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RESUMEN

En estos Ultimos afnos, ha incrementado la tendencia de aplicar la analitica académica y mineria de datos en el campo de
la educacion, abordando distintos temas como la desercion, rendimiento académico de los estudiantes, desempefio de do-
centes, entre otros. El objetivo del presente articulo, fue indagar por medio de una revision sistematica las diversas formas
de aplicacion la analitica académica y mineria de datos educacional en las universidades. Para ello, se realizdé busquedas
de articulos en revistas cientificas en las bases de datos virtuales mas reconocidas, mediante la declaracion prisma se siste-
matiz6, obteniéndose 22 articulos que cumplieron con los criterios de inclusion y exclusion establecidos. Como resultado se
pudo identificar en qué temas del proceso ensefianza-aprendizaje se enfocan, las metodologias aplicadas en los proyectos
de analitica académica y mineria de datos educacionales, los programas de aplicacion y los lenguajes de programacion
usados con mayor frecuencia, asimismo, las técnicas empleadas para la implementacion de los modelos.

Palabras clave: Mineria de datos educacional, Analitica académica, Educacion universitaria, Proceso ensefanza — apren-
dizaje.

ABSTRACT

In recent years, the trend of applying academic analytics and data mining in the field of education has increased, addressing
different issues such as dropout, student academic performance, teacher performance, among others. The objective of this
article was to investigate, through a systematic review, the various forms of application of academic analytics and educa-
tional data mining in universities. For this, searches for articles in scientific journals were carried out in the most recognized
virtual databases, through the prisma statement it was systematized, obtaining 22 articles that met the established inclusion
and exclusion criteria. As a result, it was possible to identify which topics of the teaching-learning process are focused on,
the methodologies applied in the projects of academic analytics and educational data mining, the application programs and
the programming languages used most frequently, as well as the techniques used. for the implementation of the models.

Keywords: Educational data mining, academic analytic, university education, teaching-learning process
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INTRODUCCION

En la actualidad todas las organizaciones generan gran-
des volumenes de datos, los cuales por si mismos no ge-
neran valor para la organizacion (Adi & Isnanto, 2020).
Las organizaciones que no transforman los datos e in-
formacioén en conocimiento estan desperdiciando un ac-
tivo intangible y valioso que puede generar valor para la
organizacion, ya que le permite a la organizacion reac-
cionar y adaptarse al entorno, mejorar sus procesos y
productos (Sumpala & Rasyid, 2019). Hoy en dia los da-
tos deben convertirse en el activo mas importante de las
organizaciones, por su acceso rapido, efectivo y preciso,
vital para la toma de decisiones estratégicas y la compe-
titividad de toda organizacion, surgiendo asi la teorfa de
analitica de datos. Esta teoria busca facilitar informacion
objetiva y precisa para soportar la toma de decisiones
estratégicas y que permita mantener la competitividad de
las organizaciones, mediante la aplicacion de modelos y
meétodos analiticos y predictivos que van mas alla de las
estadisticas descriptivas. Las universidades no son la ex-
cepcion, su reto fundamental consiste en enfrentar estos
cambios, desarrollando nuevas herramientas de anélisis,
transformar mentalidades y actitudes que se adapten a
las necesidades emergentes basadas en la informacion
y el conocimiento. Los datos se deben convertir en infor-
macion y la informacién en conocimiento para la toma de
decisiones, generando asi “inteligencia accionable” para
mejorar la gestion del dia al dia y la gestion estratégica en
la educacion superior con miras a mejorar los procesos.
Las exigencias hacia la educacion superior, fomenta a las
universidades hacer uso de la analitica académica, como
una nueva oportunidad para cumplir con esta responsa-
bilidad, apoyados en las tecnologias de la informacion
(T) para que reexaminen sus procesos y herramientas
aplicadas en la toma de decisiones (Saiful & Nur, 2020).
La analitica académica se define como un proceso que
se ocupa de la recopilacion, analisis y visualizacion de
las actividades de un programa académico, como cur-
s0s, investigacion, asignacion de recursos y gestion para
generar conocimiento institucional y proporcionar a las
instituciones de educacion superior los datos necesarios
para responder a los desafios y toma de decisiones que
enfrentan las universidades en la actualidad.

En paises desarrollados existen avances importantes en
analitica de aprendizaje, en Latinoamérica en general, los
esfuerzos de su adopciéon en modelos y tecnologias aun
es escasa, las instituciones de educacion superior deben
trabajar para promover la adopcion e incorporacion de
estas herramientas en sus procesos.

La mineria de datos es una disciplina de la Informatica
que abarca técnicas y tecnologias que permiten explorar,

procesar y analizar amplias cantidades de datos con el
fin de obtener conocimiento en base a ellos (Riquelme et
al., 2006). La aparicion de la mineria de datos en la déca-
da de los 90 esté estrechamente ligada a que la concep-
cién que se tenia de los datos empezé a cambiar sustan-
cialmente. En aguel momento, los datos almacenados en
las bases de datos de las organizaciones eran el soporte
para las operaciones diarias. Pero, esa idea cambid y los
datos comenzaron a tomarse como una primordial fuente
de conocimiento siendo favorable y beneficioso.

