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1.

Titulo

Seguimiento del aprendizaje mediante mineria de datos

Resumen

La mineria de datos educativos esta enfocada en crear métodos para explorar los tipos unicos de datos
que provienen de entornos educativos con el fin de generar soluciones y estrategias en distintos niveles,
pedagogico, curricular, a nivel directivo e institucional. Este trabajo tiene como objetivo ser un aporte
al modelo predictivo en el seguimiento académico mediante el uso de la mineria de datos educativos.
En este proyecto se desarrolld el método PCN en un disefio cuasiexperimental, en la cual se puede
cuantificar el aprendizaje académico mediante comentarios escritos de forma libre, que permite a los
docente obtener una visualizacién de las tendencias para futuras clases enfocada a la ensefanza
personalizada, la educacion no solo se basa en que los estudiantes adquieran conocimientos, si no en la
forma de interactuan, idealizar, reflexionar y aprender a lo largo de la educacion. Se concluye que es
fundamental contribuir a la mejora de la experiencia del estudiante de un curso de educacion superior,
asi como a las expectativas en su trayectoria académica, pero sobre todo ver la oportunidad de obtener
informacion del proceso que realiza el estudiante de acuerdo con el analisis de su aprendizaje, de tal
manera que se determinen factores que afecten positivamente al patrén de comportamiento, su

compromiso y su desempefo.

Palabras clave: Mineria de datos educativo, método PCN, andlisis de aprendizaje. Metodologia

CRISP-DM



Abstract: This Educational data mining focuses on creating methods to explore the unique types of data
that come from educational environments to generate solutions and strategies at different levels:
pedagogical, curricular, management, and institutional. This work aims to contribute to the predictive model
for academic monitoring using educational data mining. In this project, the PCN method was developed in
a quasi-experimental design, in which academic learning can be quantified through free written comments.
This allows teachers to obtain a visualization of trends for future classes focused on personalized teaching.
Education is not only based on students acquiring knowledge, but also on the way they interact, idealize,
reflect, and learn throughout their education. It is concluded that it is essential to contribute to improving
the student experience in a higher education course, as well as their expectations for their academic career,
but above all, to see the opportunity to obtain information about the process that the student carries out
according to the analysis of their learning, in such a way that factors that positively affect the pattern of

behavior, their commitment and their performance are determined.

Keywords: Educational data mining, PCN method, Learning Analytics, methodology CRISP-DM



3. Introduccion

El uso de tecnologias mejoradas en la educacion, la mineria de datos educativos y las técnicas de analisis
del aprendizaje permiten a trabajos de investigacion enfocarse en detectar, determinar y predecir situaciones
de riesgo académico que afectan a estudiantes y su grupo en contexto (Akhuseyinoglu & Brusilovsky,
2022a) (Zakaria & Johnson Lim, 2022). Estas tecnologias como los sistemas del manejo de la informacion
de los centros educativos, que generan grandes cantidades de datos, son las fuentes precisas para desarrollar
sobre ellos la aplicacion de algoritmos de mineria de datos y determinar el comportamiento de los
estudiantes (Araka et al., 2022). Con esto aplicar planes de contingencia a un determinado grupo de
estudiantes definidos por un patréon especifico en el rendimiento son los desafios que actualmente se

evidencian en distintos trabajos (Liu et al., 2022).

Los entornos virtuales de aprendizaje y sistemas de apoyo a la educacion con tecnologia son una
oportunidad para extraer informacion que permita a los profesores tomar decisiones que apunten a mejorar
la situacion del estudiante y su grupo (Lopez-Chila et al., 2023). Este trabajo tiene como objetivo ser un
aporte de la revision de literatura en el ambito del seguimiento académico mediante el uso de la mineria de

datos educativos (Puga Paredes, 2023).

En los ultimos afios ha surgido el seguimiento de aprendizaje como fortaleza para el campo de la
educacion permitiendo alcanzar metas a corto y largo plazo (Andrade et al., 2023) consiguiendo que la
docencia sea una de las profesiones que requiera actualizaciones constante (Bessadok et al., 2023) uno de
los temas més preocupantes educativos, es el avance en cuanto al rendimiento de los estudiantes, desconocer
la prediccion del rendimiento para la formacion académica y retroalimentacion para educar correctamente
con un enfoque en mineria de datos (Ayala-Carabajo & Llerena-Izquierdo, 2023). Los modelos de
prediccion ayudan a disefiar planes de estudio adecuados para estudiantes con medio y bajo rendimiento
académico (Dien et al., 2020), el nivel de educacion en las instituciones publicas y privadas varia en todas
las regiones del mundo, los indicadores claves para evaluar el desempeio institucional difieren de los

indicadores de desempefio de los estudiantes en funcidn a resultados académicos (Alam et al., 2021).

Hay varias formas de poder evaluar el desempefio del alumno, como por ejemplo mediante
cuestionarios, evaluaciones puntuales, promedio general, entre otros (Llerena-Izquierdo et al., 2024;
Tumbaco-Loor & Llerena-Izquierdo, 2024). Los docentes no so6lo ensefian a los estudiantes, sino que

también intentan adquirir informacion sobre la experiencia de aprendizaje de estos (Atiaja Balseca, 2023).



En este articulo se evalua el aprendizaje del estudiante en la materia del area musical, mediante 5
preguntas bajo el método PCN (Previous, Current, Next) abreviatura de Anterior, Actual y Siguiente la cual
proporciona la capacidad de adquirir informacion temporal de la actividad de aprendizaje de cada estudiante
en donde el docente lee y responde respectivamente las preguntas, sin embargo se busca automatizar el
proceso de respuestas a preguntas mediante un método predictivo, donde el docente tendra un seguimiento

de aprendizaje por materia sin necesidad de leer las encuestas realizadas.

4. Estado del Arte

Las tecnologias de informacién y comunicacion se han visto inmersas al cambio contaste en el diario
vivir del ser humano, evolucionando a un ritmo cada vez mayor, impactando diferentes ambitos de la
sociedad, entre ellas, la educacion (Alrababah & Molnar, 2021; Llerena-Izquierdo & Ayala-Carabajo, 2022;
Saude et al., 2024). Con el tiempo la gran cantidad de informacion ha sido considerablemente almacenada
en herramientas clasicas, de gestion educativa mejorando en eficiencia, beneficio y efecto (L. Chen et al.,

2020; X. Chen et al., 2023).

Esto ha sentado una buena base para la aplicacion de la tecnologia de mineria de datos en administracion
de educacion donde han permitido a las organizaciones satisfacer sus necesidades (Rahman et al., 2022)
(Llerena-Izquierdo, 2023). Pero la problematica en se evidencia en aquellos modelos mas tradicionales de
bases de datos donde se ven perjudicados ya que a veces tardan en incorporar los registros y puede que no
sean lo agiles e inmediatos para ello (Akhuseyinoglu & Brusilovsky, 2022) (Liu et al., 2022)(Feng et al.,
2022).

La mineria de datos educativos esta enfocada en crear métodos para explorar los tipos unicos de datos
que provienen de entornos educativos con el fin de generar soluciones y estrategias a nivel pedagogico,
curricular, a nivel directivo e institucional (Y. Chen & Zhai, 2023) (Llerena-lzquierdo et al., 2022).
Mejorando los procesos educativos de manera automatizada, identificando patrones nuevos y no triviales
y, resolviendo y mejorando aquellos procesos educativos que involucran de manera relevante a los recursos
de aprendizaje, asi como la capacidad que adquieren los estudiantes de encontrar patrones de

comportamiento para una trayectoria académica eficaz (Angeioplastis et al., 2025; Gupta et al., 2022).

Se implementa el uso de herramientas o técnicas de mineria de datos educativo (EDM) que son de gran
importancia, para el examen de grandes bases de datos permitiendo de cierta manera buscar, encontrar
tendencias, variaciones de comportamientos en los datos y mejorar la experiencia educativa (Okoye et al.,

2022) (Cedeno-Tello & Llerena-Izquierdo, 2023).



En los ultimos afos, EDM se ha convertido en una herramienta eficaz utilizada para identificar patrones
ocultos en los datos educativos, predecir el rendimiento académico y mejorar el entorno de

aprendizaje/ensefianza (Almasri et al., 2023; X. Wang et al., 2023).

4.1. Primera fase de la investigacién

La primera fase se orienta en la recoleccion de datos en este contexto la analitica de aprendizaje (LA),
se fundamenta en la recoleccion y analisis de informacién para optimizar el proceso educativo. Segiin
Sanchez, la mineria de datos educativos busca descubrir patrones ocultos en el aprendizaje, utilizando
técnicas como la clasificacion y la prediccion (Sanchez & Mateos, 2023) para ello se utiliza el cuestionario
basado en cinco preguntas predefinidas relacionadas con diversos aspectos segun la experiencia de
aprendizaje siguiendo el método PCN (Makhlouf & Mine, 2020) la composicion de las 5 preguntas se
dividen en 3 subconjuntos, P, C, N, el primer subconjunto P (Previous) preguntamos a los estudiantes sobre
la preparacion previa a la clase, el segundo subconjunto C (Current), estd compuesta por 3 interrogantes,
en esta seccion los estudiantes comienzan reportando novedades y partes que no entendieron de la clase, en
la segunda pregunta, describen las partes que descubrieron y entendieron, finalmente indican las actividades
realizadas entre compaifieros de clase. El tltimo subconjunto N (Next) los estudiantes responden sobre sus

planes o motivacion en clases futuras (Makhlouf & Mine, 2021), ver Tabla 1.

Tabla 1. Preguntas y comentarios basado en el método PCN

Método Preguntas Respuestas, ejemplo de
comentarios
P (Te preparaste para esta clase? Si, tuvimos nivelacion
No
mas 0 menos
C (Tienes alguna pregunta de algo No
que no entendiste? Si entendi todo
(Qué fue lo mas te gusto de la Notas musicales, melodia
clase? Pentagrama, dibujos
(Comentaste con tus compafieros No
algo de la clase? Si
Mucho
N (Qué deseas revisar en tu proxima | Aprender a dibujar
clase? Autores
No se

La encuesta se emplea 2 veces por trimestre a los 29 estudiantes, luego se validan comentarios vacios

posterior ubicamos los comentarios en una tabla de Excel para poder ser cuantificados (ver Fig. 1).
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Pregunta 4

Pregunta 5

Figura 1. Flujo de procesos, Fase 1 de la investigacion

4.2. Segunda fase de la investigacion

En esta segunda fase, se realiza el preprocesamiento y limpieza de datos , los comentarios se ubican en
una escala donde se colocan los comentarios libres segtin lo leido, -1 asociamos comentarios “no me gusto”,
“aburrido”, “no quiero aprender mas”, “no quiero”, 0 se toman en cuenta comentarios neutrales, “ok”,

LR INA3 LR A3 LIS

“gracias”, “mas o menos”, “todo bien”, 1, se consideraron los comentarios, “si quisiera revisar”, “todo bien

9 G

en la clase”, “entendi el tema”, “me parecid bien”, 2 se tomaron comentarios, “si me parecié muy buena la
clase”, “si me gusto todo”, “si me preparé”, “estuve revisando el tema”, ver Tabla 2. Una vez identificados
los comentarios en la escala se colocan en Excel para realizar el proceso de limpieza para verificar la

consistencia de la codificacion y llevar la informacion a Power BI.

Tabla 2. Escala por comentarios de encuestas

Escala Resultado de comentarios
-1 Poco satisfecho
0 Neutral
1 Bueno

2 Totalmente satisfecho



Estas técnicas facilitan a los educadores y docentes la identificacion de estudiantes en situacion de
riesgo, permitiéndoles ajustar enfoque de ensefianzas para atender necesidades particulares de cada uno. La
revision sistematica realizada por Pérez — Suasnavas, destaca el desarrollo de las técnicas de mineria de
datos y la implementacion en la educacion superior, sobresaliendo la importancia de manejar grandes
cantidades de informacion para extraer un significativo (Pérez-Suasnavas et al., 2023), La anotacion de
datos es un componente esencial en este contexto, ya que implica la clasificacion y etiquetado de datos
significativos que se adquieren mediante encuestas y otras metodologias de recopilacion de informacion.
Por ejemplo, en una investigacion sobre el desempefio académico en la carrera Ingenieria Agroindustrial se
validaron datos importantes como género, motivacion y metacognicion, los cuales fueron analizados
mediante mineria de datos para realizar el seguimiento a los estudiantes académicamente (Riobdoo &
Pedroza, 2020), la aplicacion de encuestas facilitan la evaluacion eficiente de estrategias de enseflanzas y
aprendizaje, como se demuestra en el estudio que emplearon encuestas para medir dentro de los entornos
virtuales la experiencia que se obtuvo en el aprendizaje (Gonzéalez Jaimes, N.L., Tejeda Alcantara, A.A.,
Espinosa Méndez, C.M., y Ontiveros Hernandez, 2020), EDM (Educational Data Mining) la mineria de
datos educativos facilita la conversion de cantidades grandes de datos generados en entornos de aprendizaje
en informacion importante, puede ser empleada para la toma de decisiones basadas en la ensefianza y el

aprendizaje (Maphosa et al., 2020) (ver Fig. 2).

Escala de
comentarios l l

Datos cualitativos Lectura de 2: Totalmente de -
(comentarios libres) comentarios acuerdo > | == »{ Datos Cuantitativos
1: Bueno -
0: Neutral

-1: Poco satisfecho

Revisi6n inicial
~Validar la ubicacion
correcta de los
comentarios bajo la
escala

Validacion final
-Revision de la

Limpieza de datos

+ Correguir formatos

« Eliminar columnas, |
filas vacias

integridad de los
datos.

Preprocesamiento y limpieza de datos

Figura 2. Flujo de procesos, Fase 2 de la investigacion



4.3. Tercera fase de la investigacion

En la tercera fase de la investigacion se realiza un analisis exploratorio y se evalua el disefio del modelo
predictivo, se inicia esta fase con la estrategia de visualizacion de datos, sustentada el archivo final de Excel
en la plataforma analitica seleccionada, se realiza el modelado de datos donde se validan las relaciones de
tablas y se desarrollan las métricas DAX personalizadas para obtener los resultados. Para el analisis
exploratorio de datos que abarca la recoleccion y el analisis de distintas fuentes, en este caso las encuestas,
permite una posible identificacion de patrones y tendencias en el comportamiento de estudiantes (Adam &
Dzang Alhassan, 2020), posterior en la evaluacién de modelos predictivos en la mineria de datos se
fundamenta en metodologias organizadas como CRISP-DM, que ofrece un marco para el disefio de
proyectos. Este modelo abarca fases como el entendimiento del problema, la preparacion de datos, para
llegar a la toma de decisiones (Espinosa-Zufiiga & Espinosa-Zufiiga, 2020). Estos modelos tienen la
capacidad de poder identificar a estudiantes que se encuentren en riesgo de aprendizaje y permite a los
docentes implementar una intervencion temprana. Ademas, la revision sistematica de Magina y Psyrra sobre
la aplicacion de LA y EDM destaca que el andlisis predictivo es una de las metodologias mas utilizada en
este campo, empleada para predecir calificaciones y detectar factores que afectan al rendimiento estudiantil
(Mangina & Psyrra, 2021). Este tipo de andlisis permite a las instituciones educativas realizar
intervenciones tempranas y personalizadas, contribuyendo a la mejora del rendimiento académico (Q.
Wang & Mousavi, 2023). Finalmente se visualizan resultados mediante dashboard, graficos, tablas, mapas
dindmicos, la interpretacion de resultados anticipa el bajo rendimiento de los estudiantes permitiendo
personalizar las intervenciones pedagdgicas junto con la toma de decisiones para el trabajo a realizar

(Bergmans et al., 2021; Grant, 2019; Llerena et al., 2021; Llerena-Izquierdo et al., 2023) (ver Fig. 3).



Modelado de datos Andlisis Exploratorio Evaluacién del modelo Predictivo
i -Relaciones y jerarquias + Estadisticas Predictivas »| *Evaluacién de la variable clave
-Métricas DAX personalizadas + Detecncion de patrones « Simulacion de escenarios
Powsr Bl insertado

Y

Interpretacion de Visualizacién de datos
Resultados - « Dashboard
« Gréficos y mapas dinémicos

Analisis Exploratorio, Evaluacién del modelo
predictivo

Figura 3. Flujo de procesos, Fase 3 de la investigacion

5. Metodologia

El seguimiento del aprendizaje mediante mineria de datos ha evolucionado significativamente en los
ultimos afios, destacando la importancia de los métodos predictivos para mejorar la educacion. La mineria
de datos educativos (EDM) se centra en el andlisis de datos generados por los estudiantes para identificar
patrones que pueden predecir su rendimiento y comportamiento. La mineria de datos también facilita la
deteccion de estudiantes con riesgos académicos, lo que les permite a las instituciones educativas aplicar
intervenciones para mejorar el rendimiento y desempefio (Adam & Dzang Alhassan, 2020). Esto no solo
ayuda a los educadores a ajustar sus métodos de ensefianza, sino que también proporciona retroalimentacion

valiosa para el desarrollo profesional del docente (Souto-Seijo et al., 2020).

Para este proyecto se desarrolld el método PCN en un disefio cuasiexperimental, en la cual se puede
cuantificar el aprendizaje académico mediante comentarios escritos de forma libre, que permite a los
docente obtener una visualizacion de las tendencias para futuras clases enfocada a la ensefianza
personalizada, el docente debe tener claro la nomenclatura del método PCN (Previous, Current, Next)
abreviatura de Anterior, Actual y Siguiente, P indica la preparacion previa a la clase, C corresponde al
tiempo real, N indica la preparacion posterior a la clase. Los comentarios escritos son leidos por el docente
el cual evalia en una escala para determinar como sera procesado, para ir formando un criterio con la
finalidad de categorizar las respuestas segun la experiencia de los estudiantes, la encuesta le permite al
estudiante mostrar la experiencia del aprendizaje en la materia, una vez ajustados en la escala el docente

puede realizar la toma de decisiones (ver Fig. 4).
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Para la revision del primer trimestre se revisaron C1 vs C2 la informacion cargada en ambas bases

representa la informacion inicial de la investigacion, éstas se conectan de muchos a muchos porque tiene

relacion de id del estudiante y las preguntas que se realizaron en las encuestas se mantiene para todo el

proyecto. Los estudiantes respondieron 2 encuestas con una holgura de dos semanas para validar avances

dentro de un trimestre para que el docente le permita tener retroalimentaciones buscando estrategia de

mejora de aprendizaje tanto individual como grupal. Este proceso se realizo para los cuestionarios C3 vs

C4 y C5 vs C6 (ver Fig. 5).

| vEcivsc2

P1 promedio
P2 promedio
P3 promedio
P4 promedio
P5 promedio
Pregunta 1
Pregunta 2
Pregunta 3
Pregunta 4
Pregunta 5
Promedio General

ClvsC2

Rendimiento C1 vs C2

Figura 5. Proceso de query en la plataforma para la gestion y andlisis sistematico de los datos

recolectados.



Luego de eso realizamos los procesos de query entre las dos bases que corresponden a cada trimestre
permitiendo tener un seguimiento visual para tener una deteccion temprana de estudiantes que mantiene
novedades, permitiendo una intervencion oportuna dentro del trimestre y comenzar con los seguimientos

de aprendizajes.

Este proceso se replica para las bases de los cuestionarios C3 vs C4, este analisis permite tener un
monitero continuo de los estudiantes detectados con novedades y con intervenciones para obtener resultados
satisfactorios, para las bases de cuestionarios C5 vs C6, se realiza un andlisis del antes y después del
estudiante con novedades para validar la intervencion temprana si se tuvo éxito (Ayala-Carabajo & Llerena-

Izquierdo, 2023).

6. Resultados
Se desarrolla una metodologia de investigacion mediante una revision de literatura para el andlisis de
contenido. Se establecen trabajos similares de relevancia utilizando el método de seleccion con flujo el

PRISMA, y de acuerdo con las preguntas de investigacion, ver Tabla 3.

Tabla 3. Preguntas de investigacion

Qn Preguntas Objetivo de la pregunta

Ql (Qué tematicas se aborda en el Determinar aquellos temas que son
seguimiento del aprendizaje académico | sobresalientes
mediante mineria de datos educativos?

Q2 (Qué problemas se han identificado Determinar  los  problemas  mas
en el seguimiento del aprendizaje | relevantes

académico mediante mineria de datos
educativos?

Q3 (Cuales son las limitaciones que se Identificar las limitaciones existentes
encuentran  identificados en el
seguimiento del aprendizaje académico
mediante mineria de datos educativos?

Q4 (Qué propuestas han sido desarrollas Presentar aquellas propuestas mas
en el seguimiento del aprendizaje | relevantes

académico mediante mineria de datos
educativos?

Q5 (Qué soluciones o resultados son Determinar  aquellos trabajos que
encontrados en el seguimiento del | evidencian soluciones o  resultados
aprendizaje académico mediante mineria | importantes

de datos educativos?

UNIVERSIDAD POLITECNICA

H/SALESIANA



Se identifican 1692 trabajos del repositorio de indexacion de la base Web of Science. Removiendo de
la seleccion aquellos trabajos que, de acuerdo con criterios de exclusion, encontrarse en otro idioma al
inglés, antes del afio 2021, encontrarse en otra area de investigacion distinta a educacion, asi como
documentos duplicados. Asi como incluir aquellos trabajos de los tres Gltimos afios. Luego del proceso de
las fases de identificacion, seleccion y elegibilidad, se incluyen aquellos trabajos que, por la relevancia del

tema y una revision del contenido, se determinan un niimero de 28 articulos cientificos, (ver Fig. 6).

=
o i Records removed
% | Identified records database | before selection:
q(:) (n=1692) —» Duplicate records ineligible
B> (Web of Science) for the review process
Q
= (m=15)
v
S Excluded records
p= Selected records i Language other than English (n = 2)
8 (n=1677) i > Papers before 2021 (n = 69)
o) ¢ Different area education (n = 871)
[75]
v
= Records evaluated RC‘IOI . e)v“.luded
o 5 g for relevance
= for eligibility —i :
) @ 73 5) of content
= (n=707)
v
=]
.2 Records included
w2 .
= in the study
e (n=28)

Figura 6. Fases metodologicas del estudio utilizando el modelo de flujo PRISMA
Se realiza ademas un analisis grafico mediante el programa VOSviewer de aquellas contribuciones en
el campo de la mineria de datos educativos realizados por diferentes paises y su relacion mas significativa.
Se destacan los paises como China, India, EE. UU., Arabia Saudita, Corea del Sur, Espafia y Australia entre

los mas destacados en sus interconexiones, (ver Fig. 7).
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Figura 7. Countries with the greatest scientific contribution in the field of EDM modeling using
VOSviewer software

Los resultados de la revision de literatura responden a las preguntas de investigacion planteadas. Para la
primera pregunta sobre qué tematicas se aborda en el seguimiento del aprendizaje académico mediante
mineria de datos educativos, se evidencia que el 50% se enfocan en la importancia de los patrones de
comportamiento de los participantes, el 18% se enfocan en la importancia de la necesidad de las grandes
cantidades de datos que pueden utilizarse de los entornos de aprendizajes establecidos, el 18% se enfocan
en el modelamiento académico y emocional mediante el seguimiento del aprendizaje automatico y el 14%
se enfocan a la importancia de los patrones y reglas que se pueden obtener en la forma de resolver problemas

por los estudiantes (ver Fig. 8).
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Figura 8. Porcentaje de trabajos que evidencian tematicas que aborda en el seguimiento del
aprendizaje académico mediante mineria de datos educativos
Los resultados a la pregunta sobre los problemas que distintos autores han identificado en el seguimiento

del aprendizaje académico mediante mineria de datos educativos evidencian que el 25% precisa como

problema el conjunto de algoritmos para un adecuado analisis, el 22% el problema deriva en determinar
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aquellos factores de comportamiento que afectan el rendimiento en un contexto determinado, el 21%
determina el problema en la forma de extraer modelos abstractos para identificar patrones y factores que
afectan el éxito de los estudiantes, el 18% determina como problema encontrado a los escenarios de
aprendizaje que promueven el compromiso del patron de comportamiento, y el 14% determina que el
problema se enfoca en el extraer informacién adecuada de las grandes cantidades de datos para mejoras

oportunas (ver Fig. 9).
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Figura 9. Porcentaje de trabajos que abordan problemas se han identificado en el seguimiento del
aprendizaje académico mediante mineria de datos educativos

Los resultados a la pregunta sobre cudles son las limitaciones que se encuentran identificados en el
seguimiento del aprendizaje académico mediante mineria de datos educativos evidencian que el 46% se
refiere a las brechas existentes entre los modelos tradicionales y actuales en las diferencias individuales
temporales, el 32% indica que las limitaciones se enfocan en la estructura computacional para el modelado,
el 11% indica que es necesario superar la diferencias entre las localidades y regiones que afectan a los
modelos, y el 11% expresan que la limitaciones se enmarcan en las habilidades para el analisis de la

informacion (ver Fig. 10).
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Figura 10. Porcentaje de trabajos que abordan limitaciones identificadas en el seguimiento del
aprendizaje académico mediante mineria de datos educativos



Los resultados a la pregunta sobre las propuestas que han sido desarrollas en el seguimiento del
aprendizaje académico mediante mineria de datos educativos se evidencia que el 36% determina que la
mineria de patrones secuencial es oportuno para el proceso de aprendizaje en el tiempo, el 25% determina
que un conjunto de algoritmos especificos son necesarios para determinar perfiles de estudiantes, el 25%
determina un marco educativo de mineria de datos para apoyar el aprendizaje de una asignatura y el 14%

determina un modelado para extraer informacion de caracteristicas de estudiantes (ver Fig. 11).
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Figura 11. Porcentaje de trabajos que identifican propuestas desarrollas en el seguimiento del
aprendizaje académico mediante mineria de datos educativos

Los resultados a la pregunta sobre las soluciones o resultados son encontrados en el seguimiento del
aprendizaje académico mediante mineria de datos educativos se evidencia que el 39% de trabajos
determinan como solucion el uso de escalas para cuantificar patrones de los participantes, profesores y
estudiantes, el 36% determina el uso de un adecuado sistema de gestion del aprendizaje en funcion del
comportamiento de los participantes, el 14% determina lo favorable del uso de una metodologia del
descubrimiento del conocimiento en las bases de datos (KDD) y el 11% determina el soporte de un sistema

de alerta temprana para precisar la clasificacion (ver Fig. 12).
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Figura 12. Porcentaje de trabajos que evidencian soluciones o resultados en el seguimiento del
aprendizaje académico mediante mineria de datos educativos
Se destacan cuatro ambitos donde la mineria de datos educativos da soporte al seguimiento de los

estudiantes.

Identificacion de patrones de éxito: Se identifican patrones de comportamiento que permiten detectar
situaciones de riesgo donde es posible aplicar estrategias, buenas practicas o intervenciones de indole
pedagbgico para conducir a un adecuado rendimiento académico (Blundo et al., 2022)(Kokog et al.,

2021)(Tang et al., 2023) (Valles-Coral et al., 2022)(C. Wang & Zhu, 2022)

Prediccion del rendimiento académico: Se identifican aquellos algoritmos de aprendizaje automatico
que permitan predecir el rendimiento académico, asi como el éxito futuro del participante de un curso en
funcion de datos histdricos y caracteristicas especificas (Deeva et al., 2022)(Hilal et al., 2021)(Memon et

al., 2022)(Xing et al., 2023)(Yang et al., 2021)

Deteccion de factores de riesgo: Se identifican factores que afecten al proceso del seguimiento o
trayectoria académica del participante de un curso, asi como el compromiso o desempefio en temas donde
el profesor interviene de manera oportuna permitiendo ofrecer un soporte adicional (Aydin, 2022; de Brito

Lima & Lautert, 2022; Kim et al., 2021; Llerena & Ayala-Carabajo, 2020).

Personalizacion del aprendizaje: Se identifican necesidades académicas de los estudiantes, asi como sus
preferencias permitiendo al profesor adaptar los contenidos curriculares, practicas y enfoques de ensefianza

para ofrecer una experiencia educativa eficaz y personalizada (Liu et al., 2022) (Llerena-Izquierdo, 2023)

Los resultados del proyecto se basaron en las encuestas realizadas a los estudiantes durante un trimestre,

en total de los comentarios fue de 870 efectuados de manera general.
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ID ESTUDIANTE P1 promedio P2 promedio P3 promedio P4 promedio P5 promedio
-

1 1,50 2,00 2,00 1,00 1,00
2 1,00 2,00 2,00 G0 2,00
3 1,50 2,00 2,00 1,00 1,50
4 2,00 2,00 1,00 NG| 1,00
5 1,50 2,00 1,50 1,00 2,00
6 1,50 2,00 2,00 1,00 1,00
7 1,00 2,00 150 0,50 1,50
8 1,00 2,00 2,00 1,00 1,50
9 2,00 2,00 2,00 1,00 1,50

10 1,50 2,00 150 2,00 1,00
1 1,50 2,00 150 0,50 2,00
12 1,00 2,00 2,00 1,00 2,00
13 1,50 2,00 1,50 1,00 2,00
14 1,50 2,00 2,00 1,00 2,00
15 1,50 2,00 2,00 1,00 1,00
16 2,00 2,00 0,50 2,00
17 1,50 2,00 2,00 1,00 1,50
18 1,50 2,00 2,00 1,00 1,50
19 1,50 2,00 150 1,00 2,00
20 1,50 2,00 150 1,00 1,00
21 2,00 2,00 2,00 0,50 2,00
22 2,00 2,00 2,00 2,00 1,50
23 2,00 2,00 150 1,00 2,00
24 2,00 2,00 150 1,00 1,50
25 1,00 2,00 2,00 1,00 2,00
26 1,50 2,00 1,50 0,50 1,50
27 2,00 2,00 2,00 1,00 1,00
28 1,50 2,00 2,00 1,00 2,00
29 2,00 2,00 2,00 0,50 2,00
Total 157 2,00 1,74 0,88 1,60

Tabla 4. Analisis de estudiantes con novedades en el primer trimestre C1 vs C2

En el primer trimestre se evaltia C1 vs C2, se realiza el analisis individual entre los 29 estudiantes para
ellos se evaluan las 5 preguntas y se filtran los estudiantes que estan por debajo del 1.00 para poder
identificar los estudiantes que necesitan seguimiento de aprendizaje. La tabla 4, permite conocer que las
preguntas 1,2,5 no tienen novedades, sin embargo, en la pregunta 3 “;Qué fue lo que mas te gusto de la
clase?, el estudiante nimero 16 tiene un promedio 0,50 puntos mostr6 un desinterés por el aprendizaje, en
la pregunta 4 “;Comentaste con tus compaifieros algo de la clase?, los estudiantes numero 2, 4, 7, 11, 16,

21, 26, 29, no mantiene interactividad con sus compaiieros ni comparten ensefianzas aprendidas.



ID ESTUDIANTE P1promedio P2 promedio P3 promedio P4 promedio P5 promedio
-

1,50 2,00 2,00 1,50 1,50

8 1,50 2,00 2,00 1,50 1,00
10 1,50 2,00 1,50 2,00 2,00
1 1,50 2,00 2,00 1,50 1,50
12 1,50 2,00 2,00 1,00 2,00
13 1,50 2,00 1,50 1,50 2,00
14 1,50 2,00 2,00 1,00 2,00
15 1,50 2,00 2,00 1,50 1,50
17 1,50 2,00 2,00 1,50 1,50
19 1,50 2,00 1,50 2,00 1,50
20 1,50 2,00 2,00 2,00 1,50
26 1,50 2,00 1,50 0,50 1,00
1 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
3 2,00 2,00 2,00 1,00 1,50
4 2,00 2,00 1,50 1,50 1,00
5 2,00 2,00 1,50 1,00 1,50
6 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
7 2,00 2,00 2,00 1,00 1,50
9 2,00 2,00 2,00 1,00 1,50
16 2,00 2,00 1,50 1,00 2,00
18 2,00 2,00 2,00 1,00 1,50
21 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00
22 2,00 2,00 2,00 2,00 1,50
23 2,00 2,00 2,00 1,00 2,00
24 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
25 2,00 2,00 2,00 1,50 2,00
27 2,00 2,00 2,00 1,50 1,00
28 2,00 2,00 2,00 2,00 1,50
29 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
Total 1.79 2,00 1.88 1.41 1.57

Tabla 5. Analisis continuo del progreso de estudiantes con novedades en el segundo trimestre C3 vs
Cc4

Los resultados que se presentan en el segundo trimestre con respecto a los cuestionarios C3 vs C4, nos
permite validar la intervencion temprana en los estudiantes fortaleciendo las estrategias de aprendizajes, el
monitero continuo fortalece la intervencion de docente favoreciendo la toma de decisiones, redisefio de
estrategias didacticas alineando la planificacion curricular. La tabla 5 nos indica que hay una reduccion de
alumnos con comentarios negativos, solo se mantiene un estudiante con la novedad de aprendizaje
estudiante 26 con resultado de 0,50 puntos, el analisis grupal nos indica que en la pregunta 1, los estudiantes
se preparan para llegar a clases mantiene un resultado de 1,79 puntos que equivale a un 89,5%, en la
pregunta 2 el resultado se genera por 2 puntos que equivale a un 100% de estudiantes que entendieron todas
las clase impartidas en el aula, la pregunta 3 tiene un resultado de 1,88 puntos que equivale a un 94% los
estudiantes realizaron comentarios positivo de acogida a los temas abordados, la pregunta 4 tiene un
resultado de 1,41 puntos que equivale a 70,5% es una pregunta con una visual de mejora se trabaja en los
estudiantes que la ensefianza no solo se individual si no grupal, en la pregunta 5 arroja un resultado de 1,57
puntos que equivale 78,5% teniendo un tendencia de avance e iniciativa de los estudiantes en querer

aprender temas nuevos.



ID ESTUDIANTE P1 promedio P2 promedio P3 promedio P4 promedio P5 promedio

1 2,00 2,00 2,00 1,50 2,00
2 2,00 2,00 2,00 1,50 1,00
3 2,00 2,00 2,00 1,00 2,00
4 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
5 2,00 2,00 1,50 1,00 1,50
6 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
7, 2,00 2,00 2,00 1,00 1,50
8 2,00 2,00 2,00 1,50 1,00
9 2,00 2,00 2,00 1,00 1,00
10 2,00 2,00 1,50 2,00 2,00
1 2,00 2,00 2,00 1,50 1,00
12 2,00 2,00 2,00 1,00 2,00
13 2,00 2,00 1,50 1,50 1,50
14 2,00 2,00 2,00 1,00 2,00
15 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
16 2,00 2,00 1,50 1,00 1,50
17 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
18 2,00 2,00 2,00 1,00 1,50
19 2,00 2,00 1,50 2,00 1,50
20 2,00 2,00 2,00 2,00 1,00
21 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00
22 2,00 2,00 2,00 2,00 1,50
23 2,00 2,00 2,00 1,00 2,00
24 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
25 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
26 2,00 2,00 2,00 1,00 1,50
27 2,00 2,00 2,00 1,50 1,50
28 2,00 2,00 2,00 2,00 1,50
29 2,00 2,00 2,00 2,00 1,50
Total 2,00 2,00 1.91 1.45 1.53

Tabla 6. Seguimiento de aprendizaje de estudiantes en el tercer periodo C5 vs C6
En este ultimo periodo se valida todo el proyecto con respecto al seguimiento de aprendizaje basado en
la mineria de datos, en el tercer trimestre donde se realiza el analisis de los cuestionarios C5 vs C6, se valida
que los seguimientos a los estudiantes con novedades han permitido tener una mejora y graficamente se
puede observar que no hay ninglin estudiante con novedad, los promedios de las cinco interrogantes

mantienen un promedio bueno con oportunidades de mejora para alcanzar el 100%, ver Tabla 6.

La pregunta 1 y 2 alcanzan 2 puntos que equivale al 100% donde los estudiantes se preparan en su
totalidad para tomar las clases y los temas impartidos en el aula son entendidos, en la pregunta 3 tiene un
resultado de 1,91 puntos equivalente a 95,5% en esta interrogante podemos validar que los estudiante en
cada trimestre mantienen mas entusiasmo por aprender de la materia hay una gran grado de acogida, en la
pregunta 4 tiene el resultado de 1,45 puntos que equivale a 72,5% aunque que es un tema con oportunidad
de mejora ha avanzado en los trimestre la participacion grupal entre estudiantes, la pregunta 5 tiene un

promedio de 1,53 puntos equivalente a 76,5% con interés de aprendizaje para futuras clases.



RESULTADOS GENERALES
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Figura 13. Resultados generales de los 3 trimestres
Finalmente podemos mencionar que no hay estudiantes con novedades en el seguimiento de aprendizaje,
ni problemas en la materia, los estudiantes que presentaron novedades tuvieron un monitoreo de
seguimiento, identificando los contenidos con mayor dificultad asi ajustandolo para que el estudiante puede

tener respuestas Optimas.

Para los resultados generales se realizaron las comparaciones entre los tres trimestres, para el primer
trimestre de los cuestionarios C1 vs C2 se obtuvo un resultado de 1,56 puntos que equivale al 78%, en el
segundo trimestre C3 vs C4 el resultado es de 1,73 puntos que equivale 86,5% y por ultimo el tercer
trimestre C5 vs C6 tiene un promedio de 1,78 puntos equivalente a 89%, el aumento progresivo del avance
del proyecto se valida que entre el primer y segundo trimestre hay un aumento de 8,5%, del segundo

trimestre al tercer trimestre hay un avance de 2,5%.

7. Discusion

El estudio evalua el seguimiento de aprendizaje del estudiante en la materia del area musical, mediante
5 preguntas bajo el método PCN (Previous, Current, Next), con el fin de poder identificar a estudiantes con
novedades de aprendizaje de forma preventiva y temprana para tener una visual del progreso, realizar la
toma de decisiones en cuanto al trabajo a elaborar por parte de los docentes para obtener resultados

positivos.



(Sanchez & Mateos, 2023) destacan el uso de patrones en grandes volimenes de datos, lo que permite
tener visuales para la toma de decisiones en cuanto al seguimiento de aprendizaje, esta vision toma forma
en nuestro trabajo donde el uso de la herramienta de analisis permitié identificar a los estudiantes que
presentaban novedades, se pudo monitorear en temprana instancia el rendimiento estudiantil con una
eficacia a diferencia de métodos convencionales. Cabe recalcar que el estudio de Sanchez R, Mateos J fue
basado tedricamente y general sobre la mineria de datos usando clister, arboles de decision entre otros, en
cuanto al trabajo realizado realizamos un enfoque mas aplicado no so6lo encontrar los estudiantes con
novedades si no presentar el valor agregado de seguimiento utilizando herramientas que permitan tener

respuestas optimas replicaindose en varios periodos para tener revisiones con mas precision.

Por otro lado Makhlouf J, Mine T (Makhlouf & Mine, 2020), introducen las técnicas de mineria de datos
orientadas al andlisis de comentario escritos libres por parte de los estudiantes, para ser analizados y evaluar
el desempefio (Makhlouf & Mine, 2021), el complemento de Makhlouf J, Mine T mediante otro articulo es
generar un apoyo al docente con resultados obtenidos para fortalecer temas que no tenga una buena acogida
en las aulas, en el trabajo realizado se comparte la finalidad de mejorar el aprendizaje estudiantil mediante
el analisis, pero el uso de los datos fueron estructurados obtenidos de cuestionarios cerrados llevandolo a

una escala para tener resultados mas directos y cuantificable.

Se puede inferir que el enfoque adoptado en este trabajo es viable con la aplicacion de estudios y el
contraste de procesos en los articulos analizados, todos mantienen la orientacion de identificar estudiantes
con novedades, realizar el seguimiento de aprendizaje y obtener resultados positivos ante el cierre de un

periodo escolar.

8. Conclusiones

Para la obtencion de resultados entre los tres trimestres se evidencid el avance en un 11% desde que
inici6 este trabajo, el andlisis sistematico permitid tener un monitoreo visual de estudiantes con novedades

y a lo largo de los trimestres se trabajé con aquellos estudiantes mejorando su rendimiento académico.

El seguimiento del aprendizaje mediante mineria de datos y métodos predictivos es una herramienta
poderosa para mejorar la educacion. La combinacion de analitica de aprendizaje, modelos predictivos y
técnicas de mineria de datos permite a los educadores comprender mejor el comportamiento de los
estudiantes y adaptar sus estrategias de ensefianza para maximizar el aprendizaje, permiten comprender

mejor el comportamiento de los estudiantes y mejorar los resultados académicos.



La combinacion de analitica de aprendizaje, modelos predictivos y plataformas digitales proporciona un
marco robusto para la mejora continua en la educacion. En conclusion, el monitoreo del aprendizaje
mediante mineria de datos, complementado con la recoleccion de datos a través de encuestas, se valida
como una estrategia eficaz para poder mejorar la calidad de la ensefianza educativa. Este enfoque no solo
facilita una comprension mas profunda del proceso de aprendizaje, sino que también favorece la
personalizacion de la ensefianza, ajustindose a las necesidades individuales de los estudiantes y

promoviendo un aprendizaje mas relevante y eficiente.

Este trabajo pudo constatar que el seguimiento de aprendizaje mediante mineria de datos fortalece el
rendimiento académico de los estudiantes, permitiendo anticipar problemas académicos y mejorando la
calidad del aprendizaje individual y grupal. Los docentes en conjunto a los resultados obtenidos realizaron

ajustes para mejorar la calidad de entrega de temas a ser vistos en clases.

Las diferentes situaciones de riesgo académico de los estudiantes es un desafio que todavia esta abierto
a los investigadores. El uso técnicas algoritmicas y modelos de abstraccion de informacion con mineria de
datos llegan a ser relevantes como propuestas prometedoras para definir patrones de comportamiento de

datos que con marcas de tiempo al dejar registros estos permiten ser identificados.

Se evidencia ademdas que las caracteristicas de los profesores de acuerdo con un patréon de
comportamiento tienen un fuerte efecto positivo en el patréon de comportamiento de los estudiantes y que

contribuye al desarrollo académico efectivo en un curso.

Es fundamental contribuir a la mejora de la experiencia del estudiante de un curso de educacion superior,
asi como a las expectativas en su trayectoria académica, pero sobre todo ver la oportunidad de obtener
informacion del proceso que realiza el estudiante de acuerdo con el analisis de su aprendizaje, de tal manera

que se determinen factores que afecten al patréon de comportamiento, su compromiso y desempefio.
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