribuciones
@] R Sweave e project with many contributors. paste( 5 . M
s t ¢ paste(" 0", sep="") ) sus pardmetros
@ RHTML )' for more information and _Columnas
| to cite R or R packages in publications. columnas <- c(paste( 7 se=T),
‘;;, paste( ,€2,"5", sep=""), donde se
R Presentation . paste( )s", sep=""), expresaran las
& R Documentation ome demos, 'help()' for on-Tine help, or paste("per [i?ercentﬂeslll fests) . | medidasy
> percentiles(2], ,percentiles(3], sep=""),
an HTML browser interface to help. Rango Intercuartilico”) robabilidades
Type 'q()" to quit R. pedidas
mat_ps<-data. frame(matrix(:1,ncol=5,nrow=5)) p
colnames (mat_ps) <-columnas (aleatorias para
> row.names (mat_ps)<-filas cada DNI)
tablas[[i]] <- mat_ps

- for(i in 1:length(dnis)){
Q.G - « Addins ~ cat( PASAP NUMERO “,as.character(dnis[i]),"}")
cat('c n las d buciones e icad filas
@ Untitted1* o
[ Q e Format - T, Compile PDF print(xtable(tablas[[i]], align-"|c clclel™,
1 \documentclass«arnd& floating = T, table.placement = "H", include.rownames=T,
2 sanitize. text.function=identity, type="latex")
3 \begin{document} i
4 \SweaveOpts{concordance=TRUE} ifCm==0){
s newpa
6 En este espacio se puede introducir texto y cédigo de LaTex. -
7
8~ <<echo = F, results = tex>: Bucle para crear un enunciado con una tabla distinta
9 #En este espacio entre <<>>== y @ se puede introducir cédigo de R para cada DNI.

11 #se pueden especificar opciones entre << y >>
12 #pPor ejemplo, echo = F para que no imprima cédigo (sélo resultados) .
13 #Aqui se anade results = tex porque los resultados estardn en lenguaje LaTeX Ejemplar de muestra:
14 @
L ; DNI/PASAPORTE NUMERQ 0#*¥¥*3%
16 \end{document}

Calcular, para cada una de las distribuciones especificadas en las filas, los valores de probabilidades,

percentiles y rango intercuartflico solicitados en las columnas de la siguiente tabla

@ (lop Level) *
P(X = 1) [ P(X < 5)[ P(X > 2) [ Percentiles 0.2, 0.85 y 0.9] Rango Infercuartilico
. N . ) B(7, 0.4
Los scripts para producir ejercicios de manera aleatorizada se implementan 1>l(zs‘1)
en los espacios dedicados al cédigo con la ayuda de las funciones contenidas BN(4, 0.4)
en el paquete xtable de R (Dahl et al., 2018). Por ejemplo, la impresién en G(0.5)
codigo de LaTeX de las 6 primeras filas de la tabla iris de Ronald Fisher seria: H(29, 12, 7)

install.packages("xtable") Programacion de soluciones:

>
> Tibrary(xtable)
>

xtable( head(iris) ) [ o o aatecomiccainoncen.)
% latex table generated in R 3.5.1 by xtable 1.8-3 package dnbinoacl.e B 12 columna
\begin{table}[ht] J’“ZEE o, om0 0.
\centering RS s
\begin{tabular}{rrrrel} 5. 22 columna
\h1in ) o509,
& Sepa1 Length & Sepal.width & Petal.Length & Petal.width & Species B ound < -pirinoatc3,
\ l—pnb\nw[(?i; ») 32 columna
\hline 0 -raund Q. 0,008
1&5.10 & 3.50 & 1.40 & 0.20 & setosa \\ [ [sep [sepal [pe | e |speci ;i??iE:Sﬁ?;?ﬁ!f?:é:?‘il“’Siiy
2 &4.90 & 3.00 & 1.40 & 0.20 & setosa \\ | _|tenet |wiatn | tengn | wiatn Bt aercenc 42 columna
3 &4.70 & 3.20 & 1.30 & 0.20 & setosa \\ |1 [510 [350 |140 |020 |setosa n?<;s(nn¥ge;§nerc;m;u§ ;;u;gwp)w ~round(N*p, 0) ,n), ol lapse=",")) ,
4&4.60 & 3.10 & 1.50 & 0.20 & setosa \\ D1S(0.75,195) apo1S 0.5,
5 & 5.00 & 3.60 & 1.40 & 0.20 & setosa \\ || [" |10 | | hinee(075.r ) nbioon (.25 .03, 52 columna
6 &5.40 & 3.90 & 1.70 & 0.40 & setosa \\ |* [+ [32 [130 [oa [wewo OPvper 0,75 om0 raSndND, 03,13 -GhyPer 025, FoUTANYD, 03 N-round(1'.0) 1))
\hline e T T Tow 1o L5 La matriz mat_ps, que para el enunciado se dejé vacia, se rellena con las soluciones de cada apartado
\end{tabular}
om0 [se0 im0 [om |won §
\end{table} T DNI/PASAPORTE NUMERQ #*¥##%
P(X < 5)[P(X > 2)[Percentilcs 0.2, 0.85 y 0.9 Rango Intereuartilico
Con la ayuda de la funcion cat, que en la practica sirve para imprimir mensajes B(7, 04) 09812 1 05801 24,4 200
en pantalla en R, se imprime el codigo LaTeX directamente en el documento P(2.8) 0.9349 | 0.5305 155 2.00
que luego compila Sweave. BN(4, 0.4) 05174 | 08208 3,10, 11 5.00
G(0.5) 09844 | 0.2 0,2, 3 1.00
H(20,12,7) 09801 | 06307 24,4 200

Raman Ferri-Garcia Beatriz Gobo Rodriguez David Molina Murioz
L3 rferri@ugr.es beacr@ugres dmolinam@ugr.es
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Resumen

El Espacio Europeo de Educacién Superior conlleva el proceso de evaluacién con-
tinua para los estudiantes universitarios. Puesto que, en muchos casos, el grupo de
alumnos es numeroso, es complicado realizar una evaluacién personalizada y hay que
acudir a herramientas virtuales de apoyo a la docencia presencial. En la asignatura de
Estadistica impartida en el primer curso de los grados en Industriales, se ha utilizado
una de las herramientas proporcionadas por la plataforma de docencia virtual, ILIAS.
Se han generado diversos bancos de preguntas a partir de los cuales se han creado
diferentes test que han permitido la evaluacién de los conocimientos de los alumnos
en relacién con el contenido de la asignatura. Este tipo de test posee herramientas
estadisticas que permiten mostrar tanto de forma individual como global los resul-
tados obtenidos en cada evaluacién. Con estos datos, profesores y alumnos pueden
realizar un diagnéstico de las necesidades, intereses y dificultades en cada caso.

Palabras claves: ILIAS, plataformas virtuales, test de evaluacién
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El Espacio Europeo de Educacion Superior conlleva el proceso de evaluacion continua para los estudiantes universitarios. Puesto que, en muchos casos, el grupo de
alumnos es numeroso, es complicado realizar una evaluacién personalizada y hay que acudir a herramientas virtuales de apoyo a la docencia presencial. En la asignatura
de Estadistica impartida en el primer curso de los grados en Industriales, se ha utilizado una de las herramientas proporcionadas por la plataforma de docencia virtual,
ILIAS. Se han generado diversos bancos de preguntas a partir de los cuales se han creado diferentes test que han permitido la evaluacién de los conocimientos de los
alumnos en relacion con el contenido de la asignatura. Este tipo de test posee herramientas estadisticas que permiten mostrar tanto de forma individual como global los
resultados obtenidos en cada evaluacion. Con estos datos, profesores y alumnos pueden realizar un diagndstico de las necesidades, intereses y dificultades en cada caso.

Guia Docente

En la Guia Docente de Estadistica para el Plan de los diferentes
Grados en Ingenieria de la Escuela Politécnica Superior de Jaén:

Docencia Virtual

Plataforma ILIAS Bancos de Preguntas

BT
Acceso a Espacios Virtuales UJA E--
e

oA |- B
Universidad de Jaén E

Resultados generales Resultados por alumno

Correccion de cada ejercicio

Ventast (1D: 1951624)

Ventajas para el profesorado Ventajas para el alumnado

v El banco de preguntas permite utilizar diferentes ejercicios v Les obliga a seguir un habito de estudio.
para cada alumno. v Asimilan los conocimientos estadisticos estudiados poco a
¥ La evaluacion del test es automatica. poco.

¥ No supone tiempo excesivo de correccion. v Les permite ver sus errores y aprender de ellos.

v Se tiene informacién detallada del conocimiento de cada v Motivacién para estudiar a diario.
alumno a lo largo de la asignatura. vles ayuda a familiarizarse con las herramientas
v Se pueden reforzar los contenidos en los que hayan obtenido informaticas.

peores resultados globales.
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Resumen

El objetivo de este trabajo es investigar qué factores influyen en el rendimiento de
los estudiantes espafioles en la competencia matematica de las pruebas PISA 2015.
Analizamos variables relacionadas con los estudiantes y sus caracteristicas familiares,
las escuelas y las regiones donde se ubican las escuelas. Debido a su organizacién
jerarquica, donde cada estudiante pertenece a una escuela y, a su vez, cada escuela
estd ubicada en una regidon, consideramos un modelo de regresién multinivel con
tres niveles (estudiantes, escuelas y regiones). Nuestros resultados indican que la
mayoria de las variables con una influencia significativa en el rendimiento matematico
de los estudiantes son caracteristicas personales, socioculturales y académicas del
estudiante. Estas variables fueron el género femenino, la repeticiéon de curso y el
estatus de inmigrante (en un sentido negativo) y la educacién preescolar y el estatus
econémico y sociocultural (en un sentido positivo). Algunas variables del nivel escolar,
como el indice de responsabilidad escolar para el plan de estudios y la evaluacién y
la matriculacién escolar total, resultaron significativas, ambas en un sentido positivo.
Finalmente, la tasa de desempleo regional y el PIB de las regiones también influyeron
en el rendimiento de los estudiantes.

Palabras claves: PISA, Anélisis Multinivel, Competencia Matemética, Rendimiento
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Introduccién
El Programa ional de de i (PISA, por sus siglas en inglés), es un macro estudio
comparativo realizado por la O para la C i6n y el Desarrollo Econdmicos (OCDE) de forma

trienal desde el afio 2000 y que presenta las siguientes caracteristicas:

* Evalla la competencia en matematicas, lectura y ciencias de una muestra de estudiantes de 15 afios

residentes en alguno de los paises miembros o asociados de a OCDE.

Cada edici6n analiza en

una de las dreas

se centré en el estudio de la competencia cientifica.

centros ivos. Esta

en el punto anterior. La ediciénd e 2015

Se utilizan distintos tipos de cuestionarios para recoger informacion tanto de los alumnos como de los

localiza cada centro.

El objetivo de este trabajo es determinar los factores que

puede con

de la region en la que se

el imi en aticas de los

estudiantes espafioles a partir del analisis de los datos de PISA 2015.

*alara@u

S

Resultados

Tras calcular el modelo nulo y comprobar la necesidad de incorporar variables explicativas, se estimaron
modelos considerando las variables de cada nivel de forma independiente y un modelo a partir de las variables
de los tres niveles conj Las iones de los de los distintos modelos se muestran en
las tablas 2 y 3. Entre paréntesis aparece el error estandar asociado a cada estimacién.

Nivel 1

Variables Inter i6 Coefici
Género 27,617 (2,486)
Repetidor -82,064 (0,951)
infantil 10,686 (1,750)

-25,094 (3,069)

Nivel educativo de los padres 3,200 (1,123)

515,179 (2,946)

Internet en casa 7,898 (1,960)

Metodologia

Reglon
[se wbica on | explicar  una

Nivel 2

Nivel 1

Muestra y variables

La muestra se compone de un total de 32330

En este tipo de situaciones, los modelos multinivel

constituyen una herramienta muy Gtil que ayuda a

variable dependiente a partir de

informacién recopilada en distintos niveles.

En la practica, se parte de un modelo que no contiene
ninguna variable independiente, denominado modelo
nulo. Para este modelo, se contrasta la necesidad de
incorporar variables independientes para explicar la

penenece a o .
dispersion de la variable respuesta. En tal caso, se
afaden, progresivamente, variables de los distintos

niveles.

de las 17

participaron en las pruebas de PISA 2015.

espafiolas que

La variable respuesta usada en este trabajo se ha elaborado a partir de los diez valores plausibles en
matemticas que se han recogido en las pruebas PISA 2015, usando la metodologia descrita por la OECD

(2017).

Las variables

que se han

aparecen resumidas en la tabla 1. Estas variables son

aquellas caracteristicas de cada unos de los niveles que mas influencia tienen en el rendimiento matemético de
los estudiantes segun los trabajos mas relevantes en materia de educacion.

Gasto en educacion

Tasa de
extranjero

alumnado

Producto interior bruto

Tasa de desempleo

Nivel 2

Nivel 1

Titularidad del centro: publica o
privada.

Localizacién del centro: zona
urbana o zona rural

Ratio profesor-alumnos

+ Numero de
matriculados
Implicacion del centro en el
disefio del curriculo
(RESPCUR)

Implicacion del centro en la
gestion recursos
(RESPRES)

alumnos

Género: masculino *o femenino.

