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RESUMEN

Las instituciones de educacién superior han incrementado el uso de sistemas de gestion de aprendizaje
(LMS) para facilitar la educacion en linea y optimizar los procesos formativos. Estos entornos no solo permiten
el acceso remoto a contenidos y actividades, sino que también generan grandes volimenes de datos sobre
las interacciones entre estudiantes y docentes, los cuales pueden utilizarse para predecir el rendimiento en
cursos en linea. Con la expansion de la educacion virtual, se reconoce la necesidad de métodos precisos de
prediccion basados en datos registrados por los LMS. En este marco, la minerfa de datos educativa (EDM) se
plantea como una herramienta eficaz para identificar patrones y apoyar la toma de decisiones académicas.
Este articulo presenta una revision sistematica de la literatura sobre el uso de datos de LMS para la predic-
cion del rendimiento académico en linea, considerando técnicas y enfoques aplicados. Las técnicas mas
utilizadas incluyen regresion logistica, arboles de decision, redes bayesianas y redes neuronales, aplicadas
al andlisis de datos relacionados con accesos, calificaciones y participacion. Asimismo, se identifican como
métricas comunes de evaluacion la exactitud, precision y el error promedio, y como procesos clave la selec-
cion de caracteristicas, normalizacién y validacion cruzada. Este estudio proporciona una vision actualizada
del uso de técnicas de aprendizaje automatico en entornos virtuales, contribuyendo a futuras investigaciones
sobre el andlisis del rendimiento estudiantil en la educacion superior en linea.

Palabras clave: Mineria de datos educativos (EDM), LMS, prediccion, Rendimiento, Educacion superior.

ABSTRACT

Higher education institutions have increased their use of learning management systems (LMS) to facilitate online
education and optimize learning processes. These environments allow remote access to content and activities
and generate large volumes of data on student-teacher interactions, which can be used to predict performan-
ce in online courses. With the expansion of virtual education, the need for accurate prediction methods based
on data recorded by LMSs is recognized. In this framework, educational data mining (EDM) is proposed as an
effective tool to identify patterns and support academic decision-making. This article presents a systematic lite-
rature review on using LMS data for online academic performance prediction, considering applied techniques
and approaches. The most commonly used techniques include logistic regression, decision trees, Bayesian
networks, and neural networks, which are applied to data analysis related to access, ratings, and participation.
Standard evaluation metrics are identified as accuracy, precision, and average error, and feature selection, nor-
malization, and cross-validation are identified as key processes. This study provides an updated view of machine
learning techniques in virtual environments, contributing to future research on student performance in online
higher education.

Keywords: Educational data mining (EDM), LMS, Prediction, Performance, Higher education.
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Introduccion

Los sistemas de gestion de aprendizaje
en la educacioén superior

Las instituciones de educacion superior es-
tan adoptando de manera creciente los sis-
temas de gestion de aprendizaje (LMS, por
sus siglas del inglés Learning Management
System) para ofrecer soluciones de apren-
dizaje en linea y optimizar las practicas
educativas mediante el aprovechamiento
de sus diversas funcionalidades (Al-Hunai-
yyan et al., 2020; Ashrafi et al., 2020). La
incorporacion de estas plataformas ha im-
pulsado la transformacion de la educacion
en modalidad en linea, posicionando a los
LMS como una de las herramientas mas
utiles en entornos virtuales, al ofrecer ac-
ceso remoto a cursos y materiales educa-
tivos (Bringula et al., 2021; Zabolotniaia et
al., 2020). En torno a sus beneficios, no solo
ofrecen recursos educativos, sino que tam-
bién generan grandes cantidades de datos
que pueden ser analizados para enfoques
como la prediccion del rendimiento acade-
mico (Aitdaoud et al., 2023; Salihoun, 2020).

La mineria de datos educativa (EDM, por
sus siglas en inglés de Educational Data
Mining) se ha empleado para explorar in-
formacion, especialmente en problemas de
prediccion dentro de entornos académicos
(Orozco et al., 2021). La EDM permite iden-
tificar patrones de comportamiento en los
datos, lo que puede contribuir a la identi-
ficacion de factores asociados con el éxito
del aprendizaje en linea (Mancilla-Vela et
al., 2020; Morales et al., 2019). Ademas, es
posible explorar diferentes patrones o com-
portamientos de usuarios en el aula virtual,
tanto de estudiantes como de docentes, con
el objetivo de comprender mejor las formas
de aprendizaje y asi apoyar decisiones que
garanticen el éxito en el proceso educativo
(YaKcl, 2022). Entre los métodos aplicados
en la EDM destacan la regresion logistica,
los arboles de decision, las redes bayesia-
nas y las redes neuronales, los cuales se
utilizan ampliamente para predecir el rendi-

miento en un curso en linea (Job & Pandey,
2020; Ramaswami et al., 2020; Sharma &
Sharma, 2020).

Este trabajo se enfoca en sintetizar y eva-
luar criticamente la literatura existente sobre
el uso de datos de LMS para predecir el ren-
dimiento de cursos en linea en la educacion
superior. El objetivo es identificar las dife-
rentes técnicas empleadas y las variables
que han sido destacadas en la literatura.
Ademas, se busca presentar informacion
sobre el rendimiento de los modelos predic-
tivos, lo que permitira valorar la efectividad
de las técnicas utilizadas.

Esta revision propone una base para futuras
investigaciones que busquen aplicar mé-
todos de mineria de datos enfocados en la
prediccion del rendimiento en cursos en li-
nea. No solo se consideran a los estudiantes
como actores principales, sino también se
exploran y analizan los datos registrados de
la interaccion de los profesores en los LMS.

Materiales y Métodos

Se realizd una revision sistematica de la li-
teratura, definida en las etapas que sugiere
el modelo PRISMA: planificacion; busqueda
y seleccion; y, extraccion de informacion. El
protocolo desarrollado en la revision sistema-
tica de la literatura se resume a continuacion:

Planificacion

En la etapa de planificacion se organizaron
los pasos: objetivo de busqueda, pregun-
tas de investigacion y criterios de inclusion
y exclusion. El objetivo principal de esta re-
vision de la literatura fue identificar estudios
que integren aplicaciones de prediccion
enfocadas en técnicas de mineria de datos
en el contexto de la prediccion del rendi-
miento del curso en linea en la educacion
superior. Para este propdsito, se definieron
cinco preguntas de investigacion clave. Es-
tas preguntas, junto con sus descripciones
y motivaciones, se presentan en la Tabla 1.
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Tabla 1.

Preguntas de investigacion de revision sistemaitica de la literatura

Preguntas de Investigacion

Motivacion y resultados esperados

P1. ;Qué técnicas de aprendizaje automatico se han
utilizado para la prediccion del rendimiento académico
en entornos de educacion superior en linea?

Obtener referencias de la aplicacion de técnicas de
mineria de datos en modelado predictivo.

P2: ;Qué datos de los sistemas de gestion de
aprendizaje se han explorado para la prediccion del
rendimiento del curso en linea?

Identificar qué caracteristicas o predictores son
utiles para explicar el rendimiento del curso en
linea.

P3: ;Se ha explorado datos de estudiantes y docentes
en conjunto, para la prediccion del rendimiento en la
educacioén en linea?

Examinar el uso de datos de estudiantes y docentes
reportados en la literatura en relacion con el
andlisis del rendimiento en cursos en linea.

P4: ;Cudles son las métricas mas utilizadas para
validar los modelos de prediccion enfocados en el
rendimiento del curso en linea?

Identificar las métricas utilizadas para evaluar el
rendimiento de los modelos predictivos basados en
datos de LMS.

P5: ;Qué técnicas de aprendizaje automatico se han
utilