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RESUMEN

| propdsito de este estudio esta centrado en hacer converger desde la

revision de distintos casos, desarrollados por los investigadores mas
reputados vinculados a los estudios sobre el uso de la mineria de datos en
la educacion superior. Para lograr la meta de esta investigacion se hace
uso de una profundizacidon conceptual y de casuisticas, a través de distinto
material bibliografico, que se toma de los ultimos 10 afios en investigaciones
sobre ambas categorias, la relevancia esta en que se hace una revision de
multiples posturas, en ciertos casos encontrando concordancias y en otras
discrepancias. Todo con la finalidad de poder llegar a una reflexion basada en
un debido estudio documentado.

Palabras clave: Ansiedad, covid-19, trabajadores informales, efectos,
pandemia.
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INTRODUCCION

En los dltimos afos las actividades y el desarrollo de nuevas tecnologias han
creadolanecesidaddealmacenargrandesvolimenesdeinformacion,donde
todo ese flujo de datos recopilados ha permitido satisfacer las necesidades
diarias de las organizaciones, pero ha presentado un problema inherente
en las capacidades humanas para analizar y transformar la informacion en
conocimiento Util y relevante que apoye a la toma de decisiones (Bienkowski
et al, 2012). Por lo general, tales datos guardan informacién valiosa, pero por
tratarse de una recopilaciéon masiva de informacién se debe recurrir al empleo
de técnicas y herramientas de Mineria de Datos (Por sus siglas en ingles DM
— Data Mining), que posibiliten la extracciéon de conocimiento en forma de
reglas y patrones a partir de dichos datos, es decir, es un proceso de analisis
de datos que consiste en buscar o encontrar tendencias o variaciones de
comportamiento en los datos denominados patrones. La mineria de datos en
el contexto educativo desarrolla métodos y aplica estadisticas, aprendizaje
automatico (machine learning) y técnicas de mineria de datos para analizar
los datos recopilados durante la ensefanzay el aprendizaje (Ramaswami et al,
2019). Con esto pone a prueba las teorias del aprendizaje e informa la practica
educativa

Actualmente, la data mining se ha extendido al sector educativo en todos
sus niveles, varias areas de las ciencias han aplicado DM con el propdsito
de estudiar el comportamiento de los alumnos bajo diferentes sistemas de
enseflanza — aprendizaje. Entre los diversos datos que se pueden generar se
tienen el tiempo en resolver un problema, oportunidades permitidas a los
estudiantes, silarespuesta fue acertada o equivocada (Ballesteros et al, 2023).
La investigacion sobre mineria de datos educativos y andlisis de aprendizaje
esta comenzando a responder preguntas cada vez mas complejas sobre lo
que sabe un estudiante o si estd comprometido. La literatura cientifica actual
evidencia nuevas técnicas para la construccion de modelos y nuevos tipos de
datos de sistemas de aprendizaje prometedores para predecir los resultados
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de los estudiantes. La mineria de datos educativos esta surgiendo como un
area deinvestigacion con un conjunto de métodos y enfoques de investigacion
computacionales y psicolégicos para comprender como aprenden los
estudiantes. Los nuevos métodos y herramientas de aprendizaje interactivo
apoyados por computadora (sistemas de tutoria inteligentes, simulaciones,
juegos) han abierto oportunidades para recopilar y analizar datos de los
estudiantes, descubrir patrones y tendencias en esos datos y hacer nuevos
descubrimientos y probar hipdtesis sobre cdmo aprenden los estudiantes
(Bienkowski et al, 2012). Los datos recopilados de los sistemas de aprendizaje
en linea se pueden agregar sobre un gran nimero de estudiantes y pueden
contener muchas variables que los algoritmos de mineria de datos pueden
explorar para la construccion de modelos.

En otras palabras, el propdsito con DM es procesar automaticamente grandes
cantidades de datos para encontrar conocimiento util para un usuario y
satisfacer sus metas respecto al conocimiento a detalle de un sistema de
informacién sobre un contexto educativo. Por lo tanto, el objetivo de la
presente investigacion fue estudiar la aplicacion de la ciencia de datos como
herramienta para mejorar los procesos educativos universitarios.

MARGO CONCEPTUAL

Las bases conceptuales tienen su centro en dos categorias primordiales para
profundizar en la problematica de la investigacién. Por un lado, la mineria
de datos o data mining y, por el otro, los procesos educativos de ensefianza
— aprendizaje, esto debido a que el andlisis de grandes cantidades de datos
para resolver problemas educativos ha propiciado el desarrollo de la Mineria
de Datos Educativos (MDE), siendo esta una disciplina dedicada a desarrollar
métodos para explorar los datos provenientes de ambientes relacionados a
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la educacidn, para tratar de entender mejor a los estudiantes, profesores y
demas involucrados en sus entornos educacionales con el fin de mejorar los
procesos y el aprendizaje (Escobar, 2017, p. 204).

La mineria de datos educativos permite el desarrollo de métodos para el
descubrimiento de tipos particulares de datos que provienen de plataformas
educativas, y el uso de esos métodos para comprender mejor alos estudiantes
y sus entornos de aprendizaje (Baker & Yacef, 2009).

Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD - Knowledge Data
Discovery)

KDD es un proceso no-trivial de identificacién de patrones validos, novedosos
y potencialmente uatiles sobre un conjunto de datos, esto es, el objetivo es
encontrar conocimiento util, valido, relevante y nuevo sobre una determinada
actividad. En este contexto, los datos hacen referencia a un conjunto de
hechos o ejemplos en una base de datos y los patrones son resultados o
expresiones en algun lenguaje que puedan describir de manera compacta
los datos asimismo el termino no-trivial se comprende qué alguna budsqueda
o inferencia es llevada a cabo, esto es, implica la busqueda de modelos,
estructuras, patrones o pardmetros (Ballesteros et al, 2023, pp. 663, Durany
Costaguta, 2006)).

De acuerdo con Clancy y Gelinas (2016), KDD es un area interdisciplinaria que
se centra en metodologias para extraer conocimientos utiles a partir de datos.
La extraccion de conocimientos a partir de datos se basa en investigaciones
en estadistica, bases de datos, reconocimiento de patrones, aprendizaje
automatico, visualizacion de datos, optimizacidn e informatica de alto
rendimiento para ofrecer soluciones avanzadas de inteligencia empresarial y
descubrimiento web.

Mineria de datos o Data mining

Este es un proceso que consiste en realizar una tarea de analisis de datos y
una aplicacion de algoritmos de analisis de datos, asi como las limitaciones
informaticas, el producto de un conjunto de documentos de datos. En lineas
generales, consiste en explorar grandes cantidades de datos a partir de
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procedimientos consistentes, como las reglas de asociacion o las secuencias
temporales, para la relacion sistematica entre variables, detectando nuevos
subconjuntos de dados (Alves y Lima, 2018).

Para Ballesteros et al (2023) esta etapa es la central del proceso KDD, con la
finalidad de encontrar o descubrir los patrones de interés para el usuario final,
estos patrones pueden ser grafos, reglas de asociacidn, clasificaciones, una
red neuronal, clustering, entre otros (pp.664).

Métodos y técnicas de la mineria de datos educativa

Para el desarrollo de softwares en la mineria de datos educativa se necesita de
clasificadores, agrupamiento y reglas de asociacidn, con lo cual se identificaria
toda aquella informacién oculta para los diferentes actores dentro de las
instituciones educativas.

Clasificadores para Mineria de Datos Educativa

Con la clasificacion se pretende definir un objeto en base de sus otras
caracteristicas, para la creacion de modelos predictivos que describan clases
de datos importantes o predicciones de tendencias futuras, tomando en
cuenta que la DM busca obtener reglas para la division de los datos en una
clase o categoria para la mejor comprensién de los datos (Ballesteros et al,
2023).

Clustering para la Mineria de Datos Educativa

Los métodos de agrupamiento (Clustering) estudian los registros con etiquetas
de clase los objetos de datos, de tal forma que los métodos de agrupamiento
no estan interesados en modelar un conjunto de relaciones y un conjunto de
respuestasquepertenezcanacadavalorasociado.El clusteringesutilizadopara
la generalizacion de etiquetas, esto es, la busqueda y construccion de grupos
formados de tal forma que los objetos (Patrones) dentro de un conjunto (un
grupo) tienen una alta similitud en comparacidén entre si denominada funcién
de medida de asociacién (similitud matematica en espacios métricos definida
por medio de una norma de distancia), donde cada grupo formado puede ser
interpretado como una clase de objetos de los cuales se pueden derivar reglas
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(Ballesteros et al, 2023).
Proceso educativo: ensenanza —aprendizaje

El proceso educativo es definido por Chipana (2022) como un conjunto de
actividades que configuran el acto educativo (ensefianza - aprendizaje),
innovaciones, procedimientos, planificaciones 'y practicas realizadas
por quienes buscan el perfeccionamiento del hombre; esto da a lugar
a considerar este proceso como el espacio y el conjunto de procedimientos
que permiten la trasmision de conocimientos especificos o generales. Es
importante resaltar que el proceso de ensefianza - aprendizaje los principales
protagonistas son: el estudiante y el docente que cumple la funcidn de ser el
facilitador del proceso de aprendizaje.

Factores que inciden en el proceso de la ensefianza - aprendizaje

- El educando, quien lleva a cabo en si el proceso de aprendizaje, ya sea
individualmente o en grupo. El educando trae consigo un conjunto de
factores que son apropiados mencionarlos: bioldgicos, psicoldgicos y
sociales.

- El docente, quien es el actor que mas incide en la comunidad educativa
y tiene rasgos personales y profesionales. El docente debe considerar,
durante el proceso de ensefianza, su actitud frente al estudiante y su
postura frente al proceso como tal.

- Las condiciones ambientales, las cuales puedeninfluir de manera positiva
o negativa en el educando, ya sea promoviendo, facilitando o impidiendo
ciertas conductas, de manera que se va favorecido el aprendizaje. Por
ejemplo, el ambiente fisico de clases en la universidad o en la vivienda,
los materiales y recursos didacticos, la organizacion, la relaciéon con el
educador, entre otros (Chipana, 2022).
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METODOLOGIA

La presente investigacion fue de tipo documental, puesto que su centro de
accion estd relacionado al andlisis bibliografico de estudios relacionados
con la mineria de datos y los procesos de enseflanza — aprendizaje. Este
capitulo tiene un enfoque tedrico exploratorio, puesto que se parte desde una
profundizacidninicial enlo conceptual que luego concretiza en las aplicaciones
de mineria de datos en la educacidn superior.

RESULTADOS

La investigacion en torno a la mineria de datos en el sector educativo y
andlisis de aprendizaje ha dado respuestas a preguntas que eran cada vez mas
complejas los ultimos afios, sobre lo que sabe un estudiante. En la practica son
muchas las aplicaciones de esta herramienta, de acuerdo con lo investigado
en la literatura, sobre todo en el aprendizaje en linea.

Estas areas de aplicacion son:

1. Modelado del conocimiento del usuario, del comportamiento del usuario y
de la experiencia del usuario

Por lo general, los datos recopilados de los estudiantes tienen un
comportamiento en particular, ante esto, los investigadores y desarrolladores
creanyajustanmodelosquerepresentantalesdatos,especialmentehabilidades
y conocimientos. La idea es personalizar y adaptar los comportamientos del
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sistema alas necesidades especificas delos usuarios, de modo que los sistemas
"digan" lo "correcto" en el momento "correcto" y de la manera "correcta"
(Gerhard, 2001). En otras palabras, inferir y predecir lo que sabe un usuario.

El modelo de conocimiento del usuario ha sido el mdas adoptado para
disefar sistemas de recomendacidn, sistemas expertos y sistemas de tutoria
inteligente. Con este ultimo, por ejemplo, se puede decidir qué problemas
plantear a los alumnos durante la evaluacion.

Elmétodo mas popular para desarrollar este tipo de modelos es el de Cobertty
Anderson, el cual estd basado en redes bayesianas (Corbet y Anderson, 1994).
Otro método empleado, pero que ha surgido mas recientemente, es el de
Baker, este aplica el enfoque de aprendizaje automatico o machine learning.
Con ello se podria determinar, por ejemplo, si un alumno ha adivinado o si
ha cometido un error, con esto se logra una precision de hasta el 48% en las
predicciones.

El modelado del conocimiento de los estudiantes es un componente comun
del software de aprendizaje comercial. Como ejemplo del uso de este modelo,
el software de aprendizaje puede recopilar datos como, por ejemplo, cuantos
minutos se dedican a una unidad, cudntas sugerencias se utilizaron y errores
comunes. Estos modelos ayudan alos maestros a utilizar diferentes estrategias
de instruccion para diversos grupos de estudiantes.

En relacion con el modelado del comportamiento del usuario, se basa en los
mismos tipos de datos de aprendizaje utilizados para predecir el conocimiento
del usuario mas otras medidas, como cuanto tiempo ha pasado un estudiante
en linea (o en el sistema), si un estudiante ha completado un curso, cambios
documentados en el aula o la escuela, contexto, asistencia, tardanzas y, a
veces, el nivel de conocimiento de un estudiante.

2. Elaboracion de perfiles de usuario

Un perfil de usuario es una coleccidn de datos personales que describen las
caracteristicas esenciales de un usuario (Feijoo, et al, 2020). En el contexto
educativo,estoconsisteenlaconstruccidnyaplicaciondeperfilesdeestudiantes
utilizando mineria de datos y algoritmos de aprendizaje automatico. Teniendo
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estos perfiles se pueden proporcionar entornos de aprendizaje adaptados
y personalizados para individuos o grupos de estudiantes para maximizar la
eficacia y eficiencia del aprendizaje, ajustados a las preferencias, intereses,
antecedentes e incluso objetivos de aprendizaje de los estudiantes. Con los
perfiles se puede predecir el comportamiento de los estudiantes.

Pero ;qué informacion se utiliza para crear los perfiles? La respuesta es datos
personales de aprendizaje, datos demograficos de los estudiantes, o enambos
(Bienkowski et al, 2012). Ademas de poder predecir el comportamiento, se
pueden clasificar a los nuevos estudiantes, con el objetivo de brindar apoyo
cuando se detecten comportamientos perjudiciales para el aprendizaje, o para
aprender formas de apoyar el comportamiento comprometido.

3. Modelado del dominio

Un dominio puede ser una materia, curso o area tematica. Un modelado del
dominio consiste en representar los conceptos clave inherentes al mismo e
identificar las relaciones entre todos los conceptos de estudio clave. Con un
modelado se puede conocer las necesidades de aprendizaje de un grupo de
estudiantes, también se puede obtener mas detalle como, por ejemplo, las
areas a cubrir de esas necesidades ya identificadas.

En esta fase se recomienda utilizar una taxonomia del dominio, asociaciones
entre habilidades (como requisitos previos), respuestas de los usuarios
(incluida la correccidén) y acciones a lo largo del tiempo sobre recursos de
aprendizaje individuales (como un concepto de unidad) (Bienkowski et al,
2012).

4. Analisis de tendencias

El analisis de tendencias consiste en recopilar informacidn e intentar detectar
un patron secuencial o tendencia de la informacidon a lo largo del tiempo.
En educacion, esto ayuda a responder preguntas como qué cambios se han
producido en el aprendizaje de los estudiantes a lo largo del tiempo y cdmo ha
cambiado el aprendizaje.
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En la mineria de datos educativos, el andlisis de tendencias a menudo se
refiere a técnicas para extraer un patrén subyacente, que podria estar parcial
o casi completamente oculto por datos que no contribuyen al patron. Aunque
los datos reales necesarios para el andlisis de tendencias varian segun la
informacion de interés, normalmente se requieren datos longitudinales de al
menos tres puntos en el tiempo.

Desafios y consideraciones de implementacion

Las tecnologias emergentes aplicadas a la educacion superior hoy en dias
ofrecenainvestigadores y desarrolladores oportunidades para crear entornos
de aprendizaje personalizados, pues para ello se basan en grandes conjuntos
de datos que pueden analizarse para respaldar la mejora continua. Sin
embargo, estos beneficios dependen de la gestidn de todos los datos que se
pueden capturar en tiempo real entre muchos estudiantes. Un desafio parala
implementacionexitosadetécnicasdeanalisisdeaprendizajeymineriadedatos
educativos es tener suficientes recursos técnicos para usar big data e incurrir
en los gastos asociados con los servicios de software y el almacenamiento.
Otra debilidad son los requisitos de memoria de la computadora necesarios
para procesar algoritmos avanzados.

Tal vez, el reto mas importante de la mineria y el andlisis de datos es saber
como discriminar entre estos, es decir, centrar sobre las preguntas que deben
responderse, asegurarse de que los datos coincidan conlas preguntas y aplicar
las técnicas analiticas correctas, esto permitird tener perfiles y modelos mas
ajustados a la realidad y con menor rango de error.

Lo que se busca es poder concluir o tener indicadores que permitan tomar
decisiones acertadas sobre la educacidon, en funcion de los datos recopilados
que a su vez derivan de la interaccion del estudiante con un sistema de
aprendizaje. Ir mas alla de un conjunto de datos y combinar multiples fuentes
de datos para proporcionar unavision integrada del progreso de un estudiante
no es una labor facil. Podrian tomarse datos erréneos o descartar datos
valiosos con facilidad, lo cual dificulta la evaluacién.
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DISCUSION Y CONCLUSIONES

Trabajar con datos mediante analisis y mineria de datos es el auge en el
sector comercial actualmente ya que, se han estado aplicando las diversas
herramientasy técnicas que antes solo se utilizaban eninvestigacion de ciertas
disciplinas, y se les esta enfocando a prestar servicios a los usuarios finales.
Las instituciones de educacidn superior, hoy en dia, estan aplicando mineria
de datos para mejorar los servicios que brindan, asi como tener objetivos
visibles y mensurables, detectar areas de mejora, establecer politicas y medir
resultados.

Ahora, con los avances en los sistemas de aprendizaje adaptativo, existen
posibilidades de aprovechar el poder de los circuitos de retroalimentacion
a nivel de profesores y estudiantes individuales. Medir y hacer visibles las
actividades de aprendizaje y evaluacion de los estudiantes abre la posibilidad
de que los estudiantes desarrollen habilidades para monitorear su propio
aprendizaje y ver directamente cdmo su esfuerzo mejora su éxito. Ademas,
los sistemas de aprendizaje adaptativo permiten a los educadores ver
rapidamente la efectividad de sus adaptaciones e intervenciones, generando
retroalimentacion para la mejora continua. Resultados similares obtuvieron
Rosado y Verjel (2016), quienes en su estudio exponen que es posible predecir
la cantidad de interaccidn que tienen los estudiantes con las plataformas y
que esto se logra con buena dptima agrupacion de datos considerando las
caracteristicas y dimensionalidad de los mismos. Los autores también destacan
que unas de las herramientas utilizadas son cross-platform, platform-specific,
ad hoc tolos, learning analytic tools, learning analytic frameworks.
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