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Resumen
Los procesos de mineria de datos permiten a las organizaciones descubrir conocimiento para la toma de sus decisiones.

En los dltimos afios, se comenzd a aplicar la minerfa de datos en el dominio educacional, con el propdsito de resolver
diferentes tipos de problemas; como por ejemplo, la desercion y desgranamiento, el rendimiento académico de los alumnos,
entre otros. Se presenta la aplicacion del método de investigacion, mapeo sistematico de la literatura. Este permite cotejar
y sistematizar la evidencia empirica respecto a la aplicacion de la mineria de datos en el contexto educacional de Nivel
Universitario. Se logrd determinar cudles son las metodologias utilizadas para los proyectos de mineria de datos, las
herramientas de trabajo y los lenguajes de programacion que se emplean, como asi también los algoritmos para la
construccion de los modelos.
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Abstract

Data mining processes allow organizations to discover knowledge for decision making. In recent years, data mining
began to be applied in the educational domain, with the purpose of solving problems of different types of problems; as
for example, the desertion, the academic performance of the students, among others. The application of the research
method is presented, systematic mapping of the literature. This allows collating and systematizing the empirical evidence
regarding the application of data mining in the educational context of the University Level. It was possible to determine
which are the methodologies used for the data mining projects, the working tools and the programming languages that
are used, as well as the algorithms for the construction of the models.
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Introduccion

La Mineria de Datos Educativos (Educational Data Mining -
EDM) como exponen Romero et al. (Romero, C. et al., 2010)
es una disciplina relacionada con el desarrollo de métodos
para extraer informacion (til a partir de los datos que se
generan en los entornos educativos, y utilizarla para mejorar
dicho entorno. La informacidn asi obtenida se convierte en el
insumo indispensable para la toma de decisiones.

En el contexto internacional, se han encontrado
publicaciones previas, las cuales han demostrado que la
mineria de datos se puede utilizar para detectar alumnos en
riesgo de desercion. En su trabajo, Luan aplico exitosamente
técnicas de mineria de datos para predecir qué grupos de
alumnos podrian abandonar los estudios (Luan, J., 2002).
En un trabajo relacionado, Lin uso técnicas de mineria de
datos para optimizar los esfuerzos para retener estudiantes.
(Lin, S., 2012). Investigadores de la Universidad Estatal de
Bowie, Chacon, F. et al., desarrollaron un sistema basado en
mineria de datos que permite a dicha institucion, identificar
y atender a estudiantes en riesgo de abandono de estudios
(Chacon, F, 2012).

En esta comunicacion, se presenta el desarrollo de un mapeo
sistematico de la literatura (en inglés Systematic Mapping
Studies o SMS). El SMS permite cotejar y sistematizar la
evidencia empirica de la aplicacion de la mineria de datos
en el contexto educacional de Nivel Superior. Para su
desarrollo, se utiliza el proceso propuesto por Kitchenham et
al. (Kitchenham, 2007) y Genero et al. (Genero et al., 2014).
El proceso propone tres actividades: la planificacion de la
revision, su ejecucion y por dltimo el reporte de la revision;
las cuales seran presentadas en la seccion Desarrollo.

Desarrollo

En esta seccion se desarrolla el SMS, la actividad de
planificacion se presenta en la seccion 1, la actividad
de ejecucion en la seccion 2 y la actividad de reporte se
sintetiza en la seccion 3.

1. Actividad de Planificacion del SMS.

En la actividad “Planificacion™ del SMS, se realizan las
siguientes tareas: a) identificar la necesidad del estudio, se
continua por b) definir las preguntas de investigacion que
se busca contestar, luego la c) definicion del protocolo de la
revision y por (ltimo, d) la validacion.

a) Identificacion de la necesidad del estudio.

Dado que en la Universidad de Mordn se desarrolla un
proyecto de investigacion titulado: " Aplicacion de tecnologias
inteligentes de explotacion de informacion para el analisis
de perfiles de tesistas de grado de carreras informaticas
de la UM", en este contexto se requiere la construccion del
estado del arte respecto a la mineria de datos educacional
en el nivel de Educacion Superior, mediante un método que
permite clasificar y analizar la literatura sobre un tema
especifico de la Ingenieria de software, como es el estudio
de mapeo sistematico (Kitchenham et al., 2016), se lo
utiliza para identificar como se aplica la mineria de datos en
el entorno educacional de nivel superior.

b) Definicidn de las preguntas de investigacion.

Se intenta identificar a los grupos, institutos o laboratorios
de investigacion que trabajan en mineria de datos para
resolver problemas en el contexto de la Educacion Superior,
en qué tipo de problemas se pone foco, las metodologias o
procesos mas empleados y las herramientas o lenguajes de
programacion que se utilizan.

A continuacion se detallan las preguntas de investigacion
(P1) y su Motivacion (MO):

PI1: (Qué se intenta resolver con EDM (Educational Data
Mining)?

MO1: Descubrir qué se resuelve con mineria de datos en el
contexto educacional.

P12: ;Qué metodologias usan para aplicar mineria de datos
en instituciones académicas de nivel superior?

MO2: Identificar las metodologias mas utilizadas en las
instituciones académicas de nivel superior.

PI3: (Qué herramientas de trabajo y lenguajes de
programacion se utilizan para realizar mineria de datos?
MO3: Descubrir las herramientas y lenguajes de
programacion mas empleados.

P14: ;Qué algoritmos se aplican?

MO4: Determinar qué algoritmos de mineria de datos son
los mas utilizados para resolver problemas en educacion de
nivel superior.

c) Definicion del Protocolo de la revision.

En esta tarea, se describen los elementos del protocolo
para llevar a cabo el SMS, la definicion de las estrategias
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de biisqueda y la definicion de los criterios de seleccion de
estudios.

En la definicion de las estrategias de blisqueda, se deciden
los términos candidatos (T) para llevar a cabo la bisqueda

como asi también las cadenas de bdsqueda a emplear. A
continuacion, se presentan los términos de bdsqueda:

. T1: Mineria de datos

. 12: Data Mining

. T3: Educacion Superior

= T4: Higher Education

= T5: Mineria de Datos Educacional

. T6: Educational Data Mining

Hay términos que se utilizaran como cadenas de bisqueda
dado que con ellos se pueden encontrar estudios, estos
casos son: Mineria de Datos Educacional y Educational
Data Mining.

Las cadenas de biisqueda a utilizar son:

C1: Data Mining and Higher Education

C2: Educational and Data Mining

C3: Educational and Data Mining AND Higher Education
C4: Mineria de Datos y Educacion Superior

Dentro de los criterios de seleccion de estudios se definen
los criterios de inclusion y exclusion de los estudios
primarios. El objetivo que se persigue es identificar cuales
de ellos muestran evidencia con respecto a las preguntas de

investigacion propuestas en la seccion b). Para este SMS,
se definen los siguientes criterios de inclusion y exclusion:

. Criterios de inclusion:

o Ambito: académico universitario

o Periodo de bdsqueda: a partir del 2008

o Idioma: Espaol e Inglés

o Articulos primarios

. Criterios de exclusion:

o Articulos que no estén accesibles para su lectura
completa.

o Articulos que correspondan al entorno educativo

pero no universitario, por ejemplo, articulos que traten la
educacion primaria o secundaria.

Se decide la bdsqueda en las bibliotecas digitales y
repositorios que se presentan en la Tabla 1. Dado que el
proyecto de investigacion se desarrolla en la Repdblica
Argentina, el grupo de investigacion decidid considerar las
publicaciones del Congreso Argentino de Ciencias de la
Computacion (CACIC), Congreso Argentino de Tecnologia en
Educacion y Educacion en Tecnologia (TE&ET), Workshop
de Investigadores en Ciencias de la Computacion (WICC)
y la Revista Iberoamericana de Tecnologia en Educacion y
Educacion en Tecnologia (Revista TR&ET); estas actividades
cientificas son organizados por la Red de Universidades
Nacionales con carreras en Informéatica, RedUNCI'.

Tabla I. Fuentes de biisqueda.

Bibliotecas y Repositorios digitales

Opciones

|EEE Explore Publicaciones de congresos, revistas
Springer Publicaciones de congresos, revistas
Dialnet Publicaciones de revistas
Scielo Publicaciones de Revistas

European Union Digital Library

Publicaciones de Revistas

ScienceDirect

Publicaciones de congresos, revistas

GoogleAcademic
SEDICI 2

Publicaciones de congresos, revistas

Libro de Actas: Congreso Argentino de Ciencias de la Computacién (CA-

CIC), Congreso Argentino de Tecnologia en Educacion y Educacion en Tecno-
logia (TE&ET), Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacion
(WICC) y Revista Iberoamericana de Tecnologia en Educacion y Educacion

en Tecnologia.
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Validacion del protocolo de revision.
Esta actividad se llevd a cabo de manera conjunta con el
resto de los investigadores del proyecto.

2.
Actividad "Ejecucion del SMS™
a) En esta actividad, se definen las tareas para la

gjecucion de la revision de la literatura: a) seleccion de
los estudios primarios, b) evaluacion de la calidad de los
articulos, c) extraccion de datos relevantesy d) sintesis de
los datos extraidos.

Seleccion de los estudios primarios.

= En esta tarea, se realiza la seleccion de los
estudios considerando algunos criterios utilizados en el
estudio realizado por Sierra et al. (Sierra et al., 2017), estos
consisten en:

= aplicar los procedimientos definidos para la
seleccion (estrategias de bisqueda, criterios de inclusion/
exclusion),

= los resultados obtenidos en
blsqueda,

las fuentes de

extraccion de datos, clasificacion de los diferentes
documentos.

. La cantidad de articulos seleccionados en cada
una de las bases de datos se presentan en la Tabla Il. Los
mismos son clasificados segin la propuesta de Panizzi
(Panizzi, 2019) en: articulos relevantes, articulos no
considerados y articulos primarios El significado de esta
clasificacion se explica a continuacion:

. Articulos relevantes: son los encontrados y
seleccionados de los resultados de blsqueda iniciales
que contienen los términos de bdsqueda en el resumen, la
introduccidn, las palabras clave o titulo.

. Articulos no considerados: son los articulos
resultantes de la bdsqueda que respetan los criterios de
inclusion/exclusion y luego de su lectura no se consideran
adecuados para la investigacion.

Articulos primarios: son los articulos que han sido leidos
de manera completa y se consideran adecuados para la
investigacion porque cumplen con los criterios de inclusion.

Tabla Il. Base de datos y trabajos seleccionados para cada etapa.

Fuentes de basqueda Articulos Articulos no conside- Articulos
rados L

relevantes primarios
IEEE Explore 61 14 47
Springer 2 2 0
Dialnet 12 5 I
Scielo 2 1
European Union Digital | 1

Library

ScienceDirect 7 5 2
GoogleAcademic 65 17 48
SEDICI 8 2 6

La cantidad de articulos encontrados ha sido 160 (articulos
relevantes), el total de articulos no considerados ha sido
48 y la cantidad de articulos primarios ha resultado un total
de 112.

En el Apéndice A, se presenta la lista de estudios primarios

utilizados para el SMS.

b) Evaluacion de la calidad de los articulos

Para determinar la calidad de los articulos se adhiere al
criterio que los estudios primarios se encuentran publicados
en revistas indexadas y en eventos cientificos con revision
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por pares seglin la propuesta de Genero et al. (Genero et
al., 2014).

c) Extraccidn de datos relevantes.

Los datos extraidos de los estudios primarios se registraron
en una planilla de calculo. El esquema de extraccion se
compone de dos partes:

" La primera con los metadatos de cada estudio
primario, denominada Dimension - Datos Generales. Las
categorfas son:

o ID: identificador de registracion del articulo,
cadena de basqueda, Afio, Titulo, Autor(es), Fuente (Nombre
del Congreso o Revista), Tipo de publicacion (R=Revista,
C=~Congreso), Fuente de blsqueda, Pais, Palabras clave,
Cita (APA), Cantidad de citas, Problema, Propuesta,
Resultados.

= La segunda parte, compuesta por dimensiones y
categorias especificas del esquema definido para clasificar
los estudios primarios seleccionados. Las dimensiones
consideradas son: Metodologias, Contribucion, Propdsito,
Algoritmos y Herramientas y lenguajes de programacion. La
definicion de estas dimensiones y sus categorias se define
en funcion de las preguntas de investigacion definidas en
la Actividad “Planificacion de la Revision ™. A continuacion
se detallan las categorias de cada una de las dimensiones
definidas:

o Dimension - Metodologias: KDD?, CRISP-DM*,
SEMMA®, No menciona

o Dimensidn - Contribucion:

- Rendimiento académico

- Comportamiento estudiantil

- Desercion estudiantil

- Andlisis/Clasificacion de perfiles

- Calidad Educativa

- Procrastination Estudiantil

- Diferencias de género en postulantes universitarios

- Empleabilidad estudiantil

- Educacion cooperativa

- No menciona

- Dimensidn - Propésito:

- Evaluar

- Validar

- Proponer una solucidn

- Informar una experiencia

- Comparar

- Opinar

o Dimension - Algoritmos: en esta dimension se
consideran los algoritmos para mineria de datos (J48, ID3,
K-means, etc.). Es importante aclarar que la inclusion de
una categoria nueva en la dimension, se ha realizado en
funcion de su aparicion en los estudios relevantes.

o Dimension - Herramientas y lenguajes de
programacion: en esta dimension se consideran las
herramientas y los lenguajes de programacion utilizados
para los procesos de mineria de datos (WEKA, Rapid Miner,
Knime, Orange, Python, etc.). Es importante aclarar que
la inclusion de una categoria nueva en la dimension, se
ha realizado en funcion de su aparicion en los estudios
relevantes.

d) Sintesis de los datos extraidos.

Para resumir los datos extraidos de los articulos, se
realiza una sintesis cuantitativa del SMS, mediante el uso
de graficos y luego se realiza un anélisis de los articulos
primarios obtenidos para dar respuesta a cada una de las
preguntas de investigacion.

A continuacion se presenta, la sintesis cuantitativa; en la
Fig. 1, se muestra la cantidad de articulos primarios por el
afo de publicacion.

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Figura 1. Cantidad de articulos primarios por afio de
publicacion.

En la Fig. 2, se presenta que la mayoria de articulos
encontrados han sido publicados en congresos, con un total
de 75 articulos y los articulos publicados en revistas, con un
total de 37 articulos.
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u CONGRESOS
REVISTAS

Figura 2. Articulos por tipo de publicacion.

En la Fig. 3, se presenta una distribucion de los congresos
respecto a los continentes en los que han sido realizados.
Esta estadistica surge de los estudios encontrados por el
grupo de investigacion en las distintas fuentes de blsqueda,
aunque la misma presenta una cantidad de articulos por
continentes, se visualiza una tendencia incremental en los
estudios realizados en esta linea de investigacion. La mayor
cantidad de los articulos corresponden a los congresos

realizados en el Continente Asitico (40 articulos), en
un segundo lugar se encuentra en América del Norte (16
articulos) y en un tercer lugar el Continente Europeo (14
articulos).

B América del Norte
B América Latina y
Del Caribe

w Africa

M Asia

M Europa
Figura 3. Distribucion de los congresos respecto al

continente de realizacion.

Se presenta en la Fig. 4, la cantidad de articulos primarios
clasificados por las revistas en las que han sido publicados.
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Figura 4. Revistas con las publicaciones de los estudios
primarios.

A continuacion, se da respuesta a cada una de las preguntas
de investigacion que motivaron la realizacion del SMS.

PI1: iQué se intenta resolver con EDM (Educational
Data Mining)?

En la Fig. 5, se visualizan los diferentes tipos de
contribuciones de la mineria de datos en la educacion
superior. La mayor cantidad de problemas que se intenta
resolver con la minerla de datos son de rendimiento
académico, con una distribucion porcentual del 38 % de los
estudios primarios analizados. En segundo lugar, con una
distribucion porcentual del 20 %, se analizan y se clasifican
los perfiles de los estudiantes. Un 17 % del total de los
estudios utilizan los datos con el propdsito de mejorar la
calidad educativa y un 11 % de los estudios se focalizan
en resolver problemas de desercion de los estudiantes. En
la franja de porcentajes inferiores al 12 % del total de los
estudios, se menciona la resolucion del resto de tipos de
problemas como asi también, se ubican los estudios que no
mencionan el tipo de problemas que se han resuelto.
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Figura 5. Contribuciones de la Mineria de Datos.

PI2: {Qué metodologias se usan para aplicar mineria de
datos en instituciones académicas de nivel superior?
La mayor cantidad de los articulos primarios analizados
(86 articulos) no presentan la metodologia que emplearon
para llevar a cabo el proceso de mineria de datos. En los
trabajos que hacen mencion a las metodologias utilizadas,
se visualiza la cantidad de 19 articulos en los cuales han

utilizado KDD, 7 articulos en los cuales han empleado
CRISP-DMy en ning(in trabajo se ha utilizado la metodologia
SEMMA. La clasificacion metodoldgica se presenta en la
Fig. 6.

19

7
0

KDD CRISP-DM SEMMA No menciona

Figura 6. Metodologias utilizadas para proyectos de
mineria de datos.

PI3: {Qué herramientas de trabajo y lenguajes de
programacion se utilizan para realizar mineria de
datos?

En la Fig. 7, se visualiza que en los articulos primarios que
mencionan la utilizacion de herramientas, la mas utilizada
es Weka, con un total de 34 articulos. Luego, siguen Rapid
Miner con una aparicion en 8 articulos, SPSS se menciona
en 5 articulos, y el lenguaje de programacion Python, con
una aparicion en 5 articulos.

El resto de las herramientas para mineria de datos no
denotan una aparicion significativa ya que oscila entre 1y
2 articulos. De los articulos analizados, en un total de 49
articulos no se mencionan las herramientas empleadas
para los estudios realizados.
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Figura 7. Herramientas y lenguajes de programacion utilizados.

Pl4: {Qué algoritmos se aplican?

EnlaFig. 8, seobserva que de los 112 articulos primarios,
el algoritmo mas utilizado es el perteneciente a las redes
bayesianas, en particular el modelo Naive Bayes, con 36
menciones. En segundo lugar, los algoritmos de clustering
en general (sin mencionar de manera especifica cuales se
han utilizado) con un total de 23 apariciones. El algoritmo
JA8, se utiliza en un total de 22 articulos. En un total de 18
articulos, se menciona el uso de los arboles de decision sin
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especificar sus nombres. En 15 articulos, se menciona el uso
de los algoritmos K-means y Redes Neuronales. Se presenta
un total de 13 estudios, en los cuales no se mencionan
los algoritmos utilizados. Por debajo de una cantidad de
10 articulos, se utilizaron los algoritmos de prediccion en
general (no especifican algoritmos en particular), Random
Forest, Regresion Linear, SVM (Support Vector Machine) y
por (iltimo con apenas 7 menciones, el algoritmo ID3.
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Figura 8. Algoritmos utilizados en los articulos
analizados.

3. Actividad “Reporte del SMS™.

El desarrollo del mapeo sistematico de la literatura
permitio dar respuesta a las preguntas de investigacion. Se
lograron identificar los grupos, institutos o laboratorios de
investigacion que trabajan en mineria de datos para resolver
problemas en el contexto de la Educacion Superior, en qué
tipo de problemas se pone foco, las metodologias o procesos
mas empleados como asi también las herramientas o
lenguajes de programacion que se utilizan.

Al analizar los datos extraidos de los articulos primarios, se
comprueba que:

° Los problemas que se resuelven con la aplicacion
de procesos de minerfa de datos son de rendimiento
académico en un primer lugar, con el objetivo de estudiar el
desempefio de un estudiante universitario, ya sea durante
en el transcurso o final de una carrera. En un segundo lugar,
se aplica con el propdsito de clasificar a los estudiantes y
poder realizar un analisis sobre los distintos grupos por sus
similitudes y diferencias entre ellos. En un tercer lugar, se
utiliza para analizar politicas institucionales universitarias,
a partir del conocimiento obtenido de la institucién como
herramienta para la toma de decisiones estratégicas.

° De las metodologias empleadas, se denota que el
proceso KDD es el mas utilizado y en segundo orden, CRISP-
DM.

. De las herramientas y lenguajes de programacion
que se utilizan para mineria de datos, la herramienta mas
utilizada es Weka. A continuacion, Rapid Miner y SPSS. En el
grupo de los lenguajes de programacion, se destaca el uso
de Python para este tipo de proyecto.

. Del uso de los algoritmos para la construccion de
los modelos, se denota un uso significativo de las redes
bayesianas, en particular el modelo Naive Bayes. De esto
se deduce una fuerte tendencia hacia la construccion de
modelos predictivos. En un segundo lugar, se observa el uso
de algoritmos de clustering en general (sin especificar los
algoritmos en particular). En un tercer lugar, se menciona
el uso del algoritmo J4.8 y los arboles de decision (sin
especificar los algoritmos). El uso de algoritmos de

clustering y de arboles de decision muestran la tendencia
hacia la construccion de modelos descriptivos también.
Discusion y Conclusiones

Se presentd un proceso de revision sistematica de la
literatura mediante un método de investigacion de Ingenieria
de software, mapeo sistematico de la literatura (SMS). Este
permitid sistematizar la evidencia empirica la aplicacion
de mineria de datos educacional en el Nivel de Educacion
Superior. Se lograron identificar los tipos de problemas que
se intentan resolver con los procesos de mineria de datos,
se pueden mencionar el rendimiento académico de los
estudiantes, la desercion y el desgranamiento, calidad de
|las estrategias educativas, entre otros.

Se evidencit que la metodologia mas utilizada para este tipo
de proyecto es KDD.

Las herramientas de trabajo y lenguajes de programacion
empleados son Weka, Rapid Miner y Python.

Se observd que se utilizaron algoritmos para resolver
problemas descriptivos como predictivos.

El desarrollo del SMS contribuyd a la definicion de un
area de investigacion, la cual permite dar respuesta a la
problematica que ocurre en las catedras de tesis de las
carreras de Informéatica de la Universidad de Mordn. Se
ha observado que el mayor inconveniente que posee el
alumno al comenzar la materia es la definicion del tema,
ocasionando un retraso en la finalizacion de sus estudios,
y en algunos casos el abandono de la carrera en su (ltima
materia. De esto surge la necesidad de definir: ¢Cuéles
son los patrones de comportamiento de los tesistas de las
carreras de grado de informatica en la UM (Universidad de
Mor6n)?

Otros de los aportes del SMS han sido la definicion de la
metodologia a emplear como asi también la eleccion de las
herramientas de trabajo. Se optd por emplear el proceso
KDD (Hernandez Orallo et al., 2004) y como herramienta de
trabajo WEKA (WEKA, 2019) y Rapid Miner (Rapid Miner
Studio, 2019).
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(Endnotes)

1 RedUNCI: Red de Universidades Nacionales con
carreras en Informatica, sitio: http://redunci.info.unlp.
edu.ar/

2 SEDICI: Repositorio digital de la Universidad Nacional de
La Plata, en el cual se publican las Actas del Congreso
Argentino de Ciencias de la Computacion y del Congreso
Argentino de Tecnologia de la Educacion y Educacion en
Tecnologia, sitio: http://sedici.unlp.edu.ar/

3 KDD en Inglés Knowledge Discovery in Data bases,
“Descubrimiento de conocimiento en bases de datos”.

4 CRoss Industry Standard Process for Data Mining.

o

Metodologia definida por SAS Institute Inc.
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