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RESUMEN

Los problemas derivados del bajo rendimiento académico, como el rezago y la
desercion, son frecuentes en los primeros periodos de estudio universitario. En el
caso de las carreras de computacion de la Universidad Autbnoma de Yucatan, el
primer semestre es crucial, ya que hasta un 44% de los estudiantes llegan a
reprobar 2 o mas asignaturas. Ante la variedad de factores personales, sociales,
académicos e institucionales que inciden en el bajo rendimiento escolar, es
necesario obtener y analizar informacién para identificar posibles problematicas de
manera oportuna. El objetivo del proyecto fue desarrollar un sistema predictivo de
rendimiento escolar de alumnos de primer ingreso a carreras del area de
computacioén, utilizando modelos generados mediante mineria de datos educativa;
con el fin de facilitar la deteccién y atenciébn de problemas asociados al bajo
rendimiento y desplegar estrategias de intervencion educativa. La metodologia
empleada sigue un enfoque de investigaciéon mixto. En la primera etapa, con un
enfoque cuantitativo y de disefio no-experimental, se utilizaron procedimientos de la
mineria de datos educativos para generar modelos predictivos eficientes de
rendimiento escolar, que posteriormente fueron implementados en un sistema
informatico para la prediccion de riesgo académico de nuevos estudiantes. En la
segunda etapa, con orientacion cualitativa, se aplicaron estrategias de intervencion
educativa dirigidas a la prevencién y atencion del bajo rendimiento. Destaca el
disefio de un curso en modalidad e-learning para fomentar el desarrollo de
habilidades de autodireccion y la adaptacion a la escuela. Se obtuvieron modelos
predictivos de riesgo escolar y la identificacion de los mejores atributos. La
implementacion y uso del sistema, genero informacion para aplicar estrategias de
intervencion mas focalizadas, contribuyendo con el perfil de autodireccion de los
alumnos. Las opiniones de los involucrados evidencian mejoras en el rendimiento

académico y en el desarrollo de sus habilidades académicas.

(Palabras clave: mineria de datos educativos, riesgo académico, sistema

predictivo, intervencion educativa, autodireccion.)



ABSTRACT

Problems derived from poor academic performance, such as falling behind and
dropping out, are frequent in the first periods of university study. In the case of
computer careers at the Autonomous University of Yucatan, the first semester is
crucial, since up to 44% of students fail 2 or more subjects. Given the variety of
personal, social, academic and institutional factors that affect poor school
performance, it is necessary to obtain and analyze information to identify possible
problems in a timely manner. The objective of the project was to develop a predictive
system for school performance of first-year students in computer science, using
models generated by educational data mining; in order to facilitate the detection and
attention of problems associated with poor performance and deploy educational
intervention strategies. The methodology used follows a mixed research approach.
In the first stage, with a quantitative approach and non-experimental design,
educational data mining procedures were used to generate efficient predictive
models of school performance, which were later implemented in a computer system
for the prediction of academic risk of new students. In the second stage, with a
qualitative orientation, educational intervention strategies aimed at preventing and
addressing low performance were applied. The design of an e-learning course to
promote the development of self-management skills and adaptation to school stands
out. Predictive models of school risk and the identification of the best attributes were
obtained. The implementation and use of the system generated information to apply
more focused intervention strategies, contributing to the self-direction profile of the
students. The opinions of those involved show improvements in academic

performance and in the development of their academic skills.

(Keywords: educational data mining, academic risk, predictive system, educational

intervention, self-direction.)
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1. INTRODUCCION

En este capitulo se presenta el contexto de la problematica relacionada con el bajo
rendimiento académico y la necesidad de efectuar analisis de datos generados en
entornos educativos, empleando nuevos enfoques metodoldgicos y herramientas
de software basados en la mineria de datos educativos y las analiticas del
aprendizaje. Posteriormente, se hace el planteamiento formal del problema de
investigacion y la justificacion para realizar el estudio. Finalmente, se describe la

estructura y los apartados que conforman el documento de tesis.

A pesar de los multiples estudios sobre rendimiento académico aun se siguen
manifestando de forma preocupante las problematicas relacionadas al mismo. En
particular en México, de acuerdo con la Organizacién para la Cooperacion y el
Desarrollo Econémicos (OECD por sus siglas en inglés), algunos de los principales
problemas que presentan la mayoria de las instituciones educativas son: la
desercion y el bajo rendimiento escolar; en los cuales confluyen factores de orden
personal, familiar, de contextos educativos y laborales. Entre otros motivos, el
abandono de la escuela se suma a las causas por las que, en 2017, en México, sélo
el 26% de los adultos jovenes tenian estudios de nivel secundario superior y el 23%
un titulo de nivel terciario, ain muy por debajo de los promedios de la OCDE, del
41% vy el 44%, respectivamente (OECD, 2018).

Ante este panorama, las instituciones educativas se han planteado elevar el
rendimiento académico de sus estudiantes atendiendo algunos de sus factores
determinantes; para lograr este propésito se ha tornado imprescindible contar con
informacion que facilite el entendimiento de las causas que influyen en los
resultados educativos y que revelen posibles probleméticas para intervenir con
oportunidad y eficacia. Las fuentes de la informacion pueden ser muy diversas, sin
embargo, el uso cada vez mas extendido de sistemas informaticos ha generado una

gran cantidad de bases de datos que se utilizan generalmente con fines



administrativos, pero que pudieran aprovecharse para explorar aspectos

relacionados con la educacion.

En la Universidad Autbnoma de Yucatan (UADY), desde hace varios afios, se
utilizan sistemas de informacion para la gestion de datos escolares, por ejemplo, el
denominado Sistema de Informacion y Control Escolar Institucional (SICEI).
También se cuenta con plataformas para la imparticion de cursos en modalidad
virtual o en linea, ademas de otros sistemas para la evaluacion docente y la
evaluacion curricular, cada uno de los cuales genera de manera rutinaria gran
cantidad de datos en formato digital. Desafortunadamente este caudal de
informacion no se ha empleado cabalmente para realizar investigaciones educativas
u obtener informacién novedosa y relevante sobre los alumnos y sus procesos
formativos de manera que se pudieran detectar situaciones problematicas e

intervenir con mayor oportunidad.

Por otro lado, en la Facultad de Matematicas de la UADY operan seis programas de
estudio, tres relacionados con las mateméticas y los otros tres concernientes a la
computacion. En general, se han tenido altos indices de reprobaciéon en los
programas del area de computacion, ya que en promedio llegan a reprobar 44% o
mas de las materias en el primer afio de estudios. Este arranque complicado de los
estudiantes les genera varios obstaculos para el resto de la trayectoria escolar, por
ejemplo, dificultades para inscribir materias por traslapes en horarios y excesiva
carga de trabajo por presentar examenes o llevar cursos de regularizacion; en
consecuencia, muchas de las veces abandonan sus estudios o son dados de baja

por exceder las oportunidades para acreditar sus materias.

Para apoyar a los estudiantes existe un programa institucional de tutorias en el cual
profesores-tutores actian como guias en el medio académico para orientarlos
durante su trayectoria escolar; sin embargo, en el primer semestre no reciben de

manera oportuna y sistematizada informacién sobre los perfiles de los estudiantes,



por lo cual es complicado hacer un diagndéstico preciso sobre las probleméticas y

factores que pudieran incidir en el rendimiento académico.

A pesar de contar con sistemas de informacion institucionales, la carencia de
mecanismos y procedimientos para extraer informacion relevante de la poblacion
estudiantil, principalmente en el primer semestre de estudios, afecta la toma de
decisiones de los directivos y docentes que, al no contar con una visidn mas precisa
de los alumnos que reciben y sus problematicas, dejan de implementar acciones
para la mejora educativa. Por los motivos expuestos, se puede ver la importancia
de desarrollar y aplicar nuevas metodologias e instrumentos para el analisis de los
datos disponibles en la Institucion, para lograr un mejor entendimiento de los
estudiantes, sus procesos formativos y las causas de su rendimiento académico,

ademas de estrategias de atencion y prevencion.

Para el planteamiento formal de la problematica en estudio se formularon las

siguientes preguntas de investigacion:

- ¢ Como entender, predecir el rendimiento escolar de los estudiantes de nuevo
ingreso de la Facultad de Mateméticas de la UADY, utilizando herramientas

de software?

- ¢ Qué factores extraescolares o académicos determinan significativamente el
rendimiento académico de los estudiantes de la Facultad de Matematicas de
la UADY?

- ¢Qué estrategias de intervencion educativa son apropiadas para modificar,
mejorar el rendimiento escolar de alumnos con antecedentes problematicos

en la Facultad de Matemaéticas de la UADY?

Se pretende que la informacién, los modelos y sistemas generados durante el
desarrollo de este trabajo, sirvan como instrumentos estratégicos para la toma de

decisiones oportuna de tutores, docentes, directivos y alumnos; de manera que



impacte de manera positiva en el rendimiento académico de los estudiantes y se

mitiguen otro tipo de problematicas como el rezago y la desercion.

Dada la complejidad y multidimensionalidad del rendimiento académico, es
improbable llevar a cabo estudios que mapeen cada una de las causas que influyen
en el mismo, sin embargo, desde nuestro punto de vista, es factible encontrar los
principales factores, tomando como insumo la informacién disponible del historial
académico y datos extraescolares, para generar modelos con un aceptable nivel de
precision que se puedan utilizar para atisbar el futuro académico de los estudiantes
y con ello, en la medida de lo posible, atender algunas de las mas importantes

causas del bajo rendimiento escolar en su contexto educativo.

Durante el desarrollo del proyecto de investigacion, se considera el disefio y
aplicacion de estrategias de intervencion educativa para atender las principales
problematicas detectadas en los estudiantes en riesgo, con énfasis en las carreras
con mayores problemas de rendimiento académico. Las estrategias son aplicables
a nivel de aula o de la escuela, y requieren la coordinacion de actividades con
directivos, responsables de programas y profesores-tutores para su disefio y
aplicacion. Con el desarrollo del proyecto, se espera que se reconozcan las
bondades del empleo de nuevas metodologias y herramientas tecnoldgicas en el
ambito académico para analizar datos y obtener informacion de forma mas eficiente
y oportuna; y con ello se dé pie a su adopcién en otros procesos educativos,

promoviendo con ello la innovacién y la mejora en la Institucion.

Por otro lado, se ha observado que los factores detectados en ciertos programas de
estudio pueden variar en relacion con los encontrados en otros, es decir, las
particularidades geograficas, socioeconomicas, temporales y especificas de la
poblacion estudiantil y las escuelas, pueden impedir la generalizacion de los
resultados, por ello la necesidad de realizar estudios para analizar contextos
determinados y concretos de las instituciones en la busqueda de predictores de

rendimiento académico (Vasquez, 2016). Es decir, se requieren estudios que



abonen al conocimiento de los determinantes del desempefio escolar de grupos de

estudiantes especificos, en entornos académicos locales.

El documento de tesis esta estructurado en apartados que dan cuenta de los
elementos que delimitan y sustentan el proyecto de investigacion realizado, acorde

a la metodologia cientifica.

Antecedentes y estado del arte, en donde se presentan los trabajos que han
precedido a esta obra y que aportan elementos de referencia, contraste y analisis
respecto a los temas de rendimiento académico, sistemas basados en mineria de
datos educativas para la prediccion del desempefio escolar e implementacion de

intervenciones educativas.

Marco conceptual y tedrico, que compendia la revision de los principales referentes
relacionados con el tema de estudio. Se establece la perspectiva desde la que se
aborda el aprendizaje y a continuacion se presentan las aproximaciones
conceptuales sobre rendimiento académico, la transicion universitaria, los procesos
de intervencion educativa, asi como los principios sobre educacion mediada por
tecnologia y particularmente, el uso de la mineria de datos educativos como

principal herramienta de analisis de los datos del estudio.

Metodologia, donde se presentan la hipoétesis, los supuestos de la investigacion y
los objetivos a lograr con el desarrollo de este trabajo; también se detalla el enfoque
de trabajo empleado para el desarrollo del proyecto, en donde se sustenta la
seleccion de la metodologia mixta, la cual nos permite trabajar con varios enfoques
de recoleccion y analisis de datos, y aporta una visibn mas amplia del fenémeno
estudiado. En este apartado también se describe el proceso de la investigacion-
accion para el disefio de la intervencion educativa y las etapas de la mineria de

datos educativos.

Acorde a la metodologia, se desarrollan y presentan secciones con las etapas

realizadas, en donde se describen las acciones, sus resultados y se presentan



conclusiones correspondientes a cada uno de los momentos. Se describe también
el proceso de desarrollo e implementacion del sistema. Los apartados finales de la
tesis presentan una integracion de resultados, en donde se comentan y discuten los
hallazgos de las etapas previas, lo cual permite dimensionar el alcance del trabajo
realizado al contrastar con los referentes teoricos y los trabajos previos relacionados

con el objeto de estudio y los objetivos.

En la seccion de Conclusiones se enlistan las aportaciones con las que este trabajo
de investigacion contribuye al conocimiento cientifico, haciendo las acotaciones
pertinentes al sefialar las limitaciones del estudio, y proponiendo nuevas lineas de

investigacion para profundizar o complementar el trabajo realizado.



2. ANTECEDENTES

En este capitulo, tomando en cuenta los objetivos y preguntas de investigacion, se
presenta una revision de estudios relacionados con: determinantes del rendimiento
escolar, evaluacion del rendimiento académico, mineria de datos educativa y
prediccion del rendimiento académico, para identificar factores intervinientes y
generar modelos predictivos; ademas de analizar trabajos relacionados con
estrategias de intervencion educativa, prioritariamente para estudiantes de primer
afio de instituciones educativas de nivel superior, que presenten alternativas de
solucion a las probleméticas derivadas del bajo rendimiento académico. Finalmente,
se exploran trabajos sobre educacién mediada por tecnologia y el uso de ambientes
virtuales de aprendizaje, como formas novedosas de apoyo a los procesos

intervencién y seguimiento del proceso de aprendizaje.

2.1 Categorias del Anélisis Documental

El proceso para realizar el analisis sigue un enfoque cualitativo e interpretativo, de
tipo documental (Gémez et al.,, 2015). Considerando los temas, conceptos y
variables relacionados con los intereses y objetivos del estudio, se identificaron
varias categorias de analisis que dieron pauta a la revisibn de la literatura,
principalmente en el contexto universitario. Los resultados de esta etapa de trabajo
dan sustento tedrico a desarrollo del proyecto de investigacion. La seleccion de
materiales se determind con base en las categorias, subcategorias e indicadores
segun el propdsito del estudio y las tendencias emergentes en las areas de intereés,

como se muestra en la Tabla 1.

Para el acceso de los documentos se realizaron blusquedas en repositorios de
acceso abierto (ScienceDirect, SpringerLink, Redalyc, Dialnet, JEDM, Repositorio
Nacional CONACYT, ERIC, DOAJ, SciELO, Google Académico y repositorios

cientificos de universidades).



Se realiz6 un filtrado de trabajos con base en la pertinencia de acuerdo con el tema
de investigacion tratado, acorde a las categorias identificadas. La muestra
resultante quedd conformada por 58 obras: 7 libros, 45 articulos publicados en
revistas indexadas, 2 trabajos presentados en eventos académicos y 4 tesis de

grado, con fechas de publicacion comprendidas entre 1997 y 2020.

Tabla 1 Sistema de categorias de analisis.

CATEGORIA

SUBCATEGORIA

INDICADOR

Rendimiento académico

Determinantes del rendimiento
académico universitario

Evaluacion del rendimiento académico

Factores

Indicadores de
rendimiento

Educacion mediada por
tecnologia

Tecnologias de la informacién y
comunicaciones

Ambientes virtuales de aprendizaje

Disefio instruccional

Tipos de sistemas de
informacion

Caracteristicas
Beneficios

Modelos

Mineria de datos
educativos

Estudios basados en mineria de datos

Prediccién del rendimiento académico

Técnicas

Algoritmos de
clasificacion y
prediccién

Variables predictivas
Validez

Intervencion educativa

Modelos y estrategias de intervencién
educativa

Determinantes
Estrategias

Resultados

El desarrollo teméatico se presenta con base en las categorias de analisis definidas
en la Tabla 1. Los ejes sobre los que gira el trabajo corresponden al rendimiento
académico, sus determinantes y la forma en la que se puede evaluar; también el
uso de la mineria de datos educativos para realizar predicciones del rendimiento
académico, por lo que se requiere conocer sobre técnicas especifica y métodos

para seleccionar variables y validar resultados. El analisis de intervenciones



educativas es necesario para conocer sobre modelos y estrategias empleadas
previamente, y con base en sus resultados, se propongan nuevas alternativas de
actuacion. Finalmente, al conocer sobre educacion mediada por tecnologia se tiene
el sustento para definir ambientes de aprendizaje adecuados a las intervenciones
educativas, empleando para ello las tecnologias de la informacién y las

comunicaciones mas apropiadas.

El andlisis de contenidos se efectué tratando de identificar las caracteristicas
principales de los trabajos, propésitos, enfoques tebricos, metodologias,
estrategias, técnicas, herramientas empleadas y resultados. A su vez, el material
fue organizado de acuerdo con las categorias y, por cada una de ellas, se
contrastaron los textos buscando puntos de encuentro y desencuentro, alcances,
limites, tendencias y vacios en los campos de conocimiento tratados por los

investigadores.

El balance de lo encontrado tiene un caracter interpretativo y trata de dar sentido y
coherencia a los trabajos previamente realizados, con énfasis en la deteccion de
vacios de saber en las obras desarrollados hasta el momento en el campo del
conocimiento tratado y en consecuencia se justifiguen nuevas propuestas de
investigacion en esta linea tematica. Es decir, la informacién derivada de este
analisis tuvo el propdsito de construir las bases para ampliar o complementar el area

de conocimiento o generar tematicas emergentes de investigacion.

2.2 Determinantes del Rendimiento Escolar

En la obra de Lamas (2015) se presentd una revision de trabajos relacionados con
el rendimiento académico, desde una aproximacion conceptual hasta los distintos y
variados enfoques utilizados para entender el aprendizaje y los factores que lo
afectan. ldentifica algunos de los modelos empleados para analizarlo, por ejemplo,
el modelo psicolégico centrado en las caracteristicas del estudiante, modelo
integrador de teorias sobre el rendimiento académico, basado en la Teoria

Cognitiva-Logro.



Por su parte, Moreno et al. (2015) analizaron la relacion de la atencion del docente,
motivacion y necesidades psicoldgicas basicas que determinan la percepcion de
competencia académica y las calificaciones de alumnos en una universidad de
Espafia, mediante un analisis de correlaciones bivariadas y de regresion estructural.
Chong (2017) identifico y analizd los factores que inciden en el desempefio
académico de los estudiantes de la Universidad Politécnica del Valle de Toluca
(México), debido a que no se observaron mejoras en su rendimiento a pesar de
contar con recursos tecnologicos y apoyos proporcionados por la institucion; los
resultados del analisis estadistico del cuestionario aplicado muestran que los
estudiantes consideran la preparacion de los profesores, sus ganas de superarse 'y,
en menor medida, sus relaciones familiares, como los factores que contribuyen en

su aprendizaje.

En la tesis de Dorio (2016), se desarroll6 un estudio con enfoque mixto para
determinar aspectos que determinan el rendimiento y la adaptacion de los
estudiantes a la universidad, utiliza categorias de variables relacionadas con la
motivacion por la carrera, la autoeficacia, el estrés académico, el apoyo del entorno,
la satisfaccion con las calificaciones recibidas y por la carrera. Se comprobé la
influencia e interaccion de factores personales e institucionales en los estudiantes
de primer semestre, que determinan el proceso de transicién y el rendimiento
académico. Los estudiantes manifestaron la necesidad de contar con redes de
apoyo sociales y académicas que les posibiliten el afrontar las dificultades de la
adaptacion a la escuela. Plantea la necesidad de elaborar mecanismos mas
flexibles y adaptables al contexto de las instituciones educativas (de universidades
espafolas) para prevenir y favorecer que los estudiantes que inician sus estudios
universitarios puedan progresar y graduarse. Destaca que los programas de apoyo
y orientacion deben favorecer la integracion y la adaptacion al contexto universitario

y a lo largo del proceso formativo.

La investigacion realizada por Padua (2019), tuvo el propésito de identificar factores

familiares e individuales relacionados con el bajo rendimiento académico, en una
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universidad del norte de México. Se compararon grupos de estudiantes, 48 con
promedio de calificaciones menores a 7.5, y 48 con promedio de calificaciones de
9.0 o mayor. Mediante cuestionarios tipo Likert y pruebas de correlacion no
paramétricas, se identifico influencia positiva del promedio con las variables
maestria, trabajo, actitud ante el estudio, autoconcepto académico, creencias
espirituales y estrategias de estudio; e influencia negativa con el control psicologico

materno, imposicion paterna y competitividad.

Los estudios analizados en esta dimension muestran una gran diversidad de
enfoques, determinados en gran medida por el campo de conocimiento desde
donde se realiza el analisis. Sin embargo, hay coincidencias al considerar, por un
lado, a las habilidades cognitivas, la motivacion, la autoeficacia y la autorregulacién
del aprendizaje, ademas de las relaciones interpersonales y familiares, como
factores determinantes del logro académico. Y, por otro lado, los elementos del
entorno tienen un papel fundamental en el desempefio escolar, por ejemplo, las
caracteristicas institucionales y académicas de las escuelas. Una clave para lograr
el éxito académico parece ser la busqueda del equilibrio entre los diferentes factores

gue lo determinan.

2.3 Evaluacién del Rendimiento Académico

En la tesis de Lopez-Ramirez (2015), se aplicé un método sistémico para evaluar el
rendimiento académico, con resultados positivos en los casos de estudio
planteados. Revis6 alternativas comunmente utilizadas en la evaluacion del
rendimiento desde la perspectiva de la calidad educativa. Retoma planteamientos
formales de Ralph Tyler, considerado el precursor de la evaluacion educativa, de
sus trabajos desarrollados entre 1930 y 1945, en los que se considera a la
evaluacion como el proceso que determina el nivel de logros alcanzados y que se
evidencia al observar cambios deseables en los comportamientos de los seres

humanos.
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Para York, Gibson y Rankin (2015), el éxito académico es uno de los constructos
mas ampliamente usados en investigacion y evaluacion educativa, en su
investigacion realizé una revision del uso de estos conceptos en multiples campos
académicos. Encontraron que el logro académico, determinado por las
calificaciones y el GPA (Grade Point Average, o promedio de calificaciones) son las
medidas de éxito académico mas ampliamente utilizadas; aunque en su modelo
conceptual de éxito académico también considera el éxito profesional, la
satisfaccion, la persistencia, la adquisicion de habilidades y competencias, asi como
el logro de resultados de aprendizaje; de igual forma proponen un modelo
operacionalizado en donde presentan estas categorias con indicadores medibles en
el contexto académico. Destacan la necesidad de considerar todos estos
elementos, que determinan en su conjunto el éxito académico, para no limitar la
calidad de las investigaciones y el entendimiento de lo que contribuye al éxito de los

estudiantes.

Si bien varias de las investigaciones revisadas consideran las calificaciones como
el principal elemento para evaluar el rendimiento académico (York et al., 2015), hay
posturas con un enfoque mas holistico en que se toman en cuenta los diferentes y
complejos factores determinantes del rendimiento escolar a lo largo del todo el
proceso formativo e inclusive en el ambito profesional (Lépez-Ramirez, 2015). Las
diferentes posturas comunmente dependeran del propdsito con el que se realiza la

evaluacion.

2.4 Tecnologias en el Contexto Educativo

Diversos autores sitian a la Tecnologia Educativa (TE) como una disciplina que
forma parte de la didactica, constituida por elementos curriculares que favorecen el
desarrollo de habilidades cognitivas en los sujetos, en contextos determinados,
facilitando y estimulando la intervencion mediada sobre la realidad, la captacion y
comprension de la informacién por los alumnos y la creacion de entornos

diferenciados que propician el aprendizaje (Cabero, 2003; Torres y Cobo, 2017). La
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TE implica tareas de utilizacion, organizacion, desarrollo, disefio y evaluacion de las

Tecnologias de la Informacion y Comunicaciones (TIC).

Las nuevas concepciones sobre la TE, sustentadas en la psicologia cognitiva,
asignan un nuevo rol a las TIC, como instrumentos potenciadores e impulsores de
las habilidades cognitivas de los usuarios. De manera mas reciente, la expansion y
madurez de las nuevas tecnologias de las comunicaciones, las han convertido en
herramientas que fomentan la interaccion social y que su vez propician el
aprendizaje colaborativo y cooperativo, lo que refleja las tendencias de los nuevos
modelos educativos los cuales que sugieren su empleo en tres grandes areas

aplicativas: comunicacién, conocimiento y participacién (Cabero, 2015).

El abanico de opciones digitales que se han incorporado a los procesos de
ensefianza y gestion educativa se ha incrementado sustancialmente como lo
muestran varios reportes (Bates, 2015; Brooks, 2016; Sharples et al., 2014): web
semantica, internet de las cosas, analiticas del aprendizaje, mineria de datos
educativos, realidad aumentada, computacion en la nube, sistemas MOOC,
gamificacién, redes sociales, entre otras tecnologias que tienen un potencial

enorme para mejorar los entornos y procesos de formacion educativa.

Al respecto, Gros (2012) coincide en varios de los puntos mencionados, y, ademas,
indica que es de suma importancia formular preguntas de investigacién adecuadas
para guiar en la direccion correcta los estudios. Para ello, recomienda repensar lo
que se quiere saber de la investigacion, pues es de mayor interés comprender el
como se aprende mejor y qué saber si se aprende, con el uso de determinada
innovacion tecnoldgica; lo que llevara a entender como disefiar mejores contextos

educativos para un aprendizaje mas efectivo.

A pesar de existir gran cantidad de investigaciones en el campo de la TE, muchos
de ellas carecen de fundamentacién teérica y metodolégica. El andlisis de varios
trabajos relacionados con TE, realizados por Bulfin et al. (como se cité en Cabero,

2016), revelan que la mayoria de las investigaciones utilizan métodos muy béasicos
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de trabajo y de andlisis de la informacion, ademas de capacidades limitadas para la
recopilacion de datos cuantitativos. Investigaciones en TE precedentes han
mostrado poca variedad en las metodologias empleadas, como se mencioné

anteriormente, basicamente estudios descriptivos y comparativos.

El cambio de paradigma educativo centrado en las actividades que realiza el
estudiante requiere replantear las investigaciones hacia un enfoque mas holistico y
sistémico, cuyo eje sea el disefio de los entornos de aprendizaje con elementos
tecnologicos que mejoren el proceso de ensefianza-aprendizaje. Resulta entonces
necesario combinar diferentes modalidades de estudios: cuantitativos y cualitativos,
realizar estudios longitudinales, mejorar las técnicas de recogida de datos, emplear
herramientas que mejoren la rapidez en el analisis de los datos, usar diversas

variables que reflejen mejor los complejos entornos de aprendizaje reales.

De forma reciente, el término e-research se ha utilizado para agrupar a las nuevas
metodologias de investigacion derivadas del uso de Internet, sistemas de gestion
de aprendizaje y el manejo de grandes volumenes de datos digitales (Big Data), en
este sentido Gros (2012), sugiere utilizar las analiticas del aprendizaje y la mineria
de datos para interpretar la gran cantidad de datos de los estudiantes generados en
los nuevos entorno digitales, asi como para registrar y analizar su progresion
académica, predecir actuaciones futuras e identificar elementos problematicos. El
uso de estas técnicas y herramientas tecnoldgicas en TE, tiene implicaciones
importantes pues, ademas de la aplicacion de los métodos estadisticos
tradicionales, se incluyen métodos deductivos y de aprendizaje automatico en los
que, a partir de los datos se descubren patrones, reglas e hipotesis. Es preciso
entender las diferencias y caracteristicas de los métodos estadisticos y los basados

en mineria de datos para orientar adecuadamente las investigaciones.

La incorporacion de TE a la educaciéon no debe ser un asunto de moda, su empleo
debe estar justificado y soportado por las teorias del aprendizaje que sean acordes

a la realidad del contexto educativo de los actores del aprendizaje. Debemos ser
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cuidadosos al momento de plantear los objetivos de nuestros proyectos de
investigacion y seleccionar los métodos mas adecuados para trabajar y validar los
resultados. Cualquier metodologia elegida puede ser de utilidad, siempre y cuando
este bien justificada y se aplique correctamente. Nuevos enfoques de investigacion
pueden ser utilizados para comprender mejor lo que ocurre realmente en el proceso
educativo de los estudiantes, generando la oportunidad de intervenir de manera
oportuna en el disefio y reajuste del entorno de aprendizaje. Las nuevas
metodologias para obtener informacion a partir de las interacciones de usuarios con
aplicaciones y sistemas basados en Internet pueden ser de gran utilidad para
identificar con rapidez los elementos que inciden en el aprendizaje, dar seguimiento
al proceso, proporcionar recursos personalizados para los alumnos y facilitar la toma

de decisiones estratégicas para definir mejores formas de actuacion.

2.5 Mineria de Datos Educativa y Rendimiento Académico

A partir de la conformacion de nuevas disciplinas y comunidades para el analisis de
datos educativos, se han incrementado los trabajos relacionados con el estudio de
las caracteristicas de alumnos y sus ambientes escolares (Baker e Inventado,
2014). El uso de MDE y LA en el contexto educativo tiene el potencial de trasformar
los modelos existentes de ensefianza-aprendizaje al proporcionar nuevas
herramientas de analisis, interaccién e intervencion (Aldowah et al., 2019).
Asimismo, cuentan con métodos que pueden emplearse para el desarrollo de
investigaciones aplicadas con el propésito de mejorar la calidad de la educaciéon o
de investigaciones puras que buscan mejorar el entendimiento del proceso de

aprendizaje (Bakhshinategh et al., 2018).

Algunos de los trabajos analizados relacionados con el uso de mineria de datos
educativos y la prediccion del rendimiento académico o problematicas asociadas se
describen a continuacion: En su tesis doctoral, Garcia (2015) desarrollé un modelo
para determinar el rendimiento académico de alumnos universitarios en modalidad

a distancia, en Ecuador; empleando técnicas multivariantes para la analitica del
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aprendizaje (LA); también determiné el aporte de variables individuales, grupales y
contextuales en el rendimiento escolar. Martinez et al. (2015) consideran al
rendimiento académico como un factor critico asociado a las altas tasas de
desercidn, analizaron resultados de bajo rendimiento académico en asignaturas del
primer nivel en la Universidad Tecnoldgica Nacional, provincia del Chaco, Argentina;
mediante técnicas de la DM determinaron perfiles y clasificaron alumnos con bueno
y bajo rendimiento académico, con base en antecedentes de estudios previos y
datos familiares.

Mufioz (2015) trabajé en su tesis doctoral aspectos de la mejora del rendimiento
académico de estudiantes de ensefianza secundaria obligatoria en Espafia, utilizo
DM para el andlisis de informacién tanto académica, personal y de pruebas
psicométricas aplicadas a la poblacion de estudio; siguié un enfoque Onto-
Semidtico de la Didactica, buscando mejorar las habilidades matematicas y
linglisticas, que se consideran fundamentales para el desarrollo de otras
asignaturas y de estudios posteriores a nivel bachillerato o universitarios. Lopez et
al. (2015) generaron un modelo para predecir el bajo rendimiento académico en
alumnos de la Universidad Nacional de Colombia, usan datos de los cuatro primeros
periodos de estudio y aplicaron los algoritmos Naive Bayes y Decision Tree para la

tarea de clasificacion.

También, Aldikanji y Ajami (2016) usaron MDE para descubrir correlaciones entre
el promedio y algunos descriptores de estudiantes en la Universidad Virtual de Siria.
Por su parte, Merchan y Duarte (2016) construyeron un modelo predictivo de
desempefio académico usando datos geograficos y académicos de estudiantes del
programa de Ingenieria en Sistemas de la Universidad del Bosque en Bogota,
Colombia; para aplicar varias técnicas de clasificacion de la MDE (J48, Part y Ridor);
las precisiones y reglas obtenidas son diferentes para cada algoritmo, aunque el
clasificador estrato social es comun; observaron que los resultados obtenidos estan
altamente relacionados con las caracteristicas de la institucion y su contexto.

Menacho (2017) aplico las técnicas de MDE de regresion logistica, arboles de
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decision, redes bayesianas y redes neuronales, usando datos escolares de
estudiantes matriculados en el curso de Estadistica General de la Universidad
Nacional Agraria La Molina (Lima, Peru), para predecir la clasificacion final
(desaprobado o aprobado); la red Naive de Bayes obtuvo la mejor precision; sugiere
considerar datos socio econémicos para mejorar la precision del modelo. Miranda
y Guzman (2017) determinaron las variables que llevan a un estudiante abandonar
sus estudios universitarios, usando técnicas de MDE, los datos se obtuvieron de
alumnos de las carreras de Ingenieria de la Universidad Catdlica del Norte en
Antofagasta y Coquimbo (Chile); encontraron que las variables que mejor explican
la desercion de un estudiante son: las razones socioecondémicas y el puntaje de
ingreso a la universidad; para el modelado de los factores de desercion utilizaron
red bayesiana, arbol de decision y red neuronal.

Kumar, Singh y Handa (2017) hicieron una revision de trabajos realizados de 2007
a 2016, para identificar las principales técnicas de mineria de datos utilizadas para
predecir el progreso y desempefio de estudiantes e identificar los atributos mas
importantes para las predicciones. La mayoria de las investigaciones han utilizado
los algoritmos de Decision Tree, Naive Bayes, Rule-Based, Artificial Neural
Networks y K-Nearest Neighbor; y las mejores predicciones se han logrado con una
combinacion de atributos personales, socio-econdmicos y de estudios previos.
Posteriormente, Kumar y Singh (2017) evaluaron varias técnicas de mineria de
datos educativas, con el proposito de determinar las mejores. Utilizaron datos tanto
académicos como familiares, de alumnos de la Universidad Himachal Pradesh,
India. Concluyeron que el algoritmo de modelado predictivo Random Forest da
mejores resultados que el Decision Tree, Naive Bayes, Bayes Network y arboles de
clasificacion y regresion. También emplearon técnicas de validacion cruzada y

conjuntos de entrenamiento.

Costa et al. (2017), dada la creciente preocupaciéon por el bajo rendimiento de los
alumnos en los primeros cursos de nivel universitario, realizaron un estudio de

efectividad de las técnicas de mineria de datos (Decision Tree, Support Vector
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Machine, Neural Network y Naive Bayes), para la prediccion oportuna del posible
fracaso escolar en cursos de programacion en la Universidad Federal de Alagoas
(UFAL), Brasil; concluyeron que las técnicas analizadas son suficientemente
efectivas para el propésito planteado. Rico y Séanchez (2018) disefiaron y
automatizaron un modelo predictivo del rendimiento académico de estudiantes del
Instituto Politécnico Nacional (IPN), en México. El modelo utilizo las calificaciones
de cinco actividades académicas y la calificacion final; también se construyd una
plataforma que facilita la implementacion del modelo para predecir autométicamente
el desempefio académico de nuevos estudiantes, para ello se programoé el algoritmo
de Naive Bayes. Hamoud, Hashim y Awadh (2018) construyeron arboles de
clasificacion (J48, Random Tree y RepTree), para descubrir patrones de
desempefio académico de estudiantes universitarios (lraq), utilizaron un

cuestionario sobre aspectos sociales, de salud y académicos.

El uso de algoritmos de MDE fue utilizado en el trabajo de Aziz, Hafieza y Ahmad
(2014) para determinar el desempefio académico (pobre, promedio, bueno) de
alumnos de primer semestre de una carrera en ciencias de la computacion en
Malasia. Los métodos para generar los modelos predictivos fueron Naive Bayes,
Rule Based, y Decision Tree. Utilizaron 5 variables relacionadas con aspectos
socioeconémicos y como variable dependiente el promedio de calificaciones en
primer semestre (GPA, Grade Point Average). En las pruebas de validacion
emplearon variantes con diferentes porcentajes de valores de entrenamiento y de

validaciones cruzadas, con un 68.8% de exactitud como valor mas alto.

Por su parte, Miguéis et al. (2018) aplicaron técnicas de MDE para disefiar modelos
predictivos de clasificacion temprana de estudiantes universitarios segun su
potencial rendimiento académico. Los resultados empiricos indicaron que el
algoritmo Random Forest fue mejor que las otras técnicas de clasificacion utilizadas,
al obtener un 95% de exactitud en las predicciones. Sin embargo, los algoritmos
Decision Trees, Support Vector Machines, Bagged Trees y Boosted Trees,

obtuvieron altos valores de exactitud, por lo que los modelos predictivos obtenidos
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también son efectivos para su aplicacion en el contexto académico, Naive Bayes
tuvo el peor desempefio. Los atributos con mayores pesos fueron el promedio de
calificaciones de los exdmenes de ingreso y los promedios de calificaciones al
primer afio, con lo cual se generaron modelos confiables para predecir el
rendimiento académico para el resto de la carrera. En menor medida tuvieron
influencia la cantidad de créditos obtenidos en el primer afio y el promedio de

calificaciones en el nivel educativo previo, asi como otros factores socioecondémicos.

Para la creacién de un sistema de deteccion temprana de alumnos en riesgo,
Berens et al. (2019), utilizaron el meta-algoritmo AdaBoost para combinar analisis
de regresion, redes neuronales y arboles de decision en la prediccion de abandono
escolar de alumnos de universidades de Alemania. La precision de la prediccion,
usando datos demogréficos y calificaciones disponibles al final del primer semestre,
fue del 67%, y aumento a 80% en el cuarto semestre. Los resultados permiten
identificar estudiantes en riesgo y ubicarlos en programas de apoyo en las
universidades, ademas de servir de punto de referencia para probar la efectividad

de las intervenciones educativas.

A pesar de las grandes posibilidades de la MDE vy las AA, lo cierto es que en el
contexto de la educacion superior su empleo aun es incipiente, como se menciona
en Aldowah et al. (2019). Es necesario realizar mas estudios y desarrollar proyectos
de mejora educativa en donde se aproveche mejor su potencial, tratando de analizar
de forma mas fina los procesos educativos (Villanueva et al., 2018). El uso de estas
herramientas tecnoldgicas sigue siendo un reto en el contexto universitario para
mejorar la calidad de la toma de decisiones de instructores y administrativos, asi
como para identificar y analizar muchos de los elementos del entorno académico de

manera eficiente y rapida.

En relacién con los trabajos que consideran la integracién de modelos predictivos
en sistemas informaticos, Marques, Hobbs y Graf (2014) destacan las dificultades

para obtener informacion sobre el comportamiento y las actividades de los
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estudiantes en sistemas de gestion de aprendizaje (LMS, Learning Management
Systems), por lo que propusieron un modelo de prediccion de riesgo académico que
considera el porcentaje de actividades entregadas, promedio de calificaciones,
porcentaje de recursos vistos y asistencia, durante el desarrollo de un curso. El
modelo fue generado mediante el algoritmo de arbol de decision y en la
implementacion se verifica cada factor de riesgo en la secuencia de importancia
indicada por el arbol. Con base en el modelo, se desarroll6 una herramienta, en el
LMS Moodle, para generar reportes de estado de riesgo. Los resultados indicaron

gue un 85% de estudiantes fueron correctamente clasificados.

Por su parte, Rico y Sanchez (2018) disefiaron y automatizaron un modelo
predictivo del rendimiento académico de estudiantes del Instituto Politécnico
Nacional (IPN), en México. EI modelo utiliz6 las calificaciones de cinco actividades
académicas y la calificacion final; también se construy6 una plataforma que facilita
la implementaciéon del modelo para predecir automaticamente el desempefio
académico de nuevos estudiantes, para ello se programoé el algoritmo de Naive

Bayes.

Los resultados derivados de muchos de los estudios que emplean la MDE se limitan
a la generacion de modelos y la descripcidn de reglas que caracterizan los factores
prominentes de desempefio escolar; otros mas, se orientan a la comparacion del
rendimiento o precision de las diversas técnicas y algoritmos que conforman el
repertorio de herramientas de la MDE. De acuerdo con los trabajos revisados, se
observa que las técnicas de MDE més usadas, en la prediccién del desempefio,
caracterizacion de los estudiantes, bajo desempefio y desercién, se ubican dentro
de los métodos de regresion y clasificacion; pero también se han utilizado métodos
de agrupamiento y reglas de asociacion (Alyahyan y Dustegdr, 2020; Bakhshinategh
et al., 2018).

Desde nuestro punto de vista, ha quedado pendiente la implementacién de los

modelos, mediante sistemas 0 programas computacionales, para automatizar y
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facilitar el analisis de nuevos casos, de manera que se consolide como una
herramienta de uso regular en la toma de decisiones académicas y de apoyo para
la generacion y aplicacion temprana de estrategias de intervencion en situaciones
de riesgo escolar. En los trabajos en ddénde si se implementan sistemas, se
consideran sélo datos generados durante el desarrollo de un curso, por lo que se

deben evaluar algunas actividades antes de poder aplicar los modelos predictivos.

2.6 Estrategias de Intervencién Educativa

En palabras de Barraza (2010, p. 24), “la Propuesta de Intervencion Educativa es
una estrategia de planeacion y actuacion profesional que permite a los agentes
educativos tomar el control de su propia practica profesional mediante un proceso

de indagacion-solucion”.

En el ambito de la intervencion educativa, Masino y Nifio (2016) hicieron una
revision de intervenciones para la mejora de la calidad de la educacion y el
aprendizaje de estudiantes en paises en desarrollo. Explican que, de acuerdo a la
tipologia de la teoria del cambio, existen tres elementos primordiales para impulsar
el cambio en la calidad de la educacion: (1) intervenciones del lado de la oferta,
suministrando los recursos fisicos y humanos, y materiales de aprendizaje; (2)
politicas de incentivos, para influenciar preferencias y comportamientos de
maestros, hogares y estudiantes; (3) intervenciones de gestion comunitaria,
implementadas a través de reformas de descentralizacioén, difusion del conocimiento
y una mayor participacion de la comunidad en las decisiones del sistema educativo.
Los resultados generales indican que las intervenciones, para mejorar el
rendimiento y el aprendizaje de los estudiantes, son mas efectivas cuando se
emplean dos o0 mas elementos impulsores del cambio para disefiar politicas

educativas.

