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Resumen

En este trabajo, se presenta una estrategia educativa cuyo propdsito central es introducir y explorar la construccién de
modelos observacionales en la formacién de grado en Fisica y disciplinas afines. La propuesta recurre al aprendizaje
activo basado en el desarrollo de proyectos, asume el caracter distribuido de los procesos cognitivos e integra algunos
aspectos transversales de relevancia social. Los topicos generadores que articulan su desarrollo se basan en la
utilizacion de técnicas de mineria de datos de amplio espectro de aplicacion, cuya ubicuidad las hace especialmente
significativas. Se utiliza como motivacion la extraccion de conocimientos a partir de un catadlogo de exoplanetas,
proponiendo la categorizacion de estos objetos mediante el desarrollo de algoritmos basados en técnicas de aprendizaje
automatizado de caracter no supervisado y supervisado. Se concluye que la estrategia es viable y suficientemente
accesible y flexible como para ser recreada en distintos escenarios educativos, y que contribuye a promover el
desarrollo de competencias requeridas en los procesos de formacién académica y en el mundo laboral.

Palabras clave: fisica educativa, fisica computacional, aprendizaje automatico, exoplanetas.

Abstract

In this work, we present an educational strategy whose main purpose is to present and explore the creation of
observational models in the context of a degree in Physics and related fields. This proposal relies on project-based
active learning strategies, assumes the distributed character of cognitive processes and incorporates some transversal
aspects of social relevance. The topics that articulate this work's development are based on the use of data mining
techniques with a wide range of applications, whose ubiquity makes them especially significant. The acquisition of
knowledge from an exoplanet catalog is used as motivation, proposing the categorization of these objects through the
development of algorithms based on automated learning techniques of both an unsupervised and supervised nature. In
conclusion we find that the educational strategy is feasible, and accessible and flexible enough to be recreated in
different educational settings, and that it contributes to promote the development of skills required in academic training
processes and in the world of work.

Keywords: physics education, computational physics, machine learning, exoplanets.

I. INTRODUCCION

La produccién de contenidos relacionados con el diario
quehacer del campo cientifico y tecnologico, y que luego
son difundidos por medios masivos de comunicacién y
redes sociales, ha registrado en los dltimos afios un
importante  crecimiento con un notable impacto
sociocultural. En nuestro ambito de trabajo, y a partir de
consultas y relevamientos informales, es posible observar
que estos contenidos han tenido o tienen alguna influencia
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en los intereses vocacionales de los estudiantes que
ingresan y cursan las carreras de Profesorado en Fisica y de
Licenciatura en Fisica de la Universidad Nacional de
Rosario (Argentina).

Medios, plataformas y canales traducen, transforman y
difunden hallazgos, observaciones, experimentos, métodos,
conjeturas y teorias provenientes de mdltiples campos
disciplinares, cientificos y tecnoldgicos. Este estado de
situacion genera una multiplicidad de oportunidades que
pueden ayudar a enriquecer el trabajo docente, puesto que
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permite darle ingreso a tematicas que ya estan presentes en
las vivencias del colectivo estudiantil, repercutiendo y
resonando en intereses, inquietudes y vocaciones.

En estrecha relacion con todo esto, los estudiantes
perciben que el mundo laboral asociado a las carreras que
estudian se expande y complejiza cada vez mas,
emergiendo areas de frontera en donde varias disciplinas
convergen para poder abordar diversas problemaéticas,
dando lugar a respuestas y construcciones de caracter
multidisciplinar e interdisciplinar. Resulta interesante
observar que no se trata de casos aislados, puesto que es
muy frecuente encontrar que el desempefio de quienes se
graddan en ciencias se da en campos de trabajo que se
alejan cada vez mas respecto de la formacién inicial de
grado, demandando conocimientos y habilidades no
previstas en los correspondientes trayectos educativos [1].

En el caso particular de este trabajo, las grandes areas
tematicas que estan presentes en los medios de
comunicacion y en las redes sociales, que nos interesan
porque despiertan inquietudes y vocaciones en el
estudiantado, y que proponen desafios en el borde de las
disciplinas, son: Astrofisica, Informética y Ciencia de
Datos. En nuestras carreras, los saberes de estas areas
tematicas se articulan en el campo problematico de trabajo
educativo y disciplinar que se configura en torno a la Fisica
Computacional. Se trata de grandes areas del conocimiento
que contienen en potencia temas generadores Yy
significativos para el desarrollo de actividades de
comprension [2] de interés estratégico para la formacion
inicial en Fisica y que, por supuesto, se proyectan hacia el
mundo del trabajo.

En los altimos afios, debido al auge de las diversas
plataformas digitales de intercambio de informacién y en
respuesta a distintos intereses, en donde los de mercado
juegan un rol muy importante, proliferan denominaciones
como big data, data analytics, inteligencia artificial,
analisis inteligente de datos y machine learning, por
mencionar solo algunas. Informatica, Ciencias de la
Computacién, Estadistica y Ciencia de Datos, asi como sus
proyecciones en el seno de otras disciplinas y actividades,
serfan las grandes areas del saber desde donde provienen o
se ubican estas teméticas. La difusion de sus conocimientos
y productos, el uso de sus tecnologias y aplicaciones —ya
sea implicito o explicito—, asi como su ingreso al lenguaje
de todos los dias, ofrecen multiples oportunidades para el
trabajo docente en diversas tematicas.

Desde esta perspectiva, el trazado de relaciones, el
agrupamiento, la categorizacion y, en definitiva, la posible
extraccion de informacion y de conocimiento a partir de
bases de datos, constituye hoy un objetivo de caréacter
ubicuo que responde a variados intereses. Se trata de
cuestiones y problematicas de gran potencial educativo,
puesto que también permiten dar ingreso a reflexiones de
caracter ético que pueden estar presentes en el tratamiento
de los datos y de la informacion. Segin Mayer-Schénberger
y Cukier (2013) [3]:

Ver el mundo como informacion, como océanos de datos

que pueden explorarse cada vez mas lejos y mas hondo,

nos ofrece un nuevo panorama de la realidad. Es una
perspectiva mental que puede penetrar todas las areas de

la vida.
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Mientras que los datos son simbolos que representan, de
alguna manera, propiedades de objetos, eventos 0 personas,
la informacion se constituye en torno a la utilidad de los
datos ya procesados, y el conocimiento se traduce en un
conjunto organizado de informaciones que pretenden
explicar fendmenos, situaciones y problemas. En este
contexto, la sabiduria implicaria inevitables reflexiones de
caracter ético en torno a diversas opciones de valor [4]. No
cabe duda entonces que resulta imprescindible estar
advertidos al respecto para poder comprender y reflexionar
criticamente sobre estas cuestiones, asi como para
emprender un trabajo formativo en torno a ellas.
Justamente, el caracter ubicuo de las tecnologias de anélisis
de datos hace que su uso en Fisica Computacional y
Astrofisica no diste mucho de las aplicaciones que
involucran otro tipo de intereses y que, por lo tanto, resulte
imprescindible no perder de vista todas estas oportunidades
de trabajo educativo, aunque se trate de relaciones que en
una primera instancia parecieran ser de largo alcance.