¢Ha repetido el alumno algun
curso académico?: si o no*

(Ha recibido el alumno
educacion infantil?: si o no*

¢Es el alumno inmigrante?: si o
no*

¢ Tiene estudios (nivel ISCED 3A
o superior) el padre o la madre
del alumno ?: si 0 no*

¢Dispone el alumno de una
conexién a internet en casa?: si
o no*

¢Dispone el alumno de libros de
texto para su consulta en casa?:
siono*

indice socioeconémico y cultural
(ESCS)

* Categoria de referencia

Tabla 1: Variables independientes por niveles

Libros en casa 3,370 (0,968)

ESCS 12,423 (0,466)

Género * ion infantil 8,836 (2,601)
Repetidor * 11,762 (2,465)
infantil * 6,724 (3,020)

Nivel 2
Variables i6 Coefici

Titularidad -11,512 (2,212)

Numero de alumnos 0,015 (0,002)
RESPCUR 493130 (2306) 3,563 (1,368)
RESPRES 8,776 (1,838)

Coefici

Variables Inter

Tasa de

-3,159 (0,346)

Producto Interior Bruto 567,510 (12,503) -0,0009 (0,0003)

Tasa de * Tasa de

0,377 (0,0179)

Tabla 2. Estimaciones usando variables de cada nivel. (El simbolo * representa interaccion entre variables)

Niveles 1,2y 3

Variables | i [

Género -27,560 (82,483)

Repetidor -81,939 (0,948)

infantil 11,071 (1,747)

25,610 (3,029)

Nivel educativo de los padres 3,976 (1,122)

Internet en casa 7,473 (1,958)

Libros en casa 596,882 (8,181) 3,388 (0,966)

ESCS 12,333 (0,465)

Género * izacion infantil 8,829 (2,590)

Repetidor * 11,304 (2,461)

infantil * 6,770 (3,015)

Numero de alumnos 0,007 (0,0014)

Tasa de 3,067 (0,209)

Producto Interior Bruto -0,0016 (0,0002)

Tabla 3. Estimaciones usando variables de los tres niveles. (El simbolo * representa interaccion entre variables)

Conclusiones

*La mayorfa de variables relevantes para explicar el rendimiento en iticas de los i son
isticas de los propios estudi
* La condicin de repetidor, el género femenino, la condicién de inmigrante, |a tasa de desempleo de la region

y el producto interior bruto influyen negati enel rend en del alumno.

« El indice soci ico y cultural, la infantil y la posesién de internet en casa, entre otras
variables, influyen positi enel i émico en iticas del estudi

« Algunas interacciones de variables referidas al alumno también resultan significativas.

*La titularidad del centro deja de ser significativa cuando se consideran variables del nivel alumno y del nivel
region.
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Técnicas Cuantitativas Il: Motivacion, utilidad
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Rosaura Fernandez Pascual

Departamento de Métodos Cuantitativos para la Economia y la Empresa, Universidad de
Granada

Contacto: anamarinQugr.es

Resumen

Las asignaturas en las que se ensefa el uso de diferentes técnicas cuantitati-
vas son fundamentales en los estudios de Ciencias Econémicas y Empresariales. Se
ha disefado un cuestionario para medir la motivacién, utilidad y satisfaccion con
la asignatura Técnicas Cuantitativas 2. Se obtiene una muestra de 194 estudiantes
(49.4 % hombres) en cuatro grados de la Facultad de Ciencias Econémicas y Empre-
sariales de la Universidad de Granada. Los resultados muestran altas puntuaciones
en Satisfaccién y puntuaciones bajas en Utilidad. Se ha comprobado que no existen
diferencias de opinién en cuanto al género, y que existen diferencias significativas en
la percepcién entre los grados estudiados en la mayoria de las cuestiones planteadas.
El Grado en Marketing e Investigacién de Mercados da una puntuacién mas baja
la motivacién; el Grado en Economia da una puntuacién mas alta a las cuestiones
sobre utilidad, ya sea para futuras asignaturas o para el futuro laboral, y, finalmente,
los Grados en Finanzas y Contabilidad y Economia dan puntuaciones méas altas a la
satisfaccién con las clases y con el sistema de evaluacién.

Palabras claves: Técnicas Cuantitativas, motivacién, utilidad, satisfaccién
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Jornadas de Ensefianza y Aprendizaje de la Estadistica y la Investigacion Operativa

Marin-Jiménez, A.E., Fernandez-Sanchez, M.P., Fernandez-Pascual-, R

UNIVERSIDAD
DE GRANADA

Departamento de Métodos Cuantitativos para la Economia y la Empresa. Universidad de Granada

Las asignaturas en las que se ensefia el uso de diferentes técnicas cuantitativas son fundamentales en los estudios de Ciencias
Econdémicas y Empresariales. Se ha disefiado un cuestionario para medir la motivacion, utilidad y satisfaccién con la asignatura
Técnicas Cuantitativas 2. Esta asignatura se imparte en el segundo semestre del segundo curso en la mayoria de los grados
impartidos en la Facultad de Ciencias Econémicas y Empresariales de la Universidad de Granada.
En este trabajo se han analizado 9 items medidos en una escala Likert 1-5, agrupados en tres dimensiones motivacion, utilidad y
satisfaccion (con los contenidos, materiales, metodologia y nuevas tecnologias utilizados durante el curso).
Los 194 participantes provienen de los grados en Administracion y Direccion de Empresas (ADE) Econémicas (ECO) Finanzas y
Contabilidad (FICO) y Marketing e Investigacion de Mercados (MIN), con edades entre 18 y 37 (media 21.55 y SD 2.82). 50.6% son

mujeres.

Los resultados revelan una alta consistencia y confiabilidad del cuestionario con un alfa de Cronbach de 0.819.

[ N Media SD. Mo  Min__ Max |
| ivacio 192 328  1.05 3 1 5 |
|implicacién 192 390 0.10 4 1 5 |
U de Mann- U de Mann-
Gé Media (SD) Grado Media (SD)]
enero edia (D) | \yhitney (sig) ) | whitney (sig)
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§ § mplicacién
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) mplicacién [~ 4.0 (0.90) 0.033
- | GMIM 4.33(0.98
N Media 5D Mo Min _ Max
Utilidad otras materias 187 3.63 0.10 4 1 5
U de Mann- Uds Mann
Utiidad futurolaboral 186 280 118 3 1 5 Género | Media(sD) | Whitney Grado | Media(sD) | Whitney
Sl s w0 s 1 s (s )
oplicar teorla a practica Masculino | 3.69 (0.10) GADE 08 (0.76)
Vtlidad Femenino | 349 (1.16) | 2% Utildad otras mat GEco 030082) 000
Utilidad futuro laboral Masculino | 2.90 (1.11) 0194 i i
Femenino | 2.6 (1.19) o 2 ::;
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N _Wedia SD__ Mo Min Max U de Mann- Ude Mann
5 35 Género | Media (sD) | Whitney Grado | Media (50) | Whitney
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No existen diferencias de opinién en cuanto al género.

laboral.

evaluacion.

Altas puntuaciones en Satisfaccion y puntuaciones bajas en Utilidad.

El Grado en Marketing e Investigacion de Mercados da una puntuaciéon mas baja a la motivacion.
El Grado en Economia da una puntuaciéon mas alta a las cuestiones sobre utilidad, ya sea para futuras asignaturas o para el futuro

Los Grados en Finanzas y Contabilidad y Economia dan puntuaciones mas altas a la satisfaccion con las clases y con el sistema de
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Aprendizaje cooperativo y gamificacion:
aplicacion para la ensenanza en Estadistica
econOmica, empresarial y del sector turistico

Sergio Martinez, Helena Martinez, Eva M“ Artés, Isabel M* Ortiz,
M® Inmaculada Lépez, M* Dolores lllescas, Alfredo Martinez

Departamento de Matemiticas, Universidad de Almeria

Contacto: spuertas@ual.es

Resumen

Una correcta asimilacién de las técnicas estadisticas, que escape de su uso in-
discriminado y sistematico, es un objetivo dificil de conseguir en las titulaciones
de Ciencias Econémicas y Empresariales, donde la labor docente esta limitada por
dos factores: la masificaciéon de estudiantes por grupo y el perfil especifico de este
alumnado que carece de una base matematica sélida. Asi, se observa que, por lo
general, este alumnado presenta serias deficiencias a la hora de conectar adecuada-
mente los contenidos tedricos con aplicaciones reales. En esta aportacion se recoge el
plan de accién docente aplicando en diferentes asignaturas de Estadistica adscritas
a estudios de Ciencias Econdémicas y Empresariales, con el propésito de conseguir
una implicacion mas activa del estudiante en su proceso de aprendizaje. En dicho
plan se conjugan las estrategias siguientes: aprendizaje cooperativo, gamificacion,
cuestionarios de autoevaluacién interactivos y elaboracién de videos tutoriales.

Palabras claves: Estadistica, aprendizaje cooperativo, juegos de aprendizaje interac-
tivos, videos tutoriales

Agradecimientos. Los autores agradecen el apoyo de la Universidad de Al-
meria en la creacién del Grupo de Innovaciéon Docente “Aprendizaje coope-
rativo y gamificacion: aplicacién para la ensefianza en Estadistica econdmica,
empresarial y del sector turistico”, durante el bienio 2018-2019.
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Aprendizaje cooperativo y gamificacion: aplicacion en
Estadistica economica, empresarial y del sector turitico

S. Martinez Puertas, H. Martinez Puertas, E.M. Artés Rodriguez, I.M. Ortiz Rodriguez, M.l. Lopez Garcia, M.D. lllescas Manzano y A. Martinez Almécija

« Fomentar el trabajo en equipo.

« Enfrentar a los estudiantes en la aplicacion de técnicas estadisticas a problemas reales.
« Que el estudiante adquiera habilidades relacionadas con la comunicacion oral.

» Hacer mas ltdico el estudio de la materia a través del juego.

Facultad de Ciencias Econémicas y Empresariales, Universidad de Almeria

Motivacion

Una correcta asimilacién de las técnicas estadisticas, que escape de su uso indiscriminado y sistemético, es un objetivo dificil de conseguir en las titulaciones
de Ciencias Econémicas y Empresariales, donde la labor docente esta limitada dos factores: la masificacion de estudiantes por grupo (= 100 matriculados) y el
perfil especifico de este alumnado que carece de una base matematica solida.

¢Qué hemos observado de este alumnado en nuestra experiencia como docentes?

« Serias deficiencias a la hora de conectar adecuadamente los contenidos tedricos con aplicaciones reales.

« Grandes dificultades para afrontar la asignatura con éxito.
Ante este escenario, se hace necesario adoptar nuevas metodologias activas que supongan una implicacién mas profunda de los estudiantes en su proceso de
aprendizaje.

Objetivos Casos de estudio

Curso académico 2018/2019:

« Estadistica
Caracter: Basica, Curso: 1°, Cuatrimestre: 2°
Grado en: ADE, Derecho+ADE, Economia, FYCO, Marketing e Investigacion de Mercados.

o Evaluar los conocimientos previos de Estadistica del alumnado.

 Conocer las espectativas y grado de interés del alumnado respecto a la asignatura.
o Mejorar los resultados académicos de cursos anteriores.
o Conocer el grado de satisfaccion de los estudiantes respecto al proyecto.

« Estadistica aplicada al sector turistico
Carécter: Basica, Curso: 2°, Cuatrimestre: 2°
Grado en Turismo.

Instrumentos y Metodologia

Estado del proyecto

Proyecto puesto en practica en el cuatrimestre actual.

« Dimension objetiva: asistencia, seguimiento de

Autoevaluacion inicial:

Aprendizaje cooperativo:

Tablero de discusion:
“¥Fs

Quizzes interactivos:

Videos tutoriales:

VIDEOS DOCENTES.

Juegos interactivos:

Instrumentos que se utilizaran para la evaluacion:

« Dimension subjetiva:

- Cuestionario inicial al alumnado (conocimientos previos y opinion sobre la materia). Primer dia de clase.
- Cuestionario final al alumnado (grado de satisfaccion con el proyecto). Ultima semana de clase.
i i iones e inci i

« 15 preguntas tipo test sobre nociones muy basicas de Estadistica Descriptiva y Probabilidad y 10 preguntas sociodemogréficas
para conocer algunos aspectos del perfil de nuestro alumnado.

« Por parejas y con base de datos real con informacion recabada de una encuesta, realizar andlisis descriptivos de datos unidi-
mensionales y bidimensionales con SPSS y redactar el informe correspondiente.

« Preparacion en grupos de 4 personas del tema Niimeros indices: prueba individual con nota final la media del grupo.

« Resolucion y exposicion de problemas del bloque de probabilidad (Probabilidad, Variable aleatoria, Modelos de distribuciones)
al finalizar cada tema. Se propone un ejercicio para que resuelvan en clase en grupos de 4 personas. El primer equipo en
resolver el problema sale a pizarra para exponerlo y explicarlo al resto de companeros, siendo el profesor el encargado de elegir
arbitrariamente qué miembro del equipo realiza la exposicion de cada apartado. El equipo vencedor acumula 0.5 puntos positivos.

o Medio para puesta en comun de ejercicios no resueltos en clase.
« El profesor interviene pasado un tiempo prudencial de debate.
« La participacion activa y de calidad acumula puntos positivos.

« Instrumento de Feed-back formativo: ¢ Concepto asimilado correctamente?
« Repaso de conceptos al finalizar cada tema tedrico. El vencedor acumula 0.25 puntos positivos.
« Herramientas utilizadas: Kahoot! y Socrative.

eRefuerzo en el proceso de aprendizaje: complemento a la leccién magistral fuera del aula.
« Material elaborado con OBS STUDIO y OpenShot y enriquecido con EDpuzzle (videos interactivos).
« Contenido sobre manejo de Excel y SPSS.

« Repasar jugando. Material recabado de internet:
https://bl ua. iol y/videos-y-videojuegos-estadisticaim/

Conclusiones

« La metodologia utilizada esta teniendo una buena aceptacion
por parte del alumnado, que afirma sentirse mas motivado a
estudiar de forma continua por la recompensa de obtener puntos
positivos al final de cada tema.

pl y resultados

e Las impresiones del profesorado involucrado también estan
siendo muy positivas, ya que el sistema utilizado no esta supo-
niendo una carga de trabajo dificil de conllevar, dada la gran can-
tidad de alumnos por grupo.

de impi

del p involucrado en el proyecto.