La minerfa de datos educacional (Educational Data
Mining - EDM) es la disciplina en la que se desarrollan
meétodos para extraer informacion Util y conocimiento par-
tiendo de los datos generados en los entornos educati-
vos, y aplicarlos para su mejora. Dicho procesamiento de
datos es el insumo primordial para la toma de decisiones.
(Arevalo-Marin et al., 2019)

Existen estudios previos a nivel internacional, como la
investigacion realizada por (Lin, 2012) en donde quedo
demostrado que la mineria de datos puede ser aplicada
para predecir a los estudiantes con riesgo de desercion,
aplicé acertadamente técnicas de mineria de datos para
revelar a los estudiantes que podrian desistir de sus estu-
dios. En otra investigacion, se aplico técnicas de mineria
de datos para optimizar los procesos para evitar que l0s
estudiantes abandonen el centro de estudio. También, se
cuenta con el estudio realizado por (Chacédn et al., 2012)
en cual implementd un software basado en mineria de da-
tos en la universidad Bowie State que permitié reconocer
a estudiantes con alta probabilidad de desertar de sus
estudios.

Como se aprecia en las investigaciones previas, se abor-
da con éxito estudios de aplicacion de la mineria de da-
tos educacional orientado solo a la desercion estudiantil,
es por ello que se pretende indagar por medio de una
revision sistematica como se esta desarrollando la apli-
cacion de la mineria de datos educacional en las univer-
sidades tomando los diferentes problemas del contexto
ensefianza - aprendizaje, en qué temas se enfocan, las
metodologias més utilizadas, asi como los programas de
aplicacion y lenguajes de programacion que se emplean
y ademas las técnicas aplicadas en los modelos. El ob-
jetivo de este articulo ha sido indagar por medio de una
revision sistematica como se esta aplicando la analitica
académica y mineria de datos educacional en las univer-
sidades (Chacoén et al., 2018)

Las revisiones sistematicas son resumenes precisos y
organizados de la informacion dada, con la finalidad de
dar respuesta a preguntas especificas. Se caracterizan
por detallar el proceso de elaboracion de forma clara y
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estructurada para buscar, seleccionar, analizar y presentar la evidencia disponible con respecto al tema ligado a las
preguntas propuestas (Moreno et al., 2018). Bajo este contexto se plantean las siguientes preguntas de investigacion
las cuales orientaron la revision:

P_01: ;Como ha progresado en el tiempo las investigaciones en la cual se aplica la analitica académica y la mineria
de datos educacional en el nivel universitario?

P_02: ;Qué se pretende solucionar al aplicar la analitica académica y la mineria de datos educacional en el proceso
ensefianza — aprendizaje en las universidades?

P_03: ;Qué metodologias se utilizan para aplicar la analitica académica y la mineria de datos educacional en el con-
texto universitario?

P_04: ;Qué técnicas de la analitica académica y la mineria de datos se implementan?

P_05: ;Qué programas de aplicacion y lenguajes de programacion se aplican para implementar la analitica académica
y la mineria de datos educacional?

DESARROLLO

MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion esta orientada a realizar una revision sistematica cuya busqueda de informacion se realizo
entre los meses de setiembre del 2021 y diciembre del 2021. Se detalla el método de trabajo desarrollado:

Términos de busqueda

Se dio inicio con busquedas previas con el fin de identificar los términos contenidos en el titulo, palabras claves y
resumen del presente estudio, se consideraron términos principales y alternativos o sinébnimos tanto en espafiol y en
inglés como se aprecia en la Tabla 1.

Tabla 1. Términos de busqueda.

Término principal en
espanol

Término alternativo en
espanol

Término principal en
inglés

Termino alternativo en
inglés

Mineria de datos educacio-
nal

Mineria de datos

Educational data mining

Data mining

Nivel universitario

Educacion universitaria.
Educacion superior.
Universidad.

University level

University education.
Higher education.
University.

Analitica académica

Analitica de datos

Academic analytics

Data analytics

Fuente: elaboracion propia

Estrategia de busqueda

Luego de identificar los términos principales y alternativos, se procedio a seleccionar las bases de datos virtuales mas
relevantes y con mayor impacto en donde se realizaron las busquedas generales.

En el presente estudio se ha tomado como busquedas generales aquellas que considera los términos principales y
alternativos a partir del afio 2010 en adelante con el fin de obtener la evolucion y la tendencia de las investigaciones
sobre los términos en estudio.