Albarracin 'y Montoya (2016) analizaron investigaciones relacionadas con
programas de intervencion para estudiantes universitarios con bajo desempefio

académico. Los programas y sus resultados se ubicaron en tres categorias,
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definidas por las 1) condiciones personales, 2) condiciones sociales, y 3)
condiciones institucionales. La mayoria de los programas han utilizado estrategias
de autorregulacién, tutorias y estrategias para desarrollar areas especificas. Se
encontraron pocos programas para intervenir en los aspectos socioecondémicos,
familiares y sociales de los estudiantes, a pesar de que se reconoce su importancia.
En cuanto a las condiciones institucionales, recomiendan continuar con la
cualificacion de los docentes y utilizar recursos para mejorar los métodos y
ambientes en los que se desarrolla la ensefanza y el aprendizaje. Las
intervenciones que incluyeron Tecnologias de la Informacién (TIC), lograron un
mayor impacto y efectividad, ademas de una serie de beneficios como la eliminacion
de barreras espacio-temporales, variedad de modalidades de comunicacion y una
mayor flexibilidad y motivacion.

Un caso de utilizacién de TIC se describe en la investigacion realizada por Benitez,
Barajas y Hernandez (2014), en donde se aplic6 una estrategia instruccional
integradora para la comprension de la lectura, utilizando un entorno virtual para
desarrollar habilidades de comprension de textos en Ciencias Sociales y
Administracion en los estudiantes del segundo semestre de las licenciaturas de
Contaduria Puablica y Administracién de una Institucion de Educacion Superior de
San Luis Potosi, México. Los resultados del experimento realizado mostraron que
las estrategias de intervencion mediante el uso del entorno virtual de aprendizaje

contribuyeron a mejorar las habilidades de comprension de textos.

La investigacién de Silva (2011) pone de relieve la importancia del primer afio
universitario para realizar investigaciones educativas que den a conocer los perfiles
de los estudiantes y se disefien programas de apoyo para mejorar la experiencia en
las aulas. Considera que la intervencion en el primer afio de estudios es
fundamental para reducir probleméticas de reprobacion, rezago y desercion, y
favorecer trayectorias escolares exitosas. Proponen los seminarios de primer afo
(freshman seminars o first-year-seminar), la cual ha sido una alternativa exitosa en

escuelas de Estados Unidos para brindar apoyo y facilitar la transicion. Estos
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seminarios estan incluidos en el curriculo y buscan principalmente la orientacion,
ademas de desarrollar habilidades académicas y proporcionar informacion sobre

recursos y servicios de la universidad.

Mas especificamente, los contenidos pueden ser sobre habilidades de estudio,
recursos y servicios, manejo de tiempo, planificacion académica y desarrollo de
pensamiento critico (Stuart y Linder, como se cita en Silva, 2011)). La estrategia no
es limitativa, y se invita a emprender procesos de innovacion para la transformacion

pedagdgica efectiva.

Velazquez y Rodriguez (2014), introducen el concepto de tutoria de asignatura, la
cual es una modalidad de intervencién tutorial en la que se planifican acciones de
formacién académica y profesional de manera proactiva, a diferencia de la
tradicional tutoria de acompafiamiento en la que el profesor reacciona a las
problematicas académicas o0 personales que detecta en los estudiantes. La
intervencién consisti6 en aplicar entrevistas diagnosticas para conocer las
expectativas no satisfechas de formacién profesional de los alumnos. El profesor-
tutor dirigié a los alumnos en el disefio de una solucidon a una problemética de
desarrollo de software detectada y revisaron temas no cubiertos en el curriculo de
la licenciatura, como inteligencia de negocios, cuadro de mando integral y desarrollo
agil de software. Adicionalmente construyeron un sistema para generar un indicador
sobre la practica docente, que les fue de utilidad para detectar situaciones que
pudieran afectar el desarrollo de las clases.

En el area de la salud, Guerra y Borrallo (2018) recopilaron y sistematizaron
estudios relacionados con la influencia de la tutoria en el rendimiento académico de
estudiantes de Ciencias de la Salud, en Sevilla, Espafia. Concluyeron que las
tutorias son eficaces si el ambiente en que se imparten es adecuado y los tutores
estan bien preparados y con la dedicacién suficiente. Burgos et al. (2018), después
de generar un modelo predictivo de rendimiento académico a partir de datos de

actividades de un curso en linea, en la Universidad Abierta de Madrid, Espafa;
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disefiaron un plan de tutoria para reducir la desercion, los resultados mostraron una
reduccion significativa de la desercion en los cursos analizados, en comparacion
con cursos de afios previos en donde no se habian implementado los mecanismos

de prediccion e intervencion.

La revision de trabajos realizada por Zeng, Ju y Hord (2018), tuvo el propésito de
identificar los tipos de intervenciones que ha sido usadas para apoyar a estudiantes
universitarios con dificultades de aprendizaje entre 2000 y 2016. Definieron cuatro
categorias de tipos de intervenciones utilizadas para mejorar el éxito académico:
uso de tecnologia de asistencia (16.7%), asistencia directa (tutorias o asesorias)
(8.3%), instruccion estratégica (50%) y programas integrales de apoyo (25%). La
asistencia con tecnologia se emple6 para compensar dificultades de lectura y
escritura mediante dispositivos o sistemas que fueron adaptados o personalizados
segun las necesidades individuales. Los estudios donde se utilizé la instruccion o
ensefianza estratégica en las areas de escritura, lectura, evaluacion y dominio de la
informacion, mostraron efectividad para mejorar sus procesos cognitivos, como la
autoeficacia, la autorregulacion y el conocimiento metacognitivo. Los programas
integrales de apoyo estuvieron enfocados en promover habilidades académicasy la

autodeterminacion.

La propuesta de intervencion en la iniciativa que presentaron Jayaprakash et al.
(2014), consisti6é en el envio de mensajes de alerta a estudiantes en riesgo de varias
escuelas de educacion superior en Estados Unidos. De acuerdo con los autores, la
simple notificacion de un posible riesgo académico puede afectar significativamente
el comportamiento del estudiante y hacer que busquen ayuda. Su propuesta sigue
el principio basico de establecer comunicacion continua entre los estudiantes y la
facultad. La deteccion o clasificacion de alumnos en riesgo se logr6 mediante
modelos generados con mineria de datos; y las intervenciones se lograron con la
implementacion de dos estrategias: envio de mensajes de riesgo académico
exclusivamente y envio de mensajes acompafiado del uso de un sistema de apoyo

académico en linea.
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2.7 Lineas de Investigacion Emergentes

En la revision del corpus de la literatura observamos un gran interés por entender
los determinantes del rendimiento académico y para ello se han empleado varias
metodologias, técnicas y herramientas de andlisis. Asi mismo, desde el punto de
vista psicopedagogico, la inteligencia, las aptitudes mentales o habilidades
cognitivas y caracteristicas de la personalidad, se han considerado como relevantes

en los estudios sobre rendimiento escolar.

Dado que el rendimiento académico esta asociado con la calidad de la educacion,
reflejada en sus diversos indicadores y también es el resultado de la relacion entre
factores personales, sociales, institucionales o del entorno, en varias de las obras
revisadas se recomienda realizar estudios para diagnosticar la situacion particular
de los estudiantes, haciendo énfasis en que cada institucién tiene sus propias
caracteristicas y que para ciertos contextos los resultados y modelos obtenidos en
otros estudios no son generalizables. En varios de los trabajos se han usado los
métodos de andlisis estadistico para verificar la relevancia de las variables
involucradas en el rendimiento escolar. Las diversas investigaciones dan cuenta de
los multiples factores y variables que se deben considerar, para obtener esquemas

conceptuales mas generales.

Se vislumbra un gran espacio de oportunidad para aplicar nuevas metodologias de
investigacion, soportadas por las tecnologias de la informacién y las
comunicaciones, particularmente aquellas que hacen uso de la mineria de datos y
las analiticas del aprendizaje, pues sus técnicas pueden acelerar los procesos de
generacion de conocimiento a partir de los datos digitales producidos en masa por
los sistemas y ambientes virtuales de aprendizaje. Otra area de interés, para el
desarrollo de nuevas investigaciones, puede ir dirigida a analizar como el
reforzamiento de determinados factores pueden compensar la carencia o debilidad

en otros aspectos que inciden en el rendimiento académico.
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En relaciéon con la evaluacion del rendimiento académico, la mayoria de los trabajos
en investigacion educativa han considerado las calificaciones de las materias o el
promedio de calificaciones como el principal indicador de rendimiento o éxito, sin
embargo, es recomendable considerar otras categorias de indicadores para lograr
una evaluacion mas apropiada, pues la naturaleza misma del rendimiento
académico es compleja y requiere ser analizada desde diferentes perspectivas.
Considerando el alcance y objetivos de la investigacion, enfocada en determinar el
rendimiento académico de alumnos de primer grado, en una primera instancia, se
considera conveniente utilizar indicadores de rendimiento inmediato, como son las
calificaciones o la cantidad de materias reprobadas; en una etapa posterior, se
consideraran categorias e indicadores relacionadas con la adquisicion de
habilidades y competencias académicas. Finalmente, se tiene contemplada la
implementacion de estrategias de intervencion basadas en tecnologias educativa,
en donde el uso de la mineria de datos educativos y las analiticas del aprendizaje
pueden convertirse en herramientas decisivas para dar seguimiento a las
actividades de los cursos o programas de tutoria y asesoria, a la vez que se
constituyen como una excelente alternativa para proporcionar retroalimentacion en

tiempo real a todos los actores involucrados en el proceso educativo.

En el ambito de la tecnologia en el contexto educativo, la mayoria de las
universidades cuentan con sistemas de informacion para la gestion de datos
escolares de los alumnos, o con plataformas para la gestién del aprendiza que usan
para la imparticion de cursos presenciales con soporte en linea, y algunos cursos
en modalidad virtual; ademas, existen diversos sistemas para la evaluacion docente
y la evaluacién curricular, entre otros, que generan de manera rutinaria gran
cantidad de datos almacenados en formato digital. Todo este caudal de informacion,
desafortunadamente, no se ha empleado consistentemente para realizar
investigacion educativa u obtener informacién novedosa y relevante sobre los
alumnos y sus procesos formativos, de manera que se pudieran detectar situaciones

problematicas e intervenir para mejorar la calidad de la educacion.
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Adicionalmente, como se destaco en la literatura revisada sobre el tema, existen
grandes avances en las tecnologias de la informacién y comunicaciones, con las
capacidades para soportar la implementacién de novedosos disefios instruccionales
y did4cticos, que, sin embargo, se han visto detenidos por el desconocimiento o por
la falta de pericia de los docentes al manejar estas tecnologias. El reto actual es
superar estas limitantes e integrar de manera justificada y armoniosa estos
elementos de innovacién tecnoldgica en el desarrollo de cursos, soportados por
sistemas de gestion de aprendizaje y disefiados con nuevos enfoques didacticos,
como el e-learning o el b-learning. Por ejemplo, se pueden disefiar cursos basados
en estas modalidades educativas para adaptarse a las nuevas necesidades del

complejo entorno social y educativo de nuestros dias.

La Mineria de Datos Educativos, ha sido empleada en los dltimos afios en un
namero creciente de investigaciones. Sus métodos para explorar, visualizar y
analizar de manera mas agil los datos de los entornos educativos, han permitido
entender desde otras perspectivas los diversos escenarios de las instituciones
educativas, los procesos de ensefianza-aprendizaje, el desempefio de los
estudiantes y las condiciones en las cuales ellos aprenden. Dada la complejidad y
multidimensionalidad del rendimiento académico, en el contexto de universitario, es
improbable llevar a cabo estudios que mapeen cada una de las causas que influyen
en el mismo, a pesar de ello, desde nuestro punto de vista, es factible encontrar
algunos factores relevantes tomando como insumo la informacion digital disponible
sobre el historial académico y los datos extraescolares de los alumnos, de manera
gue se generen modelos con un aceptable nivel de precision, lo que permitira atisbar
el futuro académico de los estudiantes y con ello, en la medida de lo posible, atender
algunas de las mas importantes causas del bajo rendimiento escolar en su contexto

educativo particular.

En su mayoria, los estudios que emplean mineria de datos educativos, aportan poca
informacion relativa a procesos de intervencion una vez determinados los modelos

o reglas que establecen las relaciones entre factores de posibles problematicas
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académicas mediante la MDE. En este sentido, es necesario transitar hacia un
enfoque mas integral, de manera que, a partir de los modelos predictivos,
construidos con informacion académica y no académica, disponibles desde el
momento mismo de ingreso a la institucion, se puedan identificar a los alumnos en
riesgo y con ello, actuar con mayor oportunidad, aplicando estrategia de

intervenciéon educativa disefiadas a la medida de las necesidades.

De acuerdo con las obras analizadas, se ha observado que las intervenciones
educativas implementadas suelen ser mas efectiva cuando se emplean diversas
estrategias de manera simultanea para mejorar el aprendizaje de los estudiantes.
De igual forma, ha habido resultados exitosos cuando las medidas se han aplicadas
de forma planificada y cuidadosa, ademas de ser necesario el contar con
informacion oportuna y precisa sobre los perfiles educativos que se desean
desarrollar, para disefiar las intervenciones con base en los conocimientos y
habilidades requeridas por la poblacién estudiantil. La aplicacién de estrategias no
debe ser limitativa, es recomendable emplear todas aquellas que sean factibles de

implementar para lograr los propésitos perseguidos.

Dichas estrategias podran ser definidas a nivel de aula o de escuela y requeriran la
coordinaciéon de actividades con directivos, responsables de programas y
profesores-tutores para su disefio y aplicacion. El empleo de la tecnologia educativa
es deseable en las intervenciones educativas, dado su potencial y tomando en
cuenta los resultados positivos de diversos estudios. Ademas, en muchas
circunstancias, como en el caso de la educacion a distancia, es la alternativa mas
viable para poder incidir de manera significativa en el aprendizaje y el rendimiento
académico, por tal motivo debe ser considerada al planificar cualquier estrategia de

intervencion educativa.

Dada la compleja naturaleza del constructo rendimiento académico, se requiere de
una metodologia holistica e integradora, que contemple todas las etapas del

proceso educativo y los elementos mas pertinentes para mejorar los resultados
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académicos, y coadyuvar a un transito escolar con menores contratiempos. Con el
desarrollo del proyecto, se espera que se reconozcan las bondades del empleo de
nuevas metodologias y herramientas tecnoldgicas en el ambito académico para
analizar datos y obtener informacion de forma més eficiente y oportuna; y con ello
se dé pie a su adopcion en otros procesos educativos y en otros espacios,
promoviendo con ello la innovacion y la mejora de la gestion educativa en la

Institucion.
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3. MARCO CONCEPTUAL Y TEORICO

En este capitulo se presentan los principales referentes conceptuales y tedricos
relacionados con la investigacion. Se parte de una descripcion de la perspectiva
tedrica del aprendizaje desde la que se aborda el estudio, para explicar luego varios
aspectos relacionados con el rendimiento académico, considerando la transicion
universitaria y sus problematicas asociadas como temas de interés, ante lo cual es
ineludible el comentar sobre los procesos de intervencion educativa.
Posteriormente, se describe como la educacion mediada por tecnologia es
importante en nuestros dias y como debe ser llevado a cabo el disefio instruccional
de cursos para aprovechar los recursos tecnolégicos. Finalmente, se presenta un
panorama general de la mineria de datos educativos como herramienta que puede
facilitar el andlisis de datos y la generacion de modelos predictivos del desempefio

académico.

3.1 Perspectiva del Desarrollo del Estudio

El aprendizaje ha sido abordado desde multiples perspectivas y se han propuesto
varias teorias para explicar como se aprende y qué factores intervienen en el
proceso. Desde un enfoque cognoscitivo “el aprendizaje es un cambio perdurable
en la conducta o en la capacidad de comportarse de cierta manera, el cual es

resultado de la practica o de otras formas de experiencia” (Schunk, 2012, p. 3).

La Teoria Cognoscitiva Social (TCS) contempla tres elementos principales como
agentes que moldean el aprendizaje y las conductas; al respecto, Bandura (como
se citdé en Schunk, 2012) propuso el modelo de causalidad de reciprocidad triadica,
para analizar la conducta humana como un marco tedrico en donde se dan
interacciones reciprocas entre conductas, variables ambientales y factores
personales, como las cogniciones. De acuerdo con esta postura, factores de
comportamiento, factores ambientales (extrinsecos) y factores personales
(intrinsecos) interacttan de forma dinamica para producir o afectar el aprendizaje.

Asimismo, la TCS determina que las nuevas experiencias seran evaluadas por el
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aprendiz mediante el andlisis de sus experiencias pasadas. Por lo tanto, el
aprendizaje constituye el resultado de una evaluacion exhaustiva de la experiencia

actual en comparacion con el pasado.

3.2 Rendimiento Académico

El rendimiento académico también denominado aptitud escolar, desempefio
académico o rendimiento escolar implica el logro de objetivos o metas de
aprendizaje establecidas en programas de estudio. Puede ser entendido como un
nivel de conocimientos demostrado, por lo que implica procesos de evaluacion. El
rendimiento varia de acuerdo con las circunstancias, condiciones organicas y
ambientales que determinan las aptitudes y experiencias. Cuando se produce un
desfase entre el rendimiento académico obtenido y el rendimiento que se espera
del alumno, se habla de rendimiento discrepante o bajo rendimiento académico
(Lamas, 2015).

El rendimiento académico es la expresion de las capacidades y las caracteristicas
psicolégicas del alumno desarrolladas y actualizadas a través del proceso de
ensefianza aprendizaje que le posibilita obtener un nivel de funcionamiento y logros
académicos a lo largo de un periodo o semestre, que se sintetiza en un calificativo
final (cuantitativo en la mayoria de los casos) evaluador del nivel alcanzado
(Chadwick, 1979, como se cité en Molina, 2015).

Dado el caracter multicausal del rendimiento escolar, hay una gran diversidad de
factores personales, sociales, e institucionales en variedad de contextos
geograficos y temporales que intervienen y explican el proceso de aprendizaje y sus
resultados. Identificar el tipo de influencia de los factores y las relaciones entre las
distintas categorias de variables, es clave en el desarrollo de investigaciones con

este objeto de estudio (Mufioz, 2015).

En este sentido, se han realizado numerosos estudios para entender los factores

del rendimiento escolar desde diversas areas del conocimiento como la psicologia,
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la sociologia y la pedagogia; y, recientemente, se han empleado técnicas de la

mineria de datos educativos.

3.2.1 Influencia de Variables Socioemocionales

La variable rendimiento académico puede ser explicada por una multitud de causas
tanto psicolégicas como socioldgicas, por ejemplo, inteligencia, sexo, aptitud,
antecedentes académicos, antecedentes familiares, caracteristicas de la escuela,
resultados de evaluaciones previas, métodos de ensefianza, entre otros (Kerlinger
y Lee, 2002).

En afos recientes, las instituciones educativas han visto la importancia de las
habilidades socioemocionales (HSE) como determinantes del desempefio
académico y del logro de metas sociales, de tal suerte que se han modificado los
instrumentos de evaluacién de conocimientos, competencia y habilidades que se
aplican a los egresados de nivel medio superior y superior, ademas de que se
avanza en propuestas para incluirlas de manera explicita en los disefios curriculares
(CENEVAL, 2021; Pia Otero y Pais, 2017).

El modelo de habilidades socioemocionales de Farrington et al. (2012), contempla
cinco grandes factores para clasificar las habilidades socioemocionales. Dicho
modelo propone una relacién en la que a mayor desarrollo de las HSE se potencia
el desempefio académico, asi como una mayor perseverancia y continuidad de los

estudios.

Como se observa en CENEVAL (2021), las principales HSE incluidas en el modelo

e incorporadas al Examen General de Egreso de Licenciatura (EGEL Plus) son:

- Gusto por la escuela: pensamientos académicos relacionados con el disfrute
gue tienen los estudiantes sobre su escuela y las actividades que realizan en

ella.
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- Cooperacion (habilidades sociales): trabajar en equipo para lograr una tarea

comun con un conjunto de personas.

- Perseverancia académica (persistencia): tendencia a terminar los trabajos

académicos a pesar de los obstaculos o distractores.

- Metacognicion: estrategias de aprendizaje, procesos y tacticas que se utilizan
para recordar informacion; estrategias para monitorear el propio aprendizaje

y pensamiento, asi como para autocorregirse.

- Compromiso académico: conductas académicas relacionadas con
actividades que se asocian a ser un buen estudiante, tales como asistir a

clase, hacer tareas, organizar materiales, participar en clase y estudiar.
3.2.2 Medicion del Rendimiento Académico

Desde una perspectiva holistica, el éxito académico en la universidad es
determinado por la preparacion de sus estudiantes, el tiempo de egreso, la inserciéon
laboral, los programas de investigacion, la proyeccion social, entre otros, por lo que
la evaluacion del rendimiento académico considera la suma de los diferentes y
complejos factores que intervienen en el estudiante. Por ejemplo, factores
personales, sociales y propios de las instituciones de educacion superior que forman
el conjunto de elementos determinantes del rendimiento escolar (Lopez-Ramirez,
2015).

Para Garcia (2015), existe una distincion entre el rendimiento inmediato, en el que
se consideran las notas o calificaciones de las materias; y el rendimiento mediato,
el cual incluye logros personales y profesionales. También destaca que es frecuente
el uso de los siguientes indicadores para determinar el nivel de rendimiento
académico: calificaciones, pruebas objetivas, cantidad de materias aprobadas y
cantidad de créditos acumulados.

En el plano del rendimiento mediato York et al. (2015), ademas del logro de

resultados de aprendizaje, consideran en su modelo conceptual de éxito académico
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otros elementos como el éxito profesional, la satisfaccion, la persistencia, la

adquisicion de habilidades y competencias.

El desarrollo de habilidades y competencias académicas resulta crucial en los
primeros afios de estudio. Las habilidades metacognitivas dotan a las personas de
la capacidad de reflexionar sobre lo que necesitan para aprender y sus logros
cognitivos; también, les permite articular lo aprendido con experiencias y
conocimientos previos que les ayuda en la solucion de nuevas probleméticas
(Chaves et al., 2015). La habilidad de autodireccion del aprendizaje, por su parte,
es fundamental en la educacion ya que permite a los aprendices regular la tarea por
realizar, definir metas y planes de actuacion, asi como tacticas de estudio, y

adaptarse antes situaciones cambiantes o adversas (Schunk, 2012).

El promedio de calificaciones es un importante predictor para saber si un estudiante
concluirda sus estudios, ya que, ademas de aspectos cognitivos, hormalmente toma
en cuenta otros factores no cognitivos. Es necesario identificar e incluir en el calculo
de las calificaciones, a aquellos atributos que sean determinantes en el desempeiio
académico. Por ejemplo, actitudes, habitos de estudio, atencién, manejo de tiempo,
estrategias metacognitivas y sociales, que les permitan resolver problemas

académicos y de su entorno (Farrington et al., 2012).

La evaluacién del aprendizaje es concebida de diferentes formas por los actores de
los procesos educativos. En los hallazgos de la investigacion realizada por Hidalgo
y Murillo (2017), se manifiestan cuatro posturas sobre la evaluacion: como un
proceso irrelevante, como una oportunidad de mejora, como herramienta de
rendicion de cuentas de la escuela y como un instrumento de rendicién de cuentas
del propio estudiante. Independientemente de la concepcion adoptada, la
evaluacion requiere de la operacionalizacion de las diferentes variables implicadas
en el proceso evaluativo para obtener una medida del éxito académico logrado por

los estudiantes.
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3.2.3 Bajo Rendimiento y Riesgo Académico

Para aclarar algunos conceptos que pudieran ser confusos Carpio et al. (2018)

precisa algunas definiciones relacionadas con el rendimiento y el riesgo académico:

El riesgo académico se define como un estado caracterizado por la concurrencia de
factores que tornan al estudiante propenso a colocarse en alguna de las condiciones

siguientes:

Rezago escolar: entendido como el desfase temporal entre los logros
planeados en los tiempos curriculares y los alcanzados por los estudiantes

en un momento determinado.

- Bajo rendimiento escolar: referido a la mala calidad de los logros de los

estudiantes.

- Bajo nivel de aprovechamiento escolar: se refiere a un aprendizaje

insuficiente para cubrir los objetivos programados en las asignaturas.

- Fracaso escolar: es el incumplimiento irreversible de las metas escolares y

de aprendizaje, imposibilita la continuacién a otro nivel educativo.

Para estimar el rendimiento escolar se emplean cominmente los promedios de las
calificaciones obtenidas en las distintas asignaturas cursadas, o mediante la razén
asignaturas cursadas / asignaturas aprobadas. Algunos de los estudios para
determinar predictores de riesgo académico, como el de Baker et al. (2015), han
considerado como alumno en riesgo académico a aquellos con promedios de
calificaciones iguales o menores a un 73%. En el mismo sentido, en la investigacion
de Padua (2019), se trabajé con alumnos universitarios con bajo promedio de
calificaciones y para ello se considerd un puntaje menor a 7.5 como indicador de tal
estado académico. En ambos casos, una vez identificados los alumnos en riesgo,
se les brindaba apoyo, tratando de indagar en factores familiares e individuales para

atender las causas y reducir el riesgo académico.
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3.3 Transicion Universitaria

La entrada a la universidad representa el inicio de una nueva etapa en la vida de la
persona. Tiene multiples significados segun el punto de vista del estudiante,
considerando sus caracteristicas, su formacion social y cultural, sus intereses, sus
capacidades, su desarrollo, etc. y la institucion que lo recibe, segun su tamario, tipo
de organizacion, estructura, etc. La transicidn universitaria es un constructo
complejo y multifactorial con factores entrelazados de tipo personal, institucional y
contextual. También es dinamica y no lineal, susceptible a las vivencias que
experimenta el estudiante como persona y debido a las condiciones sociales,
politicas y econdmicas del contexto, por lo que requiere una visualizacion holistica

en su entendimiento (Dorio, 2016).

El mismo autor sefiala que el primer afio de universidad es el momento mas
significativo de la experiencia universitaria pues representa el inicio de un periodo
de cambio clave en la vida del estudiante, tanto personal como académico. Se
destaca que los abandonos de los estudiantes se concentran en mayor medida en
este periodo inicial ante la dificultad para adaptarse a la nueva situacion. Sin
embargo, también se sefiala que las experiencias académicas y sociales positivas

iniciales refuerzan y motivan la accién de continuar y persistir.

Por ello, una responsabilidad institucional es comprender las necesidades de los
estudiantes que llegan a la universidad, de igual forma, dar el seguimiento adecuado
para saber cOmo transcurre su integracion y adaptacién al contexto universitario, y
sobre todo identificar aquellos factores que facilitan o inhiben el proceso de
transicion. La implementacién de mecanismos que recuperen dicha informacion
contribuird al disefio de programas de apoyo a estudiantes de primer curso, que
procuren establecer bases solidas para el desarrollo de trayectorias escolares

exitosas.

36



3.4 Intervencion Educativa

La intervencion educativa esta asociada con la investigacion y reflexion de los
procesos del ejercicio docente. Busca sistematizar las acciones, relaciones y
significaciones de la practica educativa, y ademas de diagnosticar problematicas y
explicar sus causas, también propone alternativas de transformacién y cambio en el
entorno y las practicas educativas. Una de las metodologias mas utilizadas en
investigacion educativa es la investigacion-accion, la cual consiste en el estudio de
una situacion social con el fin de mejorar la calidad de la accién dentro de la misma.
Se ubica en el paradigma cualitativo o interpretativo, y va mas alla del enfoque de
investigacion de cuantificar y controlar, ya que durante el proceso establece una
relacion con lo que es investigado, a través del acto comunicativo y ético (Alvarez y
Alvarez, 2014).

Una propuesta de intervencion puede ser de Actuacion docente, si el profesor es el
principal disefiador e implementador de la propuesta, que necesariamente
contendrd elementos de temas didacticos y de la practica profesional que se
desarrolla en el aula. Por otro lado, una propuesta de Apoyo a la docencia, puede
tener multiples participantes de diversas disciplinas y niveles, que brindaran apoyo
a la actuaciéon del profesor y trataran de mejorar el entorno educativo (Barraza,
2010).

El mismo autor describe las fases y momentos que la constituyen:

- Fase de planeacién: Consiste en la eleccion del tema de interés, la

construccion de la problematica y el disefio de la solucion.

- Fase de implementacién: Es el momento de la aplicacion de las actividades
definidas en la propuesta de intervencion y su reformulacion en caso de

requerir una adaptacion.
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- Fase de evaluacion: Se realiza el monitoreo de la aplicacion de las diferentes
actividades indicadas en el proyecto y su evaluacion general. Es importante

el seguimiento durante todo el proceso para corregir eventualidades.

- Fase de socializacion-difusiéon: En ella se socializan los resultados y se invita
a los involucrados en la problematica a adoptar y recrear la solucion

disenada.

3.5 Educacion Mediada por Tecnologia

El concepto de Tecnologia Educativa (TE) ha evolucionado a la par del proceso de
maduracién de la tecnologia y al desarrollo de los distintos enfoques teoricos de la
ensefianza y el aprendizaje. Sin embargo, es gracias al auge de las tecnologias de
la informacién y la comunicacion (TIC) que se asume como una disciplina
pedagdgica de reflexion y teorizacion de la actividad educativa planificada de
acuerdo con sus contextos (Torres y Cobo, 2017). Se entiende la tecnologia
educativa como una forma de planificar y poner en practica la educacion,
configurando los procesos de ensefianza y aprendizaje, sus recursos, espacios y
tiempos, en funcion de intencionalidades bien definidas (Sancho et al., 2015).

De acuerdo con Serrano et al. (como se cité en Torres y Cobo, 2017, p. 33), se

afirma que:

La tecnologia educativa constituye una disciplina encargada del estudio de los
medios, materiales, portales web y plataformas tecnoldgicas al servicio de los
procesos de aprendizaje; en cuyo campo se encuentran los recursos aplicados
con fines formativos e instruccionales, diseflados originalmente como
respuesta a las necesidades e inquietudes de los usuarios (...) radica en un
enfoque sociosistémico, donde ésta siempre analiza procesos mediados con

y desde una perspectiva holistica e integradora.
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Como resultado del desarrollo de las TIC, muchos de los paradigmas sobre la
educaciéon han ido cambiando. La incorporacion de nuevas formas de aprendizaje,
incluyendo una gran variedad de contenidos y formas de interaccién, ha sido posible
gracias al uso de sistemas de aprendizaje automatizados, Internet y sistemas Web;
asi como de nuevos dispositivos electronicos de comunicacion, como los
dispositivos moviles y los teléfonos inteligentes. El acceso a los contenidos de
aprendizaje basados Internet y redes de computadoras, ha propiciado nuevas
modalidades de ensefianza y aprendizaje, como el e-learning definido como una
forma de aprendizaje basado en tecnologia electronica (Ji et al., 2016), o el b-
learning (blended learning), que combina el trabajo presencial en aula con el trabajo

en linea mediante Internet y recursos digitales.

Cabero (2016), en la revision de diversas investigaciones sobre TE, tendencias y
proyecciones futuras, destaca algunos aspectos a considerar al momento de
emprender nuevas investigaciones y aplicaciones de la TE: superar el modelo
comparativo de medios, en el que cuando aparece una nueva tecnologia se plantea
de inmediato si esta es mejor o mas eficaz que las existentes para ser utilizada en
la educacion; controlar el efecto de la novedad; superar el solucionismo tecnoldgico,
ya que la incorporacion de una nueva tecnologia no siempre garantiza mejoras en
el aprendizaje; y recordar que el docente es quien finalmente y a su modo controla

la aplicacion de los medios tecnolégicos en el proceso educativo.

3.5.1 Ambientes Virtuales de Aprendizaje

El Sistema de Gestion de Aprendizaje (LMS), también denominado Sistema de
Gestidon de Cursos (CMS) o Ambiente Virtual de Aprendizaje (VLE), ha sido utilizado
desde hace décadas y ha evolucionado para convertirse en parte fundamental de la
infraestructura tecnologica para la instruccion en instituciones educativas de todos
los niveles (Rhode et al., 2017). Trabajos recientes con estudiantes de educacién

superior para conocer sus preferencias tecnolégicas, han sefialado que casi todos
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los estudiantes usan un LMS y lo colocan como una de las tecnologias educativas

mMas importantes para su éxito académico (Brooks, 2016).

El aprendizaje llevado a cabo en entornos en linea requiere de la gestion de los
alumnos y sus contenidos. Un LMS es una herramienta para gestionar los procesos,
el historial y los contenidos en un entorno de aprendizaje electronico y para facilitar
un aprendizaje continuo. Las principales funciones que las herramientas de un LMS
permiten concretar son: la administracion del curso, la comunicacion entre los
participantes, la gestion de contenidos, la gestion del trabajo en grupos, y la

evaluacion (Fernandez-Pampillén, 2009).

Estos sistemas se han utilizado en una amplia variedad de entornos, desde
escuelas de educacion béasica hasta universidades, empresas e instituciones
publicas. Algunos de los sistemas LMS tipicos son Moodle, Blackboard, Dokeos,
Shakai, e-College y Claroline, unos pueden ser utilizados de manera libre mientras

gue otros requieren la adquisicidén de licencias.

Los MOOC (Massive, Open, Online, Courses) son una modalidad de formacion
abierta y gratuita basada en sistemas en linea con materiales de cursos creados por
universidades y entregados generalmente en formato de video y texto. Tienen un
enfoque de autoaprendizaje que le permite al alumno controlar dénde y cuando
aprender, pueden hacer pausas Yy reflexionar sobre los contenidos, aunque, sin el
disefio e inclusion de mecanismos de interaccion, puede ser una experiencia de
aprendizaje en solitario (Sharples et al., 2014). Por ello la necesidad de involucrar a
los estudiantes mediante herramienta y estrategias que faciliten el aprendizaje
social y colaborativo, al compartir sus ideas y discutir sus diferentes perspectivas a
medida que aprenden en linea, y realizar evaluaciones integrales; a este tipo de
sistemas se les ha denominado cMOOC, cuya “c” viene de “conectivista” (Bates,
2015). Algunas de las plataformas mas populares son Coursera, Udacity, edX,

FutureLearn, Mirfadax, entre otras.
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Otra variante son los denominados cursos SPOC (Small Private On-Line Course),
que corresponde a una adecuacion de los MOOC para atender necesidades
especificas de instituciones educativas y grupos concretos de usuarios, de tal suerte
que los estudiantes pueden aprovechar todas las potencialidades de los MOOC,
pero desarrollando perfiles educativos especificos acorde a sus necesidades

particulares (Fox et al., 2014).

El reto que se vislumbra en los trabajos analizados, es el disefio instruccional
apropiado acorde a los objetivos de aprendizaje de los cursos, para aprovechar de
manera eficiente e integrada las tecnologias y recursos disponibles en las
plataformas de gestion de ambientes virtuales de aprendizaje. Otro aspecto a
considerar es la seleccion de la tecnologia apropiada y el desarrollo de habilidades
para su empleo por parte de los instructores (Bates, 2015).

3.6 Diseiio Instruccional

La puesta en marcha de la accion educativa debe ser precedida por el disefio
cuidadoso de la planeacién didactica en la que se integran los elementos tedéricos y
practicos relacionados con la ensefianza y el aprendizaje, en donde ademas se
deben especificar los recurso materiales y tecnoldgicos, acordes a las necesidades
de los estudiantes. El objetivo del disefio instruccional es definir los elementos
necesarios para el 6ptimo desarrollo del proceso educativo, en el que deben estar
alineados los recursos y las estrategias utilizadas para alcanzar las metas de
aprendizaje, de acuerdo con las necesidades de los aprendices y los elementos del

contexto educativo.

3.6.1 Perspectiva Tedrica del Disefio Instruccional

Desde un enfoque cognoscitivo, los procesos mentales para representar y utilizar el
conocimiento son primordiales, especialmente es de interés el describir y explicar la
naturaleza de las representaciones mentales, asi como el determinar el papel que

juegan en la produccién de las acciones y las conductas humanas (Pozo, 2008) .
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La ensefianza esta orientada al logro de habilidades y de estrategias para alcanzar
un aprendizaje eficaz, ademas de aplicar los conocimientos adquiridos ante
situaciones de cualquier tipo. Por ello, se hace énfasis en el desarrollo de
actividades que fomenten el aprendizaje significativo y a su vez, que hagan uso de
estrategias para el autoaprendizaje y la resolucién de problemas, ademas de
habilidades metacognitivas que les permitan a los alumnos desenvolverse en
contextos y situaciones nuevas. Por tanto, en el paradigma cognitivo, aprender es
producto del uso efectivo de las estrategias cognitivas, metacognitivas y

autorregulatorias (Hernandez Rojas, 1997).

Las estrategias de aprendizaje son planes o cursos de accidén que sirven para
optimizar los procesos cognoscitivos y para la realizacion exitosa de una tarea.
Requieren de la participacion de otras estrategias denominadas metacognoscitivas,
que sirven para entender que habilidades, conocimientos y recursos que se
necesitan al realizar una tarea, pero también, son necesarias para saber como y
cuando se deben de utilizar dichos recursos. Las estrategias autorregulatorias estan
estrechamente relacionadas a las anteriores, y son entendidas como un proceso
mediante el cual el alumno establece sus propios objetivos de aprendizaje, y
realizan tareas de supervision, regulacion y control de sus pensamientos, sus
emociones y su motivacion para dirigir sus acciones hacia las metas (Escamilla y
Heredia, 2019; Schunk, 2012).

De acuerdo con la teoria cognoscitiva social:

Las metas y las expectativas son mecanismos de aprendizaje importantes.
La motivacion es la conducta dirigida a metas que es instigada y mantenida
por las expectativas de las personas en relacion con los resultados que
anticipan de sus acciones y de su autoeficacia para realizar esas acciones
(Schunk, 2012, p. 372).

Los aprendices motivados realizan tareas autorregulatorias como elementos de

ayuda para lograr sus metas, por ejemplo, se monitorean, organizan sus tareas y
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sus tiempos, y ajustan sus estrategias cuando consideran que es necesario; lo que
contribuye a un mejor aprendizaje. La motivacion esta relacionada reciprocamente

con la autorregulacién (Schunk, 2012).

Como se ha mencionado, para la realizacion efectiva de los procesos cognitivos se
depende en buena medida de que existan las condiciones adecuadas para su buen
funcionamiento. Algunos de los procesos auxiliares que contribuyen a la eficacia del
aprendizaje son: la motivacién, la atencion, la recuperacion de aprendizajes
anteriores y la metacognicion, como un mecanismo para controlar o autorregular el

propio aprendizaje.

3.6.2 Modelo de Disefio Instruccional Mediado con Tecnologia

La propuesta de un curso deberéa establecer las mejores condiciones para llevar a
cabo la ensefianza de manera que se favorezcan los procesos de aprendizaje,
analizando y adecuando los recursos instruccionales y tecnologicos de acuerdo con
las caracteristicas y necesidades educativas de los estudiantes. Se trata, al final de
cuentas, de maximizar los procesos cognitivos y sus procesos auxiliares. Un buen
disefio instruccional (DI) tratara de alinear los componentes del aprendizaje para

gue todos apunten a la misma direccion.

El propdsito del disefio instruccional, en un contexto educativo mediado por
tecnologia, es obtener el maximo aprovechamiento pedagdgico de la tecnologia y
de las herramientas multimedia. Es una propuesta que busca confirma con
anticipacion si un proceso de formacién sera eficaz didactica y econémicamente. En
contextos de educacion virtual, el DI contempla el uso adecuado de estrategias y
recursos que aseguran una interactividad y calidad en la instruccion, para el logro

de las metas de aprendizaje.

Un proceso de DI describe los detalles del desarrollo, implementacion, evaluacion y
mantenimiento de escenarios que facilitan el aprendizaje en diversos niveles de

complejidad o de magnitud de unidades de contenido. También, se deben

43



contemplar las necesidades de aprendizaje y el contexto en que se manifestaran,
por lo que requiere de objetivos de formacion concretos para seleccionar los
recursos mas adecuados, y desarrollar contenidos, actividades y evaluaciones

apropiadas.

El disefio instructivo seleccionado es el modelo ADDIE, cuyas caracteristicas se
describen con detalle en Williams et al. (2019); incluye una adaptacion del disefio a
cursos basados en la Web. El acronimo ADDIE indica los pasos clave del proceso:
Analysis (analisis), Design (disefio), Development (desarrollo), Implementation
(implementaciéon) y Evaluation (evaluacién). Estos pasos pueden seguirse

secuencialmente, o también de manera ascendente y simultanea a la vez.

3.7 Mineria de Datos Educativos

El desarrollo de herramientas y algoritmos computacionales para extraer
informacion potencialmente Gtil y novedosa a partir de bases de datos generadas
en contextos educativos ha dado lugar a una nueva disciplina emergente de las
ciencias computacionales denominada Mineria de Datos Educativos (MDE, o EDM
por sus siglas en inglés Educational Data Mining). La cual es un area de
investigacion interdisciplinaria que maneja el desarrollo de métodos para explorar
los datos que surgen en un campo escolar. Los enfoques computacionales
utilizados por la MDE permiten examinar y estudiar datos escolares para responder

a preguntas educativas.

La MDE esta basada en conceptos y técnicas de la Mineria de Datos (MD), tiene el
propésito de explorar datos provenientes de entornos educativos para encontrar
patrones descriptivos y predicciones que caracterizan los comportamientos y logros
de los alumnos, el contenido de conocimiento de dominio, evaluaciones,
funcionalidades educativas y aplicaciones; empleando para ello diversos métodos,

técnicas y algoritmos de descubrimiento de informacién (Pefia-Ayala, 2014).
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La Analitica del Aprendizaje (AA, sus siglas en inglés son LA, por Learning
Analytics), es una disciplina muy relacionada con la MDE, que realiza tareas de
medicion, recopilacion, andlisis y presentacion de datos de los alumnos y sus
contextos, a efectos de entender y optimizar el aprendizaje y los entornos en los

gue ocurren los sucesos de aprendizaje.

La MDE proporciona un conocimiento intrinseco del proceso de ensefianza y
aprendizaje, que, mediante la generacion de modelos, pueden responder a
preguntas relacionadas con el rendimiento escolar y sus problematicas asociadas y

facilitar una planificacion educativa efectiva (Anoopkumar y Rahman, 2016).

El propdsito de estas técnicas es generar informacion para retroalimentar el proceso
de ensefianza-aprendizaje de alumnos, profesores y administrativos. Sin embargo,
no siempre es sencillo entender los resultados de los analisis obtenidos mediante
mineria de datos, se requiere de grandes esfuerzos para usuarios no especializados
gue no estan familiarizados con los algoritmos y las técnicas empleadas (Ji et al.,
2016).