IX Jornadas de Ensefanza y Aprendizaje de la Estadistica y la Investigacion Operativa
Granada, 4 y 5 de abril de 2019
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Estimulando el autoaprendizaje de la
Estadistica: actualizacion de la aplicacion

Emilia I. Martos Galvez!?, Luis F. Rivera Galicia'*?, Juana Dominguez
Dominguez'?, Eva Senra Diaz!?, Fco. Javier Callealta Barroso'?

!Departamento de Economia, Universidad de Alcala
2Grupo de Innovacién Docente para la Ensefianza de los Métodos Cuantitativos, Universidad de
Alcala

Contacto: emilia.martos@uah.es

Resumen

El seguimiento continuado del trabajo del estudiante incide positivamente en
el resultado de su proceso de aprendizaje. Sin embargo, esta tarea es tanto mas
dificil cuanto mayor es el nimero de estudiantes. En la unidad de Estadistica de
nuestra Facultad se desarrolld, y se emplea desde el curso 2012-13, una herramienta
informéatica que genera tareas con datos individualizados para cada alumno en las
asignaturas Estadistica Econémica | del grado de ECO y Estadistica Econdémica del
grado de ENI. Ademaés, permite la correccién automatizada de sucesivas entregas de
los estudiantes para su supervisién, informando a cada alumno de sus errores y acier-
tos en tiempo real, favoreciendo asi la evolucién de su aprendizaje. Las necesidades
docentes surgidas durante los dltimos afios han obligado a crear nuevas utilidades
en esta herramienta, como son la posibilidad de generar las tareas en inglés, o la
parametrizacién de las preguntas asignadas a cada alumno, de tal forma que incluso
estas sean personalizadas. En este trabajo se describen las innovaciones desarrolladas
para satisfacer dichas necesidades.

Palabras claves: actividades personalizadas, aprendizaje auténomo, seguimiento au-
tomatizado
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Estimulando el autoaprendizaje de la Estadistica: actualizacion de la

aplicacion

%ﬁ% Universidad Martos Gdlvez, Emilia I., Rivera Galicia, Luis F., Dominguez Dominguez, Juana,
H @ i d Al 1 7 Senra Diaz, Eva, Callealta Barroso, Fco. Javier
) € Alcala Departamento de Economia, Facultad de Ciencias Econémicas, Empresariales y Turismo

Objetivos de la experiencia: Propiciar condiciones para que el alumno trabaje con continuidad y reciba informacion sobre el grado de
conocimientos que va alcanzando. Dar al alumno un trabajo totalmente personalizado.
Metodologia: Facilitar al alumno diversas pruebas practicas personalizadas en el conjunto de datos y en las preguntas, que se supervisen de
forma automatica. De esta forma, se podran hacer diferentes revisiones a lo largo del tiempo de modo que el alumno pueda alcanzar sus
objetivos en cuanto a nota y aprendizaje.
En esta nueva version de la aplicacion se han perseguido dos objetivos:

* Que el alumno reciba la tarea en castellano o en inglés, segtn el idioma en el que recibe la docencia de la asignatura.

* Parametrizar las preguntas de las diferentes tareas con objeto de que los alumnos no sélo tengan diferentes conjuntos de datos para

su resolucidn, sino que las preguntas a las que tienen que responder también estén personalizadas.

Actualizacion de la Aplicacion

En la actualidad estamos trabajando en la version 4 de la aplicacién, en
la que se ha conseguido, en primer lugar, la traduccion de las tareas al
inglés, dado que esta asignatura se oferta en dicho idioma en el grado
de Economia y Negocios Internacionales.

Al definir los grupos de alumnos que tienen que realizar la tarea, se
define el idioma en que la tiene que resolver cada alumno.

Con objeto de personalizar la tarea, ademas de que cada alumno
recibe un conjunto de datos diferente, en funcion del cédigo que se le
asigna a principio de curso, muchas de las preguntas que el alumno
tiene que resolver se encuentran parametrizadas, de acuerdo con
dicho cédigo.

De este modo, las tareas estan mas personalizadas para los alumnos.

Respueta | Dok | Dot | Resoidsnish | md | ol

2. El alumno recibe el trabajo,
comienza su resolucién y lo envia
para su revisién a través del Aula
Virtual

1. Publicar trabajo y
anexarlo a las.
actividades del Aula
Virtual

6. El alumno revisa los listados de
retroalimentacion, corrige sus
errores y vuelve a enviar el

trabajo

Versiones Anteriores del programa:

* FJ. Callealta Barroso (2013) Automatizacién de un Proceso de Generacin y Seguimiento de Actividades

Personalizadas para el Aprendizaje de la Estadistica, en Entornos Masivos. IV Jornadas del Grupo de

Ensefianza y Aprendizaje de la Estadistica y Ia 0. (GENAEIO). Actas de las Jornadas, .pp: 85-122 (ISBN: 84-

695-9457-5). Cadiz - (Espafia)

FJ. Callealta Barroso (2014) Estimulando el autoaprendizaje en entornos masivos: una aplicacion en el

4mbito de la Estadistica. X Jornadas sobre Docencia de Economia Aplicada. Madrid - (Espafta)

« FJ. Callealta Barroso; E.|. Martos Galvez; E. Senra Diaz (2015) Estimulando el autoaprendizaje en entornos
masivos: una aplicacion en el 4mbito de Ia Estadistica (version 2). Jornadas de Intercanvi d'Experiencies
d'lnnovacié Eds ia i Métod itatius. Valencia - (Espafia)
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Aprendiendo Estadistica investigando

Felicita Doris Miranda Huaynalaya
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Contacto: fdmirandah@correo.ugr.es

Resumen

Tras aplicar metodologias activas, realicé un proyecto en que los alumnos debian
llevar a cabo una investigacién estadistica sobre un tema de libre eleccién. El objetivo
era que el alumno aprendiera las herramientas de la estadistica y su importancia,
pudiendo responder a las preguntas: jPara qué?, ;jPor qué?, jCuando?, ;Cémo?.
Después de las clases, el alumnado debia aplicar los conocimientos aprendidos en su
trabajo de investigacién. El fin era reforzar los conocimientos adquiridos, facilitando
el aprendizaje y generando conocimientos duraderos. Mi seguimiento continuo y
mis orientaciones en el trabajo de cada alumno favorecieron el alcance del objetivo
planteado. La calidad del trabajo final tuvo una relacién directa con el rendimiento
del alumno en el curso, su evolucién y la calificacién del examen final.

Palabras claves: Estadisticas, Metodologias activas, Proyecto de investigacion

Introduccion

En las Gltimas décadas la metodologia de ensenanza en la universidad ha cam-
biado de las clases magistrales (tradicional) al uso de metodologias activas:
Aprendizaje Basado en Problema (ABP o PBL), Estudio del Caso, Trabajo
Colaborativo, aprendizajes por proyectos, etc. Usando estas metodologias ac-
tivas he obtendio excelentes resultados en el aprendizaje de los estudiantes
de diferentes especialidades.

= Motivacion: Desarrollar el razonamiento estadistico en los alumnos so-
bre la importancia del uso de las herramientas estadisticas con el pro-
yecto “Aprender investigando®.

= Proyecto: Investigacién estadistica llevada a cabo por cada alumno
sobre un tema de libre eleccién. Basado en metodologia activas.

= Objetivo: Ensefiar las herramientas de la estadistica y su importancia.
Poder responder jPara qué? jPor qué? j Cuando? j Como?.

= Finalidad: Generar conocimientos duraderos y facilitar el aprendizaje.
Despertar la motivacién en el alumno por el contenido estadistico.
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» Resultado: Relacién directa entre calidad del trabajo final, rendimiento
del alumnado, evaluacién y el examen final.

Desarrollo del trabajo

Enfoque Tematico

Se presenta al estudiante las técnicas estadisticas elementales, los métodos
estadisticos descriptivos e inferenciales. Tiene la siguiente estructura:

= Teoria: las clases son expositivas. El enfoque es practico, dandole énfa-
sis a los siguientes temas generales: Analisis de Datos, Probabilidades,
Modelos de probabilidad o Inferencia Estadistica.

= Practicas: consiste en talleres y practicas calificadas. Los talleres tienen
dos partes: un trabajo grupal y un trabajo individual.

= Soporte informatico: Uso de software estadistico SPSS y Excel.

Proyecto

Planteamiento: Trabajo de investigacién opcional que se desarrollard en
cada semana segln el silabo de la asignatura de Estadistica.

= Inicio: Cada alumno selecciona la variable de investigaciéon de alguna
actividad personal o de la lista de variables que se le proporciona.

= Seguimiento: Los alumnos deben aplicar el tema desarrollado en clase
a su variable de investigacion. Se presenta en cada semana.

= Trabajo Final: Los alumnos deben entregar una monografia segin las
indicaciones antes del examen final. El estudiante adquiere 2 puntos
sobre la puntuacién del examen final.

Proceso del Proyecto

La asignatura dirigida a estudiantes de diferentes especialidades de Estudios
Generales de Letras de la Pontificia Universidad Catdlica del Perd (PUCP) y
la proporcion de estudiantes que presentaron el TRABAJO FINAL.
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Figura 1. Distribucién de los estudiantes que estdn matriculados en el curso

TRABAJO FINAL

=

Figura 2. Porcentaje de los estudiantes que realizaron el trabajo final del proyecto

Resultados

Se relaciona el CRAEST (Coeficiente de Rendimiento Académico Estanda-
rizado) de los estudiantes con las puntuaciones de la Practica Calificada 1
(PC1). Para medir la efectividad de la metodologia de aplicar el proyecto
de investigacidn en la asignatura se relaciona las puntuaciones de PC1 y las
puntuaciones del Examen Final.
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Figura 3. Relacién entre el CRAEST del estudiante y la nota de la practica calificada 1
(PC1) (lado izquierdo) y la relacién entre la nota de la practica calificada 1 y la nota del
examen final (lado derecho)

ESTADISTICA Examen final segiin trabajo final
W rc1 W Ex fina M No [ Regular [l Muy bien
25 25
20 20
10 Ji_ 10 *

s
:

Figura 4. Comparacién de la mediana entre nota de la practica calificada 1 (PC1) y la
nota del examen final (lado izquierdo) y comparacién de la nota del examen final segiin
el trabajo final del proyecto (lado derecho)

Conclusiones

El proyecto fue muy efectivo para el aprendizaje del estudiante, obteniendo
resultados positivos:

= Cada avance del proyecto, reforzaba sus conocimientos sobre los conte-
nidos de las Estadisticas.

» En cada etapa de los temas que aplicaban en el proyecto, el estudiante
desarrollaba el razonamiento de la importancia y utilidad de las herra-
mientas estadisticas.

= En la supervisién de cada trabajo he podido observar que se han logrado
alcanzar los objetivos previstos del proyecto “Aprender investigando®.
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Reflexiones del estudiante:

Algunas reflexiones de los estudiantes que escribieron en el trabajo final, donde
valoran el efecto que surgid en ellos y su motivaciéon con cada avance logrado
durante todo el desarrollo de la asignatura.

» Estas tareas, fueron muy efectivas para todos ya que nos permitié re-
forzar en el tema visto cada semana. Nos quité de dudas y ayudd a

practicar.

= Queria resaltar que este trabajo ha sido muy atil para terminar de en-
tender los conceptos dados en clase, a través de todo el proceso de
aprendizaje durante el semestre.
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MOTIVACION Y OBJETIVOS ENFOQUE TEMATICO PR

Motivacién: Desarrollar el razonamiento estadistico en los | | Se presenta al estudiante las técnicas disticas el 1 L i Trabajo de investigacion opcional que se desa-
alumnos sobre la importancia del uso de las herramientas es- los métodos estadisticos descriptivos e inferenciales. Tiene la rrollard en cada semana segtin el silabo de la asignatura de Es-
tadisticas con el proyecto "Aprender investigando". siguiente estructura: tadistica.
Proyecto: Investigacion estadistica llevada a cabo por cada 1 Inicio: Cada al lecci 1 iable de i
alumno sobre un tema de libre eleccién. Basado en metodologia 1 Teoria: las clases son expositivas. El enfoque es préctico, qilor Gada aumno sdlecciona @ variag e de ves
activas, dandole énfasis a los siguientes temas generales: Analisis tigacion de alguna actividad personal o de la lista de
i i vatiables que se le proporciona.

Objetivo: Ensenar las herramientas de la estadistica y su im- de dal.os, Proba}nhdades, Modelos de probabilidad. In- gl s
portancia. Poder responder ;Para qué? ¢Por qué? ;Cuando? ferencia estadistica. 2 Seguimiento: Los alumnos deben aplicar tema desarro-
¢Como?. 2 Précticas: consiste en talleres y practicas calificadas. Los llado en clase a su variable de investigacién. Se presenta
Finalidad: Generar conc durad. y facilitar el talleres tienen dos partes: un trabajo grupal y un trabajo en cada semana.
;:g:']afgzziiiipertar la motivacion en el alumno por el con- individual. 3 Trabajo Final: Los alumnos deben entregar una mono-

. . . - 3 Soporte informitico: Uso de software estadistico SPSS y graffa segiin las indicaciones antes del examen final. EL
Resultado: Relacion directa entre calidad del trabajo final, Excel estudiante adquiere 2 puntos sobre el puntaje del examen
rendimiento del alumnado, evaluacion y el examen final. : final.

J J J

PROCESO

La asignatura dirigida a estudiantes de diferentes especialidades de Estudios Generales de Letras de la PUCP y la proporcién de estudiantes que presentaron el TRABAJO FINAL.
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RESULTADOS

Se relaciona el CRAEST (Coeficiente de Rendimiento Académico Estandarizado) de los estudiantes con las puntuaciones de la Practica Calificada 1 (PC1). Para medir la efectividad de la metodologia
de aplicar el proyecto de investigacion en la asignatura se relaciona las puntuaciones de PC1 y las puntuaciones del Examen Final.
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CONCLUSION

El proyecto fue muy efectivo para el aprendizaje del estudiante, obteniendo resultados positivos:
o Cada avance del proyecto, reforzaba sus conocimientos sobre los contenidos de las Estadisticas.
e En cada etapa de los temas que aplicaban en el proyecto, el estudiante desarrollaban el razonamiento de la importancia y utilidad de las herramientas estadisticas.

o En la supervision de cada trabajo he podido observar que se han logrado alcanzar los objetivos previsto del proyecto "Aprender investigando”.

ESTADISTICA Examen final segtn trabajo final
W rc1 W Ex_final B No [ Regular [l Muy bien

25 25

20 20
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5 : 5

[ 0

Reflexiones del estudiante:
"Estas tareas, fueron muy efectivas para todos ya que nos permitio reforzar en el tema visto cada semana. Nos quité de dudas y ayud6 a practicar.”

"Queria resaltar que este trabajo ha sido muy atil para terminar de entender los conceptos dados en clase, a través de todo el proceso de aprendizaje durante el semestre.”
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Errores de estudiantes del grado en Educacidn
Primaria y su tratamiento didactico

David Molina!, Beatriz Cobo?, Ramén Ferri?

!Departamento de Didactica de la Matematica, Universidad de Granada
2Departamento de Estadistica e Investigacién Operativa, Universidad de Granada

Contacto: dmolinam@ugr.es

Resumen

Los contenidos relativos a la estadistica y la probabilidad conforman uno de los
cinco bloques en los que se divide la materia de Matematicas a lo largo de la Educa-
cién Primaria. Consecuentemente, se espera que los maestros de Educacién Primaria
cuenten con un profundo conocimiento de estos contenidos que le permita un ade-
cuado desempeiio de sus tareas docentes. Sin embargo, ya desde su etapa como es-
tudiantes, es frecuente encontrar carencias en la formacién estadistico-probabilistica
de los futuros maestros que les llevan a incurrir en errores. En este trabajo se analizan
las respuestas a varios items con contenido estadistico y probabilistico de un grupo
de estudiantes del grado en Educacién Primaria de la Universidad de Granada. Se
pretende identificar cudles son los errores mas comunes y, a partir de ellos, proponer
estrategias didacticas que sirvan para evitar que los estudiantes los cometan de nuevo
en el futuro.

Palabras claves: educacién primaria, errores, didactica
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Adaptacion de las materias de
Estadistica Econdmica y Empresarial
en los nuevos planes de estudio

Luis F. Rivera Galicia*?, Emilia I. Martos Gélvez!?, Juana Dominguez
Dominguez'?, Eva Senra Diaz!?, Fco. Javier Callealta Barroso'+?

1Departamento de Economia, Universidad de Alcala
2Grupo de Innovacién Docente para la Ensefianza de los Métodos Cuantitativos, Universidad de
Alcala

Contacto: luisf.rivera@uah.es

Resumen

Durante el curso 2009-2010 se introdujeron en Alcala los nuevos planes de es-
tudios basados en el Espacio Europeo de Educacién Superior (EEES). Debido a la
acreditacién de los Grados impartidos en la Facultad de Ciencias Econdémicas, Em-
presariales y Turismo de la Universidad de Alcald durante el curso 2017-18, se ha
producido un cambio en los planes de estudio de nuestras titulaciones y, consecuen-
temente, se ha modificado la estructura de las materias impartidas por la Unidad de
Estadistica del Departamento de Economia. En este trabajo, se presenta la configu-
racién de todas las asignaturas basicas y obligatorias de Estadistica en los distintos
planes de estudio renovados, asi como los contenidos en los que se ha decidido estruc-
turar su imparticiéon. Ante esta nueva situacién, las asignaturas basicas y obligatorias
de Estadistica tienen como maximo 15 créditos, que se han divido en tres grandes
bloques: Estadistica Descriptiva, Probabilidad y modelos de distribucién e Inferen-
cia Estadistica. Dependiendo del plan de estudios de cada Grado, estos bloques se
agruparan segln sus necesidades.

Palabras claves: programacioén, planes de estudio, organizacién docente

Agradecimientos. Los autores agradecen el apoyo de la Universidad de Al-
cald a través del proyecto UAH/EV1075: Adaptacién y modernizacién de los
Contenidos de Métodos Cuantitativos para la Economia y la Empresa en la
Facultad de Ciencias Econémicas, Empresariales y Turismo.
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Adaptacién de las materias de Estadistica Econdmicay
Empresarial en los nuevos planes de estudio

% Universidad Rivera Galicia, Luis F., Martos Gdlvez, Em’llla 1., Dominguez Dominguez, Juar?a,
d 1 1 , Senra Diaz, Eva, Callealta Barroso, Fco. Javier
N e Alcala Departamento de Economia, Facultad de Ciencias Econémicas, Empresariales y Turismo

/ Motivacién del trabajo \

Durante el curso 2009-2010 se introdujeron en Alcald los nuevos planes de estudios basados en el Espacio Europeo
de Educacion Superior (EEES). Debido a la acreditacion de los Grados impartidos en la Facultad de Ciencias
Econdmicas, Empresariales y Turismo de la Universidad de Alcald durante el curso 2017-18, se ha producido un
cambio en los planes de estudio de nuestras titulaciones y, consecuentemente, se ha modificado la estructura de las
materias impartidas por la Unidad de Estadistica del Departamento de Economia.

En este trabajo, se presenta la configuracion todas las asignaturas bdsicas y obligatorias de Estadistica en los
distintitos planes de estudio renovados, asi como los contenidos en los que se ha decidido estructurar su imparticion.

En algunos casos se ha aumentado el nimero de créditos en las titulaciones, lo que hace mds fdcil la docencia de
Questra materia. /

Caracteristicas de los Grados en la UAH )

* Modelo de ensefanza centrado en el alumno.

e Carga medida en ECTS: 1 ECTS = o B ERE LR alumno.
* 8 horas de clase presencial.

* Gran carga de trabajo para el alumno y pocas horas de contacto con el profesor. /

szt e oo [ Estructuracién de contenidos

o Introduccion y utilidad de la Estadistica en la
Economia y la Empresa
* Estadistica Unidimensional 6 ECTS
o Estadistica Bidimensional e introduccion a la
regresion
* Analisis descriptivo de series temporales
\+ Nimeros indices: elaboracién e interpretacion

Créditos ECTS
ADE (Alc./Gua,) - CYF

Créditos ECTS
DADE

Estadistica Emprasaral |

Calculo de probabilidades

* Fenémenos aleatorios y al Calculo de probabilidades
 Variables aleatorias y sus caracteristicas

* Modelos de distribuciones de probabilidad

Grado

TURADE

Créditos ECTS

Inferencia Estadistica

 Estimacion puntual y por intervalos de confianza

* Contrastes de hipdtesis paramétricas

* Analisis de la Varianza

 Contrastes de bondad de ajuste y tablas de
contingencia

* Contrastes no paramétricos

Créditos ECTS
ECO

ZOMC
Cuatrimestre Cuatrimestre
* La configuracion de las asignaturas en los Grados de ENI
(Estadistica Econémica —9 ECTS — 22 C.) y Turismo
(Estadistica Aplicada — 6 ECTS — 1er C.) no cambian

GIDEMECU - Grupo de Innovacién Docente para la Ensefianza de los MEtodos CUantitativos

Proyecto UAH/EV1075: Adaptacion y modernizacién de los Contenidos de Métodos Cuantitativos para la Economia y la Empresa en la
Facultad de Ciencias Econdmicas, Empresariales y Turismo
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Un método computacional para mejorar
la interpretacion de los intervalos
de confianza para la proporcion en
Bachillerato y grados universitarios

Antonio Francisco Roldan Lépez de Hierro
Departamento de Estadistica e Investigaciéon Operativa, Universidad de Granada

Contacto: aroldan@ugr.es

Resumen

Los intervalos de confianza suponen un procedimiento inferencial de gran interés
con muchas aplicaciones en la vida real. Este tema se ensefia en Espafia a estudiantes
de Bachillerato en la especialidad de Ciencias Sociales, y también en la mayoria de
los grados universitarios. Como el tiempo disponible para la ensefianza es escaso, a
los estudiantes se les ensefia principalmente el procedimiento de célculo, sin prestar
mucha atencién a la interpretacién de los resultados. Olivo, Batanero y Diaz (2008)
describieron algunas dificultades que aparecen en la interpretacién de los intervalos de
confianza de los estudiantes. En este trabajo proponemos un método computacional
de célculo del intervalo de confianza para la proporcién siguiendo la metodologia
de Wilson (1927). Su utilizacién en Bachillerato (y en grados) contribuye a aclarar
muchos de los errores que comete el alumnado a la hora de interpretar tanto el
significado de los propios intervalos de confianza como del nivel de confianza.

Palabras claves: Proporcién, nivel de confianza, intervalo de confianza, interpretacién

Introduccion

Los intervalos de confianza suponen un procedimiento inferencial muy impor-
tante con muchas aplicaciones en la vida real, como estudiar el porcentaje
de votantes que finalmente votard por un partido politico en particular o la
proporcién de la poblacién que sufre de asma. Como el tiempo disponible
para la ensefianza es escaso, a los estudiantes se les ensena principalmente el
procedimiento de calculo, sin prestar mucha atencién a la interpretacion de
los resultados. Olivo, Batanero y Diaz (2008) describieron algunas dificulta-
des que aparecen en la interpretacion de los intervalos de confianza para la
proporcién.

El objetivo de este trabajo es presentar una metodologia alternativa para
calcular los intervalos de confianza para la proporcién utilizando el enfoque
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debido a Wilson (1927). Seria interesante para los estudiantes descubrir que
no existe una forma Gnica de calcular dicho intervalo. Con la ayuda de ordena-
dores, al comparar el procedimiento de Wilson con el clasico, los estudiantes
podrian mejorar su interpretacion del intervalo de confianza para la proporcién
y de su nivel de confianza.

Intervalos de confianza para la proporcion

Supongamos que estamos interesados en estimar la proporcion p de individuos
de una poblacién que satisfacen una cierta condicién. Tomamos una mues-
tral aleatoria de la poblacién y observamos el nimero X de individuos de la
muestra que satisfacen esa propiedad, la cual sigue una distribucién Binomial
de parametros n y p. Cuando n es grande, aproximamos esta distribucion
por la distribucién Normal X ~ X — N (np,npq), donde ¢ = 1 — p, que
puede tipificarse como (p—p)/1/pg/n — N (0,1) donde p es la proporcién
muestral definida como el niimero de éxitos dividido entre el nimero total
de observaciones de la muestra. Denotemos por 1 — « al nivel de confianza
(usualmente 1 — a € {0.9,0.95,0.99}) y sea z1_q/2 > 0 el (inico niimero
real positivo tal que P(—21_q/2 < Z < 2i_a/2) = 1 — «, donde Z es cual-
quier variable aleatoria con distribucién Normal estandar NV (0,1). Entonces
podemos considerer la siguiente aproximacién:

p—0p
p(1-p)

P —Zl—a/2 < < Rl—a/2 | = 1—oa. (1)

Dado que p es desconocido, lo reemplazamos por su estimador de maxima
verosimilitud, p, de donde es sencillo deducir que el intervalo de confianza
para p, al nivel de confianza 1 — a, es:

p(1—p)

IC <p> = I/)\j: Z1—o/2 n

(2)
La ventaja de esta expresién es que es muy simple de usar en la practica y
produce buenos resultados. Su principal debilidad es que se ha obtenido a
través de un proceso en el que, sin una justificacion aparente, el verdadero
valor de p ha sido reemplazado por su estimador p. Este reemplazo transforma
un problema no lineal en un problema lineal. Uno de los inconvenientes mas
importantes de la expresion (2) es que esta formula no alcanza el nivel de
confianza.
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La metodologia de Wilson

Esta metodologia propone resolver la ecuacién (de segundo grado tras elevar
al cuadrado):

antes de reemplazar p por p en el denominador. Sus dos soluciones determinan
los extremos del intervalo de confianza para la proporcién, que es:

P+ 23,y zl_a/g\/z‘fﬂ/2 +4np(1—p)

e (p) = 2(”4‘2%, /2) : (3)

Una aproximacion TIC

Dado que la féormula (3) es mas complicada que (2), proponemos utilizar una
hoja de célculo para generar muchas muestras aleatorias de la distribucién
binomial B (n, p) (por ejemplo, 1000 o mas), cuando n y p son previamente
fijados por los estudiantes. Utilizando esas muestras, calculamos los intervalos
(2) y (3), y determinamos cuantos de ellos realmente contienen al verdadero
valor de p. Esta comparacién ayuda a los estudiantes a comprender que la
interpretacion correcta del nivel de confianza se basa en la metodologia, pe-
ro no en el intervalo: cuando se generan aleatoriamente muchos intervalos,
confiamos en que el 100 (1 — ) % de ellos contendra al verdadero (pero des-
conocido) valor de la proporcién p. Ademas, estamos interesados en corregir
la afirmacién errénea de los estudiantes de que, después de calcular el inter-
valo de confianza, la probabilidad de que p pertenezca a tal intervalo es el
nivel de confianza. Este punto de vista novedoso podria ser de interés tanto
para estudiantes universitarios como para estudiantes de Bachillerato.