Para optimizar las busquedas generales, se aplico estrategias de busquedas avanzadas para la cual se considerd
por cada base datos virtual, combinaciones de los términos generando cadenas de busqueda incluyendo operadores
l6gicos (AND / OR), ademas se tomaron en cuenta criterios de inclusion y exclusion tal como se presenta en la Tabla 2.
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Tabla 2. Estrategias de busqueda.

Bases de datos virtual

Scopus

Variables de busqueda con operadores logicos / Criterios de inclusion y exclusion

TITLE-ABS-KEY ( educational AND data AND mining ) AND TITLE-ABS-KEY ( university ) AND
(LIMIT-TO ( FREETOREAD , “all’)) AND ( LIMIT-TO (DOCTYPE, “ar’)) AND ( LIMIT-TO (SUBJA-
REA, “SOCI”) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , “MATE”)) AND (LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2021) OR
LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2020 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2019)) AND ( LIMIT-TO ( LANGUAGE ,
“English” ) OR LIMIT-TO (LANGUAGE , “Spanish”))

( TITLE-ABS-KEY ( desempefio AND docente AND universitario ) OR TITLE-ABS-KEY ( analitica AND
académica ) OR TITLE-ABS-KEY ( minerfa AND de AND datos ) ) AND ( LIMIT-TO ( PUBSTAGE ,
“final” ) ) AND ( LIMIT-TO ( OA , “all” ) ) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , “ar” ) ) AND ( LIMIT-TO ( LAN-
GUAGE , “spanish”))

Science Direct

(“mineria de datos educacional” OR “educational data mining”) AND university AND education
Year: 2018-2020

( (minerfa de datos ) AND (FM P) ) AND ( (educacion universitaria) AND (FM P) )
Limitadores:

Fecha de publicacion: 20180101-20210131; Texto completo en PDF; Idioma: Spa-
nish; Tipo de publicacién: Academic Journal; Tipo de documento: Article; Tipo de pu-

Ebscohost blicacion: Academic Journal; Tipo de documento: Article; Tipo de documento: Article
Ampliadores - Aplicar palabras relacionadas; Buscar también den-
tro del texto completo de los articulos; Aplicar materias equivalentes
Modos de busqueda - Booleano/Frase
(mineria de datos) AND (educacion superior) AND universitaria
Limites aplicados:
Bases de datos:  Coronavirus Research Database / Ebook Central / ProQuest Central
La busqueda se realizara en estas bases de datos como parte de su consulta.
Limitado por: Evaluado por expertos

Proquest Fecha: Desde January 2018 hasta January 2021
Tipo de fuente: Revistas cientificas
Tipo de documento: Articulo, Articulo principal
Idioma: Espafol
Restringido por: Fecha introducida: 2019-01-01 - 2020-12-31;
Articulos evaluados por expertos: Evaluado por expertos

|OPscience “’educational data mining” AND “university””

Within: The last 5 years

Fuente: elaboracion propia

Extraccion de datos

Luego de aplicar las estrategias de busqueda se procedi6 a filtrar y revisar de forma sistematica las investigaciones
por medio de la declaracion PRISMA (Moher et al., 2014) descartando estudios por estar duplicados, por evaluacion
de titulo y resumen, excluidos tras la evaluacion de texto completo, por idioma distinto y por no existir asociacion esta-
distica. De los articulos seleccionados, se analizd el contenido plasmandolo en matrices o tablas contemplando datos
generales y detallados relacionados directamente a las preguntas planteadas en la presente investigacion con el fin
de dar respuestas concretas apoyadas en calculos estadisticos y proceder a la respectiva discusion.

RESULTADOS

Al realizar la busqueda general por cada base de datos virtual se obtuvo un total de 2275 articulos, siendo necesario
la optimizacion de dichas busquedas lo que es comunmente conocido como las busquedas avanzadas en donde se
aplico las respectivas estrategias, es asi que se obtuvo como resultado 187 articulos, representado un 8% del total de
las busquedas generales, el detalle se aprecia en la Tabla 3.
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Tabla 3. Busquedas generales y avanzadas por bases de datos virtual.

Bases de datos

Variables de busqueda con operadores logicos

General

Avanzada

%

Scopus

TITLE-ABS-KEY ( educational AND data AND mining ) AND TITLE-
ABS-KEY ( university ) AND (LIMIT-TO ( FREETOREAD , “all”’)) AND
(LIMIT-TO ( DOCTYPE, “ar’)) AND (LIMIT-TO (SUBJAREA , “SOCI”
) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , “MATE”)) AND ( LIMIT-TO ( PUBYEAR
. 2021) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2020) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR
, 2019)) AND (LIMIT-TO ( LANGUAGE , “English”) OR LIMIT-TO (
LANGUAGE , “Spanish”))

1090

49

4%

(TITLE-ABS-KEY (desempefio AND docente AND universitario) OR
TITLE-ABS-KEY (analitica AND académica) OR TITLE-ABS-KEY (mine-
ria AND de AND datos)) AND (LIMIT-TO (PUBSTAGE, “final” ) ) AND (
LIMIT-TO (OA, “all” ) ) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , “ar” ) ) AND ( LIMIT-
TO ( LANGUAGE , “spanish”) )