3.7.1 Tareas de la Mineria de Datos Educativos

La mineria de datos educativos ofrece formas alternativas de analizar los datos
escolares y descubrir informacion relevante en las poblaciones estudiadas y los
entornos de aprendizaje. A continuacién, se describen algunas de sus principales
aproximaciones o métodos de analisis de acuerdo con las técnicas que emplean
(Pena-Ayala, 2014):

- Prediccion: desarrollo de modelos para inferir una variable a partir de la
combinacion de otros datos disponibles o variables predictoras. Algunos de
los métodos usados para predecir son: clasificacion (cuando la variable a
predecir es un valor categorico), regresion (si la variable tiene valor continuo),

o estimacion de densidad (cuando la variable a predecir es una funcién de
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densidad de probabilidad). Se pueden aplicar estos métodos para predecir el

éxito académico de los estudiantes.

Agrupamiento: para encontrar conjuntos de datos que se agrupen
naturalmente, y separarlos del conjunto completo en una serie de categorias.
Se pueden crear grupos de estudiantes basados en sus patrones de

aprendizaje o estrategias cognitivas, por ejemplo.

Mineria de relaciones: se usan para descubrir relaciones entre variables y
codificarlas como reglas para aplicarlas posteriormente. Algunos de sus
métodos son: mineria de reglas de asociacion (cualquier relacién entre
variables), mineria de patrones secuenciales (asociaciones temporales entre
variables), mineria de correlaciones (correlaciones lineales), mineria de datos
causales (relaciones causales entre variables). Usadas para identificar
relaciones, de las actividades de los estudiantes con sus resultados finales,

y para modelar secuencias de actividades de aprendizaje.

Descubrimiento mediante modelos: usado para validar el modelo de un
fendbmeno (mediante prediccidon, agrupamiento 0 ingenieria del
conocimiento). Es usado para identificar la relacién entre caracteristicas y

comportamiento de los estudiantes.

Destilado de datos: para permitir a un humano identificar o clasificar
rapidamente las propiedades de un conjunto de datos. Utiliza resumenes,
visualizacion e interfaces interactivas para destacar la informacién relevante

y apoyar la toma de decisiones.

Deteccion de valores atipicos: para descubrir datos significativamente
diferentes al resto del conjunto. Se puede utilizar para detectar desviaciones
en las acciones o comportamientos del alumno o educador, procesos de
aprendizaje irregulares y para detectar estudiantes con dificultades de

aprendizaje.

46



Con el tiempo se han sumado mas metodologias al repertorio de la MDE, por
ejemplo, el Analisis de Redes Sociales (SNA), la Mineria de Textos, la Mineria de
Procesos y el Trazado de Conocimientos, entre otras. La eleccién de una técnica
determinada depende del entorno educativo, los objetivos de investigacion y la
disponibilidad de los datos. La MDE ofrece una forma novedosa de hacer
investigacion educativa, respecto a los paradigmas mas tradicionales. Incluye
métodos basados en estadistica, probabilidad, aprendizaje automatico, redes
neuronales, entre otros, que permiten distintos tipos de analisis; también dispone de
mecanismos para medir la precision de los resultados y los modelos generados por

sus diversas técnicas.

3.8 Instrumentos Tedricos de Analisis de Datos

Como principal instrumento para el analisis de los datos se consideraron las
diversas técnicas de la mineria de datos educativos, que incluyen algoritmos para
analizar datos e identificar patrones, con lo cual se pueden obtener modelos de
clasificacion y prediccion, entre otros. Asi mismo, incluyen diversos métodos para
validar los resultados y garantizar niveles adecuados de precision en las

predicciones.

3.8.1 Técnicas de Mineria de Datos Educativos

Dada la naturaleza de los estudios sobre rendimiento académico o desempefio
académico utilizando MDE, se han empleado principalmente métodos de
clasificacion, regresion, agrupamiento y mineria de relaciones, siendo la tarea de

clasificacion la mas popular (Shabhiri et al., 2015).

Los algoritmos ubicados en estas categorias de tareas son de naturaleza inductiva,
es decir, buscan derivar o descubrir inductivamente caracteristicas o patrones a
partir de los datos (datos de entrenamiento). El conocimiento obtenido se sintetiza
en modelos predictivos los cuales pueden emplearse con nueva informacion (datos
de prueba). Se definen dos grandes grupos de tipos de algoritmos (Minguillén et al.,
2017):
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Métodos supervisados: que realizan su proceso de aprendizaje con base en

un conjunto de datos en donde lo valores de las clases son conocidos.

Métodos no supervisados: cuando no se conocen los valores de las clases o

no estan definidos de antemano.

Los principales métodos de mineria de datos predictivos de tipo supervisado, de

acuerdo con los mismos autores, son: k-NN, redes neuronales, arboles de decision,

SVM y métodos probabilisticos.

Algunos de los métodos/técnicas mas utilizados por su efectividad para la prediccién

se describen a continuacion:

Arbol de decision (AD): es un método de aprendizaje supervisado que
construye un arbol a partir de un conjunto de datos histéricos (datos de
entrenamiento), encontrando patrones predictivos inductivamente. Cada
rama del arbol es una posible explicacion al problema de clasificacion o
prediccién planteado (reglas de decision o clases). Las reglas son un
conjunto de condicionales Si-Entonces y se interpretan leyendo la secuencia
de nodos y sus condiciones partiendo de la raiz, hasta llegar al nodo hoja
(Pefa-Ayala, 2014).

Redes neuronales (RN): tienen la capacidad de detectar las interacciones
entre variables predictoras, incluso relaciones no lineales entre variables
dependientes e independientes. Son modelos que imitan a sistemas
bioldgicos, utilizan un grafo dirigido compuesto por neuronas que se
interconectan a través de arcos dirigidos, que establecen la relacion entre los
nodos. El arco tiene un peso numérico asociado para indicar direccion y
fuerza de la relacién. Existen niveles o capas que son conjuntos de neuronas
clasificadas como: entrada, oculta o salida. Se definen dos funciones: una
funcion de activacion y una funcion de salida. EIl modelo de RN mas conocido,
llamado Perceptron Multicapa, utiliza una capa de entrada, una oculta y una

de salida. Los nodos de entradas se asocian a cada una de las variables
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predictoras, los nodos intermedios son interconexiones y los nodos de salida
se asocian a los valores de la variable dependiente. La RN hace un proceso
de inferencia para predecir la clasificacion del resultado final del rendimiento
académico, calculando los costos al realizar la propagacion de la red
(Menacho, 2017).

Redes bayesianas (RB): son redes probabilisticas que emplean un grafo para
representar un modelo causal, en donde los nodos son las variables
dependientes e independientes. Los arcos del grafo indican las relaciones de
dependencia entre variables. Se utilizan valores de probabilidad condicional
para reflejar posibles relaciones causa — efecto entre los nodos. Para
problemas de prediccion y clasificacion es muy utilizada la RB conocida como
Naive Bayes; en la cual, el nodo raiz representa a la variable dependiente
(variable clase) y el conjunto de nodos restantes son las variables
independientes. Este tipo de red emplea aprendizaje paramétrico, ya que
requiere estimar las probabilidades desde el conjunto de entrenamiento. El
proceso de prediccion o clasificacion de la RB se basa en estimar la
probabilidad a posteriori, para determinar la clase mas probable a la que

pueda pertenecer la variable dependiente (Miranda y Guzman, 2017).

Algoritmo k-NN: el método de “k vecinos mas cercanos” (en inglés, k nearest
neighbours) clasifica una nueva instancia de datos y realiza su aprendizaje
de forma supervisada de forma simultanea. Por cada dato de entrada, se
calcula la distancia con todas las instancias de entrenamiento y se eligen las
k mas proximas, segun alguna métrica de similitud. El valor de la clase de la
nueva instancia queda determinado por la vecindad con las k instancias mas
cercanas, el valor de k es inicialmente pequefio (Minguillon et al., 2017). Una
desventaja de este método es que el coste computacional de calcular una
nueva clasificacién puede crecer rapidamente si se tienen muchos datos de

entrenamiento o si hay demasiados atributos.
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3.8.2 Validacion de Modelos Predictivos

Con el fin de implementar el modelo predictivo y que sea de utilidad practica, es
necesario validarlo de manera que sus resultados o prondsticos sean confiables, es
decir, comprobar si el modelo creado funciona igual con otros individuos distintos a
los que se emplearon para crearlo. Para ello, se realiza la validacion utilizando las
opciones integradas en el software de mineria de datos, en donde se puede reservar
un porcentaje de casos de la muestra para aplicar pruebas de validacién cruzada y
también, al ejecutar los algoritmos, se obtienen valores estadisticos que miden la

precision de las variables y los resultados.

Para evaluar la precision de los modelos obtenidos mediante las técnicas de
clasificacion, en primer lugar, se debe aplicar el algoritmo y obtener la clasificacion
o prediccion de la clase, luego comparar con el valor real de las instancias y

determinar la precision y errores de la clasificacion.

La precision es el nUmero de predicciones correctas, tanto para una clase positiva

como para la clase negativa, sobre el nimero total de predicciones:
Precision=[(VP +VN) /N] (1)

En donde VP es verdadero positivo, VN es verdadero negativo y N la cantidad de

instancias.
El error indica la tasa de mala clasificacién y esta determinado por:
Error=[(FP + FN) /N ] (2)
En donde FP es falso positivo, FN es falso negativo y N la cantidad de instancias.

Una manera alternativa de evaluar el rendimiento de un modelo generado con
algoritmos de aprendizaje maquina es mediante las curvas ROC (Receiver
Operating Characteristics) (Fawcett, 2003), la cual es una técnica para visualizar su
desemperio y ha sido adoptada por la comunidad de investigadores en mineria de
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datos. Se calcula con base en los falsos positivos (FP) y los verdaderos positivos

(VP). A partir de la curva ROC se calcula el AUC (Area Under the Curve), que es un

indicador de la calidad del modelo. Si el valor de AUC se acerca ala unidad, significa

que el clasificador se comporta de manera Optima, aproximandose al clasificador

perfecto.

De acuerdo con (Minguillon et al., 2017), se pueden interpretar las curvas ROC

utilizando los intervalos de valores AUC de la siguiente guia:

[0.5—0.6): Test malo

[0.6 — 0.75): Test regular
[0.75 —0.9): Test bueno

[0.9 — 0.97): Test muy bueno

[0.97 — 1]: Test excelente

El software WEKA cuenta con las siguientes opciones para el proceso de evaluacion

y validacién de modelos (Bouckaert et al., 2018):

Utilizar el conjunto de entrenamiento: se evalla el clasificador utilizando el
mismo conjunto de datos utilizado para construir el modelo, por lo que el

resultado suele ser demasiado optimista.

Suministrar un conjunto de prueba: se consigue un conjunto de datos
independiente para realizar las pruebas. Para cada instancia del nuevo

conjunto se realiza la prediccidn y se estima la precision del modelo.

Validacion cruzada (k-fold cross validation): se divide el conjunto de datos en
K partes (folds) y se realizan K iteraciones en las que se va reservando una
parte como datos de prueba y el resto como datos de entrenamiento. Al final
se promedian los resultados de las precisiones y errores calculados en todas

las iteraciones.
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- Indicar un porcentaje de division: se dividen los datos en un grupo de

entrenamiento y un grupo de prueba, de acuerdo con un porcentaje indicado.

La validacion cruzada es la forma méas consistente de evaluar clasificadores, ya que
los conjuntos se determinan de forma aleatoria y el error de la evaluacion es muy
bajo. Comparado con los demas métodos, es la forma mas estricta de verificar la

precision de los modelos, esto asegura su capacidad de generalizacion.

Por lo anterior, para la validacion de los modelos predictivos del proyecto, se ha
considerado el empleo de validacion cruzada. Y para identificar la calidad de los

mismos, se utiliza el indicador AUC-ROC.
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4. METODOLOGIA

En este capitulo se presentan los elementos metodoldgicos empleados en el
estudio. Se plantea la hipotesis, los supuestos de la investigacion y los objetivos
perseguidos. Ademas, se especifica el enfoque adoptado para el desarrollo de la
investigacion, especificamente se hace una descripcion general de la metodologia
mixta empleada y de las etapas que fueron definidas para el desarrollo de las
actividades. Particularmente, se describen los procesos de investigacion-accion y
de la mineria de datos educativos. También, se delimita el alcance, los recursos, la
poblacion y las estrategias de recoleccién de datos de la investigaciéon. Finalmente,
se mencionan los distintos procedimientos de recoleccion y andlisis de datos
empleados, cuya variedad de informacion generada permite tener una vision mas

amplia del fenébmeno estudiado

4.1 Determinacion de Hipétesis y Premisa

A partir de las preguntas de investigacion y considerando la etapa cuantitativa de la

tesis se formuld la siguiente hipoétesis:

El rendimiento escolar de alumnos de primer ingreso a carreras del area de
computacion en la Facultad de Matematicas de la Universidad Autonoma de
Yucatén, esta relacionado con antecedentes extraescolares y académicos de los
estudiantes, que al ser analizados pueden servir para generar modelos predictivos

eficientes.

En un plano general, el supuesto de la investigacion es que la informacion, los
modelos y sistemas generados durante el desarrollo del proyecto de investigacion,
sirven como instrumentos estratégicos para la planificacion educativa y toma de
decisiones oportuna de tutores, docentes, directivos o alumnos y esto impacta de

manera positiva en el rendimiento académico de los estudiantes.
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4.2 Objetivos del estudio
4.2.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema predictivo de rendimiento escolar de alumnos de primer
ingreso a carreras del area de computacion en la Facultad de Mateméticas de la
UADY, utilizando modelos generados mediante mineria de datos educativa, para la
deteccién y atencion oportuna de problemas asociados al bajo rendimiento

académico.

4.2.2 Objetivos Especificos

OEL. Disefiar modelos predictivos eficientes de rendimiento escolar con base en los
antecedentes extraescolares y académicos de los estudiantes, datos recuperados

de los sistemas de informacioén institucional.

OE2. Implementar modelos predictivos mediante un sistema de software que facilite
el analisis de nuevas instancias de alumnos y genere informes de prediccion de

riesgo académico.

OE3. Identificar elementos del contexto académico que puedan afectar la transicién

de los estudiantes a la universidad y que condicionen su desempefio académico.

OE4. Definir estrategias de intervencion educativa para los alumnos con probable

bajo rendimiento académico, con énfasis en la utilizacion de tecnologia educativa.

OES5. Evaluar la efectividad de las estrategias de intervencidén implementadas en la

bldsqueda de la mejora continua de los procesos educativos.

4.3 Tipo de Investigacion

Se trata de un trabajo con enfoque de investigacién mixto, tanto cuantitativo como

cualitativo, llevado a cabo en etapas o fases (Hernandez et al., 2014).

La primera etapa se desarrollada con el enfoque cuantitativo, empleando un disefio

no-experimental (ex post facto), en el cual la seleccion de los sujetos es posterior a
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haber ocurrido el fendmeno y se busca reconstruir las posibles causas que o han
ocasionado sin manipular las variables (Ballester et al., 2017). Especificamente, se
utilizan los procedimientos de la Mineria de Datos Educativos para generar modelos
predictivos de rendimiento escolar que posteriormente se implementan en un

sistema informatico.

En la segunda etapa, con una orientacion de investigacion cualitativa, se determinan
y aplican estrategias de intervencion académica para los alumnos con problemas
de rendimiento académico deficiente, para ello se parte de una perspectiva de

investigacion-accion (Alvarez y Alvarez, 2014).

Un aspecto importante de la investigacion, que da sustento tedérico al desarrollo de
la misma, es la revision de la literatura, por lo que, para la elaboracién del estado
del arte y marco tedrico, se trabajé con un enfoque cualitativo e interpretativo, de

tipo documental (Gomez et al., 2015).

El desarrollo del sistema predictivo se realizé siguiendo las pautas de la metodologia
de desarrollo agil (Orjuela y Rojas, 2008), la cual permite definir de forma rapida, los
requisitos y funcionalidades del sistema, disefiar la arquitectura que gestionara los
componentes de acceso a WEKA y Moodle, desarrollar los componentes de
software, realizar pruebas de funcionamiento, evaluar su desempefio y, finalmente,

utilizar el sistema en la prediccion de nuevos casos de alumnos de recién ingreso.

4.3.1 El Enfoque de la Metodologia Mixta

El disefio de investigacién con métodos mixtos es un procedimiento para recopilar
y analizar datos combinando los métodos cuantitativos y cualitativos en un solo
estudio o0 una serie de estudios para comprender un problema de investigacion. Se
asume que el uso armonizado de ambos métodos resultara en un mejor
entendimiento del problema y respondera mejor a las preguntas de investigacion
(Creswell, 2012).
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Sin embargo, es necesario entender que el método mixto consiste en fusionar,
integrar, vincular o incrustar las secuencias o flujos de trabajo de la investigacion,
por lo que los datos cuantitativos y cualitativos son analizados en conjunto para
obtener los resultados finales, que deberan de responder a las preguntas o hipotesis

de la investigacion.

Algunas de las funciones vy justificantes del empleo de los métodos mixtos, de
acuerdo a Hernandez et al. (2014), son: incrementar la validez mediante la
triangulacion de resultados, compensar o complementar las debilidades de los
métodos, examinar los procesos mas holisticamente, responder a multiples
preguntas de investigacion y mas ampliamente, usar los resultados de un método
para generar hipétesis que pueden ser confirmadas por otro método, generar

nuevos métodos de recoleccién y andlisis de datos, entre otras.

Existen algunas variantes de disefios de métodos mixtos (Creswell, 2014;
Hernandez et al., 2014). Considerando las preguntas, objetivos, complejidad y
alcance de este trabajo de investigacion, se determiné adoptar el método mixto de
multiples fases, el cual es comun en los campos de evaluacién y programas de
intervencién. En este disefo, se utilizan estrategias simultaneas o secuenciales a lo

largo del tiempo para comprender mejor los procesos estudiados.

En la Figura 1, se ilustra un disefio de investigacion utilizando el método mixto con

enfoque de multiples fases.

. Objetivos

: generales

; del
proyecto

ESTUDIO 1: ESTUDIO 2: ESTUDIO 3:
CUAN CUAL / CUAN CUAL / CUAN

Figura 1 Caso de disefio de miltiples fases de la metodologia mixta.

Fuente: Adaptacion a partir de (Creswell, 2012).
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Para la comparacion y analisis de los resultados finales, lo mas comun es describir
los resultados cuantitativos y cualitativos uno al lado del otro en la seccion de
discusiones del informe. Por ejemplo, presentar los resultados estadisticos
cuantitativos y luego proporcionar citas cualitativas para confirmar o no los

resultados estadisticos.

4.4 Proceso de Investigacion-Accion

De acuerdo con Ruiz-Bernardo et al. (2018) se entiende la investigacion—accion (I-
A) como una forma de indagacion autorreflexiva y correflexiva llevada a cabo por un
grupo de personas con intereses y preocupaciones en comun, que mediante
acciones planificadas tratan de resolver o mejorar situaciones problematicas en la

cotidianeidad de sus vidas; en este caso, en el ambito de la educacion superior.

La informacién que surge durante la implementacion de las etapas de la
metodologia sirve de guia para la toma de decisiones en la mejora continua de

programas, procesos y cambios estructurales en los entornos donde se aplica.

La investigacidon-accion se desarrolla a través de una espiral de ciclos,
durante los que se suceden fases de planificacion, accion, observacion y
reflexion. Se parte de la identificacion de un problema inicial, del que se
recogen evidencias y analizan los datos obtenidos, a partir del cual se
desarrolla un plan de accion flexible, al que sigue la accion y reflexion,
derivando en la planificacion de un nuevo ciclo (Ruiz-Bernardo et al., 2018,
p. 37).

En la Figura 2 se representan las etapas principales del proceso. A partir de la
reflexion y retroalimentacion es posible volver a iniciar nuevos ciclos del proceso
pues lo que se busca es la mejora continua mediante la deteccién de problematicas

y la realizacién de actividades planificadas que intenten resolverlas.
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Accion /
Implementar y
evaluar el plan

Diagnéstico /

Deteccion < -
del problema J

Retroalimentacion
/ Reflexion

Planificacion

Figura 2 Fases del proceso de Investigacion-Accion.

Fuente: Adaptacion a partir de Ruiz et al. (2018).

45 Proceso de la Mineria de Datos Educativos

Para el empleo de la MDE se utilizaran las técnicas de clasificacion para obtener
modelos predictivos, y se complementara con la implementacién de un sistema
informatico, mediante el cual se espera analizar la situacion académica de los
alumnos que recién ingresan a la Institucion y detectar probables casos de bajo
rendimiento, con ello se dard oportunidad de aplicar medidas de intervencion

educativa de manera oportuna.

Especificamente, el desarrollo de la investigacion se sustenta en el proceso de la
mineria de datos educativos para generar modelos predictivos de rendimiento
académico y riesgo escolar, que posteriormente serdn implementados en un
sistema informatico. Se han formulado varios esquemas para aplicar la MDE
basados en la metodologia conocida como KDD (Knowledge Discovery in
Databases) o Proceso de Extraccion de Conocimiento en Bases de Datos (Marquez-
Vera, Romero y Ventura, 2012; Pefa-Ayala, 2014).

Una propuesta del proceso de la mineria de datos educativos se muestra en la
Figura 3. Los pasos indicados permiten descubrir conocimiento que da respuesta a
cuestionamientos concretos de los entornos educativos, que proporcionan
informacion para la toma de decisiones, ademas, en cada ciclo se van refinando los

criterios para obtener mejores resultados.
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Entorno
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Retroalimentacion /
Refinamiento

Interpretacion y
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MDE

Datos
actualizados

Modelos /
Patrones

Figura 3 Proceso de la mineria de datos educativa.

Fuente: Adaptacion a partir de Alyahyan y Dustegoér (2020) y Anoopkumar y Rahman (2016).

Hay una serie de tareas esenciales en el proceso de extraccion de conocimiento y

la aplicacion de la MDE, como los describen varios autores (Anoopkumar y Rahman,

2016; Merchan y Duarte, 2016; Pefia-Ayala, 2014). Una descripcion breve de estas

tareas se presenta a continuacion:

Extraccion de datos: consiste en la seleccion de los datos de estudio del
entorno educativo y su recuperacion. Las fuentes de datos pueden ser
heterogéneas: clases tradicionales, cursos e-learning, sistemas basados en
web, redes sociales, entre otras. Se da preferencia a datos en formato digital
provenientes de sistemas de informacion o entornos virtuales de aprendizaje,
por conveniencia. Los datos pueden quedar agrupados en bases de datos en
un formato crudo, es decir, sin ningun tratamiento adn. La informacién
recuperada puede corresponder a la interaccion y uso de los estudiantes en
los sistemas, informacion de cursos, datos académicos, o datos provenientes

de encuestas socioeconémicas, antecedentes escolares, entre otros.

Procesamiento previo: una vez almacenados los datos en crudo, se limpian
o eliminan los elementos con valores redundantes, incorrectos o faltantes, se
fusionan datos provenientes de multiples fuentes y se convierten valores de
datos a formas mas apropiadas para su manejo o analisis, es decir, se validan

los datos para un manejo estandarizado y homogéneo. Esta etapa, por su
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complejidad, suele necesitar la aplicacion de técnicas especificas para
obtener datos correctamente estructurados. Es recomendable excluir
variables o atributos irrelevantes, esto es, atributos que no aportan
informacion util para resolver el problema. Es posible que se requiera
convertir los archivos a formatos especificos del sistema de mineria de datos
a utilizar. El resultado de esta etapa es un conjunto de datos actualizado y

listo para su analisis.

Aplicacion de métodos de MDE: consiste en la seleccion y aplicacion de las
técnicas mas adecuadas acorde a las necesidades o hipotesis del estudio.
Por los objetivos perseguidos en este trabajo, se emplearan métodos de
clasificacion/prediccién para construir modelos que identifiquen casos de
riesgo académico de los alumnos. Una vez cargados los datos, es posible
seleccionar atributos para ser considerados en el analisis, segun su
relevancia. Para ello, pueden emplearse filtros que facilitan la eleccion de
atributos concretos, ademéas de la definicion de los parametros de
funcionamiento de los algoritmos, con lo que se puede ir refinando la

precision de los modelos generados.

Interpretacion de resultados: la salida resultante de los algoritmos se muestra
para su interpretacion, los modelos muestran los hallazgos de patrones,
relaciones o tendencias en los datos. Se analizan los modelos con los
mejores resultados para determinar el riesgo escolar de los estudiantes.
También se pueden analizar los valores generados en la medicion de la
precision de los resultados y utilizar métodos de validaciéon. Dependiendo de
la efectividad o validez de los reglas y modelos pueden requerirse mas
iteraciones para refinar el funcionamiento de los algoritmos (incluir otros
atributos, remover atributos “ruidosos” o que no tienen peso en el modelo,

aplicar filtros, etc.).

Retroalimentacion/Refinamiento: el conocimiento obtenido es informado a los

actores del entorno educativo, a su vez, se pueden incluir recomendaciones;
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con lo cual es posible planificar acciones para modificar 0 mejorar procesos
o condiciones del contexto escolar. También, en este proceso iterativo, se
pueden ajustar diversos elementos para obtener modelos méas confiables, al
incorporar nuevas variables o datos del entorno educativo, e incluir
informacion de nuevos grupos de estudiantes, con lo cual se pueden mejorar

los modelos predictivos.

4.6 Alcance de la Investigacion

La investigacion tiene un enfoque de trabajo mixto de mudltiples fases, tanto
cuantitativas como cualitativas, por lo que para cada una de las etapas se
establecen alcances especificos que, en conjunto, se complementan para lograr los
propdsitos generales de la investigacion. En la primera etapa, se considera un
alcance correlacional ya que se analiza como las variables o factores académicos
o no académicos influyen en el rendimiento escolar. En este caso, la informacién
requerida son datos académicos de antecedentes escolares y extraescolares de los
estudiantes de primer semestre que hayan ingresado entre 2016 y 2018.
Posteriormente, se disefia un modelo predictivo que podra ser implementado a
través de un sistema informatico para la automatizacion de la generacién de
informes y visualizacion de resultados, lo que facilita la identificacion de alumnos
con posibles problematicas de rendimiento académico. En la segunda etapa, se
realizan procesos de intervencién educativa con los estudiantes detectados con
mayor posibilidad de reprobacién de materias de acuerdo con los informes
generados por el sistema predictivo y tomando en cuenta el analisis diagnostico de

los estudiantes sobre diversos aspectos que influyen en su aprendizaje.

4.7 Poblaciony Muestra

El estudio se realiza con alumnos de nuevo ingreso pertenecientes a programas
educativos de nivel superior de la Facultad de Matematicas de la Universidad
Auténoma de Yucatan, con sede en la ciudad de Mérida, Yucatan, México. En esta

facultad operan seis programas de licenciatura: Ciencias de la Computacion,
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Ingenieria en Computacion, Ingenieria de Software, Matematicas, Ensefianza de las
Matematicas y Actuaria, sin embargo, se trabaja con las carreras del area de
computacion. En la primera etapa, se utilizan los datos disponibles de alumnos que
han concluido el primer periodo escolar. En la segunda etapa, se trabaja con los
alumnos del programa de estudio en donde se ha concentrado la mayor cantidad

de estudiantes en riesgo escolar.

4.8 Estrategia de Recoleccion y Analisis de Datos

En la primera etapa, se utilizan los métodos y técnicas de clasificacion de la MDE,
asi como las metodologias de desarrollo de sistemas. En el primer objetivo
especifico se busca disefiar modelos predictivos de rendimiento escolar mediante
el uso de herramientas de mineria de datos educativos, los datos disponibles se
encuentran almacenados en varias fuentes de archivos digitales generados en los
departamentos administrativos y académicos de la Institucion, por lo que es
necesario recuperarlos en su formato de origen, depurarlos y consolidarlos en un
solo archivo en formato de hoja de calculo Excel. Posteriormente, se realiza un
procesamiento previo, requerido para aplicar técnicas de mineria de datos
educativas, utilizando el archivo Excel con la base de datos. El siguiente paso es
exporta los datos a un archivo de texto CSV (valores separados por comas) o ARFF
(formato de archivo de relacién de atributos), para poder ser analizados mediante la

herramienta de mineria de datos WEKA.

En la segunda etapa se atiende el objetivo especifico relacionado con la definicion
de estrategias de intervencion educativa, para ello se disefidé un cuestionario
diagnéstico que permite identificar elementos a considerar en la planificacion de la
intervencion. Se recolectaron los datos aplicando el cuestionario a los alumnos de
primer semestre para conocer su opinidbn respecto a las expectativas de
calificaciones y materias reprobadas y contrastar con los resultados historicos.
También para conocer su opinién sobre sus antecedentes, la percepcion del nivel

de exigencia, los servicios y apoyos que ofrece la escuela, las estrategias docentes,
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estrategias con apoyo de tecnologia educativa, asesorias y tutorias, entre otros
aspectos. El cuestionario diagndéstico contiene preguntas tipo Likert y preguntas
abiertas (Anexo 1). Se disefi6 en la plataforma Google Forms para su aplicacion via
Internet. De igual forma, las respuestas registradas en la plataforma fueron
descargadas a un archivo de hoja de calculo en formato Excel o CSV, para su

analisis posterior.

En el caso del proceso de intervencion, la validacién de los resultados de la
efectividad de las estrategias desplegadas es mediante técnicas estadisticas y el
meétodo de triangulacion, al contrastar los datos de diversas fuentes, se utiliza el
software SPSS. Se requiere, por tanto, el registro y analisis de datos provenientes
de la aplicacion de encuestas, entrevistas o fuentes alternas de datos, para ello, es
necesaria la opinion de los participantes clave (alumnos, profesores, tutores o
directivos). Como apoyo en el andlisis general de los datos, en etapas cualitativas,
se utiliza el software ATLAS.ti para agilizar el andlisis y la elaboracion de reportes.
También es posible el uso de mapas conceptuales, diagramas causa-efecto,
matrices, jerarquizaciones, organigramas o analisis de redes, segun se requiera
(Alvarez y Alvarez, 2014). Concluidas las etapas cuantitativas y cualitativas, se

elabora y presenta un reporte de los hallazgos y resultados.

4.9 Recursos Materiales y Humanos

Se tiene la autorizacion de las autoridades de la escuela para utilizar los recursos
disponibles en la misma y para obtener los datos requeridos por el proyecto. Los
materiales de consulta estan disponibles en la biblioteca del Campus, la cual
pertenece al Consorcio Nacional de Recursos de Informacion Cientifica y
Tecnologica, por lo que se tiene acceso a articulos y libros de gran variedad de
fuentes cientificas especializadas. En cuanto a los recursos tecnoldgicos, como
servidores, redes, Internet, entre otros, también estan disponibles en la Institucion y
el software empleado para el andlisis de los datos es de libre distribucion (WEKA,

R, RStudio), y el software comercial fue adquirido o esta disponible en la Institucion
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(Excel, SPSS, ATLAS.ti). En relacion con la necesidad de aprendizaje de nuevas
tecnologias informéaticas o sistemas, se solventaron mediante el acceso a recursos

audiovisuales, cursos en linea, libros y tutoriales disponibles a través de Internet.

Para el desarrollo y seguimiento de las actividades, hubo el interés por parte de la
direccién de la Facultad de apoyar en la medida de lo posible las estrategias a
implementar, en funcion de los recursos disponibles. El responsable de este
proyecto de investigacion, en coordinacion con la responsable de la Secretaria
Académica, planificaron reuniones y actividades, para que, junto con los profesores
gue imparten clases en los primeros semestres de la carrera y/o los responsables
del programa de tutorias se disefiaran las lineas de accién necesarias para atender
posibles problemas educativos identificados mediante el sistema y modelos
desarrollados.

4.10 Procedimientos

En este apartado se presenta un resumen de los procedimientos seguidos durante
el proyecto de investigacién, que, por el enfoque mixto adoptado, incluye etapas y
procesos con actividades particulares de acuerdo con las necesidades requeridas
en cada momento especifico y tratando de alcanzar los objetivos planteados. En la
Figura 4, se muestran las etapas y actividades principales a realizar durante el
trabajo de investigacion. De acuerdo con la metodologia de trabajo mixto en
multiples fases, los procesos pueden ejecutarse de manera simultdnea o
secuencial, dependiendo de la disponibilidad de los recursos, datos y tiempo o de

las relaciones entre las etapas y procesos.
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Figura 4 Disefio general del proyecto de investigacion.

Se realiz6 la revision de la literatura para construir el corpus del estado del arte y el
marco tedrico, partiendo de las preguntas y objetivos de la investigacion. Para ello
se definieron categorias y subcategorias de busqueda y analisis, con base en ellas
fueron realizadas busquedas de informacién en repositorios cientificos. Los
resultados fueron filtrados por la relevancia para el estudio y luego analizados para
identificar las principales caracteristicas de los trabajos, alcances y vacios que
pudieran ser atendidos por nuevas investigaciones. Se realiz6 un informe en el cual

se presenta el desarrollo tematico y las conclusiones alcanzadas.

Durante el proceso de la Mineria de Datos Educativos, se concluyeron las
actividades que consistieron en recuperar los datos en crudo del entorno educativo;
realizar tareas de depuracion y limpieza de los datos; y una vez preparados los
datos, se aplicaron técnicas de minerias de datos mediante el software. Se
obtuvieron modelos con reglas para clasificar o predecir la posibilidad de riesgo

académico de los estudiantes. Finalmente, se aplican técnicas de validacion
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cruzada para verificar la eficacia de las predicciones y se compararon con nuevos

datos provenientes de alumnos que ingresaron en agosto de 2019.

Se realiz6 la implementacion del sistema predictivo, a partir de los resultados y
modelos generado en la etapa de la MDE. Para la programacion se emple6 el
entorno de desarrollo de aplicaciones NetBeans 8.2, utilizando el lenguaje de
programacion Java. La decision se tomd con base en la compatibilidad con el
entorno de WEKA vy la disponibilidad de interfaces de programacion para acceder a
datos en la plataforma Moodle, donde se encontraba la informacién de los alumnos.
El sistema incluye los modelos con las reglas de clasificacion para la prediccion. Es
necesario establecer mecanismos de conexion a la plataforma Moodle para el
acceso a los datos de nuevas instancias de alumnos. Posteriormente se prueba el
prototipo con datos de alumnos ficticios y se hacen los ajustes pertinentes para que,
al comenzar el periodo escolar, pueda ser utilizado con los alumnos de nuevo

ingreso en la deteccion de posibles casos de riesgo escolar.

Durante el proceso de investigacion-accion, el primer paso fue diagnosticar las
probleméticas implicadas en el rendimiento escolar, por lo que se aplicé una
encuesta diagnostica. En los resultados se detectaron algunas areas de mejora en
aspectos pedagdgicos, de la operacion de los planes de estudio y de los servicios.
Se vio que es necesario atender situaciones de indole personal, apoyos para
mejorar habilidades de aprendizaje y habitos de estudio, especialmente es
necesario apoyar a los estudiantes para que logren una pronta transicion y
adaptacion a la universidad. Con la identificacion de algunos de los factores que
inciden en el rendimiento escolar, el siguiente paso fue, en conjunto con el grupo de
profesores involucrados, planificar la implementacion de estrategias de intervencion

educativa. Las necesidades mas urgentes fueron:

- Implementar medidas de intervencién educativa, especialmente para lograr

una pronta transicion y adaptacion a la universidad.
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- Mejorar y modificar programas de asesorias y tutorias, con alternativas de

apoyo mas eficaces y viables para los estudiantes.

- Atender aspectos de habitos de estudio, temas académicos particulares,
habilidades para el aprendizaje, situaciones personales y de antecedentes

académicos.

La principal estrategia de intervencion académica adoptada, y que atiende las
necesidades mas urgentes de la poblacion estudiantil sujeta a la intervencion,
consiste en una modalidad de tutoria denominada tutoria de asignatura, en nuestro
caso, basada en el disefio y desarrollo de un curso en linea en el que se revisan
aspectos para la mejora del aprendizaje y adaptacion a la escuela tratando de
favorecer el desarrollo de procesos cognitivos y metacognitivos. Durante su
imparticion, y con apoyo del sistema desarrollado, se emplean métodos de la
analitica del aprendizaje y mecanismos para evaluar el rendimiento y la satisfaccion
de varios aspectos relacionados con sus asignaturas y su desempefio personal, asi
como para obtener informacion util para la toma de decisiones académicas. Se
incluyeron medidas complementarias de apoyo en la busqueda de la mejora del
rendimiento académico de los estudiantes, mediante la intervencion de tutores y

directivos escolares.

Los resultados del proceso de intervencion se determinaron con base en el analisis
de los datos generados por encuestas y entrevistas a los participantes. La
elaboracion del reporte final incluye el andlisis y contrastacion de los resultados de
todas las etapas y procesos, con el proposito de determinar el cumplimento de los

objetivos generales del estudio.
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5. PROCESO DE MINERIA DE DATOS EDUCATIVOS

El contenido de este capitulo describe las actividades realizadas en el marco del
proceso de la mineria de datos educativos. La Figura 5 ilustra las tareas principales
de la MDE. Las etapas de extracciébn de datos y su procesamiento previo son
fundamentales para contar con los insumos necesarios en las etapas posteriores,
se describen las fuentes de los datos y las decisiones tomadas para contar con
datos suficientes y confiables. En la etapa de aplicacion de técnicas, se determind
el uso de varios algoritmos de clasificacion, los resultados alcanzados se muestran
en la seccién de generacion de modelos y validacion de los modelos predictivos de
riesgo académico. Finalmente, se realiza una interpretacion de los modelos
obtenidos, ademas, se presentan conclusiones preliminares de esta etapa del

proyecto de investigacion.

PROCESO DE MINERIA DE DATOS EDUCATIVOS [MDE)

Generacion de
modelo
predictivo

Aplicacion de
técnicas de
EDM

Validacion de
modelo

Procesamiento
previo

Extraccion de datos

Figura 5 Tareas realizadas en la etapa de mineria de datos educativos.

5.1Extraccién de Datos

El estudio fue desarrollado en la Facultad de Matematicas de la Universidad
Auténoma de Yucatan (UADY). Para propdésitos de la investigacion nos enfocamos
exclusivamente en tres de los programas correspondientes al area de computacion.
Los programas de esta area son: Licenciatura en Ingenieria en Computacion (LIC),
Licenciatura en Ciencias de la Computacién (LCC) y Licenciatura en Ingenieria de
Software (LIS).

Para iniciar el proceso de generacion de modelos predictivos, el primer paso
consistié en ubicar los datos institucionales disponibles, los cuales pudieran aportar

informacion relacionada con factores asociados al rendimiento académico de los
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alumnos de interés para el estudio. Fue seleccionada informacion académica,

sociodemogréfica y de resultados de examenes de ingreso de las fuentes indicadas

a continuacion:

Las calificaciones de las asignaturas de los alumnos en su primer semestre
de estudios se recuperaron de los registros del Departamento de Control
Escolar. Desde 2016, para los programas LCC y LIS, puesto que es el afio
en gue entraron en operacion los nuevos planes de estudios basados en
Modelo Educativo para la Formacion Integral (MEFI) de la Universidad; el
cual considera una calificacion de 70 como la minima aprobatoria, en cambio
en el modelo anterior la calificacidn minima era de 60. El plan de estudios de
LIC ya se encontraba en operacion desde 2013. Por tanto, los datos abarcan
el periodo 2016 a 2019. Esta informacion fue proporcionada en 10
documentos de hojas de célculo Excel, por lo que fue necesario homologar

su estructura y consolidar los datos en un solo archivo.

Los resultados del examen de ingreso Exani-Il de los alumnos admitidos a
los programas de estudios de las carreras del area de computacion, entre
2016 y 2019. Esta informacion la proporciondé la Secretaria Académica

mediante la entrega de 5 archivos en formato XLSX.

Datos sociodemograficos de los alumnos de las carreras del area de
computacion. Esta informacién fue proporcionada por la Secretaria
Académica a través de 4 archivos en formato XLSX.

Toda la informacion se recolecté en un momento Unico, cuando a la ocurrencia del

fendbmeno de estudio y los factores que influyeron en sus resultados ya habian

sucedido. Al momento de consolidar la informacion, proveniente de todas las

fuentes identificadas, se tuvo que hacer coincidir cada uno de los atributos o

variables con el correspondiente alumno, mediante operaciones de ordenamiento,

fitrado y copiado de datos. Finalmente, se obtuvo una sola base de datos

almacenada en un archivo en formato Excel. El total de instancias obtenidas
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corresponden a 415 alumnos, 90 de la Licenciatura en Ingenieria en Computacion,
101 de la Licenciatura en Ciencias de la Computaciéon y 224 de la Licenciatura en
Ingenieria de Software. Cada uno de los registros de alumnos contaba con 65
atributos.

La confidencialidad de los datos de los estudiantes es un aspecto importante para
el desarrollo del proyecto. En este sentido, los datos personales recuperados fueron
manejados exclusivamente por el responsable del proyecto, quien también fue el
Unico autorizado para mantener en resguardo las copias de los archivos de bases
de datos. A partir de la obtencion y consolidaciéon de los datos en un solo archivo,
también se eliminaron los atributos de nombres o matriculas escolares, con lo cual
se evito la identificacién de los alumnos, de esta forma se garantiza el anonimato
en la manipulacion de la informacién en el proceso de analisis. Los modelos
generados presentan informacién de forma genérica y sin mostrar datos de forma

individual.

5.2Procesamiento previo

Una vez unificados los datos su preparacion resulté compleja y tardada, sin
embargo, es una tarea fundamental para poder hacer un analisis mas preciso de la
informacion. Se trabaj6é en el Excel empleando las funciones disponibles para la
edicién de los datos. De los 65 atributos disponibles, mediante un proceso de
limpieza y eliminacion de atributos no relevantes para el estudio, fueron retirados
manualmente de la base de datos los campos cuya informacion fue identificada
facilmente como irrelevante o poco atil. También, 5 variables fueron agregadas,
derivadas a partir de otros atributos, por ejemplo, a partir de la fecha de nacimiento
se obtuvo la edad del estudiante, a partir de las calificaciones se obtuvo el promedio
y la cantidad de materias aprobadas, del nombre de la escuela de procedencia se
obtuvo la variable Prepa, para indicar si estudié en preparatorio perteneciente a la
UADY o0 no.
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En este paso se destaca la importancia y necesidad de convertir, normalizar o
discretizar las variables para obtener mejores resultados o para poder utilizar
algoritmos que requieren ciertas caracteristicas en el formato de las variables. Los
atributos de los alumnos elegido fueron aquellos que pudieran aportar informacion
significativa para los propésitos del analisis. Un primer conjunto de variables se

muestra en la Tabla 2.

Tabla 2 Descripcion del conjunto de variables inicial.