Para comparar ambos métodos, presentamos los resultados de una simulacién
con 10000 y 1000000 datos tomando n = 30 (ver Tabla 1). Destacamos que
solo el 88 % de los intervalos construidos usando (2) contiene al verdadero
valor de p y que la metodologia de Wilson mejora este porcentaje.
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Metodologia clasica Metodologia de Wilson

N =10000 | N =1000000 | N =10000 | N = 1000000

87.19% 87.54 % 94.88 % 95.23%

Tabla 1. Proporcién de intervalos de confianza en la simulacién
que contienen al verdadero valor de p

Choose the following options ]
Poblational proportion "p" 09 Check for 'p' Adequate value for 'p'
Size of random sample "n" 150 Check for 'n’ Adequate value for 'n’ Ok
Confidence level (%) 95% Critical value 1,9600
Number of computed intervals 1000
Classical Wilson
Number of random samples containing the true value of "p" 927 953
Proportion of random samples containing the true value of "p" 92,70% 95,30%
Random samples CLASSICAL confidence interval WILSON confidence interval
Does "p" Does "p"
Sample Lower Upper Lower Upper
No. Data ) i ) belong to i i belong to
proportion endpoint | endpoint cn endpoint | endpoint cn
1 138 0,920 87,66% | 96,34% Yes 86,54% 95,36% Yes
2 136 0,907 86,01% | 9532% Yes 84,94% 94,36% Yes
3 132 0,880 82,80% 93,20% Yes 81,83% 92,27% Yes
4 136 0,907 86,01% 95,32% Yes 84,94% 94,36% Yes
5 134 0,893 84,39% 94,27% Yes 83,38% 93,33% Yes
6 141 0,940 90,20% 97,80% No 88,99% 96,81% Yes

Figura 1. Captura de pantalla de la simulacién desarrollada

Conclusiones

1) En este trabajo se ha introducido un procedimiento alternativo (basado
en la aproximacién de Wilson) para determinar el intervalo de confianza
para la proporcion.

2) Sirve para que los estudiantes aprendan la interpretacion correcta y el
significado del nivel de confianza que se utiliza.

3) Al comparar ambos métodos, los estudiantes profundizan en la importan-
cia del intervalo de confianza y en cémo ambos procedimientos implican
suposiciones y aproximaciones adecuadas.
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4) Ademds, pueden realizar sus propias simulaciones utilizando recursos
tecnolégicos (como hojas de calculo).

Agradecimientos. El autor agradece el apoyo del Ministerio de Economia y
Competitividad de Espana en el proyecto TIN2017-89517-P.
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UN METODO ALTERNATIVO PARA CALCULAR INTERVALOS DE CONFIANZA
PARA LA PROPORCION EN BACHILLERATO

Antonio Francisco Roldan Léopez de Hierro
Universidad de Granada

1. Introduccion 4. Una aproximacion TIC

-
[ Los intervalos de confianza suponen un procedimiento inferencial muy |

importante con muchas aplicaciones en la vida real, como estudiar el
porcentaje de votantes que finalmente votara por un partido politico en
particular o la proporcion de la poblacién que sufre de asma. Como el
tiempo disponible para la ensefanza es escaso, a los estudiantes se les
ensena principalmente el procedimiento de calculo, sin prestar mucha
atencién a la interpretaciéon de los resultados. Olivo, Batanero y Diaz
(2008) describieron algunas dificultades que aparecen en la
interpretacioén de los intervalos de confianza para la proporcién.
El objetivo de este poster es presentar una metodologia alternativa
para calcular los intervalos de confianza para la proporciéon
utilizando el enfoque debido a Wilson (1927). Seria interesante para
los estudiantes descubrir que no existe una forma unica de calcular
dicho intervalo. Con la ayuda de ordenadores, al comparar el
procedimiento de Wilson con el clasico, los estudiantes podrian
mejorar su interpretacion del intervalo de confianza para la
‘\proporcién y de su nivel de confianza.

2. Intervalos de confianza para la

proporcion

Supongamos que estamos interesados en estimar la proporcion p de
individuos de una oblacién que satisfacen una cierta condicion.
Tomamos una muestral aleatoria de la poblacion y observamos el
numero X de individuos de la muestral que satisfacen esa propiedad,
la cual sigue una distribucién Binomial de parametros n y p. Cuando n
es grande, aproximamos esta distribucion por la distribuciéon Normal
X ~ X > N(np,npq), donde q=1-p, que puede tipificarse como (p —
p)/y/ pg/n ~ N(0,1) donde p es la proporciéon muestral definida como el
numero de éxitos dividido entre el numero total de observaciones de la
muestra. Denotemos por 1—a al nivel de confianza (usualmente 1 —
a € {0.9,0.95,0.99}) y sea z;_4/, > 0 el tnico numero real positive tal que
P(=21_a/2 <Z < 21_q/2) =1—a, donde Z es cualquier variable aleatoria

con distribucion Normal estandar N(0,1) . Entonces podemos
considerer la siguiente aproximacion:
p-p
P(-tiep <t <np)=1ma 0
1-a/2 \/W 1-a/2 (1)

Dado que p es desconocido, lo reemplazamos por su estimador de
maxima verosimilitud, p, de donde es sencillo deducir que que el
interval de confianza para p, al nivel de confianza 1 — a, es:

IC@) =[P+ z1_ap /P A-P)/n |. @

La ventaja de esta expresion es que es muy simple de usar en la
practica y produce buenos resultados. Su principal debilidad es que se
ha obtenido a través de un proceso en el que, sin una justificaciéon
aparente, el verdadero valor de p ha sido reemplazado por su
estimador p. Este reemplazo transforma un problema no lineal en un
problema lineal. Uno de los inconvenientes mas importantes de la
expresion (2) es que esta formula no alcanza el nivel de confianza.

3. La metodologia de Wilson

\_este porcentaje.

Dado que la férmula (3) es mas complicada que (2), proponemos utilizar |
una hoja de calculo para generar muchas muestras aleatorias de la
distribucién B(n,p) (por ejemplo, 1000 o mas), cuando n y p son previa-
mente fijados por los estudiantes. Utilizando esas muestras, calculamos
los intervalos (2) y (3), y determinamos cuantos de ellos realmente
contienen al verdadero valor de p. Esta comparacion ayuda a los estu-
diantes a comprender que la interpretacion correcta del nivel de
confianza se basa en la metodologia, pero no en el intervalo: cuando
se generan aleatoriamente muchos intervalos, confiamos en que el
100(1 — @)% de ellos contendra al verdadero (pero d do) valor
de la proporciéon p. Ademas, estamos interesados en supercar la afirma-
cion erronea de los estudiantes de que, después de calcular el interval de
confianza, la probabilidad de que p pertenezca a tal interval es el nivel de
confianza. Este punto de vista novedoso podria ser de interés tanto para
estudiantes universitarios como para estudiantes de Bachillerato.

Para comparer ambos métodos, presentamos los resultados de una
simulacién con 10000 y 1000000 de datos tomando n = 30 (ver Tabla 1).
Destacamos que solo el 88% de los intervalos construidos usando (2)
contiene al verdadero valor de p y que la metodologia de Wilson mejora

Tabla 1. Proporcion de intervalos de confianza en la simulaciéon que contienen al
verdadero valor de p.

Metodologia clasica Metodologia de Wilson
N = 10000 N = 1000000 N = 10000 N = 1000000
87.19% 87.54% 94.88 % 95.23 %

Choose the following options =
Poblational proportion "p" 09 Check for 'p' Adequate value for 'p'
Size of random sample "n" 150 Check for 'n" Adequate value for 'n' 0ok

Confidence level (%) 95% Critical value 1,9600

Number of computed intervals 1000
Classical Wilson
Number of random samples containing the true value of "p" 927 953

‘ Proportion of random samples containing the true value of "p" 92,70% 95,30%

Random samples CLASSICAL confidence interval WILSON confidence interval
Does "p" Does "p"
Sampl L u L u
No. Data aiite y PPET | belongto gl PP | belongto
proportion endpoint | endpoint | °%0"% endpoint | endpoint | **°0%
1 138 0920 87,66% | 934% | Yes 8650% | 9536% Yes
2 136 0907 8601% | 9532% | Ves 8392% | 93,36% Yes
3 132 0,880 8280% | 9320% | Ves 8183% | 9227% Yes
4 136 0,507 8601% | 9532% | VYes 84,90% | 94,36% Ves
B 134 0,893 8439% | 9427% | Yes 8338% | 9333% Yes
s 181 0,940 9020% | 9780% | Mo 8890% | 9681% Yes

tras elevar al cuadrado):

=Z1-q/2

p)/n

que es:

2nﬁ+zf,a/2 tz1-a/2 Zf—a/z +4np(1-p)

2(n+zlz_a/2)

ICy (p) =

/Esta metodologia propone resolver la ecuaciéon (de segundo grado

antes de reemplazar p por p en el denominador. Sus dos soluciones
determinan los extremos del interval de confianza para la proporcién,

B ©)

1) En este poster se ha introducido un procedimiento alternativo
(basado en la aproximacion de Wilson) para determinar el intervalo
de confianza para la proporcién.

2) Sirve para que los estudiantes aprendan la interpretacion correcta y
el significado del nivel de confianza que se utiliza.

3) Al comparar ambos métodos, los estudiantes profundizan en la
importancia del intervalo de confianza y en como ambos proce-
dimientos implican suposiciones y aproximaciones adecuadas.

4) Ademas, pueden realizar sus propias simulaciones utilizando
recursos tecnologicos (como hojas de calculo).

Wilson, E.B. (1927). Probable inference, the law of succession, and statistical
inference. Journal of the American Statistical Association, 22, 209-212.

Olivo, E., Batanero, C. and Diaz, C. (2008). Dificultades de comprension del
intervalo de confianza en estudiantes universitarios. Educacién
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Resumen

La fiabilidad es una rama de la Estadistica altamente relacionada con la Inge-
nieria que estudia y analiza el comportamiento de sistemas sujetos a fallo donde la
probabilidad juega un papel fundamental en la modelizacién, resolucién y optimiza-
cién de problemas. En el ambito de la docencia, se suelen desarrollar metodologias
que permiten un estudio detallado del comportamiento de dispositivos, introduciendo
técnicas clasicas con algunas de las distribuciones mas importantes en el campo de
la fiabilidad. Para el uso de estas distribuciones es muy importante la estimacién de
los pardmetros. Sin embargo, desde un punto de vista tedrico y practico, existen dis-
tribuciones con buenas propiedades algebraicas que generalizan otras distribuciones
clasicas facilitando el desarrollo metodoldgico. Son las distribuciones Tipo Fase. En
este trabajo se presenta una nueva metodologia para el aprendizaje de la estimacién
en fiabilidad mediante programas propios en R y Matlab, y mediante EMpht. Estas
técnicas se aplican a un conjunto de datos reales de memorias RRAM, demostrando
que este enfoque funciona mejor que el analisis estadistico clasico empleado en esta
area.

Palabras claves: Fiabilidad, modelizacién, probabilidad, distribuciones Tipo Fase, me-
morias resistivas
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RESUMEN Y OBJETIVOS DEL ESTUDIO

La fiabilidad es una rama de la Estadistica altamente relacionada con la Ingenieria que estudia y analiza el comportamiento de sistemas sujetos a fallo donde la
probabilidad juega un papel fundamental en la modelizacién, resolucién y optimizaciéon de problemas. En el dmbito de la docencia, se suelen desarrollar
metodologias que permiten un estudio detallado del comportamiento de dispositivos, introduciendo técnicas clasicas con algunas de las distribuciones mas
importantes en el campo de la fiabilidad. Para el uso de estas distribuciones es muy importante la estimacion de los parametros.

Sin embargo, desde un punto de vista tedrico y practico, existen distribuciones con buenas propiedades algebraicas que generalizan otras distribuciones clasicas
facilitando el desarrollo metodoldgico. Son las distribuciones Tipo Fase. En este trabajo se presenta una nueva metodologia para el aprendizaje de la estimacion en
fiabilidad mediante programas propios en R y Matlab, y mediante EMpht. Estas técnicas se aplican a un conjunto de datos reales de memorias RRAM, demostrando
que este enfoque funciona mejor que el andlisis estadistico cldsico empleado en esta érea.

ASPECTOS TEORICOS LECTURA PUNTOS RESET

num=c(5,29,101,575,1970) #CURVAS A PINTAR * Funciones y distribuciones usuales en #-> DIRECTORIO QUE CONTIENE LOS ENSAYOS
et -v=abs(rnorm(100));i=abs( 100)) estudios de fiabilidad. dir="DIRECTORIO DONDE SE ENCUENTRE LOS DATOS"
plot(v,i,type="n", i je(V)),ylab=" i " ylim=c(-18,-6)) * Funcién de distribucién. F(t)

for(j in L:length(num)){
curva<- read.table(paste(dir,paste("Cycle_R",numfj]," txt",sep="),sep="/"))

#:> VrIr e Tr VECTORES DONDE GUARDAREMOS LOS PUNTOS CRITICOS
Vr=vector();Ir=vector();Tr=vector()

+ Funcién de fiabilidad. R(t)=1-F(t)

v=abs(curva$V1);i=log(curva$v2) * Anilisis grafico. i

pp=sapply(2:length(curvasv2), « Distribuciones Tipo Fase #->n NUMERO DE CICLOS REGISTRADOS EN EL LABORATORIO
funmun(j)(curva$V2[(J 1)]-curvas$v2lj])>=(0.7*curva$v2[(j-1)1)) n=2818

p=min(which UE)

lines(v,i,type=" reen"”,lwd=1.5); points(v[p],i[p],col="red",lwd=4) #->FUNCION PARA DETERMINAR LOS PUNTOS RESET

points(v{p],(par(*usr")[3]),col="blue" lwd=4,xpd=TRUE)
points((par("usr’)[1])[p] col="cyan",lwd=4,pd=TRUE)
p],col="black",| I="black",Ity=3) }

legend(0.25, 12 ,c("Punto Reset"," tensidad
Reset"),pch=c(16,16,16),c an"),box.Ity=1)

for(iin 1:n){

file <- read.table(paste(dir, paste("Cycle_R",i,".txt",sep=""),sep="/")
file$V1=absifile$V1)
vol=file$V1;int=file$V2
a=sapply(2:length(int), function(j)(int{(j-L)}-int(i])>=(0.7*int[(j-1)]))
punto=min(which(a==TRUE))

Vr=c(" 1]); Ir=c(Ir,fil 2]); Tr=c(Trfi 3])

reset=matrix(c(Vr,IrTr),ncol=3);
reset=as.data.frame(reset);names(reset)=c("Vreset","Ireset","Treset")

#-> ELIMINAMOS AQUELLOS CICLOS DONDE NO SE PRODUCEN PUNTOS RESET
na=which(is.na(Vr));reset=reset[-na,]