132

35

27%

Science Direct

(“mineria de datos educacional” OR “educatio-
nal data mining”) AND university AND education
Year: 2018-2021

384

23

6%

Ebscohost

((minerfadedatos)AND(FMP))AND ((educaciénuniversitaria) AND(FMP))
Limitadores - Fecha de publicacion: 20180101-20210131; Texto
completo en PDF; Idioma: Spanish; Tipo de publicaciéon: Academic
Journal; Tipo de documento: Article; Tipo de publicacion: Acade-
mic Journal; Tipo de documento: Article; Tipo de documento: Article
Ampliadores - Aplicar palabras relacionadas; Buscar también den-
tro del texto completo de los articulos; Aplicar materias equivalentes
Modos de busqueda - Booleano/Frase

66

25

38%

Proquest

(mineria de datos) AND (analitica datos) AND universitaria
Limites aplicados
Bases de datos: Coronavirus Research Da-
tabase / Ebook Central / ProQuest Central
Labusquedaserealizaraenestasbasesdedatoscomopartedesuconsulta.
Limitado por: Evaluado por expertos
Fecha: Desde January 2018 hasta January 2021
Tipo de fuente: Revistas cientificas
Tipo de documento: Articulo, Articulo principal
Idioma: Espafiol
Restringido por: Fecha introducida: 2019-01-01 - 2020-12-31;
Articulos evaluados por expertos: Evaluado por expertos

103

47

46%

|OPscience

“’educational data mining” AND “university™”
Within: The last 5 years

500

2%

TOTAL

2275

187

8%

Fuente: elaboracion propia

Se continu¢ filtrando de manera sistematica las investigaciones encontradas, labor que se realizé paso a paso segun
la declaracion PRISMA: en la fase de identificacion se tom6 como base los resultados de las busquedas avanzadas
detalladas en la Tabla 3, en donde se obtuvo un total de 187 articulos identificados; en la fase de elegibilidad se des-
cartaron las investigaciones duplicadas entre las bases de datos virtuales, siendo 24 y ademés analizando los titulos
y resimenes se eliminaron 80 articulos; en la fase de evaluacion se excluyeron aguellos articulos sin texto completo
siendo 39, también aquellos en idiomas distintos al inglés y espafiol siendo 13. Finalmente, en la fase de inclusion el
total de articulos cientificos incluidos como unidades de andlisis en la revision sistematica fueron 22, como se muestra

en la Figura 1.
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Figura 1. Diagrama de flujo a través de las fases de la

declaracion PRISMA.
Fuente: elaboracion propia

Con los articulos incluidos en la revision sistematica, se
procedié a analizarlos construyendo una matriz de ex-
traccion de datos tanto generales como aquellos relevan-
tes para dar respuesta a las preguntas de investigacion
planteadas, se considerd una columna adicional ID en
donde se ha asignado un cédigo de identificacion (AT,
A2, A3...etc.).

Teniendo los datos necesarios de los articulos incluidos
en la revision sistematica, se continu6é con un analisis
cuantitativo con el fin de sintetizar la informaciéon a tra-
vés calculos y graficos estadisticos para dar respuestas
concretas y relevantes a las preguntas de investigacion
planteadas.

P_01: ;,Cémo ha progresado en el tiempo las investiga-
ciones en la cual se aplica analitica académica y la mine-
rfa de datos educacional en el nivel universitario?

Con el fin de obtener un perfil del progreso en el tiem-
po de la cantidad de investigaciones en la cual se aplica
la mineria de datos educacional en el nivel universitario,
se ha considerado el resultado obtenido en las busque-
das generales (véase Tabla 3), es decir publicaciones
a partir del ano 2010 en adelante detalladas por cada
base de datos virtual que se considerd en el presente es-
tudio como se ve en la Figura 2, en donde se aprecia

una tendencia de crecimiento significativo a partir del afo
2017. Se tomo en cuenta obtener resultados mas genera-
les por afio uniendo todas las publicaciones de las bases
de datos virtual, observandose en la Figura 3 la confirma-
cion que el crecimiento significativo del nimero de estas
se da a partir del afo 2017 con un 11% de los articulos
analizados, en el 2018 con un 14%, en el 2019 con un
22% y el 2020 con un 22%. Siendo en el afio 2019 y 2020
donde se da el mayor numero de publicaciones.

~—4—Scopus Science Direct Ebscohost Proquest

NUMERO DE ARTICULOS

16 17 ) 5 13 13

i 3

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
afios

1

Figura 2. Articulos por afios de publicacion por cada base
de datos virtual.

Fuente: elaboracion propia

2020 22%

2019 22%

2018 14%

2017 11%

2016 8%

7%

2015

6%

2014

4%

2013

3%

2012

2%

2011

1%

N

2010

Figura 3. Articulos por afo de publicacion

Fuente: elaboracion propia

P_02: ;Qué se pretende solucionar al aplicar la analitica
académicay la mineria de datos educacional en el proce-
so ensefianza — aprendizaje en las universidades?