NOMBRE DESCRIPCION

Carrera Carrera que estudia

Sexo Sexo del alumno

ICNE Prueba competencias basicas (CB)
del EXANI I

DIAG Prueba de competencias
disciplinares (CD) del EXANI 11

Exani Resultado global del examen de
ingreso (CB 70% + CD 30%)

A_ing Afio de ingreso

N_insc Numero de materias inscritas

Edad Edad al momento del ingreso

Mun Municipio de procedencia

Edo Estado de procedencia

Esc_Proc Escuela de procedencia

Prepa Preparatoria de procedencia

(atributo derivado {UADY, No UADY}
)

E_Civil Estado civil

N_Hijos Numero de hijos

S_Medico Tipo de servicio médico

Resp Responsable del alumno

Beca Cuenta con beca

P_Aprob Porcentaje de materias aprobadas

PROM Promedio en primer semestre

RIESGO_A Riesgo académico (P_Aprob <
0.8="SI", P_Aprob > 0.8="NQO")

RIESGO_P Riesgo académico (PROM <

75="SI", PROM > 75="NQO")

Las variables dependientes RIESGO_A y RIESGO_P, se derivaron a partir de las

variables PROM y P_Aprob. Fue necesario definirlas como variables nominales o

71



categoricas (clases), ya que varios de los algoritmos utilizados la clasificacion y
generacion de los modelos predictivos requieren este tipo de dato en la definicion

de las clases.

En el proceso de asignacion de valores a la variable RIESGO_A, un valor de 0.8 o
mayor del porcentaje de materias aprobadas (P_Aprob), se asigné como “NO” a la
variable RIESGO_A, indicando que no hay riesgo académico, en caso contrario se
asigna un “SI”. Dado que en primer semestre regularmente se inscriben 5 materias,
un valor P_Aprob menor a 0.8 indicaria que eventualmente reprobaria dos o més
materias lo que se consider6 como un riesgo académico alto para el alumno. De
igual forma se procedi6 con la variable RIESGO_P, en cuyo caso se consider6 un
valor de PROM mayor o igual a 75 para indicar que” NO” hay riesgo académico, en

caso contrario se asignaria un “SI” a la variable.

Por lo tanto, quedd definido que un promedio de calificacion inferior a 75 o un
porcentaje de materias aprobadas inferior a 0.8 son indicadores de un bajo
rendimiento académico, y en consecuencia existe alta probabilidad de riesgo
académico para el estudiante. Existen estudios en los que se adoptaron criterios
similares para la determinacién de perfiles de rendimiento académico (Baker et al.,
2015; Martinez et al., 2015; Padua, 2019; Rio-Jenaro, Calle, Martin y Robaina,
2018).

Para poder analizar los datos en el software WEKA, fue necesario convertir el
archivo de base de datos del formato Excel (XLSX) a un archivo de texto en formato
CSV (valores separados por comas). Posteriormente, desde WEKA se ley6 el
archivo y se export6 al formato propio de esta herramienta, el cual utiliza archivos
ARFF (formato de archivo de relacion de atributos). De esta manera, todo quedo

preparado para iniciar el proceso de analisis de la informacion.
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5.3 Aplicacion de Técnicas de MDE

Durante esta etapa se empleo el software de mineria de datos WEKA para realizar
tareas de seleccién de atributos, también para la obtencion validacion de los
modelos predictivos generados. Se utilizaron herramientas para la experimentacion,

y refinamiento de los parametros, que permitieron generar modelos mas precisos.

5.3.1 Herramientas de la MDE

Hay disponibles varias herramientas que hacen factible la aplicacion de las técnicas
de la MDE, las cuales incluyen algoritmos para realizar distintos andlisis de datos
educativos. Algunas de las mas destacadas, de acuerdo a Slater et al. (2017), son:
RapidMiner, DBminer, Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA),
KEEL, KoNstanz Information MinEr (KNIME), Orange y Statistical Product and
Service Solutions (SPSS); ademas se han desarrollado paquetes o médulos para

ser utilizados con Pythony R.

Las herramientas anteriores cuentan con un amplio repertorio de algoritmos y
técnicas, que las hacen apropiadas para la mayoria de las tareas de la MDE,
incluyen los principales métodos que han sido utilizados en el andlisis del
rendimiento académico. También, como lo indica (Slater et al., 2017), hay
herramientas disefiadas especificamente para otras tareas de la MDE, como la
visualizacion o el analisis de redes sociales, entre otras, por ejemplo, el software
Graphical Interactive Student Monitoring (GISMO)

En la revision de la literatura, se sefiala el uso constante del software de mineria de
datos WEKA, el cual es un ambiente de simulacion computacional que presenta un
vasto soporte para la experimentacion, con varios métodos estadisticos y de
inteligencia artificial (Witten, Frank y Hall, 2011). El ser de libre distribucion y de
codigo abierto ha sido un factor importante para ganar popularidad en la comunidad
de investigadores en el area de mineria de datos. WEKA cuenta con un extenso
repertorio de algoritmos de clasificacion, prediccién, agrupamiento y mineria de

asociaciones. También dispone de técnicas para aplicar varios criterios en la
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seleccién de atributos y comparar su desempefio, de tal forma que se pueda elegir

el subconjunto de variables que mejores resultados obtengan para la clasificacion.

Ademas, incluye varios métodos de validacion y verificacién de la precision de los
resultados. Puede usarse en linea de comandos, a través de su interfaz gréafica o
mediante la interfaz de programacion del lenguaje Java. Los modelos generados
pueden ser almacenados en archivos para, posteriormente, ser utilizados con
nuevos datos y realizar predicciones. Una caracteristica importante es la posibilidad
de desarrollar aplicaciones Java e incluir las clases WEKA. Esto permite recuperar
datos, crear instancias de métodos de clasificacion a partir de modelos previamente
generados en WEKA, y utilizarlas para evaluar nuevos casos, entre otras
capacidades. Por lo anterior, se decidi6 la utilizacion del software WEKA versién
3.8.3, para el desarrollo del presente trabajo.

5.3.2 Seleccion de Variables Significativas

A partir del conjunto inicial de variables, se emplearon algunas de las técnicas
integradas en el software WEKA para seleccionar un conjunto mas reducido de
variables significativas y que, posteriormente, se utilizan en el analisis y la
generacion de los modelos predictivos. Los resultados mostrados en la Tabla 3
corresponden a tres de los métodos de evaluacion de atributos: CfsSubsetEval,

WrapperSubsetEval con J48 y WrapperSubsetEval con NaiveBayes.

Tabla 3 Resultados de 3 métodos de seleccion de atributos.

Atributo CfsSubsetEval/l  WrapperSubsetEval ~ WrapperSubsetEval/
GreedyStepwise / NaiveBayes/
J48/ GreedyStepwise
BestFirst
Carrera * 0% 70% 80%
Sexo 0% 10% 50%
ICNE * 30% 0% 40%
DIAG * 100% 60% 0%
Exani * 100% 70% 80%
A_ing 0% 20% 50%
N_insc 0% 0% 20%
Edad * 0% 50% 40%
Mun * 80% 0% 10%
Edo 0% 20% 10%
Esc_Proc 20% 0% 10%

74



40%
50%
10%
10%
60%
0%

30%
40%
10%
30%
30%
10%

0%
10%
0%
0%
0%
0%

Prepa *

E Civil *
N_Hijos
S Medico
Resp *

Beca

El método CfsSubsetEval pondera de manera individual cada atributo, mientras que
el método WrapperSubsetEval utiliza un algoritmo de clasificacion para poder hacer

la medicion del rendimiento de los atributos que se estan evaluando.

La Tabla 4 contiene los resultados del método CorrelationAttributeEval para la
seleccion de atributos. En este caso del método CorrelationAttributeEval, clasifica 'y

ordena los atributos con base en la correlacion que tienen con la clase.

Tabla 4 Resultados del cuarto método de seleccion de atributos.

CorrelationAttributeEval / Ranker

Mérito promedio  Rango promedio  Atributo
0.438 +-0.014 1.2+-04 5 Exani *
0.43 +-0.014 1.8+-04 4 DIAG *
0.407 +- 0.015 3 +-0 3 ICNE *
0.247 +-0.017 4 +-0 12 Prepa *
0.172 +-0.017 5 +-0 8 Edad *
0.112 +-0.009 6.5+-0.5 1 Carrera *
0.108 +- 0.015 6.9 +- 145 16 Resp *
0.088 +- 0.006 9 +-0.63 11 Esc_Proc
0.088 +- 0.007 92+ 1.54 7 N_insc
0.084 +- 0.01 9.8 +-1.47 6 A ing
0.082 +- 0.007 10 +-0.89 9 Mun
0.058 +- 0.015 124 +-1.28 15 S_Medico
0.06 +-0.016 12.5+-0.92 10 Edo
0.032 +-0.018 14.8+-1.4 13 E_Civil
0.023 +- 0.012 15.2+-0.98 17 Beca
0.02 +-0.012 154 +-1.11 2 Sexo
0.012 +- 0.008 16.3 +- 0.9 14 N_Hijos

Los resultados de los diferentes métodos no coincidieron totalmente, ya que cada
uno captura de forma diferente la informacién y la relevancia de las variables. Se
opto por elegir un subconjunto considerando los atributos en los que habia un valor
de relevancia regular o alto para dos 0 mas métodos, procurando de esta manera

no eliminar aun atributos que pudieran ser relevantes en las predicciones. Las
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variables seleccionadas en esta etapa son las indicadas con (*) en la Tabla 3y la
Tabla 4.

Por lo tanto, el subconjunto de variables independientes o predictoras quedo
definido como: Carrera (programa educativo elegido), Exani (Examen Nacional de
Ingreso, que muestra el resultado global ponderado ICNE+DIAG), ICNE (indice
Ceneval, que refleja el resultado del examen Exani-lIl Admision), DIAG (resultado
del examen Exani-ll Diagnostico, para ingenierias y tecnologia), Edad (edad al
momento del ingreso), Mun (municipio de procedencia), Prepa (escuela preparatoria
de procedencia), E_Civil (estado civil), Resp (responsable econdomico del
estudiante). Las variables dependientes o clases son: RIESGO_A (riesgo
académico determinado por la relacion de materias aprobadas) y RIESGO P
(riesgo académico determinado por el promedio).

5.3.3 Aplicaciéon de Técnicas de Clasificacion

Las técnicas de mineria de datos educativas se emplearon considerando el
subconjunto de variables determinado previamente. Las técnicas y algoritmos de
clasificacion fueron utilizados en esta etapa. Por cada técnica utilizada y para cada
variable dependiente se obtuvo un modelo predictivo y los resultados de la precision
y rendimiento del clasificador. En todos los casos se utilizd el conjunto de datos
completo y el proceso para evaluar los resultados consistié en emplear validaciéon

cruzada con 10 iteraciones.

Varios de los algoritmos de clasificacién disponibles en WEKA fueron utilizados.
Después de varias pruebas se eligieron los que presentaron inicialmente un mejor
rendimiento y precision, los cuales fueron: J48, RandomForest, LMT, Logistic y
MultilayerPerceptron. Los modelos resultantes y la evaluacion de su precision se

presentan en la seccion siguiente.
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5.4 Generacion de Modelos Predictivos

Los modelos obtenidos para cada algoritmo incluyen dos casos que corresponden
a cada variable clasificadora: RIESGO_P, basada en el promedio de calificaciones
y RIESGO_A, basada en el porcentaje de materias aprobadas. Ambas clases
pueden tener dos estados finales del estudiante: 1) el estudiante esta en riesgo
académico (valor de la clase = “SI”) y 2) el estudiante no esta en riesgo académico
(valor de la clase = “NO”). A continuacion, se describen los algoritmos empleados y

los modelos generados con ellos.

5.4.1 Algoritmo J48

Un arbol de decisién es un método de aprendizaje supervisado que construye un
arbol a partir de un conjunto de datos histéricos (datos de entrenamiento),
encontrando patrones predictivos inductivamente. Cada rama del arbol es una
posible explicacion al problema de clasificacién o prediccion planteado (reglas de
decision o clases). Cada regla se interpreta leyendo la secuencia de nodos y sus

condiciones a partir de la raiz y hasta llegar al nodo hoja (Pefia-Ayala, 2014).

El algoritmo consiste en calcular una razén de ganancia para cada variable, basado
en un valor de entropia o incertidumbre; a menor incertidumbre mas informacién
aporta el atributo para explicar la clasificacion. Se seleccionan los mejores atributos
predictores para ir creando nodos de forma descendente y recursiva; los nodos mas
proximos a la raiz son los mejores predictores, y a partir de ellos el proceso se repite
para generar ramas en el arbol con nuevos nodos a partir de los datos restantes. Si
no es posible encontrar mas predictores el arbol deja de crecer. Puede utilizar
atributos nominales o continuos, ya que los valores continuos los convierte
automaticamente a intervalos discretos. La variable dependiente debe ser de tipo
nominal. Esta técnica permite procesar gran cantidad de variables, y muchas de las
variantes de arboles son completamente no-paramétricas, es decir, no se requiere

una distribucion de poblacion con caracteristicas especificas (Menacho, 2017).
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El método J48 de clasificacion estadistica es la implementacion en WEKA del
algoritmo C.45 (Quinlan, 1993). Ha sido uno de los mas utilizados por su sencillez
al momento de interpretar las reglas predictivas de sus modelos. Se puede usar
tanto para clasificar o identificar factores determinantes en una poblacion, como
para predecir futuras instancias. La Tabla 5 muestra las reglas de conocimiento

obtenidas a partir del arbol J48 para la clase RIESGO_P y su interpretacion en

lenguaje natural.

Tabla 5 Reglas de conocimiento derivadas del arbol de decision J48 para la clase RIESGO_P.

# REGLA DE CONOCIMIENTO | INTERPRETACION EN LENGUAJE NATURAL OCURRENCIAS
1 DIAG <= 65 & DIAG <= 44: S| Si el valor de DIAG €s menor o |_gual que 44, (32.0)
entonces, Sl hay riesgo académico.
DIAG <= 65 & DIAG > 44 & Si el valor de DIAG es mayor a 44 y menor o igual a
2 Carrera = LCC & Prepa = No 65y Carrera es igual a LCC y Prepa es igual a No (32.0/5.0)
UADY: SI UADY, entonces, Sl hay riesgo académico.
_ Si el valor de DIAG es mayor a 44 y menor o igual a
DIAG <__65 & DIAG > 4‘1 & 65y Carrera es igual a LCC y Prepa es igual a UADY
3 Carrera = LCC & Prepa = la responsable es la Madre, entonces S| hay riesgo (6.0/1.0)
UADY & Resp = MADRE: Sl ylaresp * y riesg
académico.
DIAG <= 65 & DIAG > 44 & Si el valor de DIAG es mayor a 44 y menor o igual a
4 Carrera = LCC & Prepa = 65y Carrera es igual a LCC y Prepa es igual a UADY (9.0/2.0)
UADY & Resp = PADRE & y el responsable es el Padre y el ICNE es menor o e
ICNE <=1180: Sl igual a 1180, entonces, Sl hay riesgo académico.
DIAG <= 65 & DIAG > 44 & Si el valor de DIAG es mayor a 44 y menor o igual a
_ _ 65y Carrera es igual a LIS y la responsable es la
5 Carrera = LIS & Resp = Madre y DIAG es menor o igual a 53, entonces, S| ha (7.0)
MADRE & DIAG <= 53: SI viadre y DIAS 9 ' ' y
riesgo académico.
DIAG <= 65 & DIAG > 44 & Si el valor de DIAG es mayor a 44 y menor o igual a
Carrera = LIS & Resp = 65y Carrera es igual a LIS y la responsable es la 4.0)
6 Madre y DIAG es mayor a 53y Prepa es UADY y el '
MADRE & DIAG > 53 & Prepa ICNE es menor o igual a 1216, entonces, S| ha
= UADY & ICNE <=1216: SI . noroig ' ’ Y
riesgo académico.
DIAG <= 65 & DIAG > 44 & Si el valor de DIAG es mayor a 44 y menor o igual a
_ _ 65y Carrera es igual a LIS y el responsable es el
! Carrera = LIS & Resp = Padre y el ICNE es menor o igual a 1150, entonces, Sl (17.0/3.0)
PADRE & ICNE <= 1150: SI ey e 9 ’ ’
hay riesgo académico.
DIAG <= 65 & DIAG > 44 & Si el valor de DIAG es mayor a 44 y menor o igual a
Carrera = LIS & Resp = 65y Carrera es igual a LIS y el responsable es el
8 PADRE & ICNE > 1150 & Padre y el ICNE es mayor a 1150, pero menor o igual (27.0/9.0)
Prepa = No UADY & ICNE a 1198, y Prepa es No UADY, entonces, Sl hay riesgo
<=1198: Sl académico.
DIAG <:_65 & DIAG >_44 & Si el valor de DIAG es mayor a 44 y menor o igual a
Carrera = LIS & Resp = 65y Carrera es igual a LIS y el responsable es el
9 PADRE & ICNE > 1150 & (18.0/7.0)
Prepa ~UADY & 1CNE> | LAe Sl ICNC es mayora 17y repa es UADY.
1174: S » St hayriesg '
DIAG <= 65 & DIAG > 44 & Si el valor de DIAG es mayor a 44 y menor o igual a SI (8.0/1.0)
10 | Carrera =LIS & Resp = UNO 65y Carrera es igual a LIS y el responsable es Uno T
MISMO: SI mismo, entonces, Sl hay riesgo académico.
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Por la dimensién del arbol de decision y para el propdsito de identificar condiciones
de riesgo académico, se presentan las reglas que indican los casos en que la
variable dependiente tomara un valor de “SlI”, es decir, se predice la existencia de
riesgo académico. Lo que significa que los alumnos podrian obtener un promedio

de calificacion inferior a 75 en el semestre.

El atributo DIAG es el mas significativo, ya que a partir de él se derivaron todas las
reglas de clasificacion o prediccion listadas en la Tabla 5. La columna de
ocurrencias muestra la cantidad de casos que se presentaron para cada regla, tanto
aciertos como errores en la clasificacion, lo cual puede servir como indicador para
detectar los atributos y condiciones mas frecuentes que determinan situaciones de
riesgo académico de los alumnos. De forma similar, en la Tabla 6 se muestran las

reglas de conocimiento obtenidas a partir del arbol J48 para la clase RIESGO_A'y

su interpretacion en lenguaje natural.

Tabla 6 Reglas de conocimiento derivadas del arbol de decision J48 para la clase RIESGO_A.

# REGLA DE CONOCIMIENTO | INTERPRETACION EN LENGUAJE NATURAL OCURRENCIAS
ICNE <= 1216 & DIAG <= 62 Si el valor de ICNE es menor o igual que 1216 y DIAG es
1 & Carrera = LIC & Prepa =No | menor o igual que 62y la Carrera es igual a LIC y Prepa | (40.0/15.0)
UADY: SI es igual a No UADY, entonces, Sl hay riesgo académico.
ICNE <= 1216 & DIAG <= 62 Siel valolr de ICNE es menor o igual que 1216 y DIAG es
- _ menor o igual que 62y la Carrera es igual a LIC y Prepa
2 & Carrera = LIC & Prepa = ) (5.0)
. es igual a UADY y Edad es mayor a 21, entonces, S| hay
UADY & Edad > 21: SI - A
riesgo académico.
ICNE <= 1216 & DIAG <= 62 Si el valor de ICNE es menor o igual que 1216 y DIAG es
3 & Carrera = LCC & Prepa = menor o igual que 62 y la Carrera es igual a LCC y Prepa | (49.0/6.0)
No UADY: SI es igual a No UADY, entonces, Sl hay riesgo académico.
ONE <= 1216 & DIAG <=2 | 51104108 COE 5 menr e ave 1216y DIAG e
4 & Carrera = LCC & Prepa = . : h (11.0/1.0)
UADY & Exani <= 781.25: S| es igual a UADY y Exani es menor o igual a 781.25,
entonces, Sl hay riesgo académico.
_ _ Si el valor de ICNE es menor o igual que 1216 y DIAG es
5 ICNE <= 1216 & DIAG <= 62 menor o igual que 62y la Carrera es igual a LIS, (88.0/25.0)
& Carrera = LIS: SI . -
entonces, Sl hay riesgo académico.
_ Si el valor de ICNE es menor o igual que 1216 y DIAG es
ICNE <=1216 & DIAG >62 & .
6 Prepa = No UADY & Edad <= mayor 62_ y IaI Prgga eEs |gga| a No UAD_Y y Fd%%gszs (10.0/2.0)
23 & Exani <= 803.25: S| menor o igual a 23 y Exani es menor o igual a .25,
T entonces, Sl hay riesgo académico.
ICNE <_: 1216 & DIAG > 62 ‘E‘ Si el valor de ICNE esta entre 1193 y 1216 y DIAG es
Prepa = No UADY & Edad <= mayor 62y la Prepa es igual a No UADY y Exani es
7 23 & Exani > 803.25 & ICNE P ~ (6.0/1.0)
> 1192 & Edad <=20 & Edad mayor a 803.25 y !Edad esta entre 18y 20 afios,
>18: S| entonces, Sl hay riesgo académico.
ICNE <= 1216 & DIAG >62 & | Si el valor de ICNE es menor o igual que 1216 y DIAG es
8 Prepa = No UADY & Edad > mayor 62y la Prepa es igual a No UADY y Edad mayor a | (4.0)
23: Sl 23, Sl hay riesgo académico.
9 ICNE > 1216 & Edad > 25: S Si el valor d_e ICNE es mayor a 1216 y Edad es mayor a 4.0)
25, Sl hay riesgo académico.
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Para este caso, se observa que el atributo ICNE tiene el mayor peso predictivo,
pues es el punto de partida para todas las reglas obtenidas. Hay en total nueve
reglas de decision que devuelven un resultado igual a “SlI”, indicando el riesgo de

reprobar dos o mas asignaturas en el semestre.

5.4.2 Algoritmo RandomForest

Los bosques aleatorios son una combinacion de predictores de arboles de decision.
El método genera multiples versiones del arbol tomando muestras aleatorias de los
datos de entrenamiento y promediando estas para obtener un mejor clasificador
(Breiman, 2001). Es posible que se genere una gran cantidad de arboles, incluso
similares. Por ello, el algoritmo escoge un subconjunto de variables predictivas
antes de dividir cada nodo, para obtener arboles diferentes no correlacionados del
conjunto de datos. Para construir el modelo final, cada arbol individual en el bosque
aleatorio proporciona una prediccion de clase y la clase con mas votos se convierte

en la prediccion del modelo.

El modelo resultante fue generado utilizando 100 iteraciones con parametros de
aprendizaje por defecto. La visualizacién del bosque de arboles no es posible debido
a la gran cantidad de arboles obtenidos, sin embargo, WEKA tiene la opcién de
salvar en archivo los modelos, lo cual se realizé para los resultados conseguidos
con las dos variables de clase RIESGO_A y RIESGO_P. Los archivos con los
modelos pueden ser cargados en WEKA o ser utilizados desde programas
computacionales, que incluyan las librerias apropiadas, para realizar la prediccion

de nuevos casos de alumnos.

5.4.3 Algoritmo LMT

Este algoritmo construye clasificadores de arboles de modelo logistico (LMT, por
sus siglas en inglés), que son arboles de clasificacion con funciones de regresion
logistica en las hojas. El resultado de combinar modelos de estructuras de arboles
y la regresion logistica produce un arbol con estimaciones de probabilidad de clase

explicitas en lugar de solo clasificar (Landwehr, Hall y Frank, 2006).
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LMT produce un solo arbol con divisiones binarias en atributos numéricos, divisiones
de multiples vias en variables nominales y modelos de regresion logistica en las
hojas. A pesar de no ser tan sencilla su interpretacion, es mas entendible que los
resultados producidos por otros métodos, como en el caso de modelos con multiples
arboles. También el algoritmo se asegura de dejar sélo los atributos mas relevantes

en el modelo.

En la Figura 6 se muestra el arbol LMT. El arbol tiene s6lo dos nodos hoja o
terminales, correspondientes a los dos posibles valores de la clase RIESGO_A.
Cada valor de la clase se modela como una funcion de variables explicativas que

determinan la probabilidad de un posible resultado.

Class SI :

3.49 +

[Carrera=LIC] *-0.55 +
[DIAG] *-0.02 +
[Exani] * -0 +

[Edad] *0.06 +
[Prepa=UADY] *-0.38 +
[Resp=PADRE] *-0.13

Class NO :

-3.49 +

[Carrera=LIC] * 0.55 +
[DIAG] *0.02 +
[Exani] *0 +

[Edad] *-0.06 +
[Prepa=UADY] * 0.38 +
[Resp=PADRE] *0.13

Figura 6 Arbol de modelo logistico (LMT) para la clase RIESGO_A.
La Figura 7 muestra el arbol LMT resultante para la clase RIESGO_P. Se observan

similitudes en entre los dos arboles, al considerar los mismos atributos como
factores relevantes en la prediccién, variando en los coeficientes de las funciones

logisticas de los nodos terminales.

Class SI :

3.99 +

[Carrera=LIC] *-0.77 +
[DIAG] *-0.03 +
[Exani] * -0 +

[Edad] *0.07 +
[Prepa=UADY] *-0.22 +
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[Resp=MADRE] * 0.08 +
[Resp=UNO MISMO] * 0.4 +
[Resp=HERMANO(A4)] * -0.66 +
[Resp=OTRO] * 0.56

Class NO :

-3.99 +

[Carrera=LIC] *0.77 +
[DIAG] *0.03 +

[Exani] *0 +

[Edad] *-0.07 +
[Prepa=UADY] * 0.22 +
[Resp=MADRE] *-0.08 +
[Resp=UNO MISMO] *-0.4 +
[Resp=HERMANO(A)] * 0.66 +
[Resp=OTRO] *-0.56

Figura 7 Arbol de modelo logistico (LMT) para de la clase RIESGO_P.

El célculo de la prediccion se realiza sumando los elementos de la funcion. Cuando
hay algun atributo nominal, por ejemplo, Carrera=LIC, en caso de que sea
verdadera la condicional se multiplica 1 por el valor indicado del peso de la variable;
en caso de ser un atributo numérico se multiplica directamente por el valor del peso
de la variable. Si el resultado de la funcién es 0, significa que la clase toma el valor

S, que en nuestro modelo equivale a un resultado de riesgo académico.

5.4.4 Algoritmo Logistic

Los modelos de regresion logistica lineal permiten predecir el resultado de una
variable dependiente categoérica. La regresion logistica es un instrumento
estadistico de analisis multivariado. Su proposito es predecir la probabilidad de que

ocurra un evento (Le Cessie y Van Houwelingen, 1992).

En la Figura 8 se muestra el modelo logistico para la clase o variable dependiente
RIESGO_A.

Coefficients...

Class
Variable SI
Carrera=LIC -0.915
Carrera=LCC 0.2996
Carrera=LIS 0.4034
ICNE -0.0046
DIAG -0.0699
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Exani -0.0044
Edad 0.141
Prepa=UADY -0.5613
Resp=MADRE 0.3755
Resp=PADRE 0.2016
Resp=UNO MISMO  0.8621
Resp=HERMANO(A) 0.4544
Resp=TIO(A) -74.7232
Resp=OTRO 1.3282
Intercept 10.1386
Odds Ratios...

Class
Variable SI
Carrera=LIC 0.4005
Carrera=LCC 1.3494
Carrera=LIS 1.497
ICNE 0.9954
DIAG 0.9325
Exani 0.9956
Edad 1.1514
Prepa=UADY 0.5705
Resp=MADRE 1.4558
Resp=PADRE 1.2234
Resp=UNO MISMO  2.3682
Resp=HERMANO(A4) 1.5752
Resp=TIO(A) 0
Resp=0OTRO 3.7742

Figura 8 Coeficientes del modelo logistico para la clase RIESGO_A.

De igual forma, la Figura 9 muestra las ponderaciones de los atributos en el modelo

logistico para la clase RIESGO_P.

Coefficients...

Class
Variable SI
Carrera=LIC -1.1655
Carrera=LCC 0.4602
Carrera=LIS 0.4556
ICNE -0.005
DIAG -0.0777
Exani -0.0049
Edad 0.1472
Prepa=UADY -0.4098
Resp=MADRE 0.4287
Resp=PADRE 0.2634

Resp=UNO MISMO 1.1287
Resp=HERMANO(4) -1.4086

Resp=TIO(A4) -78.285
Resp=OTRO 1.6384
Intercept 11.135
Odds Ratios...

Class
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Variable SI
Carrera=LIC 03118
Carrera=LCC 1.5845
Carrera=LIS 1.5772
ICNE 0.995
DIAG 0.9253
Exani 0.9951
Edad 1.1586
Prepa=UADY 0.6638
Resp=MADRE 1.5353
Resp=PADRE 1.3014
Resp=UNO MISMO  3.0916
Resp=HERMANO(A) 0.2445
Resp=TIO(4) 0
Resp=0OTRO 5.1468

Figura 9 Coeficientes del modelo logistico para la clase RIESGO_P.

Los coeficientes son las ponderaciones que se aplican a cada atributo antes de
sumarlos. El resultado de la suma es la probabilidad de que la nueva instancia
pertenezca a la clase. En los modelos presentados, un valor mayor 0.5 significa que
las variables dependientes tendran un valor igual a “SI”, lo que indica una prediccion
positiva de riesgo académico. Las razones de probabilidades (odds ratios) indican

gué tanta influencia o efecto tendra un cambio de ese valor en la prediccion.

5.4.5 Algoritmo MultilayerPerceptron

Se generd un modelo basado en red neuronal con propagacion hacia atras conocido
como MultilayerPerceptron (MP). Este tipo de algoritmo emplea aprendizaje
supervisado con el conjunto de entrenamiento y construye la red neuronal en una
serie de niveles o capas, que determinan la clasificacion de instancias. Deben existir
al menos tres capas que son: capa de entrada, capa de procesamiento u oculta, y
capa de salida. En cada capa puede existir un numero variable de nodos o neuronas
interconectadas que ejecutan funciones no lineales comunmente de tipo sigmoidal
o logistica, en las que sea cual sea la entrada la salida estara comprendida entre O
y 1. Cuando una neurona recibe una entrada, se activa y genera una salida que
transmite a la siguiente capa, el valor transmitido dependera del peso asignado a

cada conexion (Mitra y Pal, 1995).
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Los modelos para las clases RIESGO_A y RIESGO_P, tienen 10 nodos cada una,
con los pesos de prediccion que les fueron asignados en el proceso de aprendizaje.
Un inconveniente de las redes neuronales es la dificultad de comprender los

modelos que generan. En la Figura 10 se muestran 3 de los nodos del modelo MP.

Sigmoid Node 0
Inputs  Weights
Threshold -1.3064491512227503
Node 2 6.096383309821736
Node 3 -6.219122630052431
Node 4 -5.484905886307731
Node 5 1.839999062521567
Node 6 1.6192370537262368
Node 7 3.8194015616049812
Node 8 -2.921985664613799
Node 9 1.8538491040214233
Sigmoid Node 1
Inputs  Weights
Threshold 1.3064565421745287
Node 2 -6.096388571581784
Node 3 6.219104407340171
Node 4 5.484672734189203
Node 5 -1.8400167841509871
Node 6 -1.6198128315996037
Node 7 -3.8189497476356724
Node 8 2.9224180550225483
Node 9 -1.8539339831271278
Sigmoid Node 2
Inputs  Weights
Threshold 0.31547768643364943
Attrib Carrera=LIC 4.483306276354068
Attrib Carrera=LCC  -2.7535846098268304
Attrib Carrera=LIS -2.0121033202057395
Attrib ICNE  0.18408561410797677
Attrib DIAG  -5.689743762265199
Attrib Exani  -2.1842360451003153
Attrib Edad  9.322224538137549
Attrib Prepa=UADY -7.526943203504304
Attrib Resp=MADRE -0.7600297549616539
Attrib Resp=PADRE 0.8530293486362223
Attrib Resp=UNO MISMO -5.12567774369935
Attrib Resp=HERMANO(A) 1.7827187040088694
Attrib Resp=TIO(4) -0.4131480848228954
Attrib Resp=OTRO 2.3742931048318376

Figura 10 Modelo parcial MultilayerPerceptron para la clase RIESGO_P.
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5.5 Validaciéon del Modelo

En la Tabla 7 se muestra el resumen de los resultados obtenidos al calcular la
precision de los modelos. Se incluyen los valores de precision y el area bajo la curva
ROC para determinar la calidad de los clasificadores. Se emple6 el método de
validacion cruzada con 10 iteraciones, utilizando las 415 instancias disponibles en

la base de datos.

Tabla 7 Resultados de la evaluacion de los modelos predictivos.

RIESGO_A RIESGO_P
ALGORITMO
Precision AUC ROC Precision AUC ROC

J48 69.8795 % 0.728 71.5663 % 0.736
RandomForest 68.9157 % 0.770 73.012 % 0.796
LMT 71.0843 % 0.782 75.4217 % 0.805
Logistic 70.8434 % 0.780 74.9398 % 0.807
MultilayerPerceptron 65.5422 % 0.721 74.6988 % 0.765

Al comparar los resultados generales entre la clase RIESGO_A y RIESGO_P se
observa que la variable dependiente RIESGO_P, definida a partir del promedio de
calificaciones, tiene mejores valores en el indicador AUC ROC y también en los
niveles de precision. En la comparacion de los valores de precision y calidad de
cada uno de los algoritmos, los mejores resultados fueron obtenidos por los modelos
LMT y Logistic; interpretando los valores AUC ROC de ambos modelos, y siguiendo
las pautas propuestas por (Minguillén et al., 2017), se puede decir que son buenos

clasificadores y es factible su utilizacion para pronosticar el riesgo académico.

5.6 Interpretacion de los Modelos Resultantes

En este apartado se comentan los resultados del proceso de seleccion de variables

y algunas de las caracteristicas de los modelos generados a partir de la aplicacion
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de varias de las técnicas de clasificacion/predicciones disponibles en el software
WEKA.

De acuerdo con los valores de relevancia de los atributos disponibles (Tabla 3 y
Tabla 4), el mejor método de seleccion de variables, para el conjunto de datos en
estudio, es CorrelationAttributeEval/Ranker, ya que 7 de los 9 atributos
seleccionados coinciden con sus resultados. Haciendo caso a los méritos
calculados para los tributos, las mejores variables predictoras son: ICNE, DIAG,
Exani y Carrera, las cuales tienen el mayor potencial predictivo, lo que se ve

reflejado en los modelos obtenidos.

En cuanto a los modelos predictivos, las reglas generadas por el arbol de decision
empleando el algoritmo J48, aportan mucha luz al entendimiento de los factores que
influyen en el rendimiento académico, en especial para el propésito de este trabajo,
ya permiten identificar con mucha claridad la serie de condiciones en las cuales los

alumnos adquieren una condicion de riesgo académico.

Considerando las reglas de conocimiento obtenidas por el algoritmo J48 para la
clase RIESGO_P, vistas en la Tabla 5, el atributo DIAG tiene el mayor peso como
variable predictora. En el siguiente nivel, analizando las reglas con mas ocurrencias,
se observa, de forma general, que, si el atributo Carrera es LCC o0 LIS, y la
preparatoria de origen es igual a No UADY, entonces hay posible riesgo académico.
También, hay condiciones en que el responsable econémico o el ICNE pueden

contribuir como factores de riesgo académico.

Las reglas de decision presentadas en la Tabla 6, fueron generadas por algoritmo
J48, teniendo a la variable RIESGO_A como su clase. Se observa que los atributos
ICNE y DIAG aparecen como los atributos de mayor relevancia como variables
predictoras. En los casos con mayores ocurrencias, la variable Carrera es factor de
riesgo cuando los alumnos son del programa LIS; o si son LIC o LCC y su

preparatoria de origen es No UADY. Por otro lado, se detectan condiciones en los
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gque a pesar de tener resultados aceptables en DIAG, Exani e ICNE, hay riesgo si

Prepa es No UADY y la Edad del alumno es mayor a 18 afios.

En general, en ambos arboles de decision los resultados de las pruebas contenidas
en el examen de ingreso Exani-ll, tienen la mayor correlacién respecto al
rendimiento académico de los alumnos, ya sea que se considere la variable
dependiente basada en el promedio de calificaciones o la basada en la cantidad de
materias reprobadas. Hay coincidencia con los hallazgos de (Miguéis et al., 2018),
quienes determinaron que los atributos con mayores pesos predictivos fueron

promedios de calificaciones en examenes de ingreso y calificaciones al primer afio.

En menor medida se observan otros factores como: la carrera elegida, lo que nos
habla de diferencias en la conformacion de los grupos pertenecientes a los
diferentes programas; la preparatoria de origen, indicando una posible dificultad de
los alumnos de otras escuelas para adaptarse al modelo empleado en la UADY; el
responsable del alumno y su edad, que posiblemente estén relacionados con

factores de su entorno familiar o problematicas socioeconémicas.

Estos hallazgos son consistentes con el trabajo presentado por (Montes y Lerner,
2010), en donde se comenta que el rendimiento académico no sdlo se explica por
las calificaciones obtenidas, sino que existen otros aspectos relacionados con la
dimensién académica, la econOmica, la familiar, la personal y la institucional, que

aportan a su comprension; como también observaron (Merchan y Duarte, 2016).

Respecto a los modelos LMT mostrados en la Figura 6 y Figura 7, los atributos méas
relevantes son Carrera, DIAG, Exani, Edad, Prepa y Resp. Sin embargo, no es tan
clara la interpretacion del modelo como en el caso de los arboles de decision, ya
gue el peso de los atributos en la funcion logistica de los nodos terminales depende
de si se trata de una variable nominal o numeérica, y cuando es una variable
numeérica esta puede ser muy variada en el rango de sus valores, comparada contra

otras variables numéricas del modelo. A pesar de lo anterior, estos modelos
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obtuvieron la mejor precision de todos los algoritmos evaluados, por lo que se

recomienda su empleo en la determinacion del riesgo académico de los alumnos.

El modelo generado con el algoritmo Logistic, resulta muy similar al modelo LMT,
ya que genera una funcion de regresion logistica con la que se calcula la
probabilidad de ocurrencia de un evento o valor de la clase. Los atributos relevantes
son Carrera, ICNE, DIAG, Exani, Edad, Prepa y Resp. Este modelo es el segundo
mejor en cuanto a confiabilidad y resultados de prediccion. Para este conjunto de

variables las funciones logisticas parecen tener un buen desempefio.

El modelo RandomForest no se visualiza en los resultados que genera WEKA,
debido a la gran cantidad de arboles obtenidos. Mientras que en el modelo
MultilayerPerceptron (Figura 10) hay 10 nodos o neuronas, que contienen atributos
y Sus pesos, los cuales determinan el valor de la funcién sigmoidal. Se observa que
las variables empleadas son las mismas que en el modelo Logistic. La interpretacion
del modelo es dificil pues habria que dar seguimiento a las conexiones entre capas

y nodos de la red neuronal.

Al comparar los atributos y clases utilizados en otras investigaciones (Berens et al.,
2019; Buenafo-Fernandez et al., 2019; Imran et al., 2019; Rico y Sanchez, 2018)
se observa que las variables utilizadas corresponden principalmente a calificaciones
de cursos, y las predicciones van en el sentido de aprobar sélo un curso, ademas,
los datos requeridos deben ser obtenidos cuando el curso ya ha sido iniciado, en
ocasiones con poco margen para desplegar estrategias de intervencién educativa.
Por el contrario, en nuestra propuesta los datos requeridos son accesibles previo el
comienzo del semestre y los resultados de la prediccidén resultan oportunos para
ajustar el disefio de los cursos, informar a las instancias escolares responsables de

la atencion y apoyo estudiantil o desplegar estrategias adicionales de intervencion.

Analizando la precisién de los mejores algoritmos e interpretando el indicador AUC

ROC, podemos decir que los resultados alcanzados son suficientemente buenos
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para respaldar la pertinencia del empleo de los modelos en la prediccion del riesgo

académico de nuevas instancias de alumnos.

5.7 Conclusiones de la Etapa de MDE

En esta etapa se experimentd con varias técnicas de mineria de datos educativas
para generar modelos predictivos de rendimiento académico con un buen nivel de
confiabilidad y exactitud, que permitiera identificar casos de alumnos en situacion
de riesgo académico, pertenecientes a grupos de nuevo ingreso de las carreras del
area de computacién de la Facultad de Mateméticas de la Universidad Autbnoma

de Yucatan.

Como se observd en la literatura consultada, la determinacion de rendimiento
académico es un problema multifactorial en donde confluyen una gran cantidad de
variables, no s6lo de orden académico o del entorno escolar, sino del contexto

sociodemogréfico o de aspectos cognitivos e interpersonales, entre otros.

La tarea de recopilacion y procesamiento de datos resulté crucial para obtener
informacion de calidad y atributos relevantes para ser utilizados en las tareas de la
mineria de datos educativas. Se analizaron diversas fuentes de datos y como
resultado se obtuvo un archivo con 415 instancias de alumnos cada uno con 65
atributos. EI método empleado para seleccionar variables permitié reducir a 9 la
cantidad de atributos significativos asociados a los alumnos en estudio, con el
consiguiente ahorro de espacio de almacenamiento, reduccion de complejidad y la
mejora en la calidad de los modelos generados.

La aplicacion de los métodos de clasificacion se realizé mediante el software WEKA
y se utilizé la base de datos acotada al subconjunto de variables elegidas. También
se consideraron dos casos de variables dependientes (clases) para determinar
valores de prediccion. La primera tomando el porcentaje de materias reprobadas,
en el que la reprobacién de dos o mas materias equivaldria a un valor afirmativo de

riesgo (variable RIESGO_A). En la segunda opcion, se determiné una prediccién de
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riesgo académico cuando el promedio de calificaciones era inferior a 75 (variable
RIESGO_P).

Se generaron modelos predictivos mediante 5 algoritmos de clasificacion de la
mineria de datos educativa. Con cada uno de ellos se emplearon las dos opciones
de variables de clase y los valores de exactitud y prediccion se contrastaron. De
acuerdo con los resultados generales, la clase RIESGO_P obtuvo en todos los
algoritmos los mejores valores de exactitud y confiabilidad. De igual forma el mejor
algoritmo predictivo resultd6 LMT, con un nivel de instancias correctamente
clasificadas de 71.08%, para la variable RIESGO_A y de 75.42% para la variable
RIESGO_P y sus valores del area bajo la curva ROC mostraron un buen nivel de

confiabilidad, con valores 0.782 y 0.805 respectivamente.