Situados ahora en el campo de la Astrofisica: el interés
natural que despierta la posibilidad de encontrar otros
mundos parecidos al nuestro, junto a los descubrimientos de
planetas extrasolares o exoplanetas que se realizan
periddicamente y la libre disponibilidad de registros
observacionales, son aspectos que configuran una
interesante oportunidad para el disefio de estrategias de
ensefianza basadas en el andlisis de datos.

Desde el descubrimiento del primer exoplaneta,
realizado por Michel Mayor y Didier Queloz en 1995 [5],
se han confirmado alrededor de 4000 nuevos exoplanetas,
la mayoria de ellos gracias al telescopio espacial Kepler.
Ademas, en los préximos afios, nuevos dispositivos de
observacion terrestres y misiones espaciales prometen
incrementar significativamente este nimero.

El espectro de masas, tamafios y parametros orbitales de
los exoplanetas detectados es muy amplio. Abarca desde
objetos mas grandes que Jupiter orbitando extremadamente
cerca de su estrella anfitriona (mas préximos que Mercurio
del Sol) a planetas del tamafio de la Tierra y posiblemente
habitables. Por lo tanto, y a los efectos de poseer un
lenguaje comun a la hora de estudiarlos, surge la necesidad
de clasificarlos y caracterizarlos en grupos y subgrupos.
Objetivos que también se comparten, como Vya
mencionamos, con otras areas del conocimiento e intereses
diversos.

En sintesis, resulta posible sumar a la oportunidad
educativa que nos brinda el acceso libre a la informacién
relacionada con exoplanetas, la posibilidad de aplicar
metodologias de andlisis de datos de amplio espectro de
aplicacidn para intentar el agrupamiento y caracterizacion
de estos objetos celestes; al mismo tiempo que se analizan
criticamente las cuestiones mencionadas con anterioridad.

Desde el punto de vista de la Fisica Computacional,
tomado como un campo problematico de convergencia de
todas estas tematicas y métodos, que se extiende hacia los
bordes de nuestra disciplina, y que comparte intereses con
todas las &reas del saber mencionadas, es de fundamental
importancia trabajar en el disefio de algoritmos y su
codificacion en lenguajes de programacion. Todo esto
posibilita el desarrollo de competencias que son requeridas
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para transitar la formacion inicial en nuestras carreras Yy,
posteriormente, para el trabajo profesional en los nuevos
desafios que plantea el mundo laboral.

En base a todo lo expuesto, en este trabajo se presenta
una estrategia didactica que acerca a los estudiantes al
mundo del aprendizaje automatico (machine learning)
proponiéndoles la tarea de clasificar y caracterizar
exoplanetas utilizando esta metodologia. Se trata de
algoritmos que posibilitan la construccion de modelos
observacionales y la extraccion de conocimientos a partir
de los propios datos disponibles. Al respecto, es importante
destacar que la propuesta es de caracter educativo y que,
por lo tanto, se encuentra a una cierta distancia del trabajo
cientifico en este campo del conocimiento, lo que nos
permitira realizar adecuaciones didacticas y trabajar con
flexibilidad sin perder de vista los aspectos disciplinares
especificos.

El proceso de construccion de la estrategia didactica se
puso en practica en el contexto de un programa de
investigacién-accion participativa desarrollado por la
catedra de Fisica Computacional, unidad curricular electiva
de la carrera de Licenciatura en Fisica de la Universidad
Nacional de Rosario. La construccion metodoldgica se
centré en el desarrollo de un proyecto computacional
integrador focalizado en explorar la posibilidad de aplicar
técnicas de machine learning de caracter general sobre una
base de datos de exoplanetas observados. Todo esto
teniendo en cuenta que se trata de una tematica que
naturalmente suscita el interés de los posibles destinatarios
debido al inevitable misterio que rodea a la existencia de
otros mundos y la eventual posibilidad de explorarlos. A
partir de la identificacion del problema se seleccionaron los
recursos necesarios para abordarlo: una base de datos de
exoplanetas y dos algoritmos de aprendizaje automatico,
uno de clasificacion no supervisada (K-means) y otro de
clasificacion supervisada (arbol de decision). De esta
manera, se iniciaron los ciclos de accion y reflexion
necesarios en todo programa de investigacion de este tipo,
concluyendo en el disefio de la estrategia didactica que
compartimos en este trabajo. En las préximas secciones
presentamos los referentes tedricos utilizados en la
planificacién del trabajo, las etapas de la estrategia disefiada
y los resultados obtenidos durante los ciclos de
investigacion-accion educativa. La presentacion de este
estudio constituye una sintesis abierta de todo el proceso
realizada en términos de una hipdtesis de trabajo para la
accion, que se materializa en las etapas de la secuencia
didactica que presentamos. Se trata, entonces, de compartir
una experiencia con la intencién de brindar orientaciones
préacticas para la accién educativa, algo que usualmente le
es demandado al campo de la didactica [6].

Si bien el proceso de investigacién-accion educativa y
las etapas exploratorias de disefio se implementaron en el
contexto de la asignatura Fisica Computacional del dltimo
afio de la carrera de Licenciatura en Fisica de la
Universidad Nacional de Rosario, los resultados de la
experiencia sugieren que la estrategia didactica elaborada
puede ser utilizada con adecuaciones en diversos escenarios
educativos.
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Il. REFERENTES TEORICOS

La Fisica Computacional es un campo problemético de
trabajo educativo de naturaleza complementaria, y al
mismo tiempo transversal, a los tradicionales enfoques
tedricos y experimentales de la Fisica. Esta basado en el
disefio de algoritmos que se expresan en lenguajes de
programacion con el proposito de construir modelos
computacionales que permitan simular y estudiar objetos,
sistemas, procesos y fenomenos de diversa naturaleza y
complejidad. En esta tarea, el ordenador desempefia el rol
de una maquina-laboratorio en donde es posible llevar a
cabo experimentos numéricos considerando diversas
situaciones de estudio.

En términos generales, en este trabajo asumiremos que
un modelo es un constructo de caracter abstracto y
provisional, que incorpora en términos de variables sélo los
aspectos relevantes de aquello que pretende describir,
estableciendo supuestos y haciendo simplificaciones, y
utilizando, a veces, entidades que no son directamente
observables [7].

A los efectos de facilitar el trabajo didactico y teniendo
en cuenta la metodologia empleada en el disefio de los
modelos podemos agrupar a estos constructos en tres
grandes categorias: modelos analiticos, modelos numéricos
y modelos observacionales. Los modelos analiticos se
obtienen a partir de primeros principios y su expresion final
se establece en términos de operaciones y funciones
explicitas y conocidas. Los datos experimentales, en este
caso, son utilizados para verificar si el modelo analitico
elaborado subyace en ellos y, también, para estimar,
aquellos parametros que no pueden medirse directamente
[8]. Cuando no es posible obtener una expresion explicita y
cerrada para los modelos analiticos se recurre al calculo
computacional, incorporando el uso de métodos numéricos
en su resolucion. De esta manera, se construyen modelos
numéricos de los sistemas en estudio a los efectos de poder
abarcar su complejidad [9].

Muchas veces, sin embargo, sucede que no se conocen 0
no existen primeros principios a los que se pueda recurrir
para construir un modelo analitico y, de ser necesario, su
posterior derivacion numérica. También puede ocurrir que
resulte demasiado engorroso proponer una formulacion
basada en primeros principios, y que las suposiciones y
simplificaciones necesarias en su construccion lleven a
obtener resultados poco realistas. Ante estas situaciones,
complejas y diversas, nos encontramos con el problema de
estimar dependencias estadisticas a partir de los datos; esto
es, nos enfrentamos a la necesidad de inferir modelos a
partir de los propios registros disponibles [8]. En estos
casos es cuando se propone la construccion de modelos
observacionales [9], utilizando para ello las tecnologias de
analisis de datos disponibles y sus innumerables variantes.
Sin perder de vista este marco tedrico de referencia, hoy
resulta claro que la construccion de modelos
observacionales derivados de tecnologias de analisis de
datos, mediadas por sistemas y plataformas provistas por
las Tecnologias de la Informacion y de la Comunicacion,
también impactan en diversos aspectos de nuestras
vivencias cotidianas. Su influencia sociocultural, lejos de
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ser neutral, afecta tanto a los individuos —en su propia
subjetividad y construcciones simbolicas— como al sistema
educativo en su conjunto. Las redes sociales, y el
procesamiento de datos subyacente en ellas, se nutren
constantemente del trazado de relaciones a partir de la
construccién de modelos computacionales de caracter
observacional. Por lo tanto, la naturaleza sociocultural
ubicua de estos constructos hace que resulte imprescindible
asumir el caracter situado y, a la vez, distribuido de los
procesos de ensefianza, aprendizaje y construcciéon del
conocimiento relacionados con ellos [10, 11, 12]. Estos
procesos son situados Yy distribuidos porque forman parte, y
son producto a la vez, de las actividades que se desarrollan,
del contexto en donde se encuentran inmersos y, ademas, de
la cultura en la que se despliegan y utilizan [11].

De esta manera, y como ya adelantaramos, actualmente
no resulta para nada extrafio escuchar menciones a big data,
data analytics y a sistemas que aprenden a partir de los
datos (machine learning) en diversos ambitos y situaciones.
En consecuencia, es posible aprovechar la presencia
significativa de estas tematicas y asumir que se trata de un
conocimiento socialmente distribuido para utilizarlo en el
desarrollo educativo de actividades de comprension hacia el
interior de nuestras disciplinas. Todo esto sin dejar de
advertir la falsa creencia en que la sola presencia de nuevas
oportunidades y medios generaran en nuestros estudiantes
los procesos de aprendizaje que imaginamos, fenémeno
educativo que Perkins identifica y describe como efecto
oportunista [2]. También, es muy importante observar que
el tratamiento de estas tematicas no sélo se dirige hacia el
interior de nuestra disciplina, sino que también se proyecta,
por su propia naturaleza y en un mismo movimiento, hacia
los bordes y hacia el exterior de la misma.

Desde esta perspectiva de trabajo educativo, centrada en
una pedagogia y didactica de la comprension, en nuestra
propuesta asumimos que comprendemos algo cuando no
solo lo sabemos y podemos repetirlo en términos
informativos, cuando no s6lo podemos ejecutar habilidades
de caracter rutinario relacionadas con ese saber, sino
cuando realmente podemos pensar y actuar con flexibilidad
frente a distintas situaciones y contextos problematicos a
partir del conocimiento que hemos construido [2, 13].

Los referentes tedricos expuestos nos permitieron ir
contextualizando adecuadamente cada ciclo del proceso de
investigacidn-accion educativa de caracter exploratorio en
el que participamos, para arribar, finalmente, a la propuesta
que aqui compartimos en términos de una hipotesis-accion.

I11. ETAPAS DE LA ESTRATEGIA DIDACTICA

La estrategia didactica que aqui proponemos se divide en
una serie de etapas o episodios que, a modo de segmentos
programados, se van articulando en una narrativa de aula.
Partimos realizando una breve introduccion histérica en
donde se relatan los antecedentes y las motivaciones en
torno a nuestro problema. Luego, continuamos describiendo
los métodos de deteccion y observacion de exoplanetas, la
recopilacion de la informacion en bases de datos y la
necesidad de su pre-procesamiento. En la siguiente etapa,
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se introducen las tecnologias de andlisis de datos y se
propone la construccion de los algoritmos necesarios para
obtener modelos observacionales del problema en estudio.
Finalmente, arribamos a la etapa de reconstruccion,
evaluacion y sintesis de todo el trabajo realizado.

En las siguientes sub-secciones describimos brevemente
cada una de las etapas que logramos construir en términos
de hipédtesis para la accion, siendo éste el principal
resultado de todo el proceso de investigacion-accion
educativa de caracter exploratorio que hemos desarrollado.
Nuestro proposito es brindar los elementos minimos
necesarios para hacer posible la implementacion de la
propuesta en distintos escenarios educativos. Sin ser
taxativos ni exhaustivos al respecto, las indicaciones que se
presentan tienen la intencidn de facilitar las modificaciones
y recortes de la estrategia didactica que se consideren mas
adecuados a la hora de planificar y de llevar a la practica
intervenciones educativas en situaciones y contextos
especificos.

A. Perspectiva histdrica, antecedentes y motivaciones

En esta etapa de la secuencia, se propone una aproximacion
a la tematica que nos ocupa desde el campo de la
Naturaleza de la Ciencia, destacando no sélo los aspectos
historicos, sino también la importancia que adquiere en la
construccion  del conocimiento cientifico la mera
posibilidad de filosofar, hipotetizar y conjeturar, y de
hacerlo, en este caso, acerca de la posible existencia de
otros mundos. Ya Jen6fones (570-475 a. C.) pensaba que
existian innumerables astros ademas del Sol y de la Luna, y
Epicuro (341-270 a. C.), en su Carta a Herddoto, afirmaba,
sin dejar lugar a dudas, que:

Existe una infinidad de mundos, tanto parecidos como

diferentes al nuestro [14],
para llegar a Giordano Bruno (1548-1600), quien muchas
veces cae injustamente en el olvido frente a otras figuras no
menos importantes. Bruno tuvo la valentia de desafiar el
canon de la época afirmando en voz alta que el hecho de
vivir no era privilegio de la humanidad, que se oponia a la
conquista de América y que la religion Cristiana no era la
Unica manera de acercarse a Dios; insistiendo a su vez, en
la voz de Elpino, personaje de su obra Sobre el infinito
universo y los mundos, que:

Hay entonces un sinndmero de soles, y un nimero infinito

de tierras giran alrededor de éstos, como las siete que

podemos observar lo hacen alrededor de este Sol cercano

a nosotros. [14]
Cuestiones, todas estas, que le costarian la vida un 17 de
febrero de 1600 en Roma por orden de la Santa Inquisicion.
Desde aquellos tiempos, es posible retomar los aportes de
Copérnico, Brahe, Kepler, Galileo y sus vicisitudes,
Newton y los “universos-islas” de Wright, Kant y Lambert,
para arribar, aunque no finalmente, con Leavitt, Hubble y
tantos otros, a nuestra concepcion actual del universo, en
donde el descubrimiento de otros mundos ya es cosa de
todos los dias.

En esta etapa, que también podria ser de caracter
expositivo, consideramos que es conveniente trabajar
generando un dialogo participativo con todo el grupo-clase.
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Para ello, se pueden utilizar interrogantes que movilicen
inquietudes en los participantes y que funcionen como
promotores reflexivos: ¢Qué consecuencias tuvo a lo largo
de la historia la posible existencia de otros mundos? ¢Qué
implicaba en la época de Bruno imaginar otros mundos en
el contexto de la disputa entre heliocentrismo y
geocentrismo? ¢Qué significa todo esto hoy en esta nueva
era exploratoria?, entre muchos otros posibles. Por
supuesto, es esperable que otros interrogantes Yy
derivaciones tematicas vayan surgiendo a partir del didlogo
colectivo.

B. Métodos de observacion y obtencion de datos

Nuevamente, en términos didacticos y pedagdgicos, es muy
conveniente partir haciéndonos algunas preguntas. ¢Qué
noticias nos llegan hoy acerca de la existencia de otros
mundos? ;Qué sabemos acerca de ellos? y ¢qué
entendemos por exoplaneta?, podrian ser algunos
interrogantes que oficien de disparadores tematicos. De esta
manera, compartiendo ideas previas Yy relevando
conocimientos socialmente distribuidos, podremos arribar a
una definicion para aquellos objetos celestes que pueden
considerarse exoplanetas o planetas extrasolares en
términos mas significativos. Un exoplaneta es un cuerpo en
orbita alrededor de una estrella anfitriona que no es nuestro
Sol y que cumple con los requisitos necesarios para ser
considerado como un planeta: en su evolucion debe haber
“limpiado” sus alrededores de cuerpos menores, Ser
suficientemente masivo como para que su gravedad supere
a las fuerzas del solido rigido adquiriendo una forma
aproximadamente esférica, y orbitar alrededor de una
estrella y no de otro cuerpo [5, 15].

¢Como es posible detectar estos objetos? seria el
préximo interrogante en esta secuencia didactica. Sin entrar
en mayores detalles aqui, y solo a los efectos de brindar
breves indicaciones para la posible recreacion y ampliacion
de esta etapa, mencionaremos solo dos de las técnicas
existentes para detectar la presencia de estos cuerpos: (1)
método de las velocidades radiales y (2) método de los
transitos.

El método de las velocidades radiales se basa en la
medicién de la componente de la velocidad en la direccién
de la visual del observador y asume que, si una estrella
presenta variaciones en esta componente, esto puede
deberse a la existencia de un cuerpo que la hace girar en
torno al centro de masa del sistema. Estas variaciones se
miden a partir del desplazamiento que se registra en los
espectros estelares por efecto Doppler debido al
movimiento de la fuente luminosa. EI método de los
transitos se fundamenta en que, si un planeta pasa frente a
una estrella, el astro se ve tenuemente “eclipsado” y su
brillo debe sufrir pequefios cambios.

Ambas metodologias son particularmente importantes
en el contexto de este trabajo, no sélo por su probado éxito
en la deteccion de exoplanetas, sino porque, ademas, el
método de las velocidades radiales posibilita la estimacion
de la masa de estos objetos, y la técnica de los transitos
permite la evaluacion aproximada de sus radios. De esta
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manera, mediante la combinaciéon de ambas técnicas, es
posible inferir la densidad media del cuerpo en cuestion.

C. Pre-procesamiento de los datos

Para el desarrollo de esta propuesta educativa, los datos se
extrajeron del catadlogo de exoplanetas que provee el NASA
Exoplanet Science Institute [16]. Teniendo en cuenta el
caracter amplio e introductorio de la estrategia didactica
gue presentamos, y a los efectos de simplificar el andlisis de
los datos, se sugiere no considerar los errores asociados a
los valores de los atributos. Mencionamos esto porque no
descartamos que esta alternativa pueda ser especificamente
incluida en posibles implementaciones de la estrategia, en
correspondencia con los contextos de aplicacion y con los
propositos y objetivos de aprendizaje planificados por el
equipo docente.

Una vez obtenidos los datos observacionales, se
implementan las  siguientes operaciones de pre-
procesamiento o filtrado de los mismaos:

1. Sélo se consideran como atributos de cada
exoplaneta la identificacién o denominacion del
mismo, su densidad estimada y su radio.

2. Los planetas extrasolares que no poseen valores
numéricos en los atributos seleccionados no se
tienen en cuenta.

3. También son descartados los cuerpos con valores
de densidad mayores a la del hierro (7,87 g/cmd).
Este criterio nos permite simplificar el analisis de
los datos, evitando la complicacion innecesaria
que, desde un punto de vista didactico, introduce
su consideracién en el proceso de clasificacion.

4. Finalmente, se normalizan los datos y se les aplica
la funcién logaritmo a ambos atributos numéricos.
Estas operaciones de pre-procesamiento se
realizan para que los algoritmos de agrupamiento y
clasificacion trabajen mas eficientemente.

Luego de esta etapa de pre-procesamiento, el nimero de
exoplanetas se reduce de aproximadamente unos 4000 a
436, siendo ésta la base de datos o catalogo que se propone
utilizar de ahora en mas en el desarrollo de la estrategia
educativa.

La implementacion de esta etapa de la secuencia
didactica implica la elaboracién de un algoritmo que realice
las operaciones de pre-procesamiento sobre los datos
originales. Esta actividad puede ser propuesta como parte
de la estrategia educativa o bien puede ser salteada para
pasar directamente a trabajar sobre un catalogo ya
procesado.

Nuevamente, todas las decisiones relacionadas con la
implementacion o puesta en practica de esta propuesta
estaran condicionadas por los propositos y objetivos del
equipo docente. En este sentido, consideramos que los
conocimientos previos de los posibles destinatarios y el
tiempo disponible para el trabajo en taller pueden llegar a
ser factores decisivos, entre otras cuestiones asociadas al
contexto y a la situacion particular de ensefianza y
aprendizaje que se requieran tener en cuenta. A partir de
estas Ultimas consideraciones de caracter general,
seleccionamos la técnica K-means [17, 18] para generar
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grupos de exoplanetas de manera no supervisada, por ser
éste un algoritmo relativamente sencillo de comprender e
implementar. Luego, con el mismo criterio de caracter
didactico, utilizamos arboles de decision (Decision Trees 0
DT) a los efectos de introducir una técnica de clasificacion
supervisada de uso muy difundido en el campo de la
mineria de datos [19]. Las etapas que abordan el trabajo con
los datos (pre-procesamiento) y la aplicacién de los
métodos no supervisados y supervisados de clasificacion
constituyeron el nucleo central sobre el que se desarrollaron
los ciclos de investigacion-accion educativa que dieron
origen a la construccion de la estrategia didactica. En las
subsecciones D y E se describen los algoritmos
mencionados y en la seccion 1V se presentan los resultados
de su aplicacién obtenidos durante el proceso de
investigacidn-accion participativa implementado.