Al analizar los articulos incluidos en la revision sistema-
tica, se pudo obtener los temas del proceso ensefianza
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— aprendizajes abordados en los estudios los cuales pre-
tenden que al aplicar la mineria de datos educacional en
las universidades con los resultados obtenidos explicar
patrones, tendencias, predicciones que puedan dar so-
lucién a problemas relacionados a los temas en mencion.
En la Tabla 4, se detallan los temas considerados en los
estudios, se resalta que algunos articulos consideraron
como estudio a varios temas como, por ejemplo: el articu-
lo A1 abordd en su estudio dos temas, el de rendimiento
académico y patrones de comportamiento de estudian-
te; el articulo A9 abordd en su estudio cuatro temas, el
rendimiento académico, la desercion de estudiante, la
clasificacion de perfiles de estudiantes y patrones de
comportamiento de los estudiantes. A partir de la tabla
en menciéon se pudo obtener los resultados plasmados
en el Figura 4, en donde el tema con mayor porcentaje
de investigaciones es sobre el rendimiento académico
que representa el 35% de los articulos analizados, luego
el segundo tema tomado en cuenta es sobre los patro-
nes de comportamiento de estudiantes que representa el
14% de los estudios analizados, se obtuvo también que
los temas sobre la desercion de estudiantes y la clasifica-
cion de los perfiles de los estudiantes se encuentran en
un tercer lugar en los estudios analizados representando
un 10% cada uno; con menor porcentaje estando en un
rango del 7% hacia abajo se encuentran los temas como
la empleabilidad de los egresados, competencias para
el desarrollo sostenibles de docentes, teorias de la inteli-
gencia, estilos de aprendizaje y la participacion de estu-
diantes en comunidad de aprendizaje en redes sociales.

Tabla 4. Temas del proceso ensefnanza - aprendizaje
abordados en los articulos.

Temas del proceso ensenanza

- aprendizaje Total

ID de articulo

A1, A5, A6, A7,

Rendimiento académico A9, A10, A13, A16, | 10

A20, A22
Desercion de estudiantes A2, A9, A18 3
Clasificacion de perfiles de es-
tudiantes A9, A12 2
Empleabilidad de egresados A3, 1

Patrones de comportamiento de

. A1, A9, A12, A21 |4
estudiantes

Competencias para el desarrollo

sostenibles de docentes A8, 1
Teorias de la inteligencia A4,
Estilos de aprendizaje A4, A15 2

Participacion de estudiantes en
comunidad de aprendizaje en | A11 1
redes sociales

A14
A17, A19, A20 3

Planificacion académica

Desempefio docente

Fuente: elaboracion propia

e I
Patrones de comportamiento de ectudiantes I
Desarpefio docente _W’-
Desercidn de estudiantes I .
Estlos de aorencitgje [
Clasificacion de perfles de estudiantes 0
Planificacion acadeémica [~
Pertipedon d vesencomuniad deaprendizien (G
redes sociales
Teoris de | inteligenc [

4

Competencias para el desarrallo sosteniblas de decentes -35

Empleabilidad de egresados -5*

Figura 4. Temas del proceso ensefianza - aprendizaje
abordados en los articulos

Fuente: elaboracion propia

P_03: 4 Qué metodologias se utilizan para aplicar analitica
académica y mineria de datos educacional en el contexto
universitario?

Del analisis de los articulos incluidos en la revision sis-
tematica, se aprecia en la Tabla 5 que la aplicacion de
metodologias de mineria de datos propiamente dichas
es minima, centrandose en solo la aplicacién de algunos
procesos, ademas resalta la no aplicacion de metodolo-
gia ni de algun proceso. A partir de esta tabla se obtuvo
los resultados mostrados en el Figura 5, en donde el 23%
de los articulos en estudio no aplica ninguna metodolo-
gia o proceso de mineria de datos, luego también resultd
con notoriedad que un 18% de las investigaciones apli-
can la metodologia CRISP-DM. También se obtuvo que en
un 14% de los articulos se aplican algunos procesos de
mineria de datos. Con lo que respecta a la aplicacion de
otros métodos de mineria de textos, etc., solo se dio en un
rango del 9% hacia abajo.