-2 12 00
0 -1 20 #> ELIMINAMOS LOS PUNTOS ANGMALOS ENCONTRADOS
a=(10,..,0 , T=| i : : Treset) Ii)
- 0 - 0 —A A
2o 0 w0 -

AJUSTE WEIBULL F. FIABILID

me=function(d,fig=TRUE, tipo){ Jibrary(expm); par(cex=1) rt=function(d,tipo, fases){
datos=sort(d) S o )
pi=(1:length(x)-0. y=log(-log(1-pi)) ## NUBE DE PUNTOS phd=function(d,tipo,fases){ w=mc(d,fig=F);w=as.numeric(w)
w=mc(d,fig=F);w=as.numeric(w) ## AJUSTE WEIBULL CON EL FIN DE COMPARAR datos=sort(d)
recta=im(y~x) datos=sort(d) pi=(L:length(datos)-0.5)/length(datos)
berecta$coefficients[1] ## TERMINO INDEPENDIENTE DE LA RECTA y=ax+b pi=(Llength(x)-0.5)/length(x); y=log(-Iog(1-pi)
a=rectascoefficients[2) ## PENDIENTE DE LA RECTA y=axsb #-> CALCULO DE LA R(t) DE LA WEIBULL
2) ## BONDAD DEL AJUSTE #-> REPRESENTACION GRAFICA beta=w[2];lambda=w([3]
botocs; pota) it ESTIMACION WEIBULL if(tipo=="RESET"){ weexp(-(lambda *datos)"beta) #R(t) WEIBULL
- P(Y), [reset](V),mgp = ¢(1.75, 0.5, 0),tck=0.025, #-> CALCULO DE LA R(t) DE LA ERLANG
#-> REP';EJEE)':TACION GRAFICA o » prlesslun( Ln(1-F[reset])),main="Ajuste Weibull vs PHD",col="red") } fofases #NUMERO DE ESTADOS FIJOS
" SET'H a=f/mean(datos) #PARAMETRO DE LA MATRIZ T
ESET"} exply), [set](V)),mgp = ¢(1.75, 0.5, 0),tck=0.025, Vpi=c(Lrep(0,f-1))
plot(x,y,xlab=expression(Ln(V[reset](V))),mgp = ¢(1.75, 0.5, 0),tck=0.025, ylab=expression(-Ln(1-F[set])),main="Ajuste Weibull vs PHD" ,col="red") } uno=re;7(1 'D0=diag(1 f) #VECTOR e Y ALPHA
ylab=expression(Ln(-Ln(1-Freset]))),main="Ajuste por Weibull"col="red") ~} " g g
" #-> REPRESENTAMOS AJUSTE WEIBULL (r=x*beta+log(lambda)*beta) diag(DO): _ #MATRIZT
expressionLa(Vset](V))) mep = (175, 0.5, 0)ck=0.025, oWl B T
ylab=expression(Ln(-Ln(1-F(set]))),main="Ajuste por Weibull",col="red") ) points(exp(x),exp(r),wd=2,col="cyan" type="1") foriin Lengthidatos))
abline(recta,col="blue",lwd=2) axis{side=4,labels=F,tick=TRUE tck=0.02) phlil=vpi%*%expm(D0*datos[il)%*%uno}
axis(side=4, labels=F tick=TRUE,tck=0.02) axis(side=3, labels=F,tick=TRUE,tck=0.02) 1 REPRESENTACION GRAFICA
o ! >
axis(side=3, labels=F,tick=TRUE,tck=0.02) #-> REPRESENTAMOS AJUSTE ERLANG CON ESTRUCTURA PHD if(tipo=="RESET"){
#-> PARA LA LEYENDA f=fases #NUMERO DE ESTADOS FLIOS plot(datos, -pitype="1" xlab=expression(V[reset](V)),
beta_beround(beta,3) mean(datos) HESTIMACION M.V. DEL PARAMETRO DE LA MATRIZ T 1)) main="C
v_63=round(1/lambda,3) Lrep(0,f-1)); uno=rep(Lf)  #VECTOR ALPHA Y VECTOR E R(T)",mgp = c(L.75, 0.5, 0)ck=0.025) )
legend|("right",c(expression("Experimental Data"), diag(Lf) .  HESTIMACION MATRIZT if(tipo=="SET"){
substitute(paste("Fitting (", beta[V], "="b,"," V[63~'%1,"=",")") list(b=beta_b,I=v_63))), diag(D0)=-a; for(i in 1:f-1){ DO[i,i+1]=a} plot(datos, 1-pitype="""xlab=expression(Vset](V)),
Ity=c(0,1),pch=c(1,NA),col=c("red", "blue"),box.Ity=0)  } kk=;'ec(??'()1 engthidatos) #-In(R(t)) [set](V))),main="C
for(iin 1:length{datos, RT"m =¢(1.75, 0.5, 0),tck=0.025,
#-> SALIDA DE LA FUNCION (RESULTADOS) Kklil=log(vpi%*%expm(DO*datos[i])%*%uno) ) (7" mep = c( g ) !
beta,lambda,b,a) points(datos, kk type="1",col="blue" lwd=2) points(datos, wtva—“l” wl—"blue Iwd=2)
names(resultado)=c("Coef.Corr", "beta","lambda","b: y=ax+b'" "a: y=ax+b") points(datos, ph,type=" ed",lwd=2)
return(resultado) } #->PARA LA LEYENDA EXTRAPOLAMOS EL CODIGO EMPLEADO UTILIZADO EN WEIBULL
#-> PARA LA LEYENDA COPIAMOS EL CODIGO DEL
AJUSTE ERLANG
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Propuesta didactica basada en la
metodologia ABP para la asignatura
de Investigacion de Mercados del Grado
en Administracion y Direccion de Empresas

M® Carmen Segovia Garcia, Silvia M* Valenzuela Ruiz,
Ana Esther Madrid Garcia

Departamento de Estadistica e Investigacion Operativa, Universidad de Granada

Contacto: msegovia@ugr.es

Resumen

En este trabajo se presenta una propuesta didactica basada en la metodologia
ABP (Aprendizaje Basado en Problemas) para la asignatura Investigacién de Mer-
cados del Grado en Administracién y Direccién de Empresas, con la que intentamos
que los alumnos comprendan y apliquen al mundo real los conocimientos estadisticos
estudiados, adquieran autonomia para resolver problemas, y estén mejor preparados
para su incorporacién al mercado laboral. Se presentan distintas sesiones de trabajo
agrupadas por bloques en funcién de las competencias y objetivos de aprendizaje
que se pretende que alcancen los alumnos. Durante el proceso, los alumnos deberan
seleccionar un tema de interés que requiera la elaboracién de una encuesta, concre-
tar la poblacién objetivo, seleccionar el tipo de muestreo mas adecuado, analizar los
datos obtenidos y extraer las conclusiones finales. Todo esto debera ser presentado
por el alumno en forma de informe final. El objetivo de este trabajo es proponer una
metodologia de trabajo alternativa a las clases magistrales tradicionales.

Palabras claves: ABP, Educacién Universitaria, Estadistica
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Propuesta didactica basada en la metodologia ABP para la asignatura de Investigacion

de Mercados del Grado en Administracion y Direccion de Empresas
M2 Carmen Segovia Garcia, Silvia M2 Valenzuela Ruiz, Ana Esther Madrid Garcia
\_ Departamento de Estadistica e Investigacion Operativa. Universidad de Granada Y

Problematica

/~ Este trabajo presenta una propuesta didactica basada en la metodologia ABP (Aprendizaje Basado en Problemas) para la asignatura Investigacion de Mercados del Grado
en Administracion y Direccién de Empresas, con la que intentamos que los alumnos comprendan y apliquen al mundo real los conocimientos estadisticos estudiados,
adquieran autonomia para resolver problemas, y estén mejor preparados para su incorporacién al mercado laboral. Se presentan distintas sesiones de trabajo agrupadas
por bloques en funcion de las competencias y objetivos de aprendizaje que se pretende que alcancen los alumnos.

El objetivo de este trabajo es proponer una metodologia de trabajo alternativa a las clases magistrales tradicionales.

J

El método ABP Fases del método ABP
ﬁarrows (1986) define al ABP como “un método de aprendizaje basado en el Existen numerosas propuestas para la aplicacién del método (Restrepo Géma\
principio de usar problemas como punto de partida para la adquisicion e integracién (2005)). Los fases sugeridas en este trabajo para la aplicacién del método son: 1.
de los nuevos conocimientos”. En este método los protagonistas del aprendizaje son Introduccion al método ABP, 2. Planteamiento del problema por parte del profesor, 3.

los propios alumnos y el profesor acttia como orientador.

Qelevantes en el propio contexto laboral.

Este método trabaja diversas competencias, entre otras cabe destacar: Autonomia N < F
para resolver problemas y tomar decisiones, trabajo en equipo, mejora de la informacién, 6. Presentacion de resultados.
argumentaciéon y presentacion de la informacién, identificacion de problemas El método se aplica en varias sesiones de trabajo alineadas con cada una de las

Realizacion de lluvia de ideas. Definicion de problemas de trabajo, 4. Identificacion
de las necesidades de aprendizaje (Conceptos y herramientas) 5. Obtencion de la

fases del método que se describen a continuacion:

Sesiones de trabajo

SESION 1. INTRODUCCION AL MET!

SESION 4. IDENTIFICACION DE LAS
NECESIDADES DE APRENDIZAJE (CONCEPTOS Y
HERRAMIENTAS)

SESION 5. OBTENCION DE INFORMACION

SESION 6. PRESENTACION DE RES

=

=)

4 N

Presentacion de la asignatura y del método docente a seguir.
= Protagonista principal: el profesor

\_ Duracion: 1 hy
4 Exposicion de distintos trabajos de investigaciéon de mercados seleccionados por el\
profesor en base a los contenidos de la asignatura con el fin de ofrecer diversas
oportunidades de aprendizaje.

= Protagonista principal: el profesor

\_ " Competencias: E1 Duracién: 2 h. )

( Debate en grupos de temas de interés para el futuro profesional y seleccién de Ios\
que se van a investigar por cada grupo en el trascurso de la asignatura.

= Protagonistas principales: los alumnos, el profesor solo actuara como guia.
\_ " Competencias: E1, G5 Duracién: 2 h. )

/Anélisis de los trabajos presentados en la segunda sesi6n para identificar I&
principales aspectos relacionados con la planificacién, disefio y desarrollo de la
investigacion. Determinacion de los conceptos y herramientas para el analisis de
datos que se necesitan conocer para desarrollar el trabajo (por ejemplo tipos de
encuestas, tipos de preguntas, tipos de muestreo, poblacion, etc.)

= Protagonistas  principales: los alumnos aunque el profesor proporcionara

informacion relevante al respecto
\- Competencias: E1, E2, G5 Duracion: Sy

/ Identificacién de fuentes secundarias a consultar, valoracién de su calidad, slntesis%
la informacion obtenida y desarrollo de un cuestionario relacionado con el tema
elegido. Para ello, sera necesario identificar la poblacion bajo estudio, el tipo de
muestreo, etc. Obtenciéon de informacion mediante la realizacion del cuestionario
elaborado a una muestra de la poblacién seleccionada.
= Protagonistas principales: los alumnos.

\_= Competencias: E1, E2, G1, G2, G3, G5 Duracién: 8 h,/

Estructuracion de la informaciéon recopilada, desarrollo de un informe final\y
presentacion en el aula.

= Protagonistas principales: los alumnos.
= Competencias: E1, E2, G2, G3, G4, G5 Duracién: 3 hy

AN

Competencias a adquirir por parte de los alumnos

Especificas
recogida de datos en el area de Investigacion de Mercados

= Medidas de tendencia central y dispersion

= Técnicas de investigacién cuantitativa y cualitativa
= Tipos de muestreo y conceptos relacionados

= Tipos de encuestas — tipos de preguntas

Generales

o E1: Compresion de la importancia de los métodos estadisticos de analisis y o G1: Habilidad para analizar y buscar informacion proveniente de fuentes diversas

aplicables al ambito de estudio

o E2: Mejor asimilacion de los conceptos estadisticos propuestos en la asignatura: ., G2: Capacidad de analisis y sintesis

o G3: Capacidad para la resolucién de problemas y la toma de decisiones

o G4: Andlisis y presentacion de resultados de forma profesional — uso de software
estadistico

o_G5: Trabajo en equipo

REFERENCIAS

Barrows, H. S. A taxonomy of problem-based learning methods. Medical Education, 1986,
20, 481-486.

Aprendizaje basado en problemas. Guias rapidas sobre nuevas metodologias, 2008, | Restrepo Gémez, B. (2005). Aprendizaje Basado en Problemas (ABP): Una innovacion
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Software libre y representaciones
graficas — ggplot2

Isabel Serrano Czaia, Ménica Ortega Moreno
Departamento de Economia, Universidad de Huelva

Contacto: iserrano@uhu.es

Resumen

El uso y manejo de herramientas graficas es fundamental para que el alumno
adquiera una perspectiva mas completa y creativa de las posibilidades del analisis de
datos estadisticos. Por otro lado, la programacién basada en software libre esta cada
vez mas presente en las investigaciones con datos reales en cualquier campo de inte-
rés. En esta linea, el paquete de R ggplot2 presenta altas prestaciones graficas, dado
que no se limita a representaciones especificas de forma cerrada, sino que permite
elaborar un grafico a partir de un conjunto de componentes independientes, capas,
que se pueden combinar de diferentes formas para construir distintos tipos de visua-
lizacién gréfica, con una gran flexibilidad para ampliar o transformar el contenido.
El hecho de que se guarde el grafico como objeto permite su manipulacién. A pesar
de las ventajas, también presenta algunas limitaciones; por ejemplo, no se pueden
realizar graficos tridimensionales o interactivos.