D. K-means

En este episodio de la estrategia didactica, y a partir de la
base de datos construida en la etapa previa, se propone el
agrupamiento no supervisado de sus registros en
conglomerados o clusters mediante la aplicacién del
algoritmo K-means [17, 18].

Para abordar este problema, es necesario especificar en
primer lugar la cantidad de conglomerados o clusters K
que se desean construir a partir de los n registros o patrones
X € y disponibles en la base de datos. Cada registro

representa a un exoplaneta en el espacio de los atributos

¥ ,donde y C R?, siendo d la dimension del espacio o
cantidad de atributos considerados.

El algoritmo, entonces, tratara de construir K centros o
centroides Ce(, que representan a K clusters o
conglomerados, mediante la minimizacién de una funcién
@ que evalla la distancia entre patrones y centros. Esta
funcion viene dada por:

— inllx —ell? - 1
6= 2 minjx—c| @)

A partir de estos centroides, es posible construir los
agrupamientos o conglomerados asignando a cada registro
del catalogo el centro mas cercano en el espacio de los
atributos.

Es interesante notar que resolver exactamente el
problema planteado es extremadamente dificil, puesto que

existen k" formas de dividir las n observaciones en K
grupos. No obstante, gracias a la técnica de agrupamiento
K-means contamos con una metodologia simple y rapida
para la resolucién aproximada de este problema [18].

En el contexto de esta propuesta educativa, el algoritmo
K-means se introduce formalizando y describiendo la
siguiente secuencia de acciones que lo definen:

1. Tomando puntos aleatorios en el espacio de los
datos y selecciona arbitrariamente Kk centroides
g:{Cl,CZ,...,Ck} '
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2. Paracada ie {1k} genera el conglomerado o
cluster C. , que es el conjunto de patrones X en

J Que estan més cercade C; paratodo j#i.
3. Para cada ief{l..k}, establece un nuevo

centroide C; como el “centro de masa” de todos

los puntos X en cada cluster C,,
1
C=—r D, X
#(C|) xe C;
Siendo #(C.) el ndmero de elementos o patrones

asociados al conglomerado C, .

4. Se repiten los pasos 2 y 3 de esta secuencia hasta
que el cambio en ¢ resulte menor a un valor de

tolerancia.

Como el proceso de clustering implementado mediante el
K-means es no supervisado, se hace necesario realizar una
validacion interna de los grupos o conglomerados
construidos. Para hacer esto, existen diversos coeficientes o
scores; en este trabajo, se optd por utilizar el coeficiente de
silueta (silhouette) [19]. Este indicador se define para cada
objeto y se calcula de la siguiente manera:

s=_P-a_, @
max(a, b)
donde a es la distancia media entre un objeto y todos los
demas puntos o patrones en la misma clase (conglomerado,
cluster o grupo) y b es la distancia media entre un objeto y
todos los demés puntos en el siguiente grupo mas cercano.

El puntaje asignado a un conjunto de objetos estara
dado por la media del coeficiente S de cada objeto. Un
valor més alto del coeficiente de silueta se relaciona con un
modelo que posee agrupamientos mejor definidos.

Para aplicar el método K-means a la base de datos de
exoplanetas ya pre-procesada se propone el disefio de un
algoritmo codificado en lenguaje Python que invoca a la
libreria Scikit-learn, cuya descripcién puede consultarse en
[19] o en diversos foros y textos de acceso libre. En este
trabajo no entraremos en mayores detalles al respecto,
puesto que la comunidad de practica constituida en torno a
Python y sus aplicaciones en machine learning es muy
amplia, prolifica y abierta a la resolucidon de consultas;
cuestion que se desea promover en este tipo de abordajes,
dando cuenta, a su vez, del caracter distribuido del
conocimiento.

El programa que se propone desarrollar debe tomar
como datos de entrada el catalogo de exoplanetas y el
nimero maximo de clusters k a considerar, para proceder a
la optimizacion del nimero de agrupamientos haciendo uso
del coeficiente de silueta. Como resultado, se espera que el
codigo genere un grafico de dispersion con los
conglomerados que optimizan el mencionado coeficiente,
presentando a los datos de entrada etiquetados con su
pertenencia —0 membresia— a un dado agrupamiento. Se
debe consignar, ademas, el valor promedio y el desvio
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estandar de los atributos asociados al conjunto de miembros
de cada una de las clases construidas.

E. Arboles de decision

Los arboles de decision (DT) son un método de aprendizaje
supervisado, no paramétrico, utilizado tanto en problemas
de clasificacion como en problemas de regresion. El
objetivo de esta metodologia de andlisis de datos es la
construccién de un modelo computacional que permita
predecir el valor de una variable objetivo mediante la
aplicacion sucesiva de reglas de decision simples que se
infieren a partir de un conjunto de observaciones.

Cada etapa en donde se toma una decision se denomina
nodo. En cada nodo se produce una separacion o no del
conjunto de datos, de acuerdo a la aplicacion de una regla
de decision sobre variables predictoras. Una de las formas
mas usuales de medir la impureza de un éarbol de decision
consiste en calcular la entropia H de cada nodo [18]. El
proposito del algoritmo es tratar de homogeneizar cada
nodo intentando anular la entropia del mismo, cantidad que
se define como:

H(X,) ==Y Py 10g(Pyy) - ®)

donde X, simboliza al conjunto de objetos en cada nodo y
p,,. €s laprobabilidad de los posibles valores de las clases

correspondientes a los objetos en el nodo.

Para poder cuantificar la exactitud del modelo, es decir,
conocer qué tan bien se predice el valor de la variable
objetivo mediante la aplicacion de las reglas previamente
inferidas, es necesario validarlo con datos no utilizados en
su construccién. Para hacer esto, se seleccionan
aleatoriamente un cierto nimero de objetos para realizar el
proceso de entrenamiento o aprendizaje del modelo, y otro
para su posterior validacién. Por supuesto, es necesario
contar con una funcion matematica o indicador que
compare los valores predichos por las reglas de decision
con los valores reales o etiquetas asociadas a los mismos.
En esta propuesta, se utiliza el Accuracy Classification
Score (ACS).

Sea V. el i-ésimo wvalor predicho e Yy, el
correspondiente valor real o conocido, entonces la fraccién
de predicciones correctas sobre las N, predicciones hechas,
0 exactitud, se define como:

. 1% .
Acs(yi:yi):n_zl(yi:yi)’ Q)
s i=0
donde 1(X) es la funcion indicatriz, dada por:
1 si §=yv
=4 > hTh ®)
0 si ¥y =y,

Si el modelo predice correctamente todos los datos de
validacion, el score tomara el valor uno; mientras que, en el
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extremo opuesto, un valor cero indicara una exactitud nula.
Anéalogamente, si definimos la funcion indicatriz de manera
que evalde los desaciertos, se obtiene el error promedio de
clasificacion, que es una medida complementaria a la
anterior [18].

La libreria scikit-learn provee un algoritmo de
clasificacion basado en &rboles de decisién denominado
Decision Tree Classifier (DTC) [19]. Al igual que con otros
clasificadores, el DTC toma como entrada dos matrices: una

matriz X de tamafio [ns,nf} que contiene los objetos de

entrenamiento, y una matriz Y de tamafio [n,], que

contiene las etiquetas de clase para los objetos de
entrenamiento.

En esta propuesta didactica, se utilizan como atributos o
features la densidad y el radio de los exoplanetas, de
acuerdo con los datos provistos en el catalogo luego de que
el mismo fuera pre-procesado en la segunda etapa de la
secuencia de trabajo.

F. Evaluacion y sintesis

Como ultimo episodio de la secuencia, se propone la
reconstruccién, evaluacion y sintesis de todo lo
desarrollado. Hay diversas estrategias educativas que
permiten abordar esta etapa, siendo algunas de ellas: 1) la
elaboracion de un informe en formato de articulo para
presentar en un congreso O enviar a una revista; 2) la
presentacion de los resultados en formato pdster para su
exposicion en una jornada o reunion académica; 3) la
redaccion de wuna monografia como informe de
investigacion, en donde se profundizan un poco mas los
distintos aspectos de la tematica; 4) el desarrollo de un
seminario [20] destinado a estudiantes, promoviendo la
discusién y la evaluacion entre pares, en donde se presenta
toda la tematica, desde los aspectos histéricos, antecedentes
y motivaciones, hasta los resultados obtenidos, alcances y
posibles derivaciones o, 5) la planificacion y puesta en
practica de la estrategia educativa —0 de algunos aspectos
de la misma— en formato de micro clase [21], cuyos
destinatarios sean los alumnos de alguna unidad curricular
previamente seleccionada o de la misma asignatura en
donde se desarrolla la experiencia. Estas Gltimas dos
modalidades son particularmente importantes y requeridas
en los procesos de formacion inicial docente.

En el contexto de esta propuesta, si bien consideramos
que todas las estrategias de integracion y de sintesis
expuestas son muy adecuadas, pensamos que aquellas que
promueven la discusion entre pares constituyen el
dispositivo de evaluacion que mas puede aportar en
términos de desarrollo de competencias en los futuros
profesionales. Por supuesto, todo esto teniendo en cuenta
las caracteristicas especificas de los escenarios educativos
en donde se intente recrear esta secuencia didactica.

IV. RESULTADOS DE LA PUESTA PRACTICA
La estrategia educativa que hemos disefiado, cuyos

principales aspectos presentamos en este articulo, se
http://www.lajpe.org
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construyd a partir de un proceso de investigacién-accion
educativa desarrollado en el contexto del espacio curricular
Fisica Computacional, cuya modalidad pedagdgica es
taller. Esta unidad es de caracter electivo y pertenece al
quinto afio de la carrera de Licenciatura en Fisica de la
Universidad Nacional de Rosario (Argentina).

En sucesivos ciclos de planificacion, accién y reflexién,
se abordaron las etapas C, D y E presentadas anteriormente,
que involucraron la obtencién y pre-procesamiento de la
base de datos, la aplicacion del algoritmo K-means
(aprendizaje no supervisado) y la utilizacion de la técnica
de é&rboles de decision (aprendizaje supervisado). El
proposito central de este abordaje fue explorar la viabilidad
de una propuesta educativa que aborde estas tematicas, y la
identificacion de sus posibles obstaculos y derivaciones, asi
como el dimensionamiento de sus alcances generales en
términos pedagogicos y didacticos, tratando de visualizar su
proyeccion hacia distintas probleméticas y escenarios de
actuacion.

Las tareas de disefio, implementacién y evaluacién de
los algoritmos fueron llevadas adelante por un estudiante en
el contexto de un proceso de aprendizaje activo basado en
el desarrollo de un proyecto computacional focalizado en la
problematica planteada; acompafiado por pares, docentes y
especialistas en la tematica. Desde el punto de vista del
proceso de indagacion implementado, el trabajo realizado
puede pensarse como un estudio de caso tnico desarrollado
en el marco de un esquema de investigacion-accion
educativa, de caracter exploratorio y cualitativo, que
produjo como resultado una estrategia didactica que se
constituye en una hipétesis para la accion [22].

Con la intencién de facilitar la posible recreacion de la
secuencia didactica en distintos contextos educativos, en las
siguientes sub-secciones se presentan los resultados
obtenidos por el estudiante durante la puesta en practica del
proceso de investigacion-accion participativa.

A. Resultados obtenidos con K-means

El procesamiento de la base de datos de exoplanetas
mediante el algoritmo K-means y el score silhouette, tal
como fuera descripto anteriormente, produce como
resultado tres agrupamientos o conglomerados (clusters).

En la Figura 1 se presentan los miembros que componen
cada uno de los tres grupos construidos por el algoritmo en
el espacio de los atributos e identificados por color.
En base a lo hallado y tomando en cuenta otras
clasificaciones y nombres propuestos en la bibliografia
especializada sobre la temdtica, en la Tabla | se especifican
las categorias de clasificacion asignadas a los exoplanetas
de la base de datos utilizada. Al respecto, es importante no
perder de vista que estamos presentando una propuesta de
caracter educativo y que, por lo tanto, los conocimientos
cientificos especificos y al dia s6lo entran en juego como
referentes disciplinares Ultimos a ser tenidos en cuenta en
términos de cultura académica.

En la tabla | se consignan los valores promedios y las
desviaciones estandares de los atributos que definen a cada
una de las categorias.
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FIGURA 1. Densidad vs. radio de los exoplanetas clasificados
por el algoritmo K-means. Cada exoplaneta se identifica con un
punto en el espacio de atributos y los colores indican la
pertenencia 0 membresia a un dado grupo o clase.

TABLA I. Parametros de los tres conglomerados encontrados.

Nombres Cantidad de Densidad Radio
propuestos miembros promedio promedio
(cluster) [g/cm?] [Raup]
Exotierra 98 2+1 0,25+ 0,09
(cluster 0)
Exojupiter 182 0,4+0,2 12+04
(cluster 1)
Planeta de
Transicion 156 16+0,9 1,1+0,3
(cluster 2)

Los planetas del agrupamiento denominado «Exotierras»
(cluster 0) presentan un radio y una densidad promedio
cercanos a los de nuestro planeta u otros planetas rocosos
conocidos en nuestro sistema solar. De la misma manera,
los «Exojupiters» (cluster 1) comparten densidades
similares a las de Japiter y Saturno, con radios en el
intervalo de 0,25 Ryp a 2 Ry, Mientras que los
denominados «Planetas de Transicion» (cluster 2), son los
que presentan radios en el orden del de Jupiter, pero
caracterizados por una alta dispersidn en las densidades.

Esta particularidad que se presenta en los Planetas de
Transicion sugiere la necesidad de una sub-clasificacion
dentro de este grupo. Motivados por lo anteriormente
expuesto, se propone una nueva ejecucién del algoritmo de
clustering, pero ahora sélo sobre este Gltimo conglomerado.
Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 2.

Como se observa en la figura, se obtienen dos
agrupamientos claramente diferenciados. Esto nos permite
proponer nuevas categorias de clasificacion teniendo en
cuenta ahora las caracteristicas de los dos subgrupos que
conforman el conglomerado de origen que habiamos
denominado «Planetas de Transicion».

En la Tabla Il se presentan los resultados obtenidos,
consignando la cantidad de objetos en cada grupo y los
promedios y desviaciones que los caracterizan.
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FIGURA 2. Densidad vs. radio de los exoplanetas del grupo
«Planetas de Transicion» clasificados por el algoritmo K-means.
Los colores representan los subgrupos obtenidos.

TABLA I1. Parametros de los subgrupos encontrados.

Nombres Densidad Radio
propuestos Cantidad de promedio promedio
(cluster) miembros [o/cm?] [Raup]
Jupiter Denso 56 31 1,0+0,2
(cluster 0)
Gigante de
Hielo 100 1,1+0,2 1,1+0,3
(cluster 1)

Se observa que el grupo denominado «JUpiter Denso»
(cluster 0) presenta densidades acordes a planetas rocosos
pero con radios del orden del radio de Jupiter, por lo que
también podrian llamarse «Supertierras», término que suele
usarse en la literatura. En el caso de los denominados
«Gigantes de Hielo» (cluster 1), las densidades resultan ser
similares a las de Neptuno o Urano —nombrados en la
literatura como Gigantes de Hielo—, mientras que los radios
caen en un intervalo de aproximadamente 0,4 Ryyp @ 2 Ryyp,
siendo el radio de Neptuno y Urano de aproximadamente
0,35 Ryyp.

B. Resultados obtenidos con arboles de decision

El desarrollo de un arbol de decisién con el propoésito de
extraer reglas explicitas que permitan la clasificacion de los
exoplanetas de nuestro catalogo requiere contar con un
archivo de datos etiquetados segun los grupos de
pertenencia, ya que se trata de un método de aprendizaje
supervisado.

A su vez, y tal como adelantaramos previamente, es
necesario disponer de un conjunto de datos de
entrenamiento para el aprendizaje de las reglas y otro de
validacion a los efectos de poder constatar que
efectivamente se produce tal “aprendizaje”.

En nuestro caso, se toma como entrada el archivo de
datos en donde cada exoplaneta estd etiquetado con su
grupo de pertenencia de acuerdo con K-means. ElI 70% de
los registros se utiliza en el proceso de entrenamiento y el
30% restante se usa para validacion.

Una vez generado el arbol de decision (DT), se calcula
la entropia de cada nodo utilizando los datos de validacion.
Lat. Am. J. Phys. Educ. Vol. 16, No. 4, Dec., 2022
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El cddigo entrega un grafico del DT con el valor de la
entropia y el ndmero de objetos correspondientes a cada
nodo.

Utilizando la libreria Graphviz [19], es posible
representar en forma grafica el arbol de decision generado
por el Decision Tree Classifier, explicitando, al mismo
tiempo, las reglas de clasificacion correspondientes a cada
nodo, el valor de la entropia y la cantidad de patrones
asociados a los mismos.

Los resultados obtenidos en esta etapa se muestran en la
Figura 3.

pl_dens < 0.645
entropy = 1.541
samples = 305
value = [69, 128, 108]
class = exojupiter

Trug, alse
pl_dens < Oﬁg pl_radj < %%
= entropy = 0.!
Wsmnples =129 samples = 176
value =[1,128,0] | | value = (68,0, 108]
= exojupiter class = transicion

pl_radj < 0.686
entropy = 1.0
samples = 2
value =[1,1,0]
class = exotierra

pl_dens <1.17
entropy = 1.0
samples = 4
value = [2,0, 2]
class = exotierra

FIGURA 3. Arbol de decision obtenido con el algoritmo Decision
Tree Classifier, graficado usando la libreria Graphviz. En cada
nodo se especifica la regla de decision, el valor de la entropia y la
cantidad de objetos involucrados.

A partir del grafico es posible deducir que las reglas
obtenidas con el Decision Tree Classifier discriminan
correctamente a cada grupo, logrando hacer nula la entropia
de los nodos de la ultima capa.

Finalmente, se aplica el mismo algoritmo para generar
reglas de decision correspondientes a los dos subgrupos
pertenecientes al conglomerado denominado «Planetas de
Transicién», obteniéndose el arbol que se presenta en la
Figura 4.

pl_dens < 1.54
entropy = 0.906
samples = 109
value = [35, 74]
class = gigante de hielo

True,

FIGURA 4. Arbol de decision correspondiente al
«Planetas de Transicion».

grupo
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V. SINTESIS FINAL Y CONCLUSIONES

En este trabajo, presentamos una estrategia educativa cuyo
proposito central es introducir en la formacién de grado en
Fisica la construccion de modelos observacionales a partir
de los propios datos que produce un sistema, fenémeno o
problematica en estudio. En correspondencia con el sentido
que establece Perkins [2], consideramos que se trata de un
tema generador por: (1) las implicancias que tiene; (2) su
importancia o centralidad en la formacion de los futuros
profesionales; (3) su accesibilidad, ya que promueve el
desarrollo de procesos comprensivos de amplio espectro, y
(4) su ubicuidad y riqueza, ya que permite la realizacién de
conexiones y extrapolaciones hacia diversos campos del
conocimiento y del trabajo.

La propuesta se basa en una pedagogia orientada a la
comprension, que reconoce el caracter distribuido de los
procesos cognitivos y, desde este marco, hace uso de
mediaciones: de caracter fisico, a través del trabajo con
ordenadores; de caracter social, a partir de intercambios de
todo tipo en el contexto de comunidades de pares, de
aprendizaje, de ensefianza y de practica; y de caracter
simbdlico, apelando a distintos lenguajes formales,
comunicaciones,  constructos,  graficos, tablas 'y
representaciones [2].

También, apela al uso socialmente responsable de los
conocimientos [23] al advertir acerca de la necesidad de
reflexionar criticamente sobre cuestiones de caracter ético
relacionadas con el manejo de la informacién. Y, en este
sentido, para lograr mayores niveles de responsabilidad
social, articula contenidos cognitivos desde una perspectiva
de cardcter ético sin perder de vista lo emocional [24],
reconociendo  conocimientos  previos, motivaciones,
intereses, inquietudes, dudas y vocaciones, entre otras
cuestiones. Por supuesto, algunos de los contenidos que se
trabajan son de naturaleza transversal, ya que no pertenecen
a un area curricular especifica y, ademas, son demandados
socialmente. En estos casos, lo que se pone en juego es la
relaciéon transversal-disciplinar [25], cuestién tedrico-
practica que la mayoria de las veces es desatendida.

La puesta en préactica de la propuesta de ensefianza bajo
el formato de aprendizaje activo basado en el desarrollo de
un proyecto-problema en el contexto de un programa de
investigacidn-accion participativa, nos permitié no solo
evaluar su riqueza formativa, sus alcances y viabilidad, sino
también  dimensionarla  adecuadamente  para  su
comunicacion en términos de estrategia, prototipo o
experiencia a considerar para ser recreada en diversos
escenarios de actuacion educativa, cuestion que intentamos
abordar en este articulo.

La construccion de modelos observacionales a partir de
los datos se realiz6 utilizando técnicas del &rea de
aprendizaje automatizado o machine learning, tomando un
problema de interés actual, y que ha inquietado a la
humanidad durante toda su existencia. Se trata de la
posibilidad cierta de encontrar otros mundos, con las
connotaciones que esto adquiere al considerar la presencia
de otras vidas. Especificamente, se trabajé con una base de
datos de exoplanetas de acceso libre y, a partir de ella, se
construyd un catalogo propio respondiendo a criterios
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pedagégicos y didacticos. Luego, se implementé un
algoritmo de agrupamiento o clustering no supervisado,
basado en la técnica K-means, a los efectos de organizar los
datos, construyendo categorias y extrayendo conocimiento
a partir de los mismos. Esto permitié distinguir, en primera
instancia, tres grupos: Exotierras (planetas similares a la
Tierra), Exojupiters (planetas similares a Jupiter) y
Planetas de Transicion (Tablas 1); y luego, dividir a esta
Gltima categoria en dos sub-categorias: Jupiters Densos
(planetas densos de gran tamafio o Supertierras) y Gigantes
de Hielo, similares a Neptuno o Urano (Tabla I1).

Como dltima etapa de procesamiento, y con el propdsito
de hacer explicitas las reglas de clasificacion, se desarrollo
un algoritmo que hace uso de un método de aprendizaje
supervisado basado en arboles de decision y se lo aplico al
catdlogo de exoplanetas, ya agrupados en categorias
mediante K-means.

Es muy importante destacar que el sistema de
clasificacion generado no es definitivo, puesto que, por
propia naturaleza, puede actualizarse aprendiendo a partir
de la experiencia utilizando nuevos descubrimientos y
datos, que seguramente se irdn obteniendo gracias a la
puesta en servicio de nuevos telescopios espaciales y otras
tecnologias de ultima generacion.

La experiencia desarrollada en todo el proceso de
investigacion-accion  educativa ha  posibilitado la
construccion de competencias en el disefio de algoritmos y
su codificacion en lenguajes formales; la incorporacion de
conceptos y habilidades relacionadas con técnicas de
aprendizaje automatizado y mineria de datos; el trazado de
posibles relaciones con otras areas del conocimiento y del
mundo del trabajo, asi como con problemaéticas vinculadas
al uso responsable del conocimiento, y ha favorecido el
intercambio entre pares, docentes y profesionales, todo esto
en el contexto de comunidades de aprendizaje, de
ensefianza y de préctica.

El disefio de la estrategia didactica basado en la
articulacion de segmentos programados (etapas) facilita su
adecuacion a distintas situaciones y escenarios educativos.
En este sentido, a partir de la experiencia recabada nos es
posible brindar una serie de orientaciones para la accion
educativa que pueden ayudar en diversas implementaciones
de acuerdo con los objetivos educativos que fije el equipo
docente: 1) en relacion al pre-procesamiento de la base de
datos, esta etapa puede no incluirse y utilizarse
directamente la base de datos ya depurada por el equipo
docente; 2) respecto de los algoritmos de machine learning,
es posible recurrir a una versién minima de la estrategia
didactica utilizando solamente la técnica de K-means, si asi
se lo considera conveniente; 3) por supuesto, también es
posible reemplazar o complementar las técnicas utilizadas
con otras de igual disponibilidad; 4) la estrategia educativa
puede plantearse como un proyecto computacional a ser
desarrollado con cierta autonomia, tanto en forma
individual como grupal, ya sea durante los encuentros en
formato taller o bien como un trabajo préctico a resolver
para ser presentado oportunamente; 5) si bien nos alejamos
de nuestros propésitos iniciales, cumplimos en indicar que
también puede implementarse en forma expositiva y
demostrativa, en donde el equipo docente desarrolla todos
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los contenidos para el grupo-clase; 6) la primera y segunda
etapa de la secuencia, en donde se trabajan contenidos de
Naturaleza de la Ciencia y se describen los métodos de
observacion, pueden trabajarse de manera introductoria, o
bien, profundizar ain mas en sus diversos aspectos. En
relacion al tiempo de desarrollo requerido, suponiendo que
se cuenta con un laboratorio de informatica con 15 puestos
de trabajo y que la estrategia se implementa completamente
en tiempo de taller en donde los participantes desarrollan
los algoritmos con la asistencia del equipo docente, se
estima que se necesitarian dos encuentros de 4 horas reloj
cada uno. Durante el primer encuentro podrian abordarse
las etapas A, B y C de la secuencia, y durante el segundo
encuentro la etapa D, en donde aqui incluimos la
preparacion de los datos de entrada categorizados en la
etapa previa para generar los arboles de decision. La etapa
final de sintesis, en este tipo de implementacion puede
consistir en un diédlogo entre todos los participantes
evaluando la experiencia desarrollada o bien puede concluir
con la elaboracion de un informe final -individual o grupal-
a ser presentado como trabajo practico de sintesis. Si la
propuesta se plantea como proyecto computacional
individual a ser desarrollado auténomamente, aqui los
tiempos son mucho mas flexibles y dependen directamente
del trabajo de los estudiantes involucrados. La estrategia
educativa elaborada también puede ser utilizada como parte
del proceso de acreditacion de un espacio curricular; en este
altimo caso, el equipo docente debe establecer claramente
la consigna de trabajo.

En términos de posibles escenarios educativos de
aplicacion, consideramos que esta propuesta puede ser
recreada y adecuada para su integracion en distintos
espacios curriculares vinculados al &rea de Fisica
Computacional, Astrofisica, Computacion Cientifica e
Informética, ya sea en el contexto de las carreras de
formacion de grado en Fisica (Licenciatura en Fisica y
Profesorado en Fisica), o en otros campos del conocimiento
en donde esta estrategia adquiera algun sentido o sea de
utilidad préctica.
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