Tabla 5. Metodologias / Procesos de mineria de datos uti-
lizados

Metodologia / Proceso (Mineria .
de datos y/o Analitica de datos) ID de articulo | Total
Procesos de mineria de datos A1, A3 2
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A4, A15, A16,

CRISP-DM 18 4
SMART A6 1
Procedimientos del DRSA A8 1
Andlisis del conjunto de datos.
Preprocesamien -
to de datos de entrada. | A5, A9, A10 3
Andlisis de desempefio de predic-
cion
Método de mineria de texo A1 1
MIDANO Al4 1
Proceso KDD A17 1
Proceso de analitica académica | A20, A22 2
Andlisis de contenido A21 1

. A2, A7, A12,
No aplica A13. A19 5
Fuente: elaboracion propia

vy |

avoy ) s
ey
Preprocesamiznto ce datos de entrac...
Proceso ce analftca acacémica _9%
Procesos de minerfa de datos _9%
Anidlissde contenico [
Proceso K0D (S
wove 4
Vetoderiner ety %
Procedimientos de' DRSA _5%

SVART _5%

Figura 5. Metodologias / Procesos de mineria de datos
utilizados.

Fuente: elaboracion propia

P_04: ;Qué técnicas de analitica académica y mineria de
datos se implementan?

Para una mejor comprension sobre la clasificacion de las
técnicas de mineria de datos, estas se han dividido de

acuerdo a los modelos y tereas de mineria de datos. Es
asf que Riquelme et al. (2006), detalla que las tareas de
mineria de datos son las descriptivas que permiten ob-
tener patrones o describe lo existente y las predictivas
que permite predecir el o los valores desconocidos; estas
tareas se clasifican en los modelos, siendo para la tarea
descriptiva los modelos de agrupamiento (clustering) y
asociacion, para la tarea predictiva los modelos de cla-
sificacion y regresion. Los modelos se implementan por
medio de sus propias técnicas o conocidos como los al-
goritmos de mineria de datos.

Luego, al analizar los articulos incluidos en la revision sis-
tematica y la clasificacion de las técnicas de mineria de
datos en modelos y tareas se obtuvo la Tabla 6, como se
observa los articulos han implementado en sus estudios
varias técnicas de mineria de datos como por ejemplo
el articulo A10 implementd en su investigacion 4 técni-
cas: Arboles de decision para clasificacién, Naive Bayes,
Redes neuronales artificiales, Maquina de vector de so-
porte (SVM). Resalta que en las investigaciones apuntan
en gran mayoria hacia las tareas predictivas, siendo el
modelo de clasificacion el mas utilizado. El detalle de los
resultados obtenidos se muestra en la Figura 6, en donde
la técnica de mineria de datos K — means se implementé
en 8 estudios siendo la més utilizada como modelo de
agrupamiento dentro de las tareas descriptivas; resultd
también que dentro de las tareas predictivas, la técnica
de minerfa de datos Arboles de decisién para clasifica-
cion se implementd en 7 estudios siendo la mas utilizada
como modelo de clasificacion, asi contindan las técnicas
de Redes neuronales artificiales y Maquina de vector
de soporte (SVM) que se implementaron en 5 estudios
cada una para proseguir con las técnicas de Regresion
Logistica y Naive Bayes que se implementaron en 4 estu-
dios cada una, el resto de técnicas utilizadas como mo-
delos de clasificacion solo se implementaron en un articu-
lo cada una. En cuanto a las técnicas para implementar
modelos de regresion la mas aplicada fue Regresion li-
neal. En la Figura 7, se puede visualizar en resultados
porcentuales el total de técnicas empleadas por modelo
de mineria de datos, siendo las técnicas del modelo de
clasificacion que alcanzan el 57% siendo las mas utiliza-
das, luego en un segundo lugar las técnicas del modelo
de agrupamiento alcanzando el 19% de utilizacion, las
técnicas del modelo de regresion son utilizadas en un
15%, siendo las técnicas del modelo de asociacion que
menos se utilizan con un 9%.
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Tabla 6. Técnicas de minerfa de datos implementadas.

Total

Tareas de mine- | Modelos de mi- | Técnicas de mineria p Total por | Total por
ria de datos neria de datos de datos ID de articulo t’po_r modelo tarea
échica
K-means A1, A4, AB, A9, A12, 8
A15, A17, A21
Agrupamiento Analisis factorial A19 1 10
Descriptivas Coeficiente de correla- 15
i A6 1
cién de Pearson
o . Ad, Al14, A15, A17,
Asociacion Apriori ADD 5 5
Arboles de decision | A2, A10, A11, A15, 7
para clasificacion A16, A17, A18
Longitud de camino
minimo A3 1
Naive Bayes A3, A10, A11, A18 4
]I:Egdes neuronales arti- A5, A8, A10, A13, A18 | 5
iciales
Enfoque de conjunto A8 y
Clasificacion aproximado (RSA) 31
Maquina de vector de
soporte (SVM) A8, A9, A10, A11,A13 |5
o Regresion logistica A9, A10, A11, A13 4
Predictivas Modelo logistico de 39
. A9 1
efectos mixtos
K-Vecinos més cerca-
nos (k-NN) A10 !
Bosque aleatorio A13, A18 2
CO-training  REGres- A7 y
sors (COREG)
Arboles dg’ decision A10 ;
Regresion para regresion 8
Regresion bayesiana | A10 1
Series de tiempo Al 1
Regresion lineal A10, A14, A15, A20 4