Palabras claves: Software libre, representacion gréfica
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Software libre y representaciones graficas
ggplot2

] X Jornadas de Enseiianza y Aprendizaje de
la Estadistica y la Investigacion Opemtivam

El uso y manejo de herramientas graficas es fundamental para que el alumno adquiera una perspectiva mas completa y creativa de las
posibilidades del analisis de datos estadisticos. Por otro lado, la programacién basada en software libre esta cada vez mas presente en las
investigaciones con datos reales en cualquier campo de interés.

En esta linea, el paquete de R ggplot2 presenta altas prestaciones graficas, dado que no se limita a representaciones especificas de forma cerrada,
sino que permite elaborar un gréfico a partir de un conjunto de componentes independientes, capas, que se pueden combinar de diferentes
formas para construir distintos tipos de visualizacion grafica, con una gran flexibilidad para ampliar o transformar el contenido. El hecho de que se

RESUMEN

guarde el grafico como objeto permite su manipulacion.

A pesar de las ventajas, también presenta algunas limitaciones; por ejemplo, no se pueden realizar graficos tridimensionales o interactivos.

~

%

HISTOGRAMA

geplot(GRANADA,
aes(x=Renta_media,
fill=Comarca)) +
geom_histogram()

geplot(GRANADA,
aes(x=Renta_media,
fill=Clas_Pob)) +
geom_histogram()

NUBE DE PUNTOS
ggplot(GRANADA,
aes(x=Porc_mayor65, y=Renta_media))
+ geom_point()

NUBE DE PUNTOS POR
8eplot(GRANADA,
aes(x=Porc_mayor65, y=Renta_media,
color=Comarca)) + geom_point()

NUBE DE PUNTOS POR GRUPOS CON
CAPAS

NUBE DE PUNTOS POR GRUPOS
ggplot(GRANADA,
aes(x=Porc_mayor65, y=Renta_media,
color=Comarca)) + geom_point() +
facet_wrap( ~ Comarca, ncol=5)

ggplot(GRANADA,
aes(x=Porc_mayor65, y=Renta_media,
color=Comarca))
+ geom_point(}+geom_smooth(se=FAL
SE) + facet_wrap( ~ Comarca, ncol=5)

La principal caracteristica de la estructura ggplot2 es que se especifican de
forma independiente los bloques de construccién y se combinan para crear
practicamente cualquier tipo de visualizacion grafica que se desee.
Los blogques de construccién de un grafico incluyen:

* Datos: dataframe

« Configuracion (aes): ejes X e Y, color, tamafio, forma y trazo.

* Capas (geom): capas que se pueden ir agregando una encima de otra.

« Etiquetas (labs): ayudan a una mejor visualizacion. Las mas comunes: titulo

principal, titulos de ejes y leyendas.

* Tema (theme): ajusta el tamafio de etiquetas y leyenda.

« Aspecto (facet): permite ver un grafico separado por grupos.
Algunos graficos:

* Nube de puntos: geom_point

* Curvas de ajuste: geom_smooth

* Histograma: geom_histogram

* Diagramas de cajas: geom_boxplot

* Grdficos de barras: geom_bar
También existe la posibilidad de dibujar gréficos por subgrupos (facet_grid) o
unir varios graficos en la misma figura.
Limitacién: no se pueden realizar graficos tridimensionales o interactivos.

NUBE DE PUNTOS CON GRUPOS Y
ETIQUETAS

ggplot(GRANADA,
aes(x=Porc_mayor65, y=Renta_media,
color=Comarca, shape=Tasa_Crec)) +
geom_point()+labs(x="et1”, y="et2")

ggplot(GRANADA,aes(Comarc
media)) +
'geom_boxplot(aes(fill=Cor
theme(axis.text.x = element,
4))
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Ensenanza de la estadistica en un entorno
virtual para personas invidentes

Gabriel Sierra Valdivieso, Beatriz Cobo Rodriguez!, Ana Maria Lara Porras!
!Departamento de Estadistica e Investigacién Operativa, Universidad de Granada

Contacto: gabrielsierra@correo.ugr.es

Resumen

El objetivo de este trabajo es el disefio de un entorno virtual de Estadistica Acce-
sible y Universal donde no existan barreras para aprender Estadistica, utilizando los
programas SPSS, R, R Commander y RStudio. A través de un proyecto de innovacion
docente, estamos desarrollando dicho entorno web (http://wdb.ugr.es/bioestad), a
través del cual impartimos docencia practica en diversos grados de la UGR. Respecto
a la Accesibilidad, nuestro objetivo es la discapacidad visual, para lo cual el paquete
estadistico R es accesible para cualquier persona independientemente del sistema
operativo, la eleccién del lector de pantalla, pantalla braille. La capacidad de R ha
abierto las puertas para la accesibilidad de este colectivo a los anélisis estadisticos.
La extensibilidad de R hace esto posible a través de afnadirle funcionalidad que esta
disponible en un paquete adicional llamado RBrailler. La finalidad de las funciones
de este paquete es que la informacién gréfica esté disponible en forma de texto. Para
disefiar esta Web Accesible nos hemos puesto en contacto con la ONCE de Granada
para que nos apoyen y ayuden en la realizacién de este proyecto.

Palabras claves: Accesibilidad, invidente, estadistica, R
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DEPARTAMENTO DE
ESTADISTICA E

p 1 - 7, LHE T INVESTIGACION OPERATIVA
r.es =

s; alara@ugr.e

ENANZA DE LA ESTADISTICA EN UN ENTC
VIRTUAL PARA PERSONAS INVIDENTES

UNIVERSIDAD
DE GRANADA

La accesibilidad se define como una condicion necesaria para la participacion de
personas con diversidad funcional en tareas laborales y cotidianas. En este aspecto
las tecnologias de la informacion deben tener un nuevo rol desde su inicio para una
completa integracion de las TICs en la accesibilidad global

>

Acerca el uso de R a las personas con discapacidad visual mediante la
descripcion en forma de texto de los graficos y de las salidas de consola

os entornos web toman conciencia
blema de la discapacidad visual. A tra
| proyecto de innovacion docente se inte
ntear nuevas formas de autoprendizaje
stadistica accesibles para invidentes

TORNO WEB ACESIBLE
://wdb.ugr.es/~bioestad

BrailleR

Descripcidon de graficos mediante BrailleR

R Base

is is a histogram, with the title: Histogram of y This chart has title 'Regression of MPG on
is marked on the x-axis. Weight'.
rks for the x-axis are at: -3, -2,-1,0, 1, and 2 It has x-axis 'Weight' with labels 2, 3, 4 and 5.
a total of 150 elements for this variable. It has y-axis 'Miles per Gallon' with labels 10,
r the y-axis are at: 0, 5, 10, 15, 20, 25, 30, and 35 20 and 30.
ith equal widths, starting at -3 and ending at 2.5. | There is a legend indicating that colour is used

s for the bins are: to represent cyl, ranging from 4 represented by
colour dark purplish blue to 8 represented by
colour brilliant blue.

It has 2 layers.

Layer 1 s a set of 32 points.

Layer 2 is a smoothed curve using method 'Im'
with confidence intervals.



https://www.ugr.es/~genaeio2019/index.html

Idoneidad del software empleado en
practicas de Investigacion Operativa

Ursula Torres Parejo
Departamento de Estadistica e Investigacion Operativa, Universidad de Granada

Contacto: ursula@ugr.es

Resumen

Este estudio se llevé a cabo durante el curso académico 16/17 entre estudian-
tes de diversos Grados de la Universidad de Cadiz y consistié en la evaluacién del
software utilizado en practicas de asignaturas de investigacién operativa. Las aplica-
ciones evaluadas fueron: Lingo (software privativo para la resolucién de programas
lineales, no lineales y enteros), LP-Solve (software libre para programacién lineal),
PHP-Simplex (herramienta online, libre y gratuita, para programacién lineal) y el
complemento Solver de Excel (software privativo). El objetivo es que los mismos
estudiantes evaluaran dichos programas y los clasificaran seglin sus caracteristicas y
funcionalidad, fomentando el trabajo auténomo y el pensamiento critico por parte
del alumnado. Las conclusiones mas destacables fueron: la conveniencia de trabajar
con varios programas simultaneamente y la predileccién de los estudiantes por el
PHP-Simplex, a pesar de ser el Excel el que mas motivacién les produjo por pensar
que seria el mas (til para su futuro profesional.

Palabras claves: optimizacién, software, investigacion operativa, practicas

Introduccion

Son numerosos los titulos impartidos en las distintas Universidades que cuen-
tan con una o mas asignaturas de investigacién operativa basica, sin que

exista un estudio sobre la idoneidad del software utilizado en practicas.

Partiendo de la idea de que lo mas beneficioso para el alumnado es darle a
conocer el mayor niimero posible de aplicaciones informaticas para un mis-
mo o para distintos propdsitos, se pretende hacer un analisis comparativo de
software para cada uno de los principales campos que abarca la investigacion

operativa y mas concretamente, la optimizacién.

Este estudio se ha llevado a cabo durante el curso académico 2016/17 entre
los estudiantes de diversos Grados de la Universidad de Cadiz, en concreto, del
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Grado en Ingenieria en Diseno Industrial y Desarrollo del Producto, asignatu-
ra Desarrollo Optimo del Producto y Disefio de Experimentos de 4° curso, en
el Grado en Ingenieria Quimica, asignatura Estadistica y Optimizacién de 1°
curso y en el Grado en Administracién y Direccién de Empresas, asignatura
Métodos Cuantitativos para la Toma de Decisiones Empresariales de 2° curso.

Hasta el momento, los principales programas que se habian utilizado en dichas
asignaturas son:

= Lingo (1): Software privativo para la resolucién de programas lineales,
no lineales y enteros.

= LP-Solve (2): Software libre utilizado en programacién lineal, con un
lenguaje similar al de Lingo.

= PHP-Simplex (3): Es una herramienta online, cuyo uso es libre y gratuito,
para resolver problemas de programacién lineal.

= Scientific Workplace (4): Es un programa propietario para la resolucién
de operaciones en el ambito del dlgebra y el calculo. Se utiliza principal-
mente en programacién no lineal, para aspectos muy concretos como el
calculo de operaciones matriciales.

= Excel (5): Software privativo que permite resolver problemas de optimi-
zacion mediante el complemento solver.

Lo que se persigue, es que los mismos estudiantes evallen dichos programasy
los clasifiquen segun sus caracteristicas y funcionalidad, fomentando el trabajo
auténomo y el pensamiento critico por parte del alumnado.

Desarrollo del trabajo

El proyecto se aplica en las clases practicas de las asignaturas de Investigacion
Operativa, mas concretamente de optimizacién, donde se dota al alumno/a
del mayor niimero de herramientas a su alcance para la resolucién de los
supuestos practicos que se le plantean, de modo que sea el alumno/a quien
trabaje de forma auténoma, siendo critico/a a la hora de utilizar una u otra
herramienta para un determinado problema, investigando y descubriendo las
limitaciones de cada programa vy justificando la utilizacién de uno u otro en
los informes finales de practicas, comentando sus ventajas y desventajas.

110



Resultados

Terminadas las practicas en las distintas asignaturas, se pidi6 a los estudian-
tes que emitieran su grado de acuerdo con distintas afirmaciones, quedando
de esta forma reflejada la valoracién para cada programa. Como el Scientific
Workplace es mas un software de ayuda que un programa concreto para opti-
mizacién, sélo se evaluaron los siguientes softwares: PHPSimplex, LP-Solve,
Lingo y Excel (complemento solver).

A continuacién se resumen los resultados recogidos para cada uno de los
aspectos evaluados:

1. Calidad del entorno visual, la velocidad de célculo y la presentacién de la
informacién. La mayoria de los encuestados manifiestan estar de acuerdo
con la adecuacién de estos aspectos para el programa PHP-Simplex, que
es el mejor valorado, seguido de Lingo. LP-Solve y Excel no obtienen
tan buena valoracién en este aspecto.

2. Promocién de la iniciativa y el proceso de aprendizaje auténomo. De
nuevo para este aspecto, el PHP-Simplex es la aplicacién mejor valorada,
seguida en este caso de Excel , obteniendo los programas Lingo y LP-
Solve peores valoraciones.

3. Fomento del desarrollo de un perfil reflexivo, critico e innovador. Clara-
mente el PHP-Simplex vuelve a ser el mejor valorado para este aspecto,
seguido de Excel.

4. Posibilidad de continuacién con el uso del programa. En este caso, la
mayoria de los encuestados opina que seguird utilizando el Excel, no
teniéndolo tan claro con el resto de aplicaciones evaluadas.

5. Motivacién con el programa y creencia en su utilidad en el futuro profe-
sional. Igual que en el apartado anterior, el Excel vuelve a ser el programa
mejor valorado, en este caso seguido del PHP-Simplex y no estando tan
claro para los softwares Lingo y LP-Sove.

6. Profundizacién en su conocimiento. La mayoria de los encuestados ma-
nifiestan que les hubiera gustado profundizar mas en el conocimiento de
Excel y Lingo.
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7. Utilizacién del programa seglin el tema tratado en la asignatura. El as-
pecto que se recoge en esta valoracion es de vital importancia, ya que
nos permite establecer qué programa prefieren los estudiantes para dis-
tintos temas de la asignatura. Aqui es donde realmente se refleja el
conocimiento que tienen sobre el software, si son capaces de ver en qué
aspectos es mas ventajoso utilizar una u otra herramienta. Asi vemos
que la mayoria utilizaria el PHP-Simplex para problemas relacionados
con la aplicacién del método Simplex, el LP-Solve para el Anélisis de
sensibilidad, y el Lingo para problemas donde haya que emplear el mé-
todo de las ponderaciones, asi como para programacién no lineal. Aqui
lo mas destacable es que pocos utilizarian el Excel como primera opcion
para ninguno de estos temas, siendo el mejor valorado en los aspectos
4yh.

8. Conveniencia de trabajar con varios programas simultdneamente. La
gran mayoria de los estudiantes considera que es conveniente trabajar
en clase con varios programas de forma simultanea.