De los atributos seleccionados, en general se observa que el resultado de la prueba
de competencias disciplinares DIAG y la prueba diagnostica de competencias
basicas ICNE tienen el mayor poder predictivo y determinan en buena medida el
bajo rendimiento escolar o riesgo académico; le siguen en importancia: el resultado
final del Exani-ll, la carrera elegida, la preparatoria de origen, la edad y el

responsable del alumno.

También se pudo ver la combinacion de factores que delinean a aquellos alumnos
con tendencia a reprobar mas asignaturas u obtener promedios de calificaciones
mas bajos. En general, cuando los alumnos de nuevo ingreso obtienen un puntaje
bajo en DIAG o ICNE y la preparatoria de origen no pertenece a la UADY presentan
riesgo académico; o en algunos casos, aun cuando tienen puntajes regulares en las
pruebas que conforman el Exani-ll, pero provienen de preparatoria no UADY o
dependen de alguien diferente a su padre o su edad es mayor a 18 afios, también

se configura un escenario de riesgo académico.

Se ha mostrado que las diversas técnicas de la MDE pueden emplearse de manera
muy flexible y practica para seleccionar subconjuntos de atributos significativos y

con ellos aplicar algoritmos de clasificacion. Los resultados en los niveles de
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precision y confiabilidad de los algoritmos nos indican la posibilidad de emplear los
modelos de manera efectiva, con el proposito de predecir el nivel de riesgo
académicos de los estudiantes de nuevo ingreso los programas del &area de

computacion.

El conocimiento adquirido con los modelos predictivos indica, por el lado académico,
la necesidad de atender aspectos relacionados con los antecedentes académicos
de los alumnos y tomar medidas para asegurar el entendimiento del modelo
educativo de la UADY por todos los alumnos; pero, por otro lado, obliga a prestar
atencion en las condiciones socioeconémicas de los estudiantes, y considerar el

despliegue de estrategias mas efectivas de seguimiento y apoyo.

En trabajos futuros se continuard con la recopilacion de datos para mejorar la
precision de los modelos predictivos, y se dara seguimiento a la implementacion de
los modelos mediante el desarrollo de un sistema informatico, el cual seréa utilizado
con las nuevas generaciones de estudiantes del area de computacion para detectar
de manera oportuna a estudiantes en situacion de riesgo académico, lo cual daré la
oportunidad de realizar intervenciones educativas que coadyuven a disminuir la

problematica del bajo rendimiento académico.
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6. PROCESO DE IMPLEMENTACION DEL SISTEMA
PREDICTIVO

En este capitulo se describen las acciones realizadas en el proceso de desarrollo
del sistema predictivo. Se presenta la arquitectura y los elementos tecnoldgicos
empleados en su implementacion, asi como las principales funcionalidades de la
aplicacion. De igual forma se explica como los modelos generados mediante las
técnicas de MDE se cargan desde el sistema para que sea posible realizar
predicciones a partir de datos de alumnos de nuevo ingreso, dicha informacion fue
recuperada de la plataforma Moodle, a partir de encuestas que permitian registrar
las principales variables requeridas para realizar la prediccién de riesgo y analizar
el nivel de satisfaccidon de los alumnos respecto a sus cursos. Posteriormente, se
explican las caracteristicas de los médulos de prediccién y de seguimiento, y como
los resultados obtenidos se comunican a los protagonistas del proceso educativo.
Se cierra el capitulo con algunos comentarios referentes al uso que se le puede dar

al sistema y sus implicaciones.

6.1Componentes y Tecnologias Utilizadas

El desarrollo del sistema implicé una valoracion de las tecnologias disponibles. Los
modelos predictivos fueron generados mediante el software WEKA, y almacenados
en archivos en un formato propio de esta plataforma. Para su utilizaciébn en un
sistema desarrollado a la medida, la opcién mas viable era el empleo del lenguaje
de programacion Java, ya que los archivos de las clases con los algoritmos de MD
y los modelos WEKA obtenidos pueden ser importados directamente mediante las
librerias adecuadas. De igual forma, el acceso a la informacion desde la plataforma
Moodle fue posible por la disponibilidad de una interfaz de programacién de
aplicaciones (API) que permite la recuperacion de datos de los cursos y sus
elementos, por ejemplo, calificaciones, tareas, cuestionarios, entre otros. También
es posible el envio de datos desde el sistema hacia la plataforma Moodle, por

ejemplo, para mandar mensajes, modificar calificaciones, etc.
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Las tecnologias y elementos utilizados se enlistan a continuacion:

- IDE NetBeans 8.2, entorno de desarrollo integrado para la edicion, pruebas y
generacion de la aplicacién. Cuenta con interfaces para la edicion de
ventanas y formularios, y la creacion de las clases del proyecto.

- Lenguaje Java, para la programacion y disefio del sistema, caracterizado por

su enfoque orientado a objetos.

- weka.jar, archivo que contiene todas las clases necesarias para la
manipulacion de elementos WEKA, a través de la interfaz de programacion.

- org.json.jar, archivo que contiene clases para acceder a objetos de la
plataforma Moodle, a través del servicio de la APl REST (Representational
State Transfer), y una interfaz de intercambio de datos HTTP (Hypertext
Transfer Protocol) basada en el formato de mensajes JSON (JavaScript
Object Notation).

- jfreechart-1.5.0.jar, archivos con clases para generar de forma dinamica

diferentes tipos de gréficas.

6.2Arquitectura del Sistema

En esta seccidn se detalla la arquitectura utilizada para el disefio del sistema
predictivo y su conexién con la plataforma Moodle, lo cual se ilustra en la Figura 11.
La interfaz del sistema consiste en la integracion de elementos graficos para
interactuar con los usuarios, como botones, listas, cuadros de dialogo, cuadros de
texto, entre otros. Los madulos de control y de logica de la aplicacion orquestan el
funcionamiento del sistema para las funciones de prediccibn y seguimiento

implementadas.
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SISTEMA PREDICTIVO PLATAFORMA MOODLE

APIREST : = APIREST
org.json.jar : :

SERVICIOS N
moodle_mobile_app 3

CLASES MDE
weka.jar

mod_feedback_get_items
core_course_get_enrolled-
courses_by_timeline_classification

« mod_feedback_get_feedbacks-
LOGICA DEOLA by_courses
APLICACION « mod_feedback_get_responses-
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Seguimiento alos sistema, « core_message_send_instant-
\ messages
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SISTEMA
MOODLE

|

5 [ G } [ GRAFICAS

Bitacora
Datos de cursos
Encuestas

jfreechart.jar [ INFORMES ]

\4 v / : :
[ INTERFAZ DEL SISTEMA | [ INTERFAZ MOODLE ]

Figura 11 Arquitectura del sistema predictivo.

Para comunicarse y recuperar datos del sistema Moodle se utiliza su APl REST, la
cual ofrece un conjunto de servicios web para acceder a datos especificos de la
plataforma, el formato de intercambio de datos utilizado fue JSON. Una vez
recuperada la informacion, el médulo con las clases de MDE recupera los modelos
de los algoritmos vy realizar las predicciones de riesgo académico, las cuales son
presentadas a los usuarios en formato de lista. Para el médulo de seguimiento, de
igual forma, se accede a las encuestas en Moodle, se calculan los valores
estadisticos y se generan las graficas para mostrar los resultados. Los reportes y

las imagenes son almacenadas en el directorio de trabajo de la aplicacion.

6.3 Recuperacién de Datos de Encuestas desde Moodle

Para acceder a los datos de las encuestas se necesita establecer una conexion al
servidor que contiene el curso (ver Figura 12). Se deben contar con credenciales de
un usuario con rol de profesor, para generar un token mediante el cual se autoriza
el acceso a las funciones disponibles en la APl de Moodle. Es decir, cada vez que

se invoca una funcién, es necesario enviar el token de autorizacion.
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[ Estableciendo conexién al servidor

SISTEMA PREDICTIVO DE RENDIMIENTO ESCOLAR (SisPRE)

Usuario: enrique.ayala

Contrasena: sssssssese

Host moodle: https://intranet.matematicas.uady.mx/enlinea2_ago20

ENVIAR BORRAR

Figura 12 Conexion inicial a la plataforma Moodle desde el sistema predictivo.

Una vez autorizado el acceso, se selecciona el curso, se obtienen las encuestas
disponibles y se elige aquella que fue disefiada para registrar los datos de los
alumnos con los atributos necesarios para realizar la prediccion. Al momento de
seleccionar la encuesta se recupera la informacion contenida en ella, como se
muestra la Figura 13, en la que se observan algunas de las variables empleadas en

la prediccion de riesgo académico.

O] ®
H}J& SISTEMA PREDICTIVO DE RENDIMIENTO ESCOLAR (SisPRE) SELECCIONAR CURSO CONECTAR
usuario: enrique.ayala curso: Libre: Habilidades académicas para el primer afio universitario
Seguimiento
Datos de encuesta
Antecedentes y Riesgo | .. ... Carrera ICNE DIAG Exani Edad Prepa Resp
...... Lcc 1200 50 770 23 UADY MADRE
...... Lcc 1222 62 841.5 18 UADY MADRE
Obtener encuestas J= ™ Lcc 1050 40 584 18 No UADY PADRE
...... Lcc 1150 63 761.25 19 No UADY MADRE
e A P “ T Lcc 1216 70 864.5 18 UADY MADRE
ermometro Academico o [ - Lcc 1210 46 767.5 21 No UADY MADRE
Termémetro Académico (5 | Lcc 1240 71 896.25 20 No UADY MADRE
...... LcC 1198 69 829 20 No UADY PADRE
leccionar " Lcc 1204 51 779.25 18 UADY MADRE
Seleccionar || Lcc 1108 58 693.5 18 No UADY PADRE

Figura 13 Seleccion de curso y encuesta Moodle para la recuperacion de datos.

96



6.4 Seleccion de Modelos Predictivos

La interfaz del programa permite seleccionar entre tres modelos predictivos. Al elegir
un modelo, por ejemplo Logistic (ver Figura 14), de forma predeterminada se
asocian dos archivos que corresponden a los modelos generados para la clase
Riesgo_P y Riesgo_A. Es posible seleccionar y asociar otros archivos de modelos
generados con otros datos utilizando el botdn seleccionar nuevos, se debe tener

cuidado de que los archivos elegidos correspondan al tipo de modelo que se desea

utilizar.
Algoritmo predictivo Seleccionar nuevos
LMT Logistic_2016_2019_Riesgo_A.model
© Logistic Logistic_2016_2019_Riesgo_P.model
J48

Figura 14 Seleccion de modelos predictivos a utilizar.

6.5 Prediccion de Riesgo

Una vez recuperados los datos y elegido el método de prediccion, sera posible
predecir el riesgo mediante el botén correspondiente. Internamente, se abren los
archivos de los modelos a utilizar y los datos recuperados son procesados por los

algoritmos de prediccion para generar los resultados.

Desde el sistema se cargan las librerias requeridas y se preparan los datos para
utilizar un objeto WEKA que cuenta con los métodos o algoritmos para la prediccion.
En el codigo fuente, se usa el método read de la clase SerializationHelper, para leer
y cargar el archivo con el modelo seleccionado:

fmodelP="J48 2016 2019 Riesgo P.model’

J48 treeP = (J48) SerializationHelper.read(new FilelnputStream(fmodelP));
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Se invoca al método que realiza la prediccion de la instancia del alumno:

result = treeP.classifylnstance(instance2);

Si el resultado es igual a 0.0, significa que la clase “SI” es verdadera, en nuestros
modelos significa la presencia de riesgo académico. En caso contrario, no hay

riesgo académico.

El programa realiza de forma automatizada e iterativa la lectura de cada instancia
recuperada y calcula su prediccion. Los resultados de las predicciones, para cada
alumno y con cada una de las variables de clase RIESGO_A y RIESGO_P, se

muestran en la Figura 15.

® @
&’,‘ I‘ SISTEMA PREDICTIVO DE RENDIMIENTO ESCOLAR (SisPRE) SELECCIONAR CURSO CONECTAR Ayuda
usuario: enrique.ayala curso: Libre: Habilidades académicas para el primer afio universitario
[Fredicciones IR
Datos de encuesta
Antecedentes y Riesgo v o Carrera ICNE DIAG Exani Edad Prepa Resp RIESGO_A RIESGO_P Semestre
555 LOC 1200 50 770 23 UADY MADRE sl sl 1
T 1222 62 841.5 18 UADY MADRE NO NO 1
Oenscencuesias - 1050 40 584 18 No UADY PADRE sl sl 1
aslioC 1150 63 761.25 19 No UADY MADRE sl sl 1
= v a7 £l i 1216 70 864.5 18 UADY MADRE NO NO 1
SCHio Aoasmico. I GG 1210 46 767.5 21 No UADY MADRE sl sl 5
Termometro Académico (S | cc 1240 71 896.25 20 No UADY MADRE NO NO 1
- - 1198 69 829 20 No UADY PADRE NO NO 5
: co e LCC 1204 51 779.25 18 UADY MADRE st st 1
Seleccionar wre e LCC 1108 58 693.5 18 No UADY PADRE sl st 1
seeaes LOC 1192 64 814 19 UADY MADRE NO NO 1
eoean L 1264 75 939.25 19 UADY MADRE NO NO 1
PREDECIR RIESCO o 1000 40 500 18 No UADY PADRE si sl 1
i LOC 1204 61 816.75 21 No UADY UNO MISMO sl sl 1
B e o 970 32 435 22 No UADY MADRE sl sl 5
Exportar a .csv i LOC 1012 41 517.75 21 No UADY PADRE si sl 1
corene LCC 1072 49 617.75 17 No UADY PADRE sl sl 6
e LG 1066 39 573.25 22 No UADY PADRE sl sl 5
Enviar resultados wsnss LEC 1084 47 616 21 No UADY PADRE sl sl 5
re e LCC 1186 66 814.5 20 UADY MADRE NO NO 1
c e LCC 1114 48 663 17 No UADY MADRE sl sl 1
Actualizar ADA Riesgo ... ... LcC 1078 46 613.5 29 No UADY PADRE sl sl 1
Algoritmo predictivo Seleccionar nuevos
LMT Logistic_2016_2019_Riesgo_A.model
© Logistic Logistic_2016_2019_Riesgo_P.model
48

Figura 15 Resultado de la prediccion mediante el algoritmo Logistic.
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6.6 Comunicacion de los Resultados

Una vez realizada la prediccion, se cuenta con las siguientes opciones para utilizar

0 comunicar los resultados:

Exporta a .csv: genera un archivo con formato separado por comas, con la

lista de instancias, sus atributos y los resultados de la prediccion.

Enviar resultados: envia a cada alumno una alerta a través del sistema de
mensajeria de la plataforma Moodle, con el resultado de la prediccion. Los
avisos también se envian a los correos registrados de los alumnos. Un

ejemplo de los mensajes enviados se muestra en la Figura 16.

@ Enrique Ayala Fran... 20:00Reintentar

RESULTADO DE PREDICCION DE
RIESGO

La prediccién de riesgo se realizé con
base en modelos generados a partir de
datos histéricos de la carreray de tus
antecedentes académicos y
sociodemograficos, y estos indican que:
Existe el riesgo de que repruebes mas
de una materia o de obtener un
promedio inferior a 75, en primer
semestre. Por ello, es recomendable
redoblar esfuerzos, dedicar el tiempo
suficiente al estudio y acudir de forma
regular con tu tutor académico, para
que juntos planifiquen estrategias para
la mejora de tu rendimiento
académico.

ﬁ Enrique Ayala Fran... 20:00Reintentar

RESULTADO DE PREDICCION DE
RIESGO

La prediccién de riesgo se realizé con
base en modelos generados a partir de
datos histéricos de la carreray de tus
antecedentes académicos y
sociodemograficos, y estos indican que:
El riesgo de reprobar mas de una
materia o de obtener un promedio
inferior a 75 en el semestre es minimo.
AUn asi, no te confies sigue estudiando
con dedicacién y acude con tu tutor
escolar por apoyo cuando lo requieras.

Figura 16 Mensajes con resultados de prediccion enviados a los alumnos

Actualizar ADA Riesgo: establece una comunicacién con la plataforma
Moodle para modificar la calificacién o estado de alguna actividad tipo tarea
disefiada previamente en el curso. Por ejemplo, un valor O podria indicar sin
riesgo, mientras que un valor 10 indicaria riesgo académico; entonces,

mediante las opciones de personalizacidén para la presentacion de recursos
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en Moodle, se puede emplear este valor como requisito para mostrar o no
informacion, restringiendo el acceso de manera condicional. En la Figura 17,
se muestran opciones para restringir el acceso a una seccion del curso, la

cual muestra material adicional s6lo a alumnos pronosticados con riesgo.

~ Restringir acceso

Restricciones de acceso

Estudiante debe de + | coincidir con lo siguiente
Calificacion R_A s
@ debeser= 5 % x
[ debe ser < %

Anadir restriccién...

Figura 17 Restriccién de acceso a recurso Moodle con base en calificacion de una actividad.

6.7 Modulo de Seguimiento a Cursos

Para conocer la opinién de los alumnos respeto al desarrollo de sus clases y su
rendimiento durante el semestre se disefié un instrumento en la plataforma Moodle,
con 5 preguntas (ver Figura 18), que fue aplicado de manera periédica en diferentes

momentos del semestre.

1. La pertinencia del
contenido, acorde a los
objetivos de aprendizaje a

sido: ©

(1)Muy Deficiente (2)Deficiente (3)Regular (4)Bueno (5)Excelente

2. El Método y estrategias de
(1)Muy Deficiente (2)Deficiente (3)Regular (4)Bueno (5)Excelente
aprendizaje han sido: @

3. Mi motivacion en el
desarrollo de actividades a (1)Muy Deficiente (2)Deficiente (3)Regular (4)Bueno (5)Excelente
sido: ©

4, Mi desempefio como
(1)Muy Deficiente ' (2)Deficiente (3)Regular ' (4)Bueno (5)Excelente
alumno a sido: @

5. La comunicacién con el
(1)Muy Deficiente (2)Deficiente (3)Regular (4)Bueno (5)Excelente

profesor(a) a sido: @

Figura 18 items de la encuesta de satisfaccion para seguimiento periodico.
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El médulo de seguimiento del sistema permite recuperar los datos de las encuestas
almacenadas en el curso, calcular valores estadisticos de las respuestas aportadas
por los alumnos vy, finalmente, mostrar mediante graficos el resumen de los

resultados (ver Figura 19).

UIELEE Seguimiento |

Datos de encuesta
Termémetro Académico 1

Termémetro Académico 1

Obtener encuestas Promedios
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0 4.5 5.0

Antecedentes y Riesgo

Termémetro Académico 1
Termometro Académico (5 items X cursc 4.643
Q1 T
4.071 |

Seleccionar

4.75

Q
MATERIAS |3.a;4
ALGEBRA SUPERIOR i : i i i :
ALGEBRA INTERMEDIA
RSU
GEOMETRIA ANALITICA
ALGORITMIA

Item

Q3 -
3.657 |

:‘4.536
Ie.;.gzg i

Generar grafica x materia 4.679

Q5 :
Generar grafica global ‘3.&5

I ALGORITMIA E Promedio Semestre

Figura 19 Modulo de seguimiento de satisfaccion de los cursos.

Para generar las graficas, se selecciona alguna de las materias de la lista y se
presiona el botdn de generar gréfica. La imagen correspondiente se mostrara y a la
vez, se generara un archivo de la imagen en formato jpg. En la Figura 19 se
muestran los resultados para una materia mediante un grafico de barras, por cada
pregunta la barra indica el promedio de las respuestas para la asignatura y se

compara con el promedio de todas las respuestas de todas las materias.

El botdn generar grafica global, calcula el promedio general de todas las preguntas
por cada materia, este valor resume el nivel de satisfaccion de los alumnos por cada

asignatura. En la Figura 20, se muestra un comparativo de los resultados globales
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de todos los cursos, con los valores obtenidos se pueden determinar las materias

con menor y mayor nivel de satisfaccion.

Termometro Académico 1

Promedios
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

ALGEBRA SUPERIOR 3.343
| i

ALGEBRA INTERMEDIA 3.571

RSU 4.186

Curso

GEOMETRIA ANALITICA 38

ALGORITMIA 4.621|

Promedio general 3.364

[ Promedio x curso

Figura 20 Resultados comparativos globales de los cursos.

Los resultados de este médulo ofrecen un punto de referencia para analizar el
desarrollo de las asignaturas y el nivel de satisfaccion de los alumnos. Las imagenes
se utilizan para preparar informes los cuales seran compartidos con los profesores

titulares de las asignaturas

6.8 Comentarios Finales

El modulo de prediccion del sistema, ademas de pronosticar el rendimiento
académico de estudiantes de nuevo ingreso permite la notificaciébn personalizada
de los resultados a los alumnos, lo cual en si mismo ya es una estrategia de
intervencién puesto que brinda informacién para que los estudiantes en riesgo
puedan tomar medidas preventivas respecto a sus estudios y su desempefio
académico. También, la informacién es utilizada, por parte de profesores, tutores y
personal directivo, para tomar medidas oportunas de apoyo e implementar otras

estrategias de intervencion educativa que se consideren viables, como el disefio de
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curso o talleres para atender las necesidades de formacién mas urgentes de los

alumnos.

El moédulo de seguimiento ha permitido detectar situaciones de baja motivacion y
cursos con algunas problematicas de desarrollo. Lo cual se ha comentado con los
tutores y con la Secretaria Académica, y se han tomado algunas medidas para dar
seguimiento y solucién a las problematicas detectadas, por ejemplo, platicas de los
alumnos con sus tutores e invitacion para que participen en talleres de desarrollo de

habilidades matematicas o de autodireccion del aprendizaje.
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7. PROCESO DE INVESTIGACION-ACCION

El contenido de este capitulo presenta una descripcion de las tareas realizadas
durante el proceso de investigacion-accion, mediante el cual se llevé a cabo la
intervencion educativa. La Figura 21 muestra las principales fases en las que
quedaron enmarcadas las actividades que dieron forma al plan de accion para
atender las necesidades detectadas. Inicialmente, se describe como se realizo el
analisis diagndstico, sus resultados y las necesidades de los alumnos que debian
ser atendidas. A partir de los hallazgos, la etapa de planificacibn muestra el disefio
del plan de intervencion y las principales lineas de accion que se debian seguir.
Posteriormente, se describe el proceso de implementacion y seguimiento del plan,
para concluir con un analisis cuantitativo y otro cualitativo de los resultados, que dan

cuenta del grado de éxito de la intervencion.

PROCESO DE INVESTIGACION-ACCION
Implementacién /
Evaluacion del plan Reflexién /
(Intervencién Retroalimentacion
académica)

Diagnéstico Planificacién

(Identificar factores de (Definir estrategias
rendimiento académico) de intervencién)

Figura 21 Pasos generales de la investigacidn-accion.

7.1Andlisis Diagnéstico

El propésito de esta etapa de la I-A, fue identificar y describir algunos de los
principales factores que afectan el rendimiento académico de los estudiantes de
nuevo ingreso de las carreras del area de computo en la Facultad de Mateméticas.
Por otro lado, se busca conocer las condiciones actuales en las que se
desenvuelven los estudiantes y las caracteristicas principales de los programas de
estudios, lo que permitira identificar fortalezas y debilidades. El analisis de estos
elementos es necesario para facilitar el disefio del plan de intervencion y la

definicion de los mecanismos de apoyo para los estudiantes, por ejemplo,

104



imparticion de talleres especificos en atencion a requerimientos concretos, mejoras
en los programas de tutoria y asesoria, platicas, entre otros. Es decir, la informacién
sobre los elementos que pudieran influir en el proceso educativo puede aportar una
vision mas amplia de las probleméticas de los estudiantes y de la escuela, lo que
justificara las medidas adoptadas en el plan de mejora e intervencidon con una

enfoque holistico y multifactorial.

Para realizar el andlisis se contaba con informacién de las calificaciones de las
asignaturas de primer semestre de alumnos inscritos entre 2016 y 2018. Sin
embargo, consideramos necesario aplicar un cuestionario diagndéstico para recabar
y conocer de forma directa la opinién de los alumnos respecto a varios elementos
de su entorno académico y no académico, por ejemplo, sobre sus antecedentes, la
infraestructura disponible, los servicios y apoyos que ofrece la escuela, las
estrategias docentes, estrategias con apoyo de tecnologia educativa, asesorias y

tutorias, entre otros.

7.1.1 Enfoque Metodoldgico para el Diagndstico

El estudio tiene un alcance exploratorio y descriptivo, esta basado en datos
cuantitativos y cualitativos (Hernandez, Fernandez y Baptista, 2014). Se definieron
dos etapas para el desarrollo de las actividades. La primera, para analizar los
resultados académicos historicos de los estudiantes de las carreras de
computacion, con lo cual se podra dimensionar la magnitud de la problematica y
posiblemente identificar grupos especificos con mayor urgencia de intervencion. La
segunda etapa, con el propadsito de identificar probables causas de bajo rendimiento

académico y perfilar posibles estrategias de intervencion.

Participantes. Para el primer analisis se consideraron datos historicos de 392
alumnos de primer ingreso (2016-2018), distribuidos como sigue: 77 alumnos de
Licenciatura en Ciencias de la Computacion (LCC), 90 alumnos de Licenciatura en
Ingenieria en Computacion (LIC) y 224 alumnos de Licenciatura en Ingenieria de

Software (LIS). En el segundo momento, para la aplicacion de la encuesta
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diagndstica (ver Anexo 1), se contd con la participacion de 116 alumnos de nuevo
ingreso inscritos en el semestre agosto-diciembre de 2019. De estos, la cantidad de

alumnos por carrera fue variada: 29 de LCC, 35 de LIC y 52 de LIS.

Procedimiento. En la primera etapa se recuperd, de los registros de control escolar
institucional, la informacion académica disponible de la poblacion de interés,
especificamente los datos correspondientes a las calificaciones de 5 asignaturas de
primer semestre, posteriormente se procedié a su depuracion, sistematizacion y
andlisis estadistico generando los informes y graficas correspondientes. En la
segunda etapa, se disefid un instrumento diagnostico para identificar factores y
posibles estrategias para la mejora del rendimiento académico. El cuestionario fue
disefiado en la plataforma Google Forms para su aplicacion en linea y para facilitar
la consulta de resultados en forma tabulada y gréafica, y para su exportacion a
diferentes formatos de archivo. Se aplicé 15 dias previos a la conclusién del periodo
escolar, lo anterior con la debida autorizacién de la direccién de la escuela y el
consentimiento de profesores y alumnos, asegurando en todo momento la
confidencialidad de la informacion. El cuestionario contiene 29 items, la mayoria
para responder en escala Likert de 5 puntos, y otras preguntas fueron de tipo ensayo
y de seleccion. Los datos recabados se procesaron y analizaron mediante el
software de hojas de calculo (Excel) y con el programa factor. Fueron generados
reportes de estadistica descriptiva y se verificé la validez interna de la encuesta. En
el caso de los datos cualitativos, se recuperd y organizé la informacion, luego se

realizd un analisis de contenidos para identificar las categorias de interés.

7.1.2 Resultados del Diagnéstico

Resultados de los datos historicos. Los resultados de los datos los alumnos de
primer semestre que ingresaron entre 2016 y 2018. La informacion fue obtenida de
los registros de control escolar y datos proporcionados por secretaria académica,
de alumnos pertenecientes a las carreras del area de computacion. Se conto con

un total de 392 registros. El promedio general de calificaciones es de 68.5.
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Los resultados generales se presentan en la Figura 22. La primera grafica muestra
que un 44% de los alumnos obtuvo un promedio de calificacion entre 0 y 69, lo que
corresponde a un resultado de No acreditado en el sistema institucional. También,
en la segunda grafica sobre materias reprobadas, se puede ver que el 61% de los

alumnos reprueban al menos una materia y el 44% reprueba dos o mas.

Promedios de calificaciones Materias reprobadas

mCERO

8%
m0a69 mUNA

25% ‘ m70a79

m80as8s

mDOS
: TRES
m CUATRO

90a 100
mCINCO

Figura 22 Resultados generales de promedios de calificaciones y materias reprobadas de las
carreras de computacion (2016-2018).

La Figura 23 muestra los promedios de calificaciones y materias reprobadas

correspondientes a la carrera LIC.

Promedio calificaciones LIC Materias reprobadas LIC

= CERO

B UNA

u DOS

» TRES

m CUATRO
m CINCO

m0-69

m70-79

 80-89

90-100

Figura 23 Resultados de promedios de calificaciones y materias reprobadas LIC (2016-2018).
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En la Figura 24 se observan los valores de promedios de calificaciones y materias

reprobadas de la carrera LIS.

Promedio calificaciones LIS

m0-69
m70-79
 80-89

90-100

Materias reprobadas LIS

m CERO

m UNA

m DOS
TRES

m CUATRO

m CINCO

Figura 24 Resultados de promedios de calificaciones y materias reprobadas LIS (2016-2018).

En la revision de resultados por carreras, para los programas de LIC y LIS como se
muestra en la Figura 23 y Figura 24, los resultados son muy similares, ya que
aproximadamente un 30% de alumnos, en ambos casos, obtiene un promedio de
calificacién No aprobatoria. En cuanto a materias reprobadas, un 53% de LIC y un

61% de LIS reprueban una o mas asignaturas.

La Figura 25 muestra los resultados para la carrera LCC, en el periodo 2016 — 2018.

Promedio calificaciones LCC

8%

21% ‘

14%

m 069

n70-79

» 80-89

90-100

Materias reprobadas LCC

m CERO

B UNA
mDOS

w TRES

m CUATRO
m CINCO

Figura 25 Resultados de promedios de calificaciones y materias reprobadas LCC (2016-2018).
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En el caso de LCC, Figura 25 primera grafica, se muestra que un 57% de los
alumnos tiene un promedio de calificaciones No aprobatorio. En la segunda gréfica,
sobre reprobacién, se presentan porcentajes de materias reprobadas mas altos
comparado con los otros programas, ya que un 74% de los alumnos reprueba una
0 mas asignaturas, o el 64% reprueba dos o0 mas. Se observa que esta carrera

presenta altos indices de reprobacion con 3, 4 y hasta 5 asignaturas.

Resultados de la encuesta. Para la interpretacion de la encuesta en las preguntas
de escala Likert, las categorias fueron: 1-Totalmente de acuerdo, 2-De acuerdo, 3-
Indeciso/no sé, 4-En desacuerdo, 5-Totalmente en desacuerdo. Se obtuvo un Alpha
de Cronbach de 0.72, que se encuentra dentro del limite de 0.7 a 0.9 que indica una

consistencia interna aceptable del instrumento para la escala Likert de 5 puntos.

Se presentan los resultados mas relevantes derivados de la aplicacion de la
encuesta diagndstica, en particular aquellos aspectos que pudieran requerir
acciones de intervencién o mejora. Respecto a las expectativas de promedio de
calificaciones al finalizar el semestre, se tiene que un 32.8% de los alumnos espera
obtener un promedio entre 70y 79, y s6lo un 1.7% un promedio inferior a 70. Esto
difiere con los datos histéricos, en donde el 23% de los alumnos obtuvo un promedio

entre 70y 79 y un 44% tiene un promedio inferior a 70.

En cuestion de expectativas de materias reprobadas el 40% de los estudiantes
piensa que reprobara solo una materia y un 32.8% considera que reprobara dos o
mas. Histéricamente, el 17% de los alumnos reprueban s6lo una materia, pero el

44% reprueba 2 o mas.

Referente a las condiciones del estudiante al ingresar, la mayoria considera que se
sentian preparados para realizar sus estudios (86%), mientras que so6lo un 14%

opino que no estaba bien preparados.
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La Figura 26 muestra aspectos relacionados con antecedentes y expectativas de
los estudiantes. Sobre el nivel de conocimiento y exigencias académicas (item 5),

un 50% piensa que es mas alto de lo que esperaban.

5. Siento que el nivel de conocimientos y exigencias de los cursos es mas alto del que yo esperaba.
116 responses

40

35 (30.2%)

30
29 (25%)

23 (19.8%) 23 (19.8%)

20

6. Considero que tengo buenos habitos de estudio, lo que me permite estudiar de manera

auténoma y responsable.
116 responses

40

34 (20,3%) 34 (29.3%)
30

28 (24.1%)

10 13(11.2%)

7 (6%)

Figura 26 Opinidn de los estudiantes sobre antecedentes y expectativas personales.

En el tema de habitos de estudio (item 6), un 30.1% considera que no tiene buenos

habitos de estudio, y un 29.3% que ni buenos ni malos.

La Figura 27 presenta las opiniones que reflejan las situaciones personales de los
estudiantes, aspectos que les estan afectando o la necesidad de apoyos por parte

de la institucion educativa.
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En situaciones personales (item 7), un 40.5% que considera que hay situaciones
que le afectan en este momento en su rendimiento y un 31.9% considera que

necesita mas apoyo por parte de la escuela (item 8).

7. Creo que estoy pasando por situaciones personales, familiares o econdmicas que estan

afectando mi rendimiento academico.
116 responses

k1]

30 (25.9%)

24.(20.7%) 23 (19.8%)
20 : 21 (18.1%)

18 (15.5%)

8. Pienso que necesito méas apoyo por parte de la escuela para mejorar mi desempenio académico.
116 responses

40

35 (30.2%)
i 30 (25.9%)

20 22 (19%)

15 (12.9%) 14 (12.19%)

Figura 27 Opinion de los estudiantes sobre situaciones personales y apoyos requeridos.

En cuanto a preparacion de profesores, materiales de ensefianza, métodos de
ensefianza, estrategias de evaluacién, evaluacion formativa; la mayoria de las
opiniones son: de acuerdo o completamente de acuerdo. Es decir, en cuanto a

estrategias docentes se tiene una opinion positiva.
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Las opiniones sobre empleo de la plataforma virtual, variedad de herramientas
usadas en la plataforma y uso de tecnologia educativa basica, tienden hacia valores
satisfactorios. Solo en uso de tecnologia educativa avanzada (ver Figura 28), las

opiniones son en el sentido de poco empleo de esta.

18. Los profesores utilizan en sus clases tecnologia educativa novedosa o avanzada (clases

invertidas, aprendizaje movil, videos interactivos,...uegos educativos, herramientas colaborativas, etc.)
116 responses

40

34 (29.3%)

30
28 (24.1%) 29 (25%)

20

12 (10.3%) 13 (11.2%)

Figura 28 Opinion de los estudiantes sobre uso de tecnologia educativa novedosa.

En el tema del entorno institucional, en general, hay impresiones positivas en cuanto
a los recursos fisicos e infraestructura disponible y consideran que los planes de
estudios estan disefiados adecuadamente. Sobre el acceso a becas y el desarrollo
de talleres de apoyo, en la mayoria de los casos se esta de acuerdo en que si

ayudaran para mejorar el rendimiento académico.

En la Figura 29 se observa que la tutoria tiene una tendencia muy marcada por la
respuesta 3 (indeciso/no s€), lo que indica que no tienen claro como la tutoria les
puede ayudar de forma determinante en sus estudios. Se complementa esta
informacion con el item 26, en donde se pone de manifiesto que la mayoria de los
alumnos no asisten o asisten solo a una o dos sesiones de tutoria al semestre, por
lo cual no se tiene una influencia significativa en el rendimiento escolar de los
estudiantes. Practicamente la misma tendencia se presentd para el caso de la

asesoria académica.
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25. Las sesiones de tutoria (por dudas administrativas o académicas, apoyo carga de materias,

procesos administratives, etc., con un tutor asi...an ayudado para mejorar mi desempefio académico.
116 responses

80
55 (47.4%)

40

20 24 (20.7%)

19 (16.4%)
12 (10.3%)

6(5.2%)

26. Las veces que he acudido a sesiones de tutoria con mi tutor(a) asignado son:
116 responses

@ Ninguna vez
® 1-2 veces

3-4 veces
® 50 mas veces

Figura 29 Opinién sobre el programa de tutorias institucional.

Opiniones para la Mejora. Los alumnos hicieron comentarios para mejorar varios
aspectos de la institucion, asi como algunos tipos de apoyos que la escuela podria

brindar a los alumnos para mejorar su desempefio (Tabla 8 y Tabla 9).

Tabla 8 Principales apoyos requeridos por los estudiantes.

APOYOS REQUERIDOS

Becas, alimentos, apoyo a alumnos foraneos.

Asesorias, apoyo académico, mejores horarios de asesorias, mas sesiones.

Tutoria, apoyo psicoldgico o psiquiatrico, flexibilidad de horario, facilidad para elegir tutor,

mas sesiones.

Mejorar pedagogia, retroalimentacion oportuna, mejorar planeacién didactica, material de

apoyo (manuales, practicas), diferentes formas de evaluar.

Talleres extracurriculares, clases de apoyo en matematicas.

Saber como organizarme y responsabilidad personal, dedicacion y disciplina, mejorar

habilidades de aprendizaje, manejo de prioridades.
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Ademas de los apoyos econdémicos, también se hizo notar la necesidad de mejorar
los apoyos académicos que se reciben en el primer tramo de sus carreras. Las
tutorias y asesorias fueron mencionadas de forma frecuente, asi como el desarrollo

de talleres especificos.

Tabla 9 Aspectos a mejorar en el entorno de la escuela.

ASPECTOS A MEJORAR

Mejorar pedagogia, mejorar planeacion didactica, retroalimentacion oportuna, materiales de
apoyo (manuales, practicas), diferentes formas de evaluar, valor y duracién de los

examenes, tiempos asignados a actividades.

Actualizar temas en varias asignaturas, tendencias en tecnologia y lenguajes de

programacion.

Enfoque préactico de materias en primer semestre, relacionado con la profesion.

Més y mejores computadoras en centro de cdmputo, disponibilidad de software, mejores
muebles y salones.

Aires acondicionados, lugares para estudiar y descansar, espacios al aire libre,
instalaciones deportivas.

Materiales para laboratorios, proyectores con HDMI.

Libros en biblioteca, mas cubiculos para estudio, limpieza de bafios e instalaciones.

En cuanto a los aspectos a mejorar, se destacan cuestiones pedagdgicas que tienen
que ver con la forma como actualmente se imparten las clases por algunos
maestros, la actualizacion de contenidos de las materias y temas relacionados con

infraestructura Yy recursos.

7.1.3 Discusién de los Resultados del Diagnoéstico

Considerando que los participantes de la encuesta son alumnos de primer ingreso
y aun estan en un proceso de transicion y adaptacion a la universidad, se observa
gue sus expectativas son optimistas respecto a los logros que consideran alcanzar.

Sin embargo, los resultados generales derivados del analisis de datos histéricos
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muestran que aproximadamente un 44% de los alumnos tienen problemas de
rendimiento académicos y reprobacién (considerando que reprueban 2 o mas
asignaturas), por lo que ese conjunto de alumnos enfrentar4d problematicas
referentes a su transito escolar y los coloca en una situacion de riesgo académico,
lo que puede derivar en desercion o en baja de la escuela por cuestiones
reglamentarias, si no logran aprobar sus asignaturas. Particularmente, la carrera de
LCC tiene un porcentaje de materias reprobadas més alto que los otros programas,
ya que el 64% de los alumnos reprueba dos o mas asignaturas.

En general, las respuestas reflejaron mayormente opiniones positivas respecto a la
disponibilidad de recursos fisicos, el disefio de los planes de estudio, la preparacién
de los maestros y las estrategias docentes que emplean, aunque se observa poco
uso de tecnologia educativa novedosa o avanzada. Sin embargo, en las preguntas
abiertas se recibieron varias sugerencias para la mejora de varios de estos

elementos.

Un porcentaje importante de alumnos siente que el nivel de exigencia es mas alto
del que imaginaban y sus habitos de estudio no son del todo adecuados para lidiar
con estas exigencias, ademas de que existen situaciones de indole extraescolar
gue les afectan, por lo que necesitan mas apoyo por parte de la Institucién. El apoyo
gue requieren es de tipo econémico, pero también académico a través de asesorias
y tutorias, o mediante talleres o cursos que les permitan regularizarse en temas
especificos o para desarrollar sus habilidades de organizacion y aprendizaje; y se

mejore su nivel de responsabilidad y disciplina.

Hay aspectos de los planes y programas de estudio que se tienen que revisar para
el buen desarrollo de las asignaturas y el despliegue de estrategias pedagodgicas
efectivas. En particular, se menciona el tema de actualizar los contenidos de las
asignaturas de primer semestre con elementos recientes y relacionados con su

profesién, ademas de disefarlas con un enfoque mas practico, lo cual posiblemente
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pudiera ser un factor que incremente la motivacion de los grupos y los enganche

para que se comprometan con el estudio.

Las asesorias y tutorias se consideran un apoyo importante para los alumnos, sin
embargo, la forma de operar el programa de tutorias y asesorias en la actualidad
hace que la asistencia a estas actividades sea muy baja, por lo que no se tiene una
influencia determinante para incidir en los resultados escolares. Esto se relaciona
con la problemética de desconocimiento de antecedentes e intervencion oportuna,
pues ademas de no contar con informacion para diagnosticar posibles casos de
alumnos en riesgo, tampoco se cuenta los mecanismos que pudieran coadyuvar a

resolver la problematica del bajo rendimiento académico.

Respecto a factores que inciden en el rendimiento, se han detectado algunas areas
de mejora en aspectos pedagodgicos, de la operacion de los planes de estudio y de
los servicios, por lo cual se podrian empezar a definir estrategias especificas para
atenderlos. Se requiere atender las situaciones personales y mejorar los habitos de
estudio, especialmente es necesario apoyarlos para que logren una pronta
transicion y adaptaciéon a la universidad, lo cual se podria realizar mediante la
mejora del sistema de asesorias y tutorias, la imparticién de talleres o cursos que

atiendan las necesidades especificas de los alumnos.

7.1.4 Conclusiones del Andlisis Diagnéstico

A partir de este estudio se detectaron con mayor precision grupos de alumnos con
bajo rendimiento académico en los primeros semestres, y elementos de la
institucion susceptibles de ser mejorados. Con la informacion disponible se
disefiaran estrategias de intervencién educativa para atender las necesidades mas

apremiantes de los alumnos.

Los resultados derivados de este estudio permitieron caracterizar a los alumnos de
las carreras del area de computacién, y conocer varios elementos del entorno

educativo que influyen en su desarrollo académico. Al cruzar la informacién de los
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datos histéricos con los resultados obtenidos en la encuesta diagnoéstica, se abordo
la problematica desde diversas perspectivas y se logré un analisis mas amplio y
profundo con lo cual se podran planificar estrategias de intervencion centradas en
las necesidades mas relevantes y urgentes de los alumnos. Dichas estrategias de
intervencidon educativa tendran el proposito de modificar o mejorar el rendimiento

académico de los estudiantes en riesgo de fracaso escolar.