Fuente: elaboracion propia
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K-means ) &
Arboles de decision para clasificacion ) 7
Maquina de vector de soporte (sviv) | T 5
Redes neuronales artificiales  EEE— 5
Apriori  E—— 5
Regresion lineal I |
Regresion logistica ) o
Naive Bayes N A
Bosque aleatorio L]
Series de tiempo D 1
Regresion bayesiana D 1
Arboles de decisién para regresion I 1
€O-training REGressors (COREG) SN 1
K-Vecinos mas cercanos (cNN) SRR 1
Modelo logistico de efectos mixtos I 1
Enfoque de conjunto aproximado (Rs4) D 1
Longitud de camino minimo S 1
Coeficiente de correlacion de Pearson S 1

Andlisis factorial h 1

Figura 6. Técnicas de minerfa de datos implementadas.

Fuente: elaboracion propia

ﬂhlﬁ

Agrupamiento Asociacion Clasificacion Regresion

Descriptivo Predictivo

Figura 7. Total, por modelos de mineria de datos utilizados

Fuente: elaboracion propia

P_05: 4 Qué programas de aplicacion y lenguajes de programacion se aplican para implementar la analitica académica
y la mineria de datos educacional?

Al analizar los articulos incluidos en la revision sisteméatica, se pudo obtener tal como se muestra en la Tabla 7 los
programas que se aplicaron para implementar mineria de datos educacional en las investigaciones, los cuales se
ordenaron de acuerdo al tipo de programa para su mejor comprension, se evidencia que los programas de aplicacion
se impusieron ante los lenguajes de programacion. De acuerdo a la tabla se elaboré el gréfico de la Figura 8 en donde
se visualiza que el programa de aplicacion mas utilizado en las investigaciones ha sido Weka aplicado en 5 articulos,
el lenguaje de programacion mas utilizado fue Python aplicado en 3 articulos, también se aprecia que en 4 articulos
no se especifica el programa aplicado y el resto de programas no denotan una aplicacion significativa puesto que son
utilizados en 2 a menos articulos. En la Figura 9, se puede observar que en general los programas de aplicacion han
sido los mas utilizados para implementar la mineria de datos educacional representando un 57% de los articulos anali-
zados, luego los lenguajes de programacion representan el 21% y se aplicé el lenguaje de marcas y un manejador de
base de datos en un articulo respectivamente representando el 4% cada uno.
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Tabla 7. Programas aplicados en los articulos.

. - Total por Total por tipo de
Tipo de programa Programa ID de articulo programa programa
Excel A1, A17 2
SPSS A1, A18 2
RapidMiner A1, A2 2
Orange Data Mining A3 1
De aplicacion Weka A4, A14, A15, A16, A17 5 16
SHAP A7 1
SmartPLS A19 1
DQ_Analizer A15 1
JAMF A8 1
Lenguaje de marcas HTML A9 1 1
R A5 1
. y Python AB, A9, A13 3
Lenguaje de programacion - 6
Javascript A9 1
MatlLab A10 1
Manejador de base de datos | MySQL A22 1 1
No especifica No especifica A11, A12, A20, A21 4 4

Fuente: elaboracion propia

Orange Data Mining _ §
&

SHAP O

smarthts’ S 2
DQ_Analizer _:e-

~
B

.,
P I
RapidMiner o

Mol O

Excel

favaseriet N #
R
Matleb O #

Figura 8. Programas aplicados en los articulos.

Fuente: elaboracion propia

Python

18%
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Lenguaje de
No especifica marcas
14% 4%

base de datos
A-. -

Lenguaje de
Programacién
21%

Manejador de

De aplicacién
57%

Figura 9. Total, por tipo de programa utilizados en los
articulos.

Fuente: elaboracion propia

DISCUSION DE RESULTADOS

Se llevd a cabo una revision sistematica de articulos de
investigacion con el fin de presentar la evidencia dispo-
nible sobre cémo o de qué manera se aplica y aporta
la analitica académica y la mineria de datos educacional
en el proceso de ensefianza — aprendizaje para el nivel
universitario de acuerdo a las preguntas planteadas en el
presente estudio.

El progreso en el tiempo de las investigaciones sobre la
aplicacion de la analitica académica y la minerfa de datos
educacional en el nivel universitario (véase Figura 3) es
creciente significativamente a partir del afio 2017, con-
tinuando esta tendencia en los siguientes afos; lo que
demuestra que el interés en la comunidad educacional
sobre este tema o disciplina ha ido en aumento por su
importancia en la generacion de conocimiento.

Se pudo identificar los diversos temas del proceso en-
seflanza — aprendizaje que han sido abordados en los
articulos (véase Figura 4) sobresaliendo con un 35% lo
que respecta al rendimiento académico, tal como indi-
ca Reyes et al. (2019) en su investigacion Modelo para
predecir el rendimiento académico basado en redes
neuronales y analitica de aprendizaje la mineria de da-
tos educacional desarrolla modelos con el fin de explo-
rar los datos existentes de los entornos de aprendizajes
educativos para detectar patrones que permitan predecir
variables de interés, en donde obtuvo una precision alta
de su modelo de prediccion lo que demuestra la efectivi-
dad de los predictores del rendimiento académico. Con el
andlisis realizado se aprecia que los temas relacionados
al proceso enseflanza — aprendizaje son diversos, que

los resultados de los estudios son favorables en cuan-
to a mejora de los procesos y toma de decisiones mas
répidas y acertadas, 1o que indica que queda por explo-
rar ain mucho mas sobre este campo profundizando en
los temas ya identificados, pero con minima cantidad de
estudios o descubriendo mas temas en base a patrones
identificados.

En cuanto a las metodologias que se utilizan para apli-
car la mineria de datos educacional en el contexto uni-
versitario (véase Figura 5) quedo en evidencia que en los
estudios analizados en un 23% no aplican ninguna me-
todologia relacionada a la mineria de datos, ademas el
18% aplican la metodologia CRISP-DM y un 14% aplican
algunos procesos de mineria de datos. La utilizacion de
la metodologia CRISP-DM en el desarrollo de proyectos
de mineria de datos organiza el trabajo en seis etapas y
cada una de estas se divide en varias tareas, que podria
verse Como un paso a paso idealizado de hechos que
en la practica varias de las tareas pueden realizarse en
distinto orden e inclusive retornar si €s necesarios varias
veces a alguna de ellas como ha quedado demostrado
en los articulos analizados. Es decir, si es necesario la
aplicacion de procesos o metodologias que direccionen
el trabajo a realizar, pero éstos pueden ir adaptandose y
acoplandose segun se presenta la realidad.

Se obtuvieron de los articulos en estudio, las técnicas
de mineria de datos implementadas en el contexto de la
educacion en el nivel universitario (véase Tabla 6, Figura
6y 7), estas técnicas pueden tener un direccionamiento
predictivo o descriptivo, con tareas especificas, 10 que
hace que en las investigaciones se obtengan resultados
diferentes. Las técnicas mas resaltantes son las que ge-
neran predicciones en un 72% de los estudios por me-
dio de modelos de clasificacion que representan un 57%
entre ellas estan Arboles de decision para clasificacion,
Redes neuronales artificiales, Maquina de vector de so-
porte (SVM), Regresion logistica y Naive Bayes. En su in-
vestigacion Prada et al. (2020) inicialmente para obtener
patrones centra su investigacion en la implementacion de
cluster con la técnica K-means, luego estos grupos ob-
tenidos los consigue clasificar implementando técnicas
de maquina de vectores de soporte (SVM), regresion lo-
gistica y modelo logistico de efectos mixtos, generando
modelos predictivos en el desempefio, comportamiento,
causas de desercion y perfiles de estudiantes. Con los
resultados obtenidos en el anélisis de las investigaciones,
al implementar en un mismo estudio varias técnicas de
mineria de datos permite realizar comparaciones de re-
sultados de estas generando precisiones cada vez mas
altas en los modelos.
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En el mercado actual existe una gran variedad de pro-
gramas de aplicacion orientados al desarrollo de mineria
de datos facilitando la labor de quienes pretenden imple-
mentar proyectos de minerfa de datos, no es necesario
contar con grandes conocimientos de computacion basta
con ingresar los datos necesarios y el programa generara
los resultados esperados, también existen los lenguajes
de programacion de proposito general y especifico en
la cual es posible el desarrollo de proyectos de mineria
de datos pero a diferencia de los de aplicacion, en este
caso Si es necesario contar con conocimientos avanza-
dos de computacion especificamente de programacion,
en cuanto a la revision sistematica realizadas se encontré
en los articulos analizados (véase Tabla 7, Figura 8y 9) la
utilizacién de una amplia gama de programas para imple-
mentar la mineria de datos destacando los programas de
aplicacion representando el 57% de las investigaciones y
los lenguajes de programacion en un 21%.

CONCLUSIONES

La importancia de la revision sistematica se centré en
precisar la existencia de investigaciones en el area de
la analitica académica y la mineria de datos educacional
aplicados a los procesos de ensefianza - aprendizaje en
el nivel universitario. Se encontraron estudios significati-
vos que con ellos se pudo dar respuesta a las interro-
gantes planteadas. Por la gran variedad de técnicas de
mineria de datos implementadas en las investigaciones
analizadas no permite establecer con precision el uso
especifico de algunas de ellas. Por lo que se concluye
implementar las comparaciones entre las técnicas mas
empleadas para precisar resultados.

Existen aun temas del contexto ensefianza — aprendizaje
con muy pocas evidencias de estudio o temas que aun
faltan explorar que pueden ser abordados por la analitica
académica y mineria de datos educacional.
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