Conclusiones

Realizando un anélisis critico de los resultados obtenidos con la encuesta re-
saltamos las siguientes conclusiones:

En primer lugar queda de manifiesto la conveniencia de trabajar con distintos
softwares simultdneamente, asi es mas facil ver las carencias y ventajas de
unos y otros.

La predileccién de los estudiantes apunta hacia la aplicacion PHP-Simplex,
esto puede deberse a que es la que presenta los resultados de forma mas clara
y detallada, mostrando los métodos aplicados paso a paso.

Sin embargo, esta aplicacion esta restringida a aspectos basicos de la optimi-
zacion, motivo por el cual los estudiantes no creen que sea util para su futuro
profesional, sintiendo mayor motivacién en clase cuando usaron el Excel, a
pesar de resultarles menos intuitivo y de que no lo consideren el mas apro-
piado para ninguno de los temas tratados en la asignatura.
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De forma global, los programas Lingo y LP-Solve obtienen valoraciones si-
milares, si bien el LP-Solve no resuelve problemas de programacién no lineal
ni aquellos en los que se aplica el método de las ponderaciones, por lo que
utilizarian Lingo en esos casos. Curiosamente, hay una mayoria de estudiantes
que utilizaria LP-Solve en anélisis de sensibilidad, a pesar de que el programa
Lingo ofrece mas claramente los resultados sobre este analisis, este hecho
se debe a que siempre que sea posible, los estudiantes prefieren el uso del
software libre sobre el uso del software privativo.
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Introduccion

Partiendo de la idea de que lo mas beneficioso para el alumnado es darle a
conocer el mayor nimero posible de aplicaciones informaticas para un mismo o
para distintos propdsitos, se pretende hacer un analisis comparativo de software
para cada uno de los principales campos que abarca la investigacion operativa y
mas concretamente, la optimizacion.

Este estudio se ha llevado a cabo durante el curso académico 2016/17 entre los
estudiantes de diversos Grados de la Universidad de Cadiz.

Lo que se persigue, es que los mismos estudiantes evallen dichos programas y los
clasifiquen segun sus caracteristicas y funcionalidad, fomentando el trabajo
autonomo y el pensamiento critico por parte del alumnado.

Los principales programas utilizados, objeto de evaluacion son:

- Lingo: Software privativo para la resolucion de programas lineales, no-lineales y
enteros.

- LP-Solve': Software libre utilizado en programacion lineal,
similar al de Lingo.

- PHP-Simplex2: Es una herramienta online, cuyo uso es libre y gratuito, para
resolver problemas de programacion lineal.

- Excel: Software privativo que permite resolver problemas de optimizacion
mediante el complemento “solver”.

con un lenguaje

Desarrollo del proyecto

EL proyecto se aplica en las clases practicas de las asignaturas de Investigacion
Operativa, mas concretamente de optimizacion, donde se dota al alumno/a del
mayor nimero de herramientas a su alcance para la resolucion de los supuestos
practicos que se le plantean, de modo que sea el alumno/a quien trabaje de
forma autonoma, siendo critico/a a la hora de utilizar una u otra herramienta para
un determinado problema, investigando y descubriendo las limitaciones de cada
programa y justificando la utilizacion de uno u otro en los informes finales de
practicas, comentando sus ventajas y desventajas.

Resultados3

1. Calidad del entorno visual, la velocidad de calculo y la presentacion de la
informacion. La mayoria de los encuestados manifiestan estar de acuerdo con
la adecuacion de estos aspectos para el programa PHP-Simplex, que es el mejor
valorado, seguido de Lingo. LP-Solve y Excel no obtienen tan buena valoracion
en este aspecto.

1 N2 WW3 BN EES W NSNC
PHP-Simplex LP-Solve Lingo Excel

2. Promocion de la iniciativa y el proceso de aprendizaje autonomo. De nuevo
para este aspecto, el PHP-Simplex es la aplicacion mejor valorada, seguida en
este caso de Excel , obteniendo los programas Lingo y LP-Solve peores
valoraciones.

N B2 W N4 BG5S W NSNC

PHP-Simplex LP-Solve Lingo Excel

. bttp://Ipsolve.sourceforge.net/

. http://www.phpsimplex.com/

. https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSe1a9ZYwgYYfmS7HpMIgFI8quDPylkz0Jde5Kt TaP
_0jivT5Q/viewform
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Resultados

3. Fomento del desarrollo de un perfil reflexivo, critico e innovador.
Claramente el PHP-Simplex vuelve a ser el mejor valorado para este aspecto,
seguido de Excel.

N M W ¢ EES W NSINC
PHP-Simplex LP-Solve Lingo
Excel
3. Motivacion con el programa y creencia en su utilidad en el futuro

profesional. En este caso, la mayoria de los encuestados sinti6 mayor
motivacion en clase cuando usaron el Excel porque creen que les sera mas util
en su futuro profesional.

N B2 W3 N4 NS N NSINC
PHP-Simplex LP-Solve Lingo
4, UEECE L e i et ot tmri et s gt snes e s woPECLO

que se recoge en esta valoracmn es de vital importancia, ya que nos permite
establecer que programa prefieren los estudiantes para distintos temas de la
asignatura. Asi vemos que la mayoria utilizaria el PHP-Simplex para problemas
relacionados con la aplicacion del método Simplex, el LP-Solve para el Analisis
de sensibilidad, y el Lingo para problemas donde haya que emplear el método
de las ponderaciones, asi como para programacion no lineal. Aqui lo mas
destacable es que pocos utilizarian el Excel como primera opcion para ninguno
de estos temas, siendo el mejor valorado en el aspecto anterior.

I Método BN Ana.Sensibilida WS Prog. No Lineal [Nl Mét.
Simplex d Ponderaciones
PHP-Simplex LP-Solve Lingo Excel
Conclusiones

La predileccion de los estudiantes apunta hacia la aplicacion PHP-Simplex, esto
puede deberse a que es la que presenta los resultados de forma mas clara y
detallada, mostrando los métodos aplicados paso a paso. Sin embargo, esta
aplicacion esta restringida a aspectos basicos de la optimizacion, motivo por el
cual los estudiantes no creen que sea (til para su futuro profesional, sintiendo
mayor motivacion en clase cuando usaron el Excel, a pesar de resultarles menos
intuitivo y de que no lo consideren el mas apropiado para ninguno de los temas
tratados en la asignatura.

De forma global, los programas Lingo y LP-Solve obtienen valoraciones similares, si
bien el LP-Solve no resuelve problemas de programacion no lineal ni aquellos en
los que se aplica el método de las ponderaciones, por lo que utilizarian Lingo en
esos casos. Curiosamente, hay una mayoria de estudiantes que utilizaria LP-Solve
en analisis de sensibilidad, a pesar de que el programa Lingo ofrece mas
claramente los resultados sobre este analisis, este hecho se debe a que siempre
que sea posible, los estudiantes prefieren el uso del software libre sobre el uso
del software privativo.
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Resumen

El planteamiento 6ptimo de la ensefianza de la Estadistica parte del conocimiento
que los profesores tienen de sus alumnos. El objetivo de esta investigacion se centra
en identificar las estrategias de aprendizaje predominantes en los estudiantes de los
Grados en Estadistica y Matematicas de la Universidad de Salamanca. Para realizar
la evaluacién de dichas estrategias de aprendizaje utilizadas por los universitarios se
empled la Escala de Estrategias de Aprendizaje ACRA-Abreviada (ACRA-A) (De la
Fuente y Justicia, 2003). Los resultados pusieron de manifiesto que la estrategia de
aprendizaje mas utilizada por los estudiantes que cursaban el Grado en Matematicas
fueron los habitos de estudio, mientras que los alumnos de Estadistica se inclinaron
mas por las estrategias cognitivas y de control del aprendizaje. Conocer las estrategias
de aprendizaje que mas aplican los universitarios cuando se enfrentan al aprendizaje
permite mejorar la ensefianza y ayudarles en su proceso académico.

Palabras claves: estrategias de aprendizaje, estadistica, universitarios, ACRA-A
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RESUMEN

El planteamlento 6ptimo de la i de la istica parte del imi que los p tienen de sus alumnos. El objetivo de esta investigacién se centra en identificar las estrategias de

izaje pr i en los I de los Grados en i ati de la Uni i de Para realizar la de dichas ias de apl je utilizadas por los
umversltarlos se empled la Escala de Estrategias de Aprendizaje ACRA- Abrevlada (ACRA-A) (De la Fuente y Justicia, 2003). Los. pusleron de ifi que la ia de ap izaje mas utilizada por
los estudiantes que cursaban el Grado en Matematicas fueron los habitos de estudio, mientras que los alumnos de istica se il mas por las i itivas y de control del aprendizaje.
Conocer las estrategias de aprendizaje que mas aplican los uni itarios cuando se al ap izaje permite mejorar la ensefianza y ayudarles en su proceso académico.

clave: ias de apl izaj isti i itarios, ACRA-A.

INTRODUCCION ‘ METODO

Conocer la forma en que los alumnos capta la informacién es esencial
pues, cada estudiante aprenden de manera tnica, a pesar de tener la
misma edad, las mismas motivaciones, etc.

Ellos cuentan con estrategias y técnicas de aprendizaje; es decir El estudio se llevd a cabo sobre estudiantes de los Grados en

de o planes hacia la Estadistica y Matematicas de una muestra de 254 alumnos de la
de metas de aprendizaje. Dentro de cada secuencia, los procedimientos Universidad de Salamanca.
se tacticas de je. En este caso, las

estrategias serian procedimientos de nivel superior que incluirian

diferentes ticticas o técnicas de aprendizaje.

Para realizar la evaluacion de las estrategias de aprendizaje utilizadas por los alumnos se empled la Escala de
Estrate; de Aprendizaje ACRA-Abreviada (De |a Fuente y Justicia, 2003) que es una simplificacion de la Escala
de Estrategias de Aprendizaje ACRA de Roman y Gallego (1994).

Esté formada por 44 items inspirados en los principios cognitivos del procesamiento de la

informacion. La respuesta de los items consiste en una escala Likert de cuatro opciones (A, B, =

Cy D), aunque en este caso se agruparon para dar una respuesta dicotomica (Si/No). = Y/

e

* La dimension de las estrategias cognitivas y de control del aprendizaie incluye 25 ftems que se refieren a la
seleccion, resaltado o iento de la funci de las estrategias (es decir, "Elaboro
resumenes ayudandome de palabras o frases anteriormente subrayadas)

Las estrategias de aprendizaje son el
conjunto de procedimientos cognitivos
y recursos que se ponen en préctica
cuando se enfrentan al aprendizaje
(Valle, Gonzélez, Cuevas y Fernandez,
1998). Son directa o indirectamente
manipulables y tienen carcter
intencional o propositivo ~(Beltran,
1993).

Presenta una estructura tridimensional:

= La dimension de estrategias de apoyo al aprendizaje contiene 14 items motivacionales y afectivos (es decir,
"Estudio para ampliar mis conocimientos, para saber mas, para ser mas experto")

OBJETIVO

El objetivo de esta

Algunos ejemplos

¥ la dimensién de los habitos de estudio incluye 5 items que implican comprensién y habitos de estudio (es
decir, "Intento expresar lo aprendido con mis propias palabras, en vez de repetir literalmente o al pie de la

Repedcion® g investigacion se centra en letra lo que dice el libro o profesor").
gsquem® ) worart©. — i identificar las de

aprendizaje predominantes
en los estudiantes de los
Grados en Estadistica y

Mateméticas.

Para analizar el uso de estrategias de aprendizaje se utiliz6 la metodologia establecida por
Honey y Mumford (1986) basada en los rangos. Este método proporciona un esquema de
interpretacion denominado baremo, basado en las puntuaciones obtenidas y la experiencia
de los test. La categorizacion se realiza por terciles, creando tres grados de interpretacion
(alto, moderado y bajo). Y, si existiera algin empate se consider la puntuacién media més
alta en el estudiante de aprendizaje

o

RESULTADOS DEL ESTUDIO ‘

Descriptiva

La muestra consta estudiantes pertenecientes al
érea de Ciencias, donde un 335% eran de los
Grados en Estadistica y Matemiticas.

ESTRATEGIAS DE APRENDIZAJE PREPONDERANTES

) ) Los resultados pusieron de manfiesto que la TuLAGoNEs
Se clasific a los alumnos segtin su preferencia por lestritegil del aprindijaje Inés |utililada|por Estadisica | Matematicas
las estrategias cognitivas y de control del o st e rban 6 G260 6|1 o[ - ~
oisndizei g ticicesgimetaccenitivas) Jles Matemiticas fueron fos habitos de estudio, | d swrendiar Sdenio de Lategs ﬁ s
CREES (3 g &l Gl (Lol mientras. que los alumnos | de Estadistica se . » s T -
CESTEREES § ) g B s ¢ inclinaron mds por las estrategias cognitivas | spenciae 1oz %
estudio (rutinas de estudio) cuando uno de estos | delconbol dot avencliad S e e | T —
tipos predomina por encima de los demas. Sin T - -

embargo, puede darse el caso de que un ¢ dentro e Tiacén oY 359
estudiante no muestre preferencia por una de las o B B

estrategias  de  aprendizaje  mencionadas, - “deir de Tiacon - EY:
denominando a este modo como Mixto. P - n o G
Niveles de i i io ACRA-A. % dentro de Titulacion
DIMENSIONES DE ESTRATEGIAS DE APRENDIZAIE B0 Modedo Ao
= T o i Eadistica = Estrategias cognlivas  de control del aprendinaje

Estrategias cognitivas y de control del aprendizaje

3622%  310%  3268% & Estrategias de apoyo al aprendizaje
K9 (-2 12 o ™ w w W 0 = Hibitos de estudio

Estrategias de apoyo al aprendizaje ot | e | Mixto
(€3] B4 b4 Preferencia de estrategias de aprendizaje

Habitos de estudio

3937%  2480%  3583%
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