7.2 Planeaciéon de la Intervencién Educativa

Para atender las problematicas educativas existen diversas modalidades de
intervencidn (Zeng et al., 2018). También se ha visto que intervenciones oportunas
pueden mejorar procesos cognitivos, como la autoeficacia, la autorregulacion, la
autodeterminacion, favorecer la metacognicion y las habilidades que se requieren
para la vida académica y el desarrollo profesional. Adicionalmente, se ha
encontrado que el uso de las TIC puede impactar positivamente en la efectividad y
alcance del aprendizaje, ademas de eliminar barreras de espacio y tiempo de
instruccion, asi como brindar facilidades para la comunicacion, una mayor

flexibilidad y motivacion (Benitez, Barajas y Hernandez, 2014).

Los resultados generales encontrados por Masino y Nifio (2016), en la revision de
varias intervenciones, indican que las intervenciones para mejorar el rendimiento y
el aprendizaje de los estudiantes, son mas efectivas cuando se emplean dos o mas
elementos que generan algun tipo de cambio en los procesos educativos. Tomando
en cuenta los aspectos mencionados previamente, y de manera central, basados
en las necesidades detectadas de los estudiantes, se plantearon varias estrategias
de intervencidn, con énfasis en la utilizacion de tecnologia educativa como elemento
facilitador de su implementacion. Considerando los elementos de un plan de
intervencion descritos en Hernandez et al. (2014) y Barraza (2010), se definieron

los principales puntos del plan de intervencion educativa a implementar.
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7.2.1 Prioridades

Se ha identificado una problematica de bajo rendimiento académico y reprobacion,
a partir del analisis de resultados en las calificaciones de alumnos de primer
semestre de los programas educativos del &rea de computacion. En el caso del
programa Licenciatura en Ciencias de la Computacién (LCC), un 57% de los
alumnos tiene un promedio de calificaciones No Aprobatorio y presentan
porcentajes de materias reprobadas mas altos comparado con los otros programas
ya que un 74% de los alumnos LCC reprueba una o mas asignaturas, o el 64%

reprueba dos o mas.

Derivado del analisis diagnostico, previamente descrito, y del uso de modelos
predictivos generados con herramientas de la mineria de datos educativas (ver el
apartado proceso de la mineria de datos educativos), fueron reconocidas otras
problematicas del contexto institucional y de los antecedentes de los alumnos. Los
resultados mostraron que hay baja asistencia y deficiencias en el programa de
tutorias y asesorias; también, hay la necesidad de apoyar a los estudiantes en su
transicion a la universidad, ademas de dar un seguimiento mas puntual a su
desempefio y adaptacién a su nuevo entorno; prioritariamente, es necesario un
mayor desarrollo y maduracion de habilidades cognitivas para mejorar el
aprendizaje de los alumnos de nuevo ingreso y el fortalecimiento de habilidades de

autodireccion.

7.2.2 Beneficios Esperados de la Intervencion

El desarrollo del proyecto de intervencidn atendera las necesidades detectadas
relativas a la transicion de los estudiantes de bachillerato a estudios universitarios y
el bajo rendimiento escolar. En el rendimiento académico intervienen multiples
factores personales, sociales, institucionales y de otra indole, que influyen en el
proceso de aprendizaje y sus resultados (Montes y Lerner, citados en Monsalve,
2016). Las caracteristicas y estructura del sistema escolar tienen un papel

determinante para canalizar o contener la influencia de un entorno adverso o de
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situaciones de vulnerabilidad en las que se pudieran encontrarse los estudiantes.

Ademas, la universidad, a través de sus programas de estudio, debe ofrecer la

infraestructura, apoyos y acciones necesarias para el desarrollo exitoso del proceso

educativo y la formacion integral de los estudiantes.

En el plano tedrico y pedagdgico, se analizara la influencia de nuevos disefios

instruccionales basados en el uso de recursos TIC para el desarrollo de

capacidades de autorregulacién, motivacién y metacognicién del aprendizaje. Por

ello, la propuesta de intervencién tendra el propdsito de generar cambios

actitudinales y cognitivos para que los alumnos puedan desarrollar sus habilidades

académicas y afrontar de una mejor manera los retos del aprendizaje en sus

primeros afos de estudio universitarios.

7.2.3

Metas de la Intervencion

Utilizar la informacion, modelos y sistemas, para la identificaciéon temprana

de alumnos en riesgo académico.

Mantener un seguimiento del proceso educativo, para la mejora del ejercicio
docente, para la planificacion educativa y la toma de decisiones oportuna de

docentes, directivos y alumnos.

Comunicar resultados de deteccion de riesgo a alumnos e involucrados en el

proceso educativo.

Comunicar resultados de seguimiento a cursos en el semestre a los

involucrados del proceso educativo.

Implementar un curso con disefio pedagoégico mediado por TIC para facilitar

el aprendizaje y el desarrollo de habilidades académicas de los estudiantes.

Elaborar recursos y materiales didacticos digitales para utilizarse durante la

imparticion de curso.
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- Fomentar el desarrollo de habilidades cognitivas y académicas esenciales
para los alumnos de nuevo ingreso que faciliten su adaptacion y transicion a

la universidad.
- Evaluar el impacto de las medidas de intervencion adoptadas.
7.2.4 Situacion Inicial

El eje sobre el que se integraron la mayoria de las actividades de la intervencion
educativa fue el disefio e imparticibn de un curso donde se combinaron varios
elementos tecnoldgicos y pedagdgicos. El periodo de imparticion fue del 1° de
octubre de 2020 al 30 de enero de 2021.

Destinatarios. La intervencion educativa esta dirigida al grupo de estudiantes de
LCC de nuevo ingreso. La anterior decision, es debida a que en los ultimos afios
han obtenidos los promedios de calificaciones mas bajos y sus indices de
reprobacion son los méas altos de entre todas las carreras en la Facultad de
Matematicas, donde se ubica este programa educativo. Los datos de los modelos
predictivos también confirman tal situacién de riesgo académico. Para el periodo
escolar, en el que se realizé la intervencion, se inscribieron 28 estudiantes a la
carrera, 4 mujeres y 24 hombres, con edades entre 17 y 29 afios, y media de 19.48

afnos.

Personas. El personal involucrado fue una profesora y un profesor (el autor de la
investigacion) para la imparticion conjunta del curso en modalidad no presencial (e-
learning). También participaron en otras acciones la responsable de la Secretaria
Académica y el responsable del programa de tutorias de la Facultad, quienes
estuvieron al tanto de la definicion del disefio implementado y su seguimiento,
ademas de que aportaron sugerencias para mejorar la propuesta. Asi mismo, se

contd con la participacion de los tutores asignados de los alumnos.

Recursos para ejecutar el plan. Respecto a los recursos disponibles en la institucion

se cuenta con los siguientes: infraestructura de redes de computadoras con acceso
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a Internet que cubre las necesidades de toda la Facultad de Matematicas; se tienen
servidores para instalar sistemas de gestion de cursos en linea, bases de datos o
software de comunicaciones; la plataforma para la gestiébn de cursos virtuales
Moodle estd disponible a nivel local (en los servidores de la escuela) o a nivel
institucional (en servidores en la nube de Microsoft); también, se tiene un convenio
con Microsoft, por lo que estan disponibles las aplicaciones de Office y la plataforma
Teams. Adicionalmente, se utilizé el sistema predictivo y de seguimiento de
rendimiento escolar desarrollado en la primera etapa del proyecto, para identificar a
los alumnos en riesgo académico y para recabar opiniones sobre el desarrollo de

los cursos.

Para la imparticién de clases de manera presencial, se cuenta con 30 salones y 10
salas de cOmputo con capacidad para atender a 300 alumnos de forma simultanea,
el software requerido se encuentra instalado en los equipos. Todos los salones
tienen cobertura para acceder a la red mediante WIFI o mediante instalaciones
cableadas, ademas, la mayoria tiene instalado un proyector de forma permanente.
Para la realizacion de actividades practicas se cuenta con 3 laboratorios: de redes,

de robdtica y de electronica.

La biblioteca del campus tiene acervo fisico de cerca de 40,000 ejemplares, y ofrece
cubiculos para grupos de estudio, lugar para exposiciones, hemeroteca, videoteca,
etc. También tiene recursos digitales, ya que pertenece a la CONRICYT y las bases

de datos se pueden consultar de manera remota.

Dadas las condiciones ocasionadas por la pandemia, se realiz6 una encuesta por
parte de la escuela, en la que se determind que la mayoria de los maestros y los
alumnos cuentan con los recursos tecnologicos (computadora 0 equipo con acceso
a Internet, software de comunicaciones, etc.) que les permite acceder a los cursos

en linea y a los recursos digitales disponibles en la institucion.
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7.2.5 Lineas de Accion

En la Tabla 10 se presentan las lineas de accidn estratégicas y actividades, que
fueron consideradas para el logro de las metas del proyecto de intervencion. En
funcion de los recursos materiales y humanos disponibles, el alcance de la
intervencion y el tiempo asignado para la implementacion del plan y la modalidad

en la que se disefi6 el curso.

Tabla 10 Lineas de accion para la intervencion educativa.

LINEA DE ACCION META PROYECTO / ACTIVIDAD
1. Deteccion de alumnos en 1y3 - Disefio de cuestionario con datos de
riesgo antecedentes de alumnos en la plataforma
Moodle.

- Uso de sistema predictivo de rendimiento escolar,
maédulo de prediccion.

- Notificacién de resultados de riesgo mediante el
sistema y por correo electrénico.

- Actualizacién de actividades en sistema Moodle

para presentacion condicional de materiales.

2. Seguimiento de cursos 2y4 - Disefio de encuestas de opinion en la plataforma
Moodle.

- Uso del sistema para el seguimiento de cursos
mediante encuestas de opiniéon, médulo de
seguimiento.

- Notificacién de resultados por correo electrénico.

- Sesiones con alumnos para platicar sobre sus

avances o dificultades.

3. Disefio e imparticion de 56y7 - Disefio instruccional y definicion de la planeacion
curso para el desarrollo de didactica.
habilidades académicas - Elaboracion de recursos digitales con contenido

multimedia e interactivos.
- Disefio de actividades de aprendizaje mediadas
por tecnologia educativa, para el logro de los

objetivos de aprendizaje.
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- Implementacion de los contenidos en la
plataforma virtual.

- Imparticion de sesiones de clase sincronas con
herramientas de videoconferencia.

- Evaluacion de alumnos y objetivos del curso.

4. Medicion de resultados de 8 - Disefio de instrumentos para medir efectos de la
la intervencién intervencion.
- Recuperacién y analisis de datos.

- Presentacion de informes y resultados.

7.3 Implementacién del Plan

Las actividades planificadas se desarrollaron de septiembre de 2020 a febrero de
2021. En general, se pudieron cumplir todas las tareas programadas, el Unico
contratiempo fue la suspension de clases durante dos semanas debido a fenomenos

meteoroldgicos que afectaron el suministro eléctrico en la region.

7.3.1 Deteccién de Alumnos en Riesgo

Para registrar los datos con los antecedentes de los alumnos se disefié un
cuestionario en la plataforma Moodle solicitando la siguiente informacion: carrera,
resultados en el examen de ingreso (ICNE, DIAG y Resultado total), edad,
preparatoria de procedencia, el responsable del alumno y semestre. Los alumnos

contestaron el instrumento la primera semana de clases.

El programa con el sistema predictivo se instalé y se ejecutd en la computadora del
profesor. Una vez aplicada la encuesta, se utiliz6 el médulo de prediccién para
establecer conexion al curso en Moodle y recuperar los antecedentes de los
alumnos. Con los datos recabados, se aplicaron los modelos y algoritmos
predictivos de riesgo académico y se generaron informes con los resultados

obtenidos.
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La prediccion de riesgo fue comunicada a los estudiantes enviando mensajes
personalizados, utilizando el sistema predictivo y la plataforma de notificaciones de
Moodle, que también reenvia los mensajes al correo electronico de las cuentas

asociadas de los estudiantes en la plataforma.

Adicionalmente, mediante el modulo de prediccion, se actualizaron los valores o
calificaciones de una actividad tipo tarea generada previamente en el curso en
Moodle, la cual sirvi6 como criterio para mostrar de forma adaptativa o condicional
algunos contenidos y apoyos adicionales para los alumnos, pronosticados con bajo

rendimiento escolar por el sistema.

Se enviaron cartas a los tutores de los estudiantes pronosticados en riesgo
académico, explicando el contexto y haciendo la invitacién para que agendaran citas
de apoyo y se les diera seguimiento a estos casos. De igual forma se informaron los
resultados a la Secretaria Académica y se pidié espacio en un taller de desarrollo
de habilidades matematicas para inscribir a aquellos alumnos en riesgo que lo

quisieran. Los tutores les recomendaron el tomarlo.

7.3.2 Seguimiento de Cursos

La estrategia seguida para dar seguimiento a los avances y grado de satisfaccion
de los alumnos con las materias que estaban cursando en el semestre, fue la
aplicacion periodica de una encuesta de satisfaccion con 5 preguntas para cada
asignatura cursada, relativas a: 1) la pertinencia de los contenidos, 2) el método o
estrategias de aprendizaje, 3) la motivacion en el desarrollo de las actividades, 4)
su desempefio como alumno, y 5) la comunicacion con el profesor. La escala
utilizada para expresar su satisfaccion es de 5 niveles, desde Muy deficiente hasta
Excelente. Los alumnos contestaron el instrumento en tres ocasiones,

aproximadamente cada vez que completaban un mes de clases.

El médulo seguimiento del sistema, permitié acceder a encuestas aplicadas a los

alumnos y con estos datos se prepararan informes y graficas en las que se mostro
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la satisfaccion y el avance de los alumnos en sus materias. Los resultados se
compartieron con los profesores de las asignaturas evaluadas y directivos, mediante

cartas enviadas por correo electronico.

Se espera que esta medida favorezca los procesos de reflexion y metacognicion de
los alumnos respecto a su desempefio global durante el semestre. A los maestros
les facilitara la deteccion de elementos que estén impactando negativamente en sus
clases, y con ello, tendran la opcién de ajustar sus estrategias y actuacion docente
de forma oportuna. A los directivos les sera de utilidad para detectar casos
particulares de las asignaturas que ameriten llevar a cabo acciones para profundizar

en el andlisis de alguna problematica y contribuir a su solucion.

Para mantener un monitoreo y seguimiento de cualquier situacion que pudiera
presentarse durante el transcurso del semestre, en algunas sesiones sincronas de
videoconferencia, cada dos o tres semanas, se dedicaba un tiempo para tratar las
dudas de los estudiantes en la materia, dar orientacion respectos a tramites o
procesos importantes o comentar situaciones que pudieran afectar el desarrollo de
las clases.

Para analizar aspectos de los estilos de aprendizaje dominantes en el grupo, a
inicios del semestre se aplicd el cuestionario Honey-Alonso de estilos de
aprendizaje (Alonso, Gallego y Honey, 1999), el cual mostré que existia en el grupo
una preferencia dominante de aprendizaje Tedrico y Pragmatico. Las estrategias de
ensefianza-aprendizaje se revisaron y ajustaron algunos detalles para coincidir con
el estilo predominante del grupo, sin embargo, los alumnos con estilos de
aprendizaje diferentes Activo o Reflexivo, se podrian ver afectados, por lo cual,
también fue necesario disefiar actividades de otro tipo para considerar a estos
estudiantes y, ademas, contribuir al desarrollo de otros estilos de aprendizaje en los

demas alumnos.
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7.3.3 Disefo e Imparticion de Curso para el Desarrollo de Habilidades

Académicas

El curso tuvo el propésito, por un lado, de proveer informacion relacionada con los
procesos académicos y administrativos esenciales en la institucion; ademas de
brindar acompafiamiento en el proceso de adaptacion del alumno a la escuela, lo
gue se conoce como una modalidad de tutoria de asignatura, que sirve para orientar

a los alumnos en su primer semestre escolar.

Por otro lado, el contenido del curso también aborda temas relacionados con el
desarrollo de habilidades académicas para favorecer la motivacion, las
competencias digitales, la autorregulacion y la metacognicion. Las cuales son
habilidades requeridas para afrontar la resolucion de tareas o problemas, y que
contribuyen de manera significativa en la adaptacion de los estudiantes a su nuevo

contexto educativo.

Para el disefio instruccional se sigui6 el modelo ADDIE y los contenidos vy
actividades del curso se implementaron en el ambiente virtual de aprendizaje (AVA),
mediante la plataforma Moodle. El contenido se distribuye en cuatro unidades
tematicas: 1) El entorno universitario, 2) Motivacion como clave para el éxito, 3)

Autodireccion del aprendizaje, y 4) Mi vision como profesionista.

La planeacién didactica esta disponible en el Anexo 2, en ella se muestra de forma
puntual los contenidos, los recursos y momentos de su utilizaciéon. En la Figura 30
se presentan los principales ejes considerados en el disefio del curso, en donde, de

manera transversal, el eje tecnoldgico sustenta el desarrollo de la propuesta.
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Figura 30 Elementos considerados en el disefio del curso.

Las actividades contempladas en el desarrollo del curso en la modalidad en linea

fueron:

- Disefio y elaboracion de recursos digitales con contenido multimedia: textos,
paginas Web, videos, graficas, imagenes, infografias, presentaciones,

contenidos adaptativos, guiones de actividades.

- Disefio de actividades de aprendizaje mediadas con tecnologia educativa
para implementar estrategias que favorecieran el logro de los objetivos de
aprendizaje (paginas interactivas, guiones de actividades, cuestionarios,
lecciones multimedia, foros de discusion, elaboracion de mapas mentales,

elaboracion de memes, actividades colaborativas, etc.)
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- Implementacion de los contenidos en la plataforma virtual, se emplearon
herramientas disponibles en Moodle (lecciones, cuestionarios, encuestas,
foros), en la plataforma Teams (bloc de notas de Teams, sesiones de
videoconferencia, espacios compartidos de colaboracién) y enlaces a

recursos externos (calendarios, quizziz, genially).

- Imparticion de sesiones de clase por videoconferencia en vivo, mediante la
herramienta Teams. Adema4s, se grabaron y se pusieron enlaces en el curso

en Moodle para su visualizacién en modo asincrono.

- Disefio de estrategias e instrumentos de evaluacion, autoevaluacion y
coevaluaciéon, con un enfoque centrado en el aprendizaje y el alumno. Se
utilizaron cuestionarios de Moodle y Google Forms, elaboracion de tareas en
equipo y portafolios de evidencias.

En el Anexo 3, se presenta una tabla con el resumen de las caracteristicas de los

recursos tecnoldgicos empleados y la justificacion de su empleo en el curso.

El uso de la plataforma Moodle y MS Teams ha permitido el desarrollo del curso a
pesar de la pandemia, los alumnos han accedido a sesiones de videoconferencia
en tiempo real, pero también han tenido la oportunidad de ver las grabaciones en
cualguier momento que lo requirieron para repasar temas o recupera clases a las

gue no pudieron asistir por diversos motivos.

En general, el uso de las TIC como recursos didacticos aportan una gran flexibilidad
para el disefio de actividades de aprendizaje, y dadas sus caracteristicas
intrinsecas, promovieron el estudio independiente, la repeticién, la colaboracion, la
evaluacion y retroalimentacién de resultados, la presentaciéon de contenidos en

multiples formatos, entre otras.
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7.4 Andlisis Cuantitativo de la Intervencion

El analisis cuantitativo se realiza a partir de datos obtenidos por encuestas
diagnodsticas y los datos historicos disponibles de las calificaciones de los alumnos.
También, se analizan los resultados de la encuesta de satisfaccion sobre sus
asignaturas y su desempefio, realizadas de manera periodica durante el curso. Los
instrumentos para medir y analizar el impacto de la intervencidon en aspectos
cognitivos o de habilidades académicas, como la autodireccion del aprendizaje, son

importantes para determinar en qué medida las estrategias tuvieron éxito.

7.4.1 Medicién del Efecto de Intervencidn en el Perfil Autodirigido

Como parte de la evaluacion del plan de intervencion, un aspecto clave fue la
determinacion de los efectos de la intervencion académica en el desarrollo de

habilidades cognitivas y de autodireccion del aprendizaje.

La educacion por medios virtuales requiere el despliegue de nuevas estrategias de
ensefianza-aprendizaje. A su vez, implica que el estudiante es responsable de
organizar y administrar su tiempo y esfuerzos, de manera que sean compatibles con
su vida laboral, familiar y personal. Por tanto, su perfil de autodireccion del
aprendizaje debe verse fortalecido para lograr de manera satisfactoria sus metas
educativas (Machado y Ochoa, 2017).

Los componentes de la autodireccion o autorregulacion del aprendizaje son
multiples, ya que incluye aspectos como la personalidad, la cognicion, la motivacion,
los enfoques del aprendizaje y el contexto ambiental. Respecto a la medicidén de sus
componentes, se han desarrollado diversos instrumentos sustentados en los
diferentes enfoques y modelos con que se ha estudiado la autodireccion (Aceves,
2008).

El Cuestionario de Indagacion de Perfil Autodirigido Aumentado (CIPA+), propuesto
originalmente por (Cazares, 2002), ampliado y validado por (Aceves, 2008); es un

instrumento que se utiliza para la medicidon de la autodireccion; consiste en una
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prueba que permite definir el grado de su desarrollo mediante un analisis de cinco

componentes.

Las autoras confirmaron la validez interna y la capacidad predictiva del CIPA+, el
cual consta de 50 reactivos divididos en cinco componentes: a) planeacion y
seleccion de estrategias; b) autorregulacion y motivacion; c) independencia y
autonomia; d) uso de la experiencia y conciencia critica; y e) interdependencia y
valor social. Ademés, la prueba determina un valor integrado de los cinco
componentes en una escala inversa que se determinan como bajo, insuficiente,

moderado, muy bueno y éptimo.

Metodologia. El estudio tiene un enfoque cuantitativo de tipo cuasi-experimental con
grupo de control no equivalente y mediciones antes y después (Hernandez et al.,
2014). Se busca determinar el efecto de una intervencién educativa en las
habilidades de autodireccion de un grupo de estudiantes, a través del resultado
global de la prueba CIPA+ y del andlisis de los componentes de la autodireccion.
Los hallazgos permiten identificar los componentes mas desarrollados y contrastar

con un grupo de control para validar la pertinencia de la intervencion.

La muestra esta constituida por 56 alumnos de primer ingreso de carreras del area
de computacion, en la Facultad de Matematicas de la Universidad Autbnoma de
Yucatan. En el Grupo 1 (sujeto a la intervencion) participaron 28 alumnos de la
carrera de Ciencias de la Computacion; en el Grupo 2 (de control), 28 alumnos
pertenecientes a la carrera de Ingenieria de Software accedieron a contestar el
instrumento. La moda de la edad fue de 18 afios en ambos grupos. En el Grupo 1
la media de edad fue de x=19.60 y DS=2.6, con 4 mujeres y 24 hombres. Para el

Grupo 2, la media de edad fue de x=19.07 y DS=1.41, con 3 mujeres y 25 hombres.

El cuestionario fue disefiado en Google Forms y se comparti6 mediante la
herramienta Teams, ademas del correo electrénico. La primera aplicaciéon de la
encuesta se realizd del 5 al 10 de octubre de 2020, al inicio de periodo escolar; la

segunda aplicacion del 1 al 6 de febrero de 2021, al finalizar las clases.
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Las respuestas fueron almacenadas en una hoja de calculo Excel, donde se
realizaron las sumas de los puntajes de los diferentes componentes del instrumento.
Posteriormente, los datos fueron importados y analizados desde el software SPSS

version 23.

7.4.2 Resultados de la Encuesta CIPA+

Perfil de Autodireccién por Niveles. La Tabla 11 muestra el estado inicial del perfil
de autodireccion de forma global por niveles, antes de la intervencion educativa en

ambos grupos.

Tabla 11 Distribucién de frecuencias por nivel de autodireccién integrado, antes de la intervencion.

GRUPO 1 GRUPO 2
NIVEL Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje
Optimo 3 10.7% 4 14.3%
Muy bueno 5 17.9% 5 17.9%
Moderado 3 10.7% 7 25.0%
Insuficiente 4 14.3% 4 14.3%
Bajo 13 46.4% 8 28.6%

En el Grupo 1, el 60.7% de los alumnos se encuentran en niveles bajo e insuficiente
y el resto, el 39.3%, se ubica en niveles moderado, muy bueno y 6ptimo, que dan
cuenta de la existencia de habilidades de autodireccion. En el Grupo 2, el 42.9% de
los alumnos se ubican en niveles bajo e insuficiente, mientras que el 57.1% tiene un
nivel que evidencia algun grado de las habilidades. Estas diferencias indican que,
al inicio del semestre, un mayor numero de alumnos del Grupo 2 tenian mas

desarrolladas las habilidades de autodireccion.

La Tabla 12 muestra el estado final del perfil global de autodireccion por niveles,

una vez concluido el periodo lectivo para ambos grupos.
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Tabla 12 Distribucion de frecuencias por nivel de autodireccién integrado, después de la intervencién.

GRUPO 1 GRUPO 2
NIVEL Frecuencia Porcentaje Frecuencia Porcentaje
Optimo 7 25.0% 6 21.4%
Muy bueno 5 17.9% 3 10.7%
Moderado 4 14.3% 6 21.4%
Insuficiente 2 7.1% 5 17.9%
Bajo 10 35.7% 8 28.6%

En el caso del Grupo 1, sus integrantes estuvieron sometidos a una intervencion
educativa consistente en un curso de desarrollo de habilidades académicas.
Después de laintervencién, en el Grupo 1, se redujo a 42.8% la cantidad de alumnos
en niveles bajo e insuficiente; el 25.0% de estudiantes esta en el nivel 6ptimo. En el
Grupo 2, el 46.5% de los alumnos quedd en niveles Bajo e Insuficiente, un

porcentaje muy similar al del inicio del semestre.

Perfil de Autodireccion por Componentes. En la Tabla 13 se muestran los
resultados del Grupo 1 intervenido, derivados de la aplicacion del instrumento
CIPA+, al inicio y al final del curso con la intervencion educativa implementada. Se
indican los niveles para cada uno de los componentes de la autodireccion y los
estadisticos para determinar el nivel de significancia. El nivel de confianza es de
95%.

Los resultados en el Grupo 1 muestran mejoras en los niveles de cada uno de los
componentes del perfil autodirigido y del resultado global del grupo. También se
detecta que los componentes 4 y 5 son los Unicos con diferencias estadisticamente

significativas.
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Tabla 13 Resultados de niveles de autodireccion por componente, Grupo 1.

ANTES DESPUES
COMPONENTE Media  Nivel Media Nivel t p
DS +DS
1. Planeacion y seleccién de 21.36 Insuficiente 18.29 Moderado 1.768 .083
estrategias
+7.1 +5.8
2. Autorregulacion y motivacion 20.64 Insuficiente 18.14 Moderado 1.522 134
+6.7 +5.5
3. Independencia y Autonomia 27.32 Bajo 24.82 Insuficiente 1.142 .258
+8.9 +7.3
4. Uso de la experiencia y la 15.71 Moderado 13.50 Muy bueno 2.073 .043
conciencia critica
+4.6 +3.2
5. Interdependencia y valor social 10.86 Muy bueno 9.07 Muy bueno 2.029 .047
+4.8 +2.0
Resultado global 95.89 Bajo 83.82 Moderado 1.840 .071
+27.7 +20.9

La Tabla 14 muestra los resultados del Grupo 2 de control, por componentes de la

autodireccion, al inicio y al final del curso. En este caso se trata de un grupo de

control, en el cual los participantes no tomaron el curso con la intervencion

educativa. El nivel de confianza es de 95%.

Los resultados para el Grupo 2 no muestran mejoras importantes en los niveles de

los componentes del perfil autodirigido, mejorando sélo un nivel en el resultado

global, aunque aun es Insuficiente. Ademas, ninguno de los valores de los

componentes tiene diferencias estadisticamente significativas, comparando el

estado inicial y final del grupo.
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Tabla 14 Resultados de niveles de autodireccion por componente, Grupo 2.

ANTES DESPUES
COMPONENTE Media  Nivel Media Nivel t p

DS DS

1. Planeacion y seleccion de estrategias 20.64 Insuficiente 20.79 Insuficiente -.068 .946
8.2 7.4

2. Autorregulacion y motivacion 19.86 Insuficiente 19.04 Insuficiente 417 .678
7.2 7.5

3. Independencia y Autonomia 25.96 Insuficiente 26.50 Bajo -.187 .852
+10.9 +10.5

4. Uso de la experiencia y la conciencia 16.14 Insuficiente 15.71 Moderado 241 .810

critica

6.7 6.5

5. Interdependencia y valor social 11.00 Moderado 10.32 Muy bueno .537 .593
5.2 4.2

Resultado global 93.61 Bajo 92.36 Insuficiente .133 .895
+36.6 +33.9

A manera de resumen y discusion de los resultados obtenidos en esta etapa,

respecto a los niveles de autodireccién integrados (Tabla 11 y Tabla 12), podemos

ver que, aunque inicialmente un mayor numero de alumnos del Grupo 2 presentd

un mejor perfil de autodireccion, al finalizar el semestre en el Grupo 1 se redujo en

mayor medida la cantidad de alumnos con carencias importantes en habilidades de

autodireccion. Se paso de un 60.7% a un 42.8%, en el caso de los niveles Bajo e

Insuficiente, y a la vez se incrementd de un 10.7% a un 25% el nUmero de alumnos

en nivel Optimo. Lo anterior da cuenta de un impacto positivo de la estrategia de

intervencion desarrollada.

Al revisar los resultados derivados del andlisis por componentes de la autodireccion

(Tabla 13 y Tabla 14), para ambos grupos se presentan niveles iniciales bajos, lo
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cual ratifica la necesidad de intervenir y dar seguimiento a los grupos para madurar
algunos de los componentes de la autodireccion y de habilidades académicas, en

este sentido la intervencion desarrollada intenta incidir en tales aspectos.

El Grupo 1, como se observa en la Tabla 13, presenta un nivel global inicial Bajo,
sin embargo, después de la intervencion se ubicé en Moderado, subiendo dos
niveles en el indicador general de la autodireccién, con lo que se logro que el grupo
evidenciara algun nivel de desarrollo en el perfil autodirigido. Sin embargo, los
valores estadisticos (t=1.840, p=0.071) no representan una diferencia significativa
a nivel global. Al verificar los valores de los componentes de la autodireccion, se
detectan mejoras en cada uno de ellos, pero sélo los componentes 4 y 5 muestran
diferencias estadisticamente significativas (t=2.073, p=0.043) y (t=2.029, 0.047),

respectivamente.

Al analizar la Tabla 14 con los resultados del Grupo 2, estadisticamente no hay
diferencias significativas en los valores obtenidos. Por tanto, después de la revision
de los resultados de los andlisis por niveles y por componentes, se documentan
resultados favorables para el Grupo 1, el cual fue sometido al proceso de

intervencion.

7.5 Andlisis Cualitativo de la Intervencién

Para profundizar en la evaluacion del plan de intervencion, fue necesario analizar
con un enfoque cualitativo las estrategias empleadas y los resultados alcanzados.
Para ello, se partié de la pregunta de investigacion cualitativa: ¢ Qué estrategias de
intervencién educativa son apropiadas para modificar, mejorar el rendimiento
escolar de alumnos con antecedentes problematicos en la Facultad de Matematicas
de la UADY?

El disefio de las estrategias fue guiado por los resultados de la etapa diagndstica y

los conocimientos sintetizados en los modelos predictivos generados en la etapa de
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la mineria de datos educativos y uso del sistema predictivo. Surgieron algunos
elementos necesarios en la definicion de la intervencion, por ejemplo, atender
aspectos de habitos de estudio, temas académicos particulares, habilidades
académicas, metas profesionales, situaciones personales, motivacion,
antecedentes académicos, escuela de procedencia, conocimiento del modelo

educativo, entre otros.

Para acotar la dimension del andlisis y poder generar codigos con un mayor nivel
de precisién, a partir de la pregunta general, se elaboraron preguntas mas
especificas para identificar los aspectos puntuales relacionados con el propésito de

la investigacion:
Pl 1: ¢ Qué tipo de actividades fueron mas significativas para el aprendizaje?
Pl 2: ¢ Qué tipos de conocimientos, habilidades o actitudes fueron favorecidos?

A partir de estos criterios se analizaron los datos provenientes de cuestionarios,
observaciones de los profesores y documentos generados por los estudiantes,
particularmente de los portafolios de evidencias solicitados para conocer la
percepcion de los alumnos sobre las actividades realizadas durante el curso, asi

como para analizar sus reflexiones respecto a los procesos y resultados obtenidos.

7.5.1 Observaciones del Personal Académico Involucrado

Derivados del desarrollo de las estrategias implementadas y la comparticion de
resultados preliminares, se recuperaron comentarios y mensajes recibidos por parte
la secretaria académica, asi como de los profesores y tutores de los alumnos. De
igual forma, se registraron las observaciones de los dos profesores responsables

de la imparticion del curso.
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Actividades o estrategias mas significativas:

El envio de resultados de un posible riesgo académico de los alumnos,
obtenidos a partir de las predicciones generadas por el sistema, hizo que
varios de los participantes buscardn ayuda o mas informacion, y estuvieran
mas al pendiente de sus clases. Algunos casos fueron turnados a los tutores

para recibir consejo académico y orientacion.

La informacion sobre la percepcion del desarrollo de los cursos, generada
mediante la aplicacion de encuestas periddicas y el uso del sistema
predictivo, médulo de seguimiento, se considerod de utilidad pues proporcioné
elementos para el redisefio o la mejora de las clases. EIl conocimiento de los
aspectos analizados hizo que los profesores indagaran cédmo mejorar sus
métodos y estrategias de ensefanza-aprendizaje, asi como temas
relacionados con la motivacion y la mejora de la comunicacién. Se hicieron
algunas sugerencias para mejorar la redaccion de las preguntas y

proporcionar mas informacion para interpretar los resultados.

La imparticion del curso en modalidad e-learning y la grabacion de las
sesiones facilitd a los alumnos el acceso a las clases y los contenidos de los
temas, desde cualquier ubicacion y en cualquier momento, solventando de

esta forma la problematica de la imposibilidad de clases presenciales.

El uso de varias estrategias de comunicacion y colaboracion, por ejemplo,
correo electrénico, foros, chat, video conferencias, contribuy6 al desarrollo de
habilidades sociales y a la integracion del grupo. Las ideas y conceptos
expresados por los estudiantes en sus participaciones en foros y actividades
colaborativas dieron muestra del dominio de los temas o en su caso indicaron

la necesidad de reforzar con méas informacion o con otro tipo de actividades.

Aspectos favorecidos:

La informacion y conocimiento obtenidos fueron de gran utilidad para

considerar nuevas estrategias de ensefianza, al identificar elementos
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7.5.2

puntuales que requerian ser atendidos, por ejemplo, la motivacion, por lo que
se plantearon actividades para que los estudiantes reflexionaran al respecto

y se fomentara su motivacion intrinseca.

Para la coordinacion de la carrera y la secretaria académica, la informacion
oportuna sobre el estado académico de los estudiantes y el desarrollo de sus
clases posibilité una mejor gestion de los aspectos administrativos de la

educacion.

El realizar de forma regular actividades metacognitivas permiti6 a los
estudiantes reflexionar sobre sus procesos de aprendizaje, autoevaluar su
rendimiento, plantearse metas de formacién y definir planes de actuacion en

consecuencia.

El conocimiento de algunos aspectos emocionales y motivacionales
contribuyeron a un mejor entendimiento de situaciones académicas y el
fomento de habilidades para resolver problemas que partieron de un cambio

actitudinal de los alumnos.

El analisis de las competencias de su carrera y el conocimiento de
informacion sobre el perfil de egreso, asi como el conocer la opinién de
maestros y egresados, contribuyé para que se visualizaran como

profesionistas e identificaran las areas de especializacion.

Percepcion de los Alumnos

Con base en las preguntas, que definieron los criterios o categorias centrales de

esta etapa de la investigacion, se realiz6 el andlisis de los datos contenidos en los

portafolios de evidencias que presentaron los estudiantes al finalizar el curso. Se

identificaron las unidades de analisis relevantes para dar paso a la definicion de

codigos que permitieran la categorizacion y el establecimiento de relaciones, con lo

cual se tendran los elementos para realizar inferencias y contrastar con la teoria.

El andalisis de datos se realiz6 mediante el programa ATLAS.ti version 9.1.2. Se

recuperaron 9 documentos correspondientes a los portafolios de los estudiantes.
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Cada portafolio contiene opiniones tanto personales como discutidas en equipo
sobre varios aspectos del curso y sus resultados. Se analizaron los textos y los
cadigos se definieron conforme se fueron saturando con la informacién obtenida.
Los segmentos de datos asociados a los codigos y las transcripciones se pueden
consultar en el Anexo 4. En la Figura 31 se muestran los cédigos obtenidos en el

primer analisis de los documentos disponibles.

maneijo de emociones TIPOS de aprendizaje
Factores emocionales

Planificacion Rraqg e interés
Factores motivacionales

Habitos de estudio fiyitocontrol Competencias digitales
Establecimiento de metas

Figura 31 Nube de codigos del primer andlisis.
Pl 1: ¢Qué tipo de actividades fueron mas significativas para el aprendizaje?

Categoria Actividades Significativas. En esta categoria se ubican los principales
codigos que representan las actividades de aprendizaje desarrolladas por los
estudiantes (ver Figura 32). Se presenta un resumen de las reflexiones que se

hicieron, referentes a las razones por las cuales fueron elegidas.

< Actividades
significativas

& Areas de interés # Competencias
de egreso
# Factores & Factores
emocionales motivacionales
Figura 32 Codigos de la categoria actividades significativas
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Sub categoria areas de interés. La actividad consistio en elaborar, de manera
individual, un organizador gréfico en donde se sintetizaran las principales ramas o
disciplinas de las ciencias de la computacién. Luego, seleccionar y reflexionar sobre
dos areas de interés personal en las que quisiera especializarse el alumno,
escribiendo las razones de su eleccion y que competencias habria que desarrollar
para ser apto profesionalmente en ese campo.

Algunos de los aspectos que se destacaron sobre esta actividad fueron relativos al
aprendizaje de las areas que conforman las ciencias de la computacion, ya que se
desconocian. Consideran que tales conocimientos sirven para motivar, para fijar
objetivos y definir planes de especializacién, tener claras las expectativas de la

industria, asi como las oportunidades de trabajo, entre otros elementos.

Sub categoria competencias de egreso. La actividad se desarrolld6 de manera
colaborativa para analizar las competencias de egreso para un Licenciado en
Ciencias de la Computacién. Se pidi6é que revisaran las competencias declaradas
para su carrera, discutieran y seleccionaran las 5 mas importantes explicando los
motivos de su eleccion. También se pidi6 que analizaran algunos videos de

egresados y profesionistas del area, preparados previamente.

En esta categoria se comento que la actividad es de utilidad para conocer lo que se
va a aprender durante la carrera y lo que se espera después de concluirla, es decir,
orienta a los estudiantes sobre los aspectos centrales de su profesion. Sirvid para
reflexionar si realmente se estan desarrollando las competencias en las asignaturas
y es un elemento que fomenta la motivacion y la organizacion al tener claros los

objetivos a los que se pretende llegar.

Sub categoria factores emocionales. La actividad se disefi6 para trabajar en varios
momentos. Momento individual: investigacion sobre factores emocionales que
pueden afectar el aprendizaje y el rendimiento académico. Lectura de material

complementario y elaboracién de un glosario de términos y conceptos investigados.
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Momento en equipo: describir dos situaciones en las cuales el rendimiento
académico se puede ver desbordado debido a un mal manejo de emociones.
Explicacion y propuestas de como la inteligencia emocional puede ayudar en tales
situaciones. Reflejar los casos mediante la elaboracion de tres memes por equipo.
Momento social: comparticion de los memes en la plataforma Teams vy

retroalimentacion por parte de todo el grupo.

La actividad permitio a los estudiantes el conocer los factores emocionales que se
deben de controlar y trabajar durante la vida universitaria. La inteligencia emocional
es clave para canalizar los sentimientos positivos 0 negativos hacia el logro de

metas de aprendizaje y mejorar en aspectos de rendimiento académico.

Sub categoria factores motivacionales. La actividad se desarrollé en varios
momentos. Momento individual: lectura de material y reflexion individual sobre
diferentes tipos de habilidades socioemocionales del aprendizaje. Momento en
equipo: reflexibn en equipo sobre las lecturas y respuesta a preguntas sobre la
influencia de las habilidades emocionales en el aprendizaje. Se sintetizé el tema
mediante la elaboracién de tres memes por equipo. Momento social: comparticién

de los memes en la plataforma Teams y retroalimentacion por parte de todo el grupo.

Con esta actividad se reflexioné sobre el papel de la motivacién y su influencia en
el estudio. Se consideré que la motivacién es fundamental para perseverar en el
logro de objetivos. El conocimiento de las distintas formas de motivacion también
sirve para buscar formas de mantenerse motivado y evitar que malos resultados,

emociones negativas u otros aspectos afecten en el desempefio escolar.

Pl 2: ¢Qué tipos de conocimientos, habilidades o actitudes fueron

favorecidas?

El analisis de las opiniones de los alumnos, sobre aspectos favorecidos durante el
curso, generd los siguientes coédigos: autocontrol, competencias digitales,

establecimiento de metas, estrategias de estudio, habitos de estudio, manejo de
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emociones, metacognicion, motivacion, planificacion y tipos de aprendizaje. Las

transcripciones de los datos resultantes se pueden consultar en el Anexo 4.

Se presenta un resumen de las opiniones los estudiantes en cada una de las

categorias de codigos:

Autocontrol. EI autocontrol hace referencia a comportamientos adquiridos por la
persona y que se encaminan a modular o cambiar el propio comportamiento
motivado fundamentalmente por procesos hedoénicos (Navarro, 2003). Es decir, el
esfuerzo consciente de la persona por modificar sus reacciones, ante situaciones
positivas 0 negativas. Es parte de la inteligencia emocional necesaria para

interactuar con el mundo teniendo en cuenta los sentimientos.

En esta categoria, los estudiantes aprendieron a identificar factores emocionales
que les podian afectar, reflexionando sobre opciones para regularlos y poder tomar
buenas decisiones. El conocimiento de sus sentimientos y reacciones fue
importante para afrontar situaciones académicas o extraescolares que afectan su

rendimiento académico.

Competencias digitales. Se define las competencias digitales como el uso creativo,
critico y seguro de las tecnologias de la informacién y las comunicaciones para
alcanzar los objetivos relacionados con el trabajo, la empleabilidad, el aprendizaje,
el tiempo libre, la inclusion y la participacion en la sociedad (INTEF, 2017). Algunas
de sus areas son la informacion y la alfabetizacion informacional, la comunicacion y
la colaboracion, la creacion de contenidos digitales, la seguridad y la resolucién de

problemas.

Sobre esta categoria los participantes consideran que desarrollaron mas
habilidades y conocimientos acerca de los distintos tipos de plataformas y entornos
virtuales, lo que les facilitdé el aprendizaje y la comunicaciébn en el entorno
académico, ademas de acceder a variadas fuentes de informacién. De igual forma,

utilizaron medios de comunicacion y colaboracion, lo que les permitié realizar
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actividades a distancia, y reconocieron la importancia de la tecnologia en la

actualidad, particularmente en la educacion.

Establecimiento de metas. Una meta refleja los propdsitos del estudiante,
implicitamente involucra la cantidad, calidad y nivel de desempefio. La
perseverancia depende del establecimiento de metas y de las autoevaluaciones
sobre su progreso. El establecimiento de metas significa establecer un objetivo que
impulse la actuacion. Las metas pueden ser establecidas por los propios aprendices
0 seguir las que otros les proporcionen, por ejemplo, profesores, compafieros,

padres o profesionistas tomados como referentes (Schunk, 2012).

En este sentido, en la opinidn de los alumnos, el conocer las areas de la carrera 'y
la realidad del &mbito profesional, incluyendo la opinion de profesores y egresados,
fue un factor que les facilitd la definicion de metas de aprendizaje e influy6 en la
motivacion para continuar con sus estudios y prepararse mejor para el entorno

laboral.

Estrategias de estudio. Tienen que ver con el crear un clima psicologico adecuado
para el aprendizaje. Incluyen también estrategias para comprender, retener,
recuperar y usar la informacién. Por ejemplo, tomar notas, escuchar, subrayar,
resumir y afrontar el estrés; y estrategias para presentar examenes y organizar un
escenario para el aprendizaje, entre otras. Por el contrario, el no contar con esta
habilidad puede ocasionar que el estudiante no complete sus tareas de manera
eficiente (Farrington et al., 2012).

Algunos comentarios en este sentido indican un aprendizaje de estrategias de
trabajo, individual y en equipo, para optimizar el tiempo y realizar el trabajo de
manera mas eficiente. Las estrategias empleadas permitieron una mejor

comprension y realizacion de las actividades.

Metacognicion. La metacognicion se refiere al control deliberado y consciente de las

actividades mentales; incluye conocimientos y actividades de vigilancia disefiadas
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para garantizar que las tareas se realicen con éxito. Se relaciona con procesos
reflexivos que permiten la planificacion, la comprension y la vigilancia de las

estrategias para lograr los objetivos de aprendizaje (Torras, 2019).

Los segmentos de informacion dan cuenta del proceso mediante el cual los alumnos
reconocieron su entorno y los elementos que influian en su educacién. Se reflexiono
sobre los valores y aptitudes que se deben tener como estudiantes y egresados, asi

como los retos por afrontar y las competencias a desarrollar.

Manejo de emociones. Los pensamientos y sentimientos de las personas pueden
ser positivos o negativos, lo que influye en la manera en que se motivan a si mismas
y perseveran durante las dificultades. La forma como lidian con las emociones,
especialmente durante periodos de estrés, indica la capacidad para superar
obstaculos y en tomar decisiones en momentos criticos (Benight y Bandura, como
se citdé en Schunk, 2012).

Los alumnos indicaron que aprendieron reconocer factores emocionales que
intervienen en el proceso educativo, y como estos pueden ser canalizados hacia
metas de aprendizaje mediante la motivacion intrinseca y la inteligencia emocional.
También se identificaron sentimientos negativos que causan la falta de motivacién
para estudiar, por ejemplo, el estrés causado por los examenes o0 por sacar una
mala nota, ante ello, la inteligencia emocional es fundamental para sobreponerse a

este tipo de situaciones.

Motivacion. La motivacién es un proceso que influye para que una persona realice
una accion o piense de modo que persista en actividades para el logro de metas.
Hay un vinculo reciproco entre motivacion y autorregulacién, las personas
motivadas realizan actividades autorregulatorias que les pueden servir de ayuda

para alcanzar sus propoésitos (Farrington et al., 2012).

Los estudiantes conocieron los tipos de motivaciones y su importancia en el

aprendizaje, y como puede ser afectada por las emociones y el entorno. El
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plantearse metas de desarrollo profesional generé motivacion al visualizar las

posibilidades de la carrera.

Planificacion. La estrategia autorreguladora de planificacién tiene que ver con el
establecimiento de un plan de accion; el cual debe incluir la identificacion o
determinacion de metas de aprendizaje, la prediccion de resultados, ademas de la
seleccidon y programacion de estrategias, incluye la administracion del tiempo. Sirve
para facilitar la ejecucion de la tarea, incrementar la probabilidad de éxito y la calidad
de la ejecucién o del producto obtenido (Diaz Barriga y Hernandez Rojas, 2010).

Los estudiantes consideran que los aprendizajes obtenidos en el curso fueron un
punto de partida importante para definir y a organizar las actividades escolares de
una manera responsable y asi obtener un aprendizaje significativo. A su vez, les
permitio visualizar a futuro para poder definir caminos que los preparen para lograr

Sus aspiraciones.

Habitos de estudio. Son un conjunto de rutinas y técnicas que emplean
habitualmente los estudiantes para adquirir y utilizar los conocimientos que
adquieren. Estan relacionados con las estrategias de estudio e influyen
positivamente en el rendimiento escolar y donde intervienen factores como el interés
y la motivacion interna. Es deseable que la escuela fomente los habitos que
promuevan el maximo aprovechamiento de las capacidades de los estudiantes y
contribuyan a neutralizar los efectos nocivos de un ambiente familiar o social
desfavorable (Schunk, 2012).

Los estudiantes reconocieron los habitos que tienden a tener los estudiantes,
habitos tanto positivos como negativos y que afectan el desempefio académico en
la universidad. Las reflexiones y actividades ayudaron a una mejor administracion
del tiempo libre y del estudio, también se destaco el tiempo de descanso suficiente

para rendir de una mejor manera.
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Tipos de Aprendizaje. Se relaciona con los contenidos vistos en el curso sobre
aspectos teodricos del aprendizaje, el conocimiento del proceso de aprendizaje
aclaré dudas y proporcion6 una base para analizar sus propios de formacion. Al
identificar las distintas formas y modalidades de estudio se pudieron seleccionar las
estrategias de estudio que mejor se adaptaron a sus estilos y caracteristicas

personales.
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8. INTEGRACION DE RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presentan, de manera resumida y ordenada, los principales
resultados de los procesos desarrollados durante las etapas de la investigacion. A
su vez, se contrastan y discuten los hallazgos de cada fase del estudio con algunos
referentes y trabajos previos. También, se discuten las aportaciones de este trabajo,
en cuanto a su enfoque integrador y holistico, y finalmente, se realiza la

comprobacién de la hipotesis y de los supuestos de la investigacion.

8.1Resultados de la Etapa de Mineria de Datos

A partir del proceso de la mineria de datos educativos se generé un modelo que
describe los pasos para aplicar los algoritmos de prediccion de riesgo académico
(ver Figura 33) y que muestra las relaciones de las principales tareas a realizar en

la implementacion del sistema.

Sistema predictivo
Entorno educativo R RS R A R e L AR T S S R A e 5%

-~ ? -~ gy -~ ;’
Formulario il il i
n;lo:dle LMT.model Logistic.model J48.model
A
\
5| Recuperacién 1 Aptl‘izgf:sde _| Informe
> Cecaton predictivos
BD S R SRR B
Alumnos :

Retroalimentacién/ |
Toma de decisiones

A

Interpretacion

Figura 33 Modelo para el desarrollo y aplicacion del sistema predictivo.
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Para la generacion de los modelos, fue necesario analizar cuales de los atributos
disponibles aportaban mayor poder predictivo y determinar cudles algoritmos o
combinaciones de algoritmos resultaban mas convenientes para ser implementados
en una herramienta de software. El subconjunto de variables predictoras se redujo
a 9 atributos, lo cual facilité y agilizé la recuperacion de datos, ya sea que fueran
solicitados directamente a los alumnos o que se recuperen desde algun repositorio

digital.

Después de analizar los resultados de los algoritmos de clasificacion, se eligieron
los modelos LMT vy Logistic para ser implementados en la aplicacion de software;
ya que, para la variable dependiente RIESGO _P, obtuvieron los valores de precision
mas altos y sus valores de AUC ROC los ubican en el nivel de Test bueno, segun
(Minguillon et al., 2017). Se incluy6 ademas el modelo basado en el algoritmo J48
porque es de gran ayuda para entender las relaciones entre las variables

predictoras.

También, como lo explican (Witten et al., 2011), mediante la herramienta WEKA se
generaron archivos con los modelos producidos por los algoritmos de mineria de
datos. Lo que permiti6 que, mediante el sistema desarrollado con el lenguaje de
programacion Java, se pudieran recuperar estos modelos y crear instancias para

realizar la clasificacion y prediccion de nuevos casos de alumnos.

De los modelos creados, en general, se vio que el resultado de la prueba de
competencias disciplinares DIAG y la prueba diagnéstica de competencias basicas
ICNE tuvieron el mayor poder predictivo y sefialan en buena medida el bajo
rendimiento escolar de los estudiantes; en menor medida también influyen: el
resultado final del Exani-Il, la carrera elegida, la preparatoria de origen, la edad y el

responsable del alumno.

En relacién con la carrera elegida, se pudo verificar que los grupos de la Licenciatura
en Ciencias de la Computacion tienden a presentar situaciones de riesgo académico

de manera mas recurrente, por lo que dan cuenta de la necesidad de atender
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aspectos relacionados con los antecedentes académicos de los alumnos; y también
sefalan algunas situaciones de indole socioecondmicas de los estudiantes, por
ejemplo, cuando el responsable del alumno no es el padre se presentan mas casos
de bajo rendimiento académico, lo que sugiere el despliegue de estrategias mas

efectivas de seguimiento y apoyo ante tales condiciones.

Como ha sido sefialado en los trabajos citados en la seccion de antecedentes, en
la determinacién del rendimiento académico convergen una gran cantidad de
variables, no so6lo de orden académico o del entorno escolar, sino del contexto

sociodemogréfico o de aspectos cognitivos e interpersonales, entre otros.

8.2Resultados Generados por el Sistema Predictivo

Considerando los elementos del modelo de desarrollo del sistema predictivo
ilustrados en Figura 33, para la deteccién de alumnos en riesgo académico, se
llevaron a cabo los pasos necesarios para su implementacién. Una vez concluido, y
al disponer de una herramienta de software con las caracteristicas del sistema
desarrollado, se pudo analizar de manera mas rapida y efectiva una gran cantidad
de datos relacionados con los antecedentes académicos y no académicos de los
alumnos, y su empleo ayudé a determinar grupos y alumnos en posible riesgo

académico.

8.2.1 Prediccioén

Al utilizar el modulo de prediccion del sistema, se seleccion6 el modelo LMT con la
clase riesgo basada en promedio (Riesgo_P), pues su nivel de exactitud fue el mas
alto, con un 75.42% de precision. Es decir, si se determina que existe riesgo
académico, se estd considerando que el alumno probablemente obtenga un
promedio de calificaciones menor a 75 en el primer semestre de estudios. Este
indicador de riesgo es mas 0 menos equivalente a pronosticar que el alumno
reprobara 2 o mas materias, como lo sugiere el uso del modelo basado en la clase

Riesgo_A, basada en la cantidad de materias reprobadas.
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El resumen de los prondsticos y los resultados reales obtenidos por los estudiantes

se muestran en la matriz de confusion de la Tabla 15.

Tabla 15 Matriz de confusion de los resultados de la prediccion.

Prediccion Sl Prediccion NO Total
Real SI VP=8 FN=1 9
Real NO FP=10 VN=8 18
Total 18 9 N=27
En donde:

VP (Verdaderos positivos): instancias positivas correctamente clasificadas por el sistema.
FN (Falsos negativos): instancias que son positivas y que el sistema dice que no lo son.

FP (Falsos positivos): instancias que son negativas pero el sistema dice que no lo son.

VN (Verdaderos negativos): instancias que son correctamente clasificadas como negativas.

N = es el nimero total instancias, N=VP+FN+FP+VN.

En la Tabla 16, se presentan las tasas de acierto esperadas segun el modelo del
algoritmo predictivo LMT y se contrastan con las tasas de acierto de las instancias

reales correctamente clasificadas.

Tabla 16 Tasas de acierto de la prediccion y resultados reales.

Real Prediccion
Tasa de acierto 0.593 0.754
Tasa de error 0.407 0.246
Tasa de acierto SI 0.444 0.693
Tasa de acierto NO 0.889 0.805
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En donde:

Tasa de acierto: VP+VN/N
Tasa de error: FP+FN/N

Tasa de acierto Sl: VP/VP+FP

Tasa de acierto NO: VN/VN+FN

Al confrontar los valores reales con los esperados, se ve que la tasa de aciertos
para el valor Real Sl (0.444) es menor a la pronosticada (0.693), y para el caso del
valor NO, la tasa de acierto (0.889) es mayor que la esperada (0.805). Estas
diferencias se explican por el proceso de intervencién educativa al que fue sujeto el
grupo que aporto las instancias de los casos reales. Es decir, se presenta una

disminucién de casos de alumnos en riesgo académico.

8.2.2 Seguimiento

El médulo de seguimiento del sistema permitié analizar las encuestas de opinion
respecto a: Q1) la pertinencia de los contenidos, Q2) el método o estrategias de
aprendizaje, Q3) la motivacion en el desarrollo de las actividades, Q4) el desempefio
como alumno, y Q5) la comunicacion con el profesor. También, se obtuvo un
indicador de satisfaccion global de cada curso, el cual se calculé6 promediando los

valores todos los items de encuesta.

El instrumento se aplicO en tres ocasiones durante el semestre y los resultados
globales se muestran en la Figura 34, en donde se observan las tendencias en la

satisfaccion de los cursos.
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Figura 34 Resultados globales de satisfaccion de los cursos.

Las materias algoritmia y RSU se mantuvieron en un buen nivel de aceptacion por
parte de los alumnos, entre bueno y excelente. Geometria analitica, comenz6 con
un nivel regular y al finalizar el curso se evalué como bueno. Algebra superior y
algebra intermedia se mantuvieron siempre en un nivel regular, por debajo del

promedio de todas las asignaturas.

Los resultados de las encuestas se enviaron a los profesores y algunos de ellos
expresaron su aprobacion por la informacién recibida, ya que les permitiria estar al

tanto de la opinion de los alumnos y hacer ajustes en caso de ser necesario.
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Para la asignatura algebra superior, dado que fue la peor evaluada, se presentan
las tres graficas generadas por el sistema, en las que se muestran los valores para
los items de opinion, con el propdésito de identificar los elementos que influyeron en
su nivel obtenido (ver Figura 35).

Termémetro Académico 1 Termémetro Académico 2

Promedios Promedios
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 0.0 ] 4 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 45 5.0

[E1 ALGEBRA SUPERIOR [ Promedio Semestre
[31 ALGEBRA SUPERIOR [ Promedio Semestre

Termoémetro Académico 3

Promedios
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

[ ALGEBRA SUPERIOR H Promedio Semestre

Figura 35 Graficas de resultados de satisfaccion para Algebra superior.

Los elementos peor evaluados fueron: Q2) el método o estrategias de aprendizaje,
Q3) la motivacion en el desarrollo de las actividades y Q4) el desempefio como
alumno. Se recuerda que los cursos fueron impartidos en modalidad virtual, y
posiblemente las materias mas afectadas por las limitaciones en cuanto a su forma
de imparticion fueron las del area de matematicas, que comunmente requieren del
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uso de pizarrones para desarrollar ejemplos y ejercicios de manera adecuada. En
cambio, en algoritmia se pueden utilizar herramientas computacionales
(compiladores, intérpretes, editores de diagramas de flujo) y TIC de una forma mas
natural y sencilla. Para los estudiantes, el ejercicio de reflexionar sobre el desarrollo
de las asignaturas de manera regular contribuyé al desarrollo de habilidades

metacognitivas y a la autodireccion de su aprendizaje

8.3Resultados del Diagnéstico y la Planeacion de la Intervencion

En esta fase del proceso de intervencion se lograron identificar varios factores
personales del alumno y del contexto que afectan su rendimiento, por ejemplo,
grupos de alumnos con pobre rendimiento en los exdmenes de ingreso, falta de
habilidades cognitivas en ciertas areas de estudio, debilidades en habilidades
metacognitivas y de autodireccién, como la motivacion, el establecimiento de metas

y la organizacion de sus tiempos.

También, relacionados con su contexto, hay elementos que influyen en los
estudiantes de nuevo ingreso, como la falta de apoyo tutorial y orientacién efectiva
en su primer afo de estudios, ademas de la necesidad de un mayor seguimiento e
interaccidon con los estudiantes, por parte de tutores, asesores y directivos. Estos
elementos sirvieron para determinar las estrategias de intervencién a implementar

en las siguientes etapas.

Para la intervencion, se logro el disefio, planificacion e implementacion de las
actividades del curso en linea Habilidades académicas para alumnos universitarios
de primer ingreso (Anexo 2). El curso se ofrecera de manera regular para las nuevas
generaciones de alumnos que lo necesiten. El curso fue implementado en la
plataforma de gestién de aprendizaje Moodle. Su estructura y organizacion facilita
la navegacion y el acceso a lecciones y paginas para manejar los contenidos de los
temas del programa del curso; se desarrollaron e incluyeron recursos digitales,
como videos, infografias, paginas interactivas, presentaciones, y diversas

actividades de aprendizaje para lograr el aprendizaje significativo de los alumnos.
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8.4Resultados de Aspectos Cuantitativos de la Intervencién

Se presentan los resultados obtenidos en cuanto a datos cuantitativos, para ello se
consideran las calificaciones histéricas de los alumnos y las calificaciones obtenidas
durante el semestre en que se realizo la intervencion, con lo cual se puede
determinar su impacto. De igual forma, para conocer la influencia en la autodireccion

se contrastan los valores del perfil autodirigido antes y después de la intervencion.

8.4.1 Efectos en el Rendimiento Académico

Los parametros utilizados para determinar el rendimiento académico fueron los
promedios de calificaciones y la cantidad de materias aprobadas en el semestre. En
la Figura 36, se presentan los porcentajes de alumnos que obtuvieron calificaciones
en los rangos indicados. Considerando los alumnos que obtuvieron un promedio
entre 0 y 69, se evidencia una mejora al reducir de un 57%, en resultados histéricos
de grupos LCC (2016-2018) a un 22%, en el grupo intervenido (2020).

Promedio calificaciones LCC Promedios LCC 2020
2016-2018

m0-69
1069

m70-79 17079

=80-89 m 80-89

90-100
90-100

Figura 36 Comparacion de promedios de calificaciones, historicas y grupo intervenido.

Al revisar la cantidad de alumnos con materias reprobadas, como se muestra en la
Figura 37, en el grupo intervenido solo el 26% de los alumnos tuvo 2 0 mas materias
reprobadas al finalizar el semestre, mientras que en los resultados historicos (2016-
2018) el 64% reprobaba dos o mas asignaturas.
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Figura 37 Comparacion de materias reprobadas, histéricas y grupo intervenido.

Tanto en materias reprobadas como en promedios de calificaciones, se evidencia
una mejora en el rendimiento académico. Sin embargo, se debe de tomar con
reserva este resultado ya que la imparticion de las clases del grupo sujeto a la
intervencién fue en modalidad virtual o en linea, debido a las condiciones generadas
por la pandemia; mientras que los resultados historicos corresponden a cursos

impartidos en modalidad presencial.

8.4.2 Efectos en el Perfil Autodirigido

La Figura 38 muestra los resultados del perfil de la autodireccién segun la frecuencia
de los niveles obtenidos por los grupos, antes y después de la intervencion.
Inicialmente el 60.7% de los alumnos de grupo 1 se encontraba en niveles Bajo o
Insuficiente, mientras que el 42.9% de los alumnos del grupo 2 estaba en los
mismos niveles. Después del curso el 42.8% de los alumnos de grupo 1 se ubicé en
niveles Bajo o Insuficiente; sin embargo, en el grupo 2 el 46.8% de los alumnos se

percibieron con niveles Bajo e Insuficiente.
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Figura 38 Distribucidn de frecuencias por niveles de autodireccion, antes y después del curso.

Los resultados de perfil de autodireccién por componentes, en el primer momento,
mostraron que el grupo 1 tenia niveles Bajo e Insuficiente en los componentes de
Planeacidon y seleccion de estrategias;, Autorregulacion y motivacion e
Independencia y autonomia. Sélo para los componentes de Uso de la experiencia 'y
conciencia critica e Interdependencia y valor social, se mostraron niveles Moderado

o Muy Bueno; lo que ubicé al grupo en un nivel global Bajo.

Se destaca la utilidad del instrumento para identificar grupos que requieren procesos
de intervencion, al detectarse niveles bajos o insuficientes en sus perfiles de
autodireccion. Los resultados en la identificacion de grupos en riesgo son
consistentes con los obtenidos a partir de modelos predictivos de riesgo académico
empleando técnicas de minerias de datos educativos, pues también mostraron que
algunos programas de estudios tienen una mayor propension al fracaso escolar por
sus antecedentes académicos, lo que ratifica la necesidad de fortalecer algunas de

sus habilidades.

Al aplicar por segunda vez la encuesta y contrastar, se ha podido evidenciar el
impacto que tuvo la intervencién educativa. Sélo el componente de Independencia
y autonomia obtuvo un nivel Insuficiente, lo demas componentes se ubicaron en

niveles Moderado o Muy Bueno, con un resultado global Moderado. Los
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componentes que mostraron diferencias estadisticamente significativas después de
la intervencion fueron: componente 4, Uso de la experiencia y la conciencia critica,

y componente 5, Interdependencia y valor social.

En términos generales, los resultados del cuestionario CIPA+ muestran mejoras en
los niveles de autodireccidon del grupo sujeto a la intervencion, al pasar de un nivel
Bajo a Moderado. También, el grupo evidencia un incremento en alumnos con algun
nivel de autodireccion (inicial 39.3%, final 57.2%). El perfil de la autodireccién tuvo
un cambio con un efecto moderado (r=0.333).

En el grupo de control el nivel paso de Bajo a Insuficiente, sin que ninguno de sus
componentes obtuviera cambios significativos estadisticamente. Ambos grupos
tomaron sus clases en modalidad virtual o en linea, es decir en las mismas
condiciones, por lo que los hallazgos aportan mayor grado de certidumbre en cuanto

a la eficacia de las estrategias de intervencion desplegadas.

En relacidon con la estrategia de intervencion basada en e-learning, al emplear
recursos basados en entornos virtuales de aprendizaje, los estudiantes tuvieron la
oportunidad de explorar diferentes tipos de contenidos y estrategias didacticas,
favoreciendo su aprendizaje y el desarrollo de habilidades académicas, lo cual es

consistente con los hallazgos aportados por Elcullada, Galang y Hallar (2021).

Aspectos de la autodirecciéon como la interdependencia y valor social, relacionados
con la valoracién de la diversidad de las personas, se vieron favorecidos al realizar
actividades en equipo basadas en herramientas de comunicacién y colaboracion;
ademas de impactar positivamente en la motivacion, como también sefialan

(Benitez et al., 2014), al emplear las TIC en proceso educativos.

8.5Resultados de Aspectos Cualitativos de la Intervencion

De las observaciones realizadas por el personal académico, se destacan varios
aspectos que fueron favorecidos por las diversas estrategias desplegadas en la

intervencién. En la gestion y practica educativa se mejoro en el disefio de clases, la
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deteccidn de situaciones de riesgo y la atencion de aspectos especificos requeridos
por los alumnos, como una mejor comunicacion y considerar la motivacion como

elemento importante del desarrollo de los cursos.

Los instrumentos y sistemas desarrollados contribuyeron a dar un mejor
seguimiento de los cursos, generando informacion para la toma de decisiones
oportuna y adecuada a las necesidades detectadas. También, para los alumnos, las
actividades de analisis y reflexion fomentaron sus habilidades metacognitivas. El
disefio del curso en modalidad e-learning con variedad de actividades interactivas y
de trabajo colaborativo, contribuyé al desarrollo de sus competencias digitales,
ademas de desarrollar habilidades de comunicacién y trabajo en equipo. Algunas
actividades permitieron una reflexién inicial de elementos motivacionales,
emocionales y de visualizacién a futuro, que les permitiera plantearse metas de

crecimiento académico y profesional.

En cuanto a la opinion de los alumnos para responder a la pregunta sobre los
aprendizajes favorecidos, en el mapa semantico de Figura 39 se interrelacionan los

diferentes conceptos extraidos a partir del analisis de los portafolios de evidencias.
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Figura 39 Red semantica para la categoria aprendizajes favorecidos.

Se infieren una serie de relaciones entre los elementos considerados como
aprendizajes favorecidos. Se observa una relacion entre el manejo de emociones
como elemento requerido para lograr el autocontrol. El establecimiento de metas es
una de las causas que proporcionan motivacion, que su vez se relaciona con los
habitos de estudio. Las competencias digitales son un tipo de aprendizaje y a su
vez estan asociadas con el desarrollo de los contenidos y actividades definidas en
la planeacién, mas aun en un curso desarrollado en linea. También, el
establecimiento de metas y la definicibn de estrategias de estudio son parte
fundamental para considerar en la planeacién. El autocontrol esta relacionado con
la definicién y seguimiento de la planificacién. Finalmente, la metacognicion esta
asociada con la planificacion, pues proporciona elementos para analizar su disefio,

desarrollo, seguimiento o actualizacion.
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Los hallazgos del analisis cualitativo estan en consonancia con los referentes
tedricos, y también se observan dos procesos o habilidades que se interrelacionan

estrechamente para el logro efectivo del aprendizaje.

Por un lado Chaves et al. (2015), indican que las habilidades metacognitivas dotan
a las personas de la capacidad de reflexionar sobre lo que necesitan para aprender
y sus logros cognitivos; también, les permite articular lo aprendido con experiencias
y conocimientos previos que les ayuda en la solucion de nuevas problematicas. Es
el control consciente y deliberado de la actividad cognitiva.

Por otra parte, como sefiala Schunk (2012), la autoregulacion del aprendizaje es
fundamental en la educacion ya que permite a los aprendices regular la tarea por
realizar, definir metas y planes de actuacién, asi como tacticas de estudio, y

adaptarse antes situaciones cambiantes o adversas.

Los resultados también abonan en el plano del rendimiento mediato, como es
explicado por York et al. (2015) en su modelo conceptual de éxito académico, ya
que ademds del logro de resultados de aprendizaje a corto plazo, hay otros
elementos tan importantes en la formacién como el éxito profesional, la satisfaccion,
la persistencia, asi como la adquisicion de habilidades y competencias que les seran

Gtiles a lo largo de la vida.

De igual forma, los factores y las relaciones resultantes de este analisis, aportan
elementos que contribuyen a la validacion del modelo de habilidades
socioemocionales de Farrington et al. (2012). Aunque nuestra red semantica
muestra los elementos de una forma mas desagregadas, se pueden observar
interrelaciones muy parecidas a las presentadas por Farrington et al., y se puede
inferir que los factores no cognitivos tienen influencia en el aprendizaje y en el

desempeiio académico de los estudiantes.
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8.6Discusion

En este apartado se comparte una reflexion final de los resultados generados en la
etapa cuantitativa y cualitativa. Asi mismo, se aportan los elementos centrales para
poder determinar si la hipétesis y la premisa o supuestos de la investigacion,

establecidos al inicio del estudio, se han confirmado o no.

En relacion con la generacion de los modelos predictivos de riesgo académico,
como se ha observado en los resultados de la etapa de mineria de datos, se
obtuvieron 5 modelos, cada uno de los cuales es considerado como buen
clasificador, pues sus valores de AUC ROC los ubican en ese nivel, segun
(Minguillén et al., 2017). Los modelos incluyen distintos tipos de variables, tanto
académicas como no académicas, que, de acuerdo con la revision de la literatura
realizada, aportan un mayor poder predictivo al considerar aspectos no

necesariamente relacionados con la escuela.

Otro elemento de innovacién que aporta el proyecto, es la implementacion de los
modelos en un sistema informético, lo cual facilita la recuperacion de datos, la
prediccién, el informe de los resultados o la generacion de alertas. Lo anterior, para
usuarios poco familiarizados con el uso de modelos predictivos, es de mucha ayuda
y facilita su empleo en el contexto educativo. Por el contrario, en la mayoria de los
trabajos previos se buscaba solamente llegar a la etapa de obtencion de modelos,

sin llegar a la implementacion practica.

Verificacion de la hipétesis. Para verificar la hipétesis de la etapa cuantitativa,
particularmente de la generacion de modelos predictivos, se siguieron los
procedimientos indicados por la mineria de datos educativa para la validacién de
modelos. Los modelos predictivos obtenidos indican relaciones significativas entre
el rendimiento escolar de alumnos de primer ingreso en carreras del area de
computacién de la Facultad de Matematicas de la UADY, con factores académicos,
resultados de exdmenes de ingreso (Exani-Il), y antecedentes socioecondmicos, asi

como la preparatoria de origen, la edad y el responsable del alumno. Las pruebas
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de validacion cruzada para el modelo generado por el algoritmo LMT, el cual obtuvo
los mejores resultados, indican una precision de 75.42% y una calidad de 0.805
segun el indicador del area bajo la curva ROC, que lo ubica como un buen
clasificador.

Por tanto, se verifica que el rendimiento escolar de alumnos de primer ingreso a
carreras del area de computacion en la Facultad de Matematicas de la Universidad
Autébnoma de Yucatan, estd relacionado con antecedentes extraescolares y
académicos de los estudiantes, y que al ser analizados sirvieron para generar

modelos predictivos eficientes.

En la etapa relacionada con la intervencién educativa y el uso del sistema predictivo
se ha podido verificar el impacto de las estrategias desarrolladas y sus beneficios

en los siguientes aspectos:

- Deteccién oportuna de estudiantes en riesgo académico, tanto a nivel
individual como a nivel de grupo. De acuerdo con la opinién de los
académicos y directivos, la informacion proporcionada por el sistema,
referente a la deteccion de riesgo académico, permite identificar alumnos y
grupos que requieren de medidas de intervencion; con lo cual se tuvo la
oportunidad de tomar medidas preventivas para apoyar a los alumnos, por
ejemplo, platicas con sus tutores, disefio de cursos a la medida, o la

sugerencia para tomar otros cursos de regularizacion.

- Implementacion de un procedimiento de seguimiento o monitoreo en el
sistema, para conocer la opinion de los alumnos sobre los cursos que estan
tomando. Con la informacién generada, los maestros tuvieron elementos para
ajustar planes de clase y estrategias docentes; ademas, para los alumnos,
fue un elemento que facilitd sus procesos metacognitivos referentes a su

adaptacion a la escuela y su desempefio académico.

- Mejora en los niveles de autodireccién del grupo intervenido, al pasar de un

nivel Bajo a Moderado, el grupo paso de un nivel de autodireccion inicial de
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39.3%, a uno final de 57.2%. Por lo que se obtuvo un efecto moderado en el

incremento del perfil de la autodireccion (r=0.333).

- Disminucién de alumnos con bajas calificaciones (promedio entre 0 y 69), al
reducir de un 57%, segun los resultados histéricos (2016-2018), a un 22%,

en el grupo intervenido (2021).

- Disminucién de alumnos con materias reprobadas, en el grupo intervenido el
26% de los alumnos tuvo 2 0 mas materias reprobadas al finalizar el semestre
(2021), mientras que en los resultados histéricos (2016-2018) el 64% reprobd

dos o0 mas asignaturas.

- Los comentarios de los alumnos reflejan una maduracién de procesos
metacognitivo, emotivos y actitudinales, ademas de sentirse mas seguros en
el manejo de las TIC, la comunicacion y la colaboracion, entre otros aspectos

del aprendizaje logrado en el curso.

De acuerdo con los resultados y reflexiones realizadas, se puede afirmar que la
informacion, los modelos y sistemas generados durante el desarrollo del proyecto
de investigacion, han servido como instrumentos de apoyo para la planificacion
educativa y la toma de decisiones oportuna de tutores, docentes, directivos y
alumnos, lo cual ha impactado de manera positiva en el rendimiento académico de

los estudiantes.

El trabajo realizado estd en consonancia con otras propuestas (Silva, 2011;
Veldzquez y Rodriguez, 2014), que destacan la importancia de realizar
investigaciones educativas e intervenciones en los primeros afios universitarios,
para mejorar las expectativas de éxito académico y facilitar la transicion a la

universidad.

El enfoque holistico del proyecto, el cual considera multiples elementos para su
desarrollo a la vez que emplea una gran variedad de estrategias de mejora,
incluyendo a la tecnologia educativa, refuerza los planteamientos de Dorio (2016),

en el sentido de que en la transicion universitaria y el aprendizaje intervienen
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multiples y complejos factores, y para su entendimiento se requiere de una
visualizacion holistica. De igual forma, los resultados también abonan a los
sefialamiento de Masino y Nifio (2016) , al afirmar que para planificar intervenciones
educativas eficientes, que propicien la mejora del rendimiento y el aprendizaje, es
necesario considerar dos o0 mas elementos impulsores del cambio, tomando en

cuenta los distintos niveles que conforman el entorno del estudiante.

Si bien los resultados son alentadores, aun hay aspectos que pueden ser
mejorados, por lo que, de acuerdo con la metodologia de la investigacién-accién
(Ruiz-Bernardo et al., 2018), sera necesario llevar a cabo mas iteraciones siguiendo
las fases de esta metodologia. Esta vez, partiendo de los hallazgos y reflexiones
resultantes del proyecto, se realizara el diagndstico, la planificacién y finalmente se

implementard el plan de intervencion con las mejoras propuestas.
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9. CONCLUSIONES

Durante el desarrollo del proyecto de tesis se abordaron diversos aspectos para dar
respuestas a las preguntas de investigacion plateadas y alcanzar los objetivos del
estudio. El punto de partida del trabajo fue la identificacion de una problemética de
bajo rendimiento académico en los alumnos de nuevo ingreso a la Facultad de
Matematicas de la UADY, lo que dio pie a la busqueda de las causas que influyen
en sus resultados educativos, y al disefio de estrategias de intervencion educativa,
para mitigar la problemética detectada. Ademés, se deseaba aprovechar la
informacion generada por los sistemas de informacién institucionales utilizando
nuevas metodologias y herramientas basadas en la mineria de datos educativos.
Lo anterior motivé el planteamiento de las siguientes preguntas que dirigieron la

investigacion:

1. ¢Como entender, predecir el rendimiento escolar de los estudiantes de
nuevo ingreso de la Facultad de Mateméticas de la UADY, utilizando

herramientas de software?

2. ¢(Qué factores extraescolares 0 académicos  determinan
significativamente el rendimiento académico de los estudiantes de la
Facultad de Mateméticas de la UADY?

3. ¢Qué estrategias de intervencion educativa son apropiadas para
modificar, mejorar el rendimiento escolar de alumnos con antecedentes

probleméticos en la Facultad de Matematicas de la UADY?

Con los resultados obtenidos en las diferentes etapas del proyecto, se han podido
dar respuesta a todas las interrogantes. Las preguntas 1y 2 son explicadas con los
hallazgos del proceso de aplicacion de la mineria de datos educativos, la
implementacion de los modelos predictivos en un sistema informatico y la
informacion obtenida por el estudio diagnéstico. Como producto de estas etapas se
generaron modelos descriptivos y predictivos de la poblacion en estudio, que

permitieron el desarrollo del sistema mediante el cual se pudieron identificar grupos
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y alumnos en posible riesgo escolar, haciendo uso de datos digitales recuperados
de los sistemas y bases de datos institucionales con métodos de la mineria de datos

educativas.

La pregunta 3, también puede ser contestada con los hallazgos del estudio
diagnéstico y la etapa de disefio e implementacion de las estrategias de intervencion
educativa. El desarrollo de la intervencion fue dirigido por las necesidades
detectadas y estuvo focalizada en un grupo que se identific6 como de mayor riesgo
académico. Los resultados y comentarios de los involucrados indican una mejora
de los niveles de rendimiento escolar y de las habilidades de autodireccién del grupo

intervenido.

Respecto a los objetivos especificos del estudio, se presentan las aportaciones y la

descripcion de como los resultados ratifican su consecucion:

OEL. Disefiar modelos predictivos eficientes de rendimiento escolar con base en los
antecedentes extraescolares y académicos de los estudiantes, datos recuperados

de los sistemas de informacion institucional.

- La aplicacion de la mineria de datos educativos permitid el analisis de
diversas fuentes de datos del entorno local para extraer conocimiento Gtil. Los
modelos sintetizaron la influencia de diversos factores académicos y
extraescolares en el bajo rendimiento académico de los estudiantes, de tal

forma que fue posible predecir tal condicién de riesgo.

- El uso de nuevas tecnologias, como la mineria de datos educativos, acelerd
y facilitd el analisis de informacion histérica de los alumnos y del contexto

académico en que se desenvuelven.

- La eficiencia y precision de los modelos fue determinada mediante métodos
de validacion cruzada, y de acuerdo con (Minguillén et al., 2017), los modelos
generados por las diversas técnicas se identifican como Buenos, por tanto,

brindan la confianza para ser utilizados en la prediccién de nuevos casos.
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OE2. Implementar modelos predictivos mediante un sistema de software que facilite
el analisis de nuevas instancias de alumnos y genere informes de prediccion de

riesgo académico.

- Se desarroll6 un sistema de software que implementd los modelos y
algoritmos predictivos, generados previamente, para analizar grupos de
alumnos de nuevo ingreso y determinar si presentan condiciones de riesgo

académico.

- El sistema establece una conexion con la plataforma Moodle y facilita la
recuperacion de datos de encuestas con las variables requeridas para aplicar
los modelos predictivos, a su vez genera informes y permiten el envio de
mensajes personalizados a los alumnos. Esta simple accion de notificar una
condicién de riesgo, segun Jayaprakash et al. (2014), es una medida de
intervencidn que puede afectar significativamente el comportamiento del

estudiante y hacer que busquen ayuda.

- Los informes de riesgo fueron utilizados para dirigir las estrategias de
intervencién educativa a los grupos y alumnos identificados como prioritarios

para ser atendidos.

- Adicionalmente, se implementé un modulo de seguimiento en el sistema, el
cual recupera datos de encuestas de satisfaccion de los cursos que llevan los
alumnos y genera gréficas con las tendencias. Esta herramienta y sus
resultados, permite a los alumnos un proceso reflexivo que coadyuva a la
metacognicion en su proceso educativo; de igual forma, a los maestros les
es de utilidad para tener una retroalimentacion de su planeacion y estrategias
pedagogicas, con lo cual pueden emprender acciones de mejora; a los
responsables de la gestion educativa les puede ayudar en la identificacion de
situaciones que requieren de su intervencion, lo anterior es consistente con

las estrategias y hallazgos de Veldzquez y Rodriguez (2014).
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OES. Identificar elementos del contexto académico que puedan afectar la transicion

de los estudiantes a la universidad y que condicionen su desempefio académico.

El andlisis diagnostico permitio identificar los elementos y factores que
deberian ser atendidos por las medidas de intervencién educativa.
Especificamente, se vio la necesidad de madurar sus habilidades
académicas, atendiendo aspectos cognitivos y de autodireccion del
aprendizaje y también de fortalecer o ampliar los mecanismos de tutoria

académica.

También, el contar con modelos y sistemas predictivos permitio detectar, con
mayor oportunidad, condiciones y alumnos en riesgo para desarrollar

procesos de intervencion educativa mas eficaces.

OEA4. Definir estrategias de intervencion educativa para los alumnos con probable

bajo rendimiento académico, con énfasis en la utilizacion de tecnologia educativa.

Tomando como referencia las necesidades de los alumnos de nuevo ingreso,
se disefid un plan de intervencion cuyas acciones fueron guiadas mediante
el desarrollo de un curso impartido en modalidad virtual, el enfoque seguido
es similar a la propuesta de Silva (2011) con los seminarios de primer afio, o
la de Velazquez y Rodriguez (2014), con su concepto de Tutoria de

Asignatura.

La utilizacion de tecnologia educativa fue fundamental para poder impartir el
curso, mas aun en el contexto de la pandemia debida al Covid-19, que obligd
el cierre fisico de las instituciones educativas y la transicion a la modalidad

virtual (e-learning).

El uso de diversas estrategias de aprendizaje mediadas con herramientas

TIC, contribuyé a la motivacion y el aprendizaje significativo y colaborativo,
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ademas de facilitar el acceso a los recursos desde cualquier ubicacion y en

cualguier momento.

OES. Evaluar la efectividad de las estrategias de intervencion implementadas en la
bldsqueda de la mejora continua de los procesos educativos.

- El uso del cuestionario CIPA+ permiti6 determinar el impacto del plan de

intervencidn en los componentes del perfil autodirigido de los estudiantes.

- En andlisis y seguimiento de las calificaciones y las materias aprobadas
aportaron datos para contrastar los resultados historicos con los resultados

obtenidos por los alumnos que participaron en la intervencion.

- Engeneral, laimplementacion de las estrategias de intervencién ha mostrado
resultados favorables en el desarrollo de habilidades académicas y en el

rendimiento académico.

Con los elemento descritos anteriormente, en un plano global, se puede decir que
el objetivo general del proyecto de tesis se ha cumplido, dicho objetivo fue:
Desarrollar un sistema predictivo de rendimiento escolar de alumnos de primer
ingreso a carreras del area de computacion en la Facultad de Matematicas de la
Universidad Auténoma de Yucatan (UADY), utilizando modelos generados
mediante mineria de datos educativa, para la deteccion y atencidon oportuna de

problemas asociados al bajo rendimiento académico.

Gracias a los resultados del estudio se tiene un conocimiento mas preciso de la
poblacion estudiada, pues se logré caracterizar a los estudiantes de acuerdo con
diversos factores académicos y no académicos, estos conocimientos y reglas
predictivas quedaron sintetizados en los modelos obtenidos. El sistema posibilita la
automatizacion de la identificacion de alumnos en riesgo académico, con lo que se
tienen mejores oportunidades de corregir o incidir en los procesos de aprendizaje,

de una manera mas oportuna y eficiente.
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Los resultados también pueden ser de utilidad para otras poblaciones con
caracteristicas y contextos similares, la metodologia puede ser adaptada para
desplegar estrategias de intervencion como las desarrolladas en este estudio. La
propuesta también ha logrado alcanzar las metas de la intervencion, ya que el
instrumento utilizado para medir su impacto, han evidenciado el incremento en el

nivel de autodireccion de los alumnos y se ha mejorado el rendimiento académico.

Como trabajo futuro, se dara continuidad al proceso de andlisis del impacto de las
intervenciones al considerar un mayor numero de alumnos y grupos para
implementar las estrategias de intervencion, ademas de considerar calificaciones y
elementos cualitativos para complementar los resultados. También se recomienda
ampliar el sistema de software con informes y graficas que permitan el seguimiento

longitudinal de los estudiantes y de los cursos, ademas de evaluar su usabilidad.
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11. ANEXOS

Anexo 1. Instrumento Diagndstico
Factores y estrategias para la mejora del Rendimiento Académico

El siguiente cuestionario tiene el propésito de conocer tu opinion acerca de los factores y las diferentes estrategias
institucionales, docentes y personales que pudieran incidir en tu rendimiento académico, particularmente al inicio de tus
estudios en la Facultad de Matematicas. La informacion es recabada de forma anénima y se utilizara exclusivamente para
realizar investigacion educativa y para la mejora continua de los programas de estudio de la Facultad.

Instrucciones: Lee con atencion cada una de las preguntas y contesta conforme a tu opinion.
1. Selecciona la carrera en la que estas inscrito(a)

a) Licenciatura en Actuaria

b) Licenciatura en Matematicas

c) Licenciatura en Ensefianza de las Matematicas
d) Licenciatura en Ciencias de la Computacion

e) Licenciatura en Ingenieria en Computacién

f) Licenciatura en Ingenieria de Software

Expectativas
2. El promedio de calificacion que espero obtener al finalizar el semestre esta entre:

a) 90 y 100 b) 80y 89 c) 70y 79 d)0y69
3. La cantidad de materias que podria reprobar al finalizar el semestre es de:

a) Ninguna b) 1 c) 2 d)3 e) 4 o0omas
Antecedentes personales

4. Considero que al ingresar a la Facultad cumplia con las condiciones minimas en cuanto a conocimientos, actitudes y
habilidades necesarias para estudiar mi carrera.

O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo
5. Siento que el nivel de conocimientos y exigencias de los cursos es mas alto del que yo esperaba.
O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo
6. Considero que tengo buenos habitos de estudio, lo que me permite estudiar de manera autbnoma y responsable.
O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo
7. Tengo situaciones personales, familiares o econémicas que afectan mi rendimiento académico.
O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

8. Pienso que necesito mas apoyo por parte de la escuela para mejorar mi desempefio académico.

180



O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

9. En caso de requerirlo, ¢,qué tipo de apoyos necesitas?

Estrategias docentes

10. Los profesores que imparten clases en el primer semestre de mi carrera tienen la preparacion adecuada para impatrtir bien
sus asignaturas.

O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

11. En los cursos que he llevado se utilizan recursos didacticos y materiales de ensefianza de calidad y adecuados para que
aprenda bien la materia.

O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

12. En laimparticion de los cursos que he llevado se emplean variedad de métodos de ensefianza, diferentes al de exposicion
oral del profesor, (apoyos audiovisuales, multimedios, aulas interactivas, desarrollo de proyectos, practicas de laboratorio,
etc.)

O Muy frecuentemente O Frecuentemente O Ocasionalmente O Raramente O Nunca

13. En mis materias se aplican combinaciones de varios mecanismos de evaluacién, tales como: examenes, tareas,
problemas para resolver, practicas de laboratorio, trabajos e informes, etc.

O Muy frecuentemente O Frecuentemente O Ocasionalmente O Raramente O Nunca

14. En los cursos que he llevado se emplea la evaluacion formativa (evaluacién utilizada para retroalimentar el proceso
educativo que normalmente no cuenta para la calificacion).

O Muy frecuentemente O Frecuentemente O Ocasionalmente O Raramente O Nunca
Estrategias docentes con apoyo de tecnologia educativa

15. En las materias que he llevado se utiliza la plataforma virtual (cursos en linea) como apoyo importante para el desarrollo
de actividades de ensefianza-aprendizaje.

O Muy frecuentemente O Frecuentemente O Ocasionalmente O Raramente O Nunca

16. En las materias que utilizan la plataforma virtual (cursos en linea), se emplea varias de sus herramientas para el desarrollo
de actividades de ensefianza-aprendizaje y evaluacion.

O Muy frecuentemente O Frecuentemente O Ocasionalmente O Raramente O Nunca

17. Los profesores utilizan tecnologia educativa basica en sus clases (videos, Internet, repositorios de materiales digitales,
etc,)

O Muy frecuentemente O Frecuentemente O Ocasionalmente O Raramente O Nunca

18. Los profesores utilizan tecnologia educativa en sus clases que consideras novedosa o avanzada (clases invertidas,
aprendizaje movil, videos interactivos, realidad virtual/aumentada, juegos educativos, herramientas colaborativas, etc.)

O Muy frecuentemente O Frecuentemente O Ocasionalmente O Raramente O Nunca
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Entorno institucional

19. La escuela cuenta con suficientes recursos fisicos (biblioteca, aulas, laboratorios, centros de cémputo, etc.), para que
pueda desarrollar mis actividades de ensefianza-aprendizaje de la mejora manera.

O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

20 ¢ Qué recursos fisicos faltan y deberia tener la escuela?

21. El plan de estudios de mi carrera estéa bien disefiado.

O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

22. ¢, Qué cosas deberian mejorarse en el plan de estudios?

23. El acceso a una beca o apoyo econémico desde el primer semestre de estudios, me ayudaria a mejorar mi rendimiento
académico.

O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

24. La imparticién de talleres adicionales de apoyo, para reforzar temas de materias complicadas o en las que no tengo
buenas bases, me ayudaria a mejorar mi rendimiento académico.

O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

Tutorias y asesorias

25. Las sesiones de tutoria (dudas administrativas o académicas, apoyo carga de materias, procesos administrativos, etc.,
con un tutor asignado) me han ayudado para mejorar mi desempefio académico.

O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

26. Las veces que he acudido a sesiones de tutoria con mi tutor(a) asignado son:

a) ninguna vez b) 1-2 veces c) 3-4 veces d) 5 0 méas veces

27. Las sesiones de asesoria (tiempo dedicado de los profesores para aclarar dudas de su materia fuera del horario de
clases) me han ayudado para mejorar mi desempefio académico.

O Totalmente de acuerdo O De acuerdo O Indeciso O En desacuerdo O Totalmente en descuerdo

28. Las veces que he acudido a sesiones de asesoria con algun profesor(a) para aclarar dudas de su materia son:

a) ninguna vez b) 1-2 veces c) 3-4 veces d) 5 0 mas veces

29. Comentarios adicionales o sugerencias para lograr una mejora en tu rendimiento académico (a nivel personal, institucional
o de estrategias docentes):
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Anexo 2. Planeacion Didactica del Curso

DATOS GENERALES DE IDENTIFICACION

Nombre de la

. Habilidades académicas para el primer afo universitario
asignatura

Libre
Modalidad Mixta
Primer semestre
Duracion total en horas ) 64
presenciales presenciales
6
Requisitos académicos .
Ninguno

Drevios

COMPETENCIA DE LA ASIGNATURA

Desarrolla habilidades académicas, mediante el empleo de herramientas tecnoldgicas, estrategias y técnicas
de aprendizaje, para la autorregulacion del aprendizaje, la madurez de los procesos cognitivos, la
comunicacion y la adaptacion a su entorno universitario.

El entorno universitario

Discutir la forma en que diversos elementos y factores del entorno educativo influyen en el

SETEE proceso de aprendizaje, de manera critica y proactiva.

Estrategias Actividades de ensefianza-aprendizaje

de
ensefianza y Descripcion Recursos TIC
aprendizaje

Resultados Desagrega

Secuencia de
contenidos

de do de

aprendizaje | contenidos

1. Ambientes Identifica las Profesor:
virtuales de capacidades 11 L Aprendizaje - Exposicion - Video-
aprendizaje de los Definicion y  guiado - Descripcion de actividades conferencia
entornos de proposito de - Presentacion
aprendizaje los entornos PPT
para soportar  Virtuales de Alumnos: - Curso en linea
los procesos aprendizaje - De manera individual, 2 4
de aprendizaje (EVA) participa en el foro de
mediados por 1.2 Tipos de Aprendizaje discusion “Presentacion” y
TIC. EVAy sus interactivo explora las herramientas - Foro qe
GRS glgﬁgngsc SQI :SI entorno. discusion
as herramientas disponibles en
1.3 Uso de Estudio el AVA son sus favoritas y
EVA individual por qué. - Leccién
disponibles multimedia en el
en la - Lectura comprensiva. AVA
institucion. - Cuestionarios de

repaso en el AVA
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- Contestar encuesta sobre
estilos de aprendizaje.

- Cuestionario en
linea.



2. Medios de
comunicacion y
colaboracion

3. Los recursos
en la escuela

4. Modalidades
de ensefianza

Reconoce las
caracteristicas
y usos de los
medios de
comunicacion
como
herramientas
de aprendizaje

y
colaboracion.

Identifica los
recursos
institucionales
que sirven de
apoyo en el
proceso
educativo
desarrollado
en la Facultad
de
Matematicas.

Discute de
forma critica y
proactiva,
como las
diversas
modalidades
de ensefanza
demandan
distintas
habilidades y
requisitos para
el logro del
aprendizaje.

2.1 Basados
en texto

2.2 Basados
en voz

2.3 Basados
en video

2.4 Mixtos

3.1
Recursos
fisicos y
tecnoldgicos

3.2 Planta
docente

3.3
Recursos
bibliografico
s

3.4 Apoyos
para el
estudiante

4.1
Modalidad
presencial

4.2
Modalidad
no
presencial

4.3
Modalidad
mixta

Aprendizaje
guiado

Aprendizaje
colaborativo

Investigacion
documental

Estudio
individual

Aprendizaje
guiado

Estudio
individual

Aprendizaje
guiado

Investigacion
documental

Aprendizaje
colaborativo
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Profesor:

- Exposicion

- Elaboracion de preguntas
- Descripcion de actividades

Alumnos:

- En equipos de 3 0 4
integrantes investigar y
elaborar un organizador
grafico (cuadro comparativo),
en donde se contrasten las
principales caracteristicas de
diversos medios o
herramientas de
comunicacion y colaboracion
basados en el Internet.

- Lectura comprensiva.

Profesor:

- Exposicion

- Elaboracion de preguntas
- Descripcion de actividades
- Resolucion de dudas

Alumnos:
Contestar cuestionario sobre
recursos de la escuela.

Contestar encuesta periodica
del desarrollo de sus
materias de primer semestre
y de su desempefio como
alumno.

Profesor:

- Exposicion

- Elaboracion de preguntas
- Descripcién de actividades
- Resolucién de dudas

Alumnos:

De forma individual, elabora
un ensayo sobre las
caracteristicas principales de
las modalidades de
educacion (incluyendo que
recursos se requieren y lo
que demanda de los
alumnos). Se complementa la
actividad compartiendo un
cuadro sindptico del tema a
un foro de discusion y
comentando dos
aportaciones de sus
comparieros.

- Video-
conferencia

- Presentacion
PPT

- Curso en linea
- Video sobre
competencias
digitales

- Infografia

- Documento de
texto compartido
en Notas de
Teams

- Leccion
multimedia en el
AVA

- Cuestionarios de
repaso en el AVA

- Video-
conferencia

- Presentacion
PPT

- Curso en linea

- Paginas Web de
recursos y
servicios en la
escuela

- Cuestionario
ludificado

- Cuestionario en

linea

- Video-
conferencia
- Curso en linea

Documento de
texto

Foro de discusion



m Motivacion como clave para el éxito

B Identificar los factores motivacionales y emocionales que influyen en el rendimiento
Competencia EEYEHTNISe universitario, para el logro de las metas de aprendizaje.

e Estrategias Actividades de enseiianza-aprendizaje
Secuencia de Resultados de ?:Ie 9 de [ Duracién |
cearsesTic [ T
1.  Factores Analiza los L, Profesor: -Cursoenlinea 4 8
motivacionales ~ factores 1.1 Motivacion  _pjsefio de - Elaboracién de - Infograffas
que afectan el  motivacionales intrinseca y actividades de  descripcién de - Documento
aprendizaje que influyen en  extrinseca Autoestudio secuencia de interactivo

el rendimiento actividades y materiales - Videos

1.2 Motivacion

académico del logro y
universitario, ; Alumnos: - Leccion
- autoeficacia . Lo - .
considerando -Estudio De manera individual y multimedia en
las metas de 1.3 Metas de individual luego colaborativa, el AVA
aprendizaje. aprendizaje -Investigacion desarrollar un estudio -Blsqueda en
documental de caso en el cual se Internet
-Uso de analicen los factores - Mapa mental
organizadores motivaciones sobre factores
graficos. implicados para el logro ~ motivacionales
-Aprendizaje de una meta de - Foro de
colaborativo aprendizaje. discusion
2.  Factores Reconoce los -Disefio de Profesor: -Cursoenlinea 4 8
emocionales factores 2.1 : L, actividades de - Elaboracion de - Infografias
que afectan el  emocionales Clasificacion Autoestudio descripcién de - Documento
aprendizaje que influyen en  delas secuencia de interactivo
el rendimiento emociones actividades y materiales - Videos
académico 2. -Estudio
universitario, Inteligencia individual De manera individual y - Leccion
considerando - -Investigacion luego colaborativa, multimedia en
emaocional 4 !
las documental realizar y compartir el AVA
caracteristicas 23 -Uso de memes en el cual se -Blsqueda en
de la Habilidades organizadores integren los factores Internet
inteligencia sociales: graficos. emocionales que - Memes sobre
emocional. empatia, -Aprendizaje influyen en el situaciones
persistencia y colaborativo rendimiento académico.  emocionales
optimismo - Foro de
discusion
Contestar encuesta
periddica del desarrollo - Cuestionario
de sus materias de en linea

primer semestre y de
su desempefio como
alumno.
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Secuencia de

contenidos

Resultados
de
aprendizaje

Desagregado
de contenidos

Autodireccion en el aprendizaje

Estrategias de
ensefianza y
aprendizaje

B Reconoce estrategias y procesos eficaces de estudio, acordes a su contexto personal y con
(UL EUEEN of apoyo de herramientas de uso practico.

Actividades de aprendizaje

1. El
aprendizaj
ey sus
elementos

2. Tipos de

aprendizaje

3.  Habitos de
estudios
para el
aprendizaj
e

Identifica las
distintas
maneras que
un individuo
puede
aprender en
ambientes
universitarios,
para mejorar
las estrategias
de estudio.

Diferencia las
estrategias de
estudio, de
manera
personal, con
base en los
tipos de
aprendizaje
que se
generan en los
procesos de
formacion
universitaria.

Describe las
técnicas y
rutinas de
estudio en
ambientes
universitarios,
para mejorar el
rendimiento
académico.

1.1 Definicion
del aprendizaje

1.2 Fases del
aprendizaje
(atencion,
percepcion,
adquisicion,
retencion y
transferencia)

1.3 Estilos de
aprendizaje
(Honey y
Mumford)

2.1 Aprendizaje
individual

2.2 Aprendizaje
cooperativo

2.3 Aprendizaje
colaborativo

2.4 Aprendizaje
por
descubrimiento
(activo)

3.1
Caracteristicas
del habito:
deseo, saber y
practica

3.2 Ciclo del
habito:
recordatorio,
rutina y
recompensa

3.3 Habitos que
potencian el
aprendizaje:

-Disefio de
actividades de
Autoestudio

-Aprendizaje
auténomo y
reflexivo
-Aprendizaje
invertido
-Investigacion
documental
-Aprendizaje
colaborativo
-Aprendizaje
invertido

-Disefio de
actividades de
Autoestudio

-Aprendizaje
auténomo y
reflexivo
-Investigacion
documental
-Aprendizaje
colaborativo
-Aprendizaje
invertido

-Disefio de
actividades de
Autoestudio

-Aprendizaje
auténomo y
reflexivo
-Investigacion
documental
-Aprendizaje
colaborativo
-Aprendizaje
invertido
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Profesor:

- Elaboracion de
descripcion de
secuencia de
actividades y
materiales

Alumnos:

De manera individual y
después colaborativa
elabora una tabla
comparativa con las
caracteristicas
correspondientes a los
diferentes estilos de
aprendizaje.

Profesor:

- Elaboracion de
descripcion de
secuencia de
actividades y
materiales

Alumnos:

De manera individual y
posteriormente de
manera colaborativa,
elaborar un video
donde se expliquen los
tipos de aprendizajes y
sus estrategias estudio.

Contestar encuesta
periddica del desarrollo
de sus materias de
primer semestre y de
su desempefio como
alumno.

Profesor:

- Elaboracion de
descripcion de
secuencia de
actividades y
materiales

Alumnos:

De manera
colaborativa, elaborar
un mapa mental donde
se plasmen las técnicas
y habitos de estudio
para mejorar su

rendimiento académico.

- Infografias
- Paginas
interactivas
- Videos

- Leccion
multimedia en el
AVA

-Blsqueda en
Internet

- Documento de
texto: cuadro
comparativo
sobre estilos de
aprendizaje

- Espacio de
colaboracion en
Notas MS.

- Curso en linea
- Infografias

- Documento
interactivo

- Videos

- Leccion
multimedia en el
AVA

-Blsqueda en
Internet

- Video sobre
tipos de
aprendizaje.

- Espacio de
colaboracion en
Notas
compartidas

- Curso en linea
- Infografias

- Documento
interactivo

- Videos

- Leccion
multimedia en el
AVA

-Blsqueda en
Internet

- Video sobre
tipos de
aprendizaje.

- Espacio de
colaboracion en
Notas
compartidas

3 6
3 6
3 6



Organizar,
planear y hacer

3.4 Préacticas que
afectan los
habitos de
estudio:
procrastinacion
académica,
desorganizacion
y falta de suefio

Unidad 1V Mi vision como profesionista

Establece metas de desarrollo educativo, a partir del analisis de su carrera y del ambito

Competencia

Secuencia de
contenidos

1. Las
competenc
ias de
egreso

2.  Areasde
estudio y
especializac
ion

Resultados de
aprendizaje

Reflexiona sobre
las competencias
profesionales de
un licenciado en
ciencias de la
computacion, de
cara a su futuro
laboral.

Reflexiona sobre
las areas de
desarrollo
académico y
profesional para
enfocar
adecuadamente
sus motivaciones y
esfuerzos.

Desagregado de

contenidos

1.1 Las
competencias de
egreso de un LCC

1.2 La importancia
de las
competencias
genéricas

2.1 Disciplinas de
las Ciencias de la
Computacion

2.2 Ciencias
computacionales
aplicadas

2.3 Los
profesionistas
opinan

Estrategias de
[ EL T ERY
aprendizaje

-Disefio de
actividades de
Autoestudio
-Aprendizaje
guiado

-Aprendizaje
auténomo y
reflexivo
-Investigacion
documental
-Aprendizaje
colaborativo

-Disefio de
actividades de
Autoestudio
-Aprendizaje
guiado

-Aprendizaje
auténomo y
reflexivo
-Investigacion
documental
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profesional, tomando en cuenta variados puntos de vista, conceptos, teorias y explicaciones.

A des de aprendizaje

Recursos
Des: on TIC

Profesor:

- Elaboracion de
descripcion de
secuencia de
actividades y
materiales

- Exposicion

- Elaboracion de
preguntas

De manera
individual y
después
colaborativa,
elaborar un
documento en
donde se
analicen las
competencias de
egreso de un
LCC.

Profesor:

- Elaboracion de
descripcion de
secuencia de
actividades y
materiales

- Exposicién

- Elaboracion de
preguntas

De manera
individual,
elaborar un
documento en
donde se
sinteticen las
principales
ramas o
disciplinas de las
ciencias de la

- Curso en
linea

- Pagina Web
de la carrera
- Video-
conferencia

- Leccion
multimedia en
el AVA
-Blusqueda en
Internet

- Documento
de texto
compartido.

- Chat

- Espacio
colaborativo
de

- Curso en
linea

- Videos con
entrevistas a
profesores y
egresados

- Video-
conferencia

- Leccion
multimedia en
el AVA
-Busqueda en
Internet

- Documento
de texto.

6

3




Estrategia de evaluacion Criterios de evaluacion

Organizador grafico

Debates

Ensayos

Cuestionarios y encuestas

computacion,
también se
deberd
reflexionar sobre
areas de interés
personal en las
que quisiera
especializarse el
alumno.

PPT

- Elaborar en
equipo el
portafolio de
evidencias final.

EVALUACION DEL DESEMPENO

EVALUACION DE PROCESO

o Identifica aspectos centrales de los temas
tratados e ideas secundarias

e Esclaro y ordenado, y es facil de
comprender

¢ No hay errores gramaticales, ortograficos
o de puntuacion

e Participa de manera respetuosa y ética,
acorde a las reglas establecidas

e Las aportaciones enriquecen la discusion y
el entendimiento del tema

e Sus aportaciones son claras y acordes a
los temas tratados

e Construye su propia reflexion

e Argumenta con claridad y precision las
ideas que propone

e Organiza la informacién de manera ldgica
y coherente

e Emplea fuentes de informacion
pertinentes y actualizadas

e  Sus conclusiones reflejan asimilacion y
entendimiento del tema

e Completa la totalidad de los instrumentos
aplicados
e Participa de forma puntual y respetuosa.

EVALUACION DE PRODUCTO

- Presentacion

Ponderacion

15%

15%

15%

15%

Estrategia de evaluacion

Portafolio de evidencias

Criterios de evaluacion

e Escribe considerando aspectos
ortograficos, gramaticales y de
organizacion.

e Muestra constancia y esfuerzo, reflejada
en la regularidad, cantidad y extension de
los registros realizados.
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Ponderacion

40%



Describe con claridad y objetividad sus
ideas

Identifica y destaca los elementos mas
relevantes de los temas analizados
Reporta reflexiones valiosas sobre las
tareas realizadas, su organizacion y
aspectos emotivos involucrados (esfuerzo,
orgullo, satisfaccion, sentido de equipo,
etc.)
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Anexo 3. Caracteristicas de los Recursos TIC Empleados

Criterios del uso de recursos TIC y aspectos del aprendizaje que favorecen

Categoria de Tecnologia Intencionalidad educativa

recurso TIC / Compaiiia / Justificacion de uso

Curso en linea Moodle Curso implementado en la plataforma de gestién de contenidos

educativos Moodle. Integra los recursos didacticos y facilita el
acceso a ellos de manera ubicua. Contiene una amplia variedad
de herramientas de uso libre, para planificar actividades de
aprendizaje y administrar un curso virtual.

Avisos Moodle - Espacio para que el profesor publique noticias relevantes para
Herramienta Foro  los participantes del curso. Por ejemplo, avisos de actividades
de Avisos por realizar, sugerencias o apoyos pedagdgicos o informacion

sobre cuestiones administrativas que afecten al curso. Ademas,
los mensajes se envian automaticamente a los buzones
personales de los alumnos, con lo que se cuenta con un sistema
de comunicacion eficiente.

Calendario Moodle - Es una herramienta para mostrar de forma organizada las
Herramienta actividades y tareas programadas en el curso. El contar con una
Calendario vista unificada y ordenada por fechas de las tareas pendientes,

ayuda a los estudiantes a planificar y enfocar mejor sus
esfuerzos.

Leccion Moodle - La actividad Leccion presenta una serie de paginas Web con

multimedia en el Herramienta contenidos multimedia (texto, audio, video, graficas) y

AVA Leccion elementos para navegar de manera condicional e interactuar.

Cuestionario de Moodle - Las paginas tipo Cuestionario de la actividad Leccion, presentan

repaso en el AVA

herramienta de
cuestionarios en
lecciones

preguntas para verificar la comprension del tema (evaluacion
formativa), también permite la repeticion y navegacion
condicional.

Presentacion
PPT

Microsoft
PowerPoint

Permite presentar diversos tipos de contenidos para organizar y
compartir la informacion. Facilita la comunicacion y el desarrollo
del pensamiento.

Documento de
texto

Microsoft Word

Facilita la redaccion de texto y la inclusion de graficas, tablas o
dibujos, entre otros. Permite la organizacion y elaboracion de
ideas, y la comparticién de trabajos con un formato claro y
legible.

Individual elaboracion individual de trabajos para desarrollar
habilidades de escritura, sintesis, organizacion de ideas, etc.

Compartido: elaboracién de forma colaborativa, para
desarrollar habilidades de comunicacion, trabajo en equipo,
responsabilidad, tolerancias, entre otras.

Documento
interactivo

Genially

Documento digital que facilita la creacién de contenidos
interactivos y enriquecidos que posibilitan la navegacion no
secuencial y con elementos multimedia estéticos. Brinda amplias
posibilidades dindmicas que motivan el aprendizaje del
estudiante.

Pagina Web

Diversos enlaces
externos

Paginas HTML externas que presentan diversos contenidos
relacionados con las tematicas vista en las clases o cursos.
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Categoria de
recurso TIC

Tecnologia
/ Compaiiia

Intencionalidad educativa
/ Justificacion de uso

Busqueda en
Internet

Chrome / Firefox /
Safari

Facilitan el acceso a diversos recursos disponibles en Internet.
Ideal para trabajos que requieran algun tipo de investigacion.

Videoconferencia
(comunicacion

Microsoft Teams

Permite crear sesiones de videoconferencia en tiempo real, con
diversas opciones para compartir presentaciones, pantallas y

sincrona) comunicarse con grupos o equipos de trabajo. Facilita la
comunicacion y la colaboracion.

* |as sesiones se graban y se colocan en una seccién del curso
en linea para su consulta de forma asincrona.

Video Formato jpg. Es un medio para presentar contenidos de forma agil y atraer la

(comunicacion (Filmora / atencion de los estudiantes.

asincrona) MovieMaker / e .

L Profesor: puede disefar videos para exponer temas especificos
Loom / Flipgrid ) . .
o0 recuperar videos de plataformas como Youtube o Vimeo, para
reutilizar contenidos generados por otros docentes.
Alumnos: como un medio para expresar sus ideas sobre algin
tema, colaborar y presentar resultados de forma agil y dindamica.

Foro de Moodle — Espacio para presentar ideas, opiniones y debatir en modo

discusion Herramienta foro  asincronico.

Mapa mental Draw.io / Es un tipo de organizador grafico que representa conceptos

SimpleMind / relacionados a partir de un tema principal. Su aplicacion permite

CmapTools generar, organizar, expresar los aprendizajes y asociar mas
facilmente nuestras ideas. Se puede utilizar para evaluar cdmo
se han procesado los conocimientos.

Infografia Genially Interrelacion de ideas en redes multimediales de conceptos.
Permite resumir un tema para entenderlo con facilidad. Sus
elementos visuales atractivos captan la atencion y organizan de
forma clara la informacién.

Meme Formato .jpg - Elemento grafico o fotografia que se modifica para presentar

Editor de temas, mensajes o expresiones culturales de forma humoristica.

imagenes o Ludifica procesos de aprendizaje para captar la atencion y

graficas motivar a los estudiantes, los sitia en un contexto cultural
determinado.

Espacio de Microsoft Teams -  Es un espacio al que pueden acceder los miembros de un equipo

colaboracion

Herramienta
Notas

0 un curso para crear o editar o compartir documentos. Facilita
el trabajo colaborativo y la comunicacidn.

Cuestionario /
Encuesta en
linea

Google forms

Es una herramienta que permite elaborar y aplicar cuestionarios
0 encuestas, para recopilar informacién de forma facil y
eficiente, a través de Internet.

Cuestionario

Quizizz

Cuestionarios presentados con un formato ludico, se emplean

ludificado elementos graficos atractivos y dispone de varias modalidades
de competencia, entre otros aspectos, que ayudan a captar la
atencion de los alumnos y motivarlos.

Chat Microsoft Teams — Herramienta de comunicacién para expresar ideas u opiniones

Herramienta de
chat

de forma sincrdnica o en tiempo real.
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Anexo 4. Codigos y Transcripciones del Analisis Cualitativo

Pl 1. ¢Qué tipo de actividades fueron mas significativas para el aprendizaje?

Areas de Interés

Los segmentos de datos asociados a este codigo son:

1:3 p 5 en E1.pdf: “En esta actividad descubrimos la amplia rama de areas de interés

que nuestra carrera nos ofrece, asi como la versatilidad de la misma.”

3:4 p 5 en E3.pdf: “Aprendimos a distinguir las diferentes areas en las que se divide
la carrera de Ciencias de la Computacién, asi como conocer cudles son las
competencias de egreso que pide la industria, y también tuvimos un acercamiento

a las diferentes areas de especializacién que ofrece la carrera.”

3:5 p 5 en E3.pdf: “sirvi6 como motivante para buscar un mejor desempeno dentro
del estudio de las materias, pues conociendo de qué tratan y cual es el objetivo de

esta, permite entender la razén de su estudio y no perder de vista el objetivo.”

4:1 p 3 en E4.pdf: “Esta actividad nos ayudd a mejorar nuestro desempefio en la
licenciatura; al motivarnos y mostrarnos lo que podemos conseguir Si nos
esforzamos. Nos aclaro mucho el panorama de nuestra carrera; ya que como equipo
antes de realizar esta actividad realmente no teniamos claras las diversas areas con

las que cuenta nuestra carrera; lo que nos restaba motivacion.”

6:3 p 4 en E6.pdf: “pudimos tener una idea mas acertada de las utilidades que ofrece
estudiar nuestra licenciatura, asi como las oportunidades de trabajo que nos

benefician a largo plazo.”

9:3 p4 en E9.pdf: “De igual forma, nos llamo la atencion los videos en donde nos

describen el ambito laboral en el que podemos desenvolvernos.”

9:4 p4 en E9.pdf: “El conocer de que se trata la realidad de nuestro ambito

profesional para desarrollar el pensamiento critico para el analisis de conceptos,
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teorias, explicaciones y puntos de vista para fomentar una idea de donde nos

desenvolvemos mejor y crear una meta para prepararnos para ese camino.”

Competencias de Egreso

Los segmentos de datos asociados a este codigo son:

1:1 p4 en E1.pdf: “nos deja claro las competencias como, que podemos ser,
conocer y hacer después de concluir la carrera, como tener un conocimiento general

de las distintas areas de estudio asi como practicas y teéricas.”

2:2 p 3 en E2.pdf: “Nos ayudoé a orientarnos en una direccion algo mas especifica,
mas que una general, si bien sabiamos a donde queriamos llegar, no sabiamos
como, ahora tenemos un camino algo claro de cdmo avanzar en las asignaturas, y

que es lo importante durante nuestra vida como estudiantes.”

5:3 p5 en E5.pdf: “aprendimos cuales son todas las competencias que debemos
desarrollar en la carrera y cudles de estas son las que mas nos beneficiaran al

momento de buscar un trabajo con un buen sueldo.”

7:3 p4 en E7.pdf: “nos parecié una de las actividades mas Utiles en cuanto a
informacion, nos brinda una guia para conocer mejor lo que vamos a poder hacer

durante y después de terminar nuestra licenciatura. “

7:4 p 4 en E7.pdf: “nos dié un poco méas de motivacion, viendo lo que podemos hacer
como licenciados en ciencias de la computacién. Ademas de empezar a pensar en

gué direccion queremos enfocar nuestra carrera.”

8:4 p5 en E8.pdf: “nos hizo reflexionar si realmente estamos cumpliendo las

competencias de la carrera.”

Factores Emocionales

Los segmentos de datos asociados a este codigo son presentados a continuacion:
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2:5 p4 en E2.pdf: “aprendimos a identificar los factores que alteran e integran
nuestra vida universitaria ya sea una buena motivacion o mala, lo mismo con las
emociones, aprendimos a modificarlas y a tratar de controlarlas con la inteligencia

emocional.”

3:1 p3 en E3.pdf: “Aprendimos a identificar los factores motivacionales vy

emocionales para logras nuestras metas de aprendizaje.”

4:5 p5 en E4.pdf: “Los principales aprendizajes que logramos obtener fueron el
como podemos canalizar lo que sentimos, el ser responsables emocionalmente y el
poder entender que no debemos reprimir nuestras emociones ante cualquier

comentario ofensivo.”

5.1 p3 en E5.pdf: “poder identificar algunas que cosas que podriamos estar
haciendo mal y que provocan sentimientos negativos en nosotros y aquellas que
nos causan el no tener una motivacion para estudiar; y como consecuencia de esto
afectar nuestro rendimiento en la escuela. Un ejemplo podia ser el estresarse por

un examen, o por sacar una mala nota en este mismo.”

6:1 p 3 en E6.pdf: “aprendimos a reconocer los factores emocionales que afectan
de manera negativa nuestro rendimiento académico, y como estos pueden ser
canalizados hacia una meta de aprendizaje mediante la motivacién intrinseca y la

inteligencia emocional.”

Factores Motivacionales

Los segmentos de datos asociados a este codigo son:

2:4 p 4 en E2.pdf: “consideramos que la motivacion es una parte importante para la
vida universitaria ya que esta influye en nuestra salud mental. nos proporciona un

punto de vista de como estas emociones afectan nuestros estudios.”
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4:3 p 4 en E4.pdf: “nos ayudo saber e identificar las distintas maneras de motivacién
en las cuales podemos impulsarnos para alcanzar nuestros objetivos y/o metas a

corto, mediano o largo plazo en cuanto nuestro desempeno en la carrera.”

4:4 p 4 en E4.pdf: “Como equipo consideramos la importancia de esta actividad ya
gue es indispensable que nosotros como estudiantes encontremos esos motivos
por lo cual debemos esforzarnos para la consecucion de los objetivos académicos

y la mejora del rendimiento escolar.”

7:4 p 4 en E7.pdf: “nos dié un poco mas de motivacioén, viendo lo que podemos hacer
como licenciados en ciencias de la computacién. Ademas de empezar a pensar en

gué direccion queremos enfocar nuestra carrera.”

8:3 p4 en E8.pdf: “supimos controlar y redireccionar esas malas motivaciones o
sentimientos para un bien, ya no nos afectan tanto y nos permitid crecer como

estudiantes.”

9:5 p 5 en E9.pdf: “los tipos de motivacion que suelen tener los estudiantes en sus
actividades, en teoria refiriéndose a la motivacion extrinseca e intrinseca, con ellos
se buscaba resaltar las principales diferencias y motivos por los que hacen

presencia y de alguna manera mejorar dicha motivacién o reforzarla.”
Pl 2: ¢Qué tipos de conocimientos, habilidades o actitudes fueron
favorecidas?

Por cada una de las categorias de cédigos se presentan fragmentos de textos que

reflejan las percepciones de los estudiantes:
Autocontrol

2:3 p 4 en E2.pdf “aprendimos a identificar los factores emocionales que nos afectan

también aprendimos que la inteligencia emocional es mas importante de lo que
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creiamos ya que el aprender a controlar tus emociones y regularlas nos da un

control de nosotros mismos en situaciones poco favorables para nosotros.”

4:6 p5 en E4.pdf “representa una forma de conocernos a nosotros mismos, asi
como el entender la forma en que nuestras emociones nos hacen propensos a no

tomar buenas decisiones.”

7:1 p 2 en E7.pdf “Logramos un autocontrol de las distintas situaciones académicas
y extraescolares que propician un bajo rendimiento académico por medio de la

inteligencia emocional.”

8:3 p4 en E8.pdf “supimos controlar y redireccionar esas malas motivaciones o
sentimientos para un bien, ya no nos afectan tanto y nos permiti6 crecer como

estudiantes.”
Competencias digitales

7:5 p2 en E7.pdf “Desarrollé méas habilidades y conocimientos acerca de los
distintos tipos de plataformas y entornos virtuales que me facilitan el aprendizaje y

la comunicacion en mi vida académica.”

8:2 p 3 en E8.pdf “logramos adquirir el conocimiento a cerca de los medios de
comunicaciéon y colaboracién, como podemos aprovechar estas tecnologias a su

maximo nivel para poder facilitarnos la realizacion de actividades a distancia.”

9:1 p 3 en E9.pdf “la necesidad de hablar acerca de las tecnologias en la actualidad,
porque se han convertido en parte de nuestra vida cotidiana y a menudo van

creciendo y evolucionando con nosotros.”

9:2 p3 en E9.pdf “mejore mis habilidades para manejar grandes cantidades de
informacion gracias al uso de las tecnologias como forma de organizacién y también
gracias a recursos en linea para manejar situaciones complicadas como hoy en dia

con las clases en linea.”
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Establecimiento de metas

6:4 p 4 en EG6.pdf “nos facilitd el establecimiento de metas y beneficié la busqueda

de motivacion para continuar con nuestros estudios de nivel superior.”

9:4 p4 en E9.pdf “El conocer de que se trata la realidad de nuestro ambito
profesional para desarrollar el pensamiento critico para el andlisis de conceptos,
teorias, explicaciones y puntos de vista para fomentar una idea de donde nos

desenvolvemos mejor y crear una meta para prepararnos para ese camino.”
Estrategias de estudio

2:7 p9 en E2.pdf “Aprendimos estrategias de trabajo, individual y en equipo, para
optimizar el tiempo y realizar el trabajo de manera mas eficiente; por ejemplo, se
pueden desmembrar los proyectos y tareas en secciones pequefias y mas

manejables.”

4:9 p 11 en E4.pdf “Implementé estrategias de estudio que facilitan el aprendizaje
del alumno y con las cuales logra una mejor comprension y realizacion de la

actividad.”

5:4 p3 en E5.pdf “Lo que mas aprendi fueron las diferentes técnicas que podemos

aplicar para estudiar, me ayudé a poner en practica nuevas formas de estudio.”
Habitos de estudio

3:2 p4 en E3.pdf “Elegimos esta ADA por su contenido interesante de los habitos
que tienden a tener los estudiantes, ya que, entre ellos existen buenos y malos
habitos que tienen un efecto sobre nuestro desempefio académico en la

universidad.”

3:3 p4 en E3.pdf “nos ayudd a administrar mejor nuestro tiempo libre y de estudio,
asi como, descansar correctamente para poder ejercer un mejor desempefio.

Pudimos controlar los malo habitos que solemos siempre.”
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6:7 p 8 en E6.pdf “aprendi a identificar como los buenos héabitos del estudio son
beneficiosos y como en mi vida debo aplicarlos y afortunadamente lo estoy

haciendo.”
Manejo de emociones

5:1 p3 en E5.pdf “poder identificar algunas que cosas que podriamos estar
haciendo mal y que provocan sentimientos negativos en nosotros y aquellas que
nos causan el no tener una motivacion para estudiar; y como consecuencia de esto
afectar nuestro rendimiento en la escuela. Un ejemplo podia ser el estresarse por

un examen, o por sacar una mala nota en este mismo.”

6:1 p 3 en E6.pdf “aprendimos a reconocer los factores emocionales que afectan de
manera negativa nuestro rendimiento académico, y como estos pueden ser
canalizados hacia una meta de aprendizaje mediante la motivacion intrinseca y la

inteligencia emocional.”

2:10 p 8 en E2.pdf “Me conoci a mi misma y también a como usar las emociones a
mi favor y no en contra, para motivarme a seguir mis objetivos evitando caer en lo

que llamaria un agujero de depresion.”
Metacognicién

4:7 p7 en E4.pdf “Conforme fue transcurriendo la unidad me volvi mas consciente
de lo que se encontraba a mi alrededor, todo lo que de alguna me influenciaba o me

afectaba conforme a mi educacion.”

6:5 p6 en E6.pdf “A lo largo de esta unidad aprendi cuales son los factores que

influyen en mi rendimiento académico.”

4:2 p 3 en E4.pdf “La competencia que desarrollamos al realizar esta actividad fue
la de ejercer nuestro pensamiento critico para analizar la realidad de nuestra

carrera.”
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2:8 p 10 en E2.pdf “Reflexioné mucho acerca de los valores y aptitudes que debo
tener como egresado y estudiante de LCC, como serviré a la sociedad, los retos

que debo afrontar y como debe ser mi perfil.”
Motivacion

3:6 p6 E3.pdf’ se vio laimportancia de la motivacion en el aprendizaje y como puede
ser afectada por las emociones y el entorno, logrando asi que pueda ser tanto

positiva como negativa.”

6:8 p 6 en E6.pdf “aprend{ acerca de la motivacion y el impacto e importancia que

tiene en la vida universitaria de una persona.”

7:4 p4 en E7.pdf “nos dié un poco mas de motivacion, viendo lo que podemos hacer
como licenciados en ciencias de la computacion. Ademéas de empezar a pensar en

gué direccion queremos enfocar nuestra carrera.”
Planificacion

7:2 p3 en E7.pdf “Pensamos que es un punto de partida importante que nos
ayudaria a definir y a organizar nuestras actividades escolares de manera

responsable y asi obtener un aprendizaje significativo.”

8:5 p 5 en E8.pdf “Aprendimos la importancia que tienen dichas competencias para

nuestra formacion y supimos como desarrollarlas en cada materia.”

2:9 p 10 en E2.pdf “me ha dado la introspeccion necesaria para proyectarse en el
futuro, y ver los caminos que esta carrera pone ante mi, seflalando puntos
importantes de como debemos aspirar a ser; en cuanto a personal, ha sido una de

las unidades que mas direccion me ha dado durante la materia.”
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Tipos de aprendizaje

1:2 p 3 en E1.pdf “Esta actividad nos hizo ver que existen tipos de aprendizajes que
no conociamos sin embargo las implementamos, ahora ya sabemos que tipo de

aprendizaje usar dependiendo la situacion.”

2:6 p 5 en E2.pdf “sabiamos que existian diversas formas de estudio, pero en esta
actividad pudimos encontrar la creemos que se adapta a nuestras capacidades y
carencias, también en dicha actividad aprendimos a reconocer las diferentes

estrategias del estudio.”

4:8 p 7 en E4.pdf “he logrado aprender mas acerca de las diversas modalidades de

aprendizaje y como estas afectan positiva o negativamente a cada estudiante.”

5:2 p4 en E5.pdf “Aprendimos las caracteristicas de los tipos de aprendizaje, cdmo
es que se pueden llevar a cabo en las escuelas, con ello poder identificar cual es el
gue nosotros utilizamos y a como sacar un mejor provecho de este mismo mediante

las estrategias de estudio que se acoplan mejor a cada una.”

6:6 p 7 en E6.pdf “conoci los principales estilos de aprendizaje a través de los cuales
el ser humano adulto adquiere conocimientos, asi como sus caracteristicas,

similitudes, diferencias y técnicas de estudio apropiadas.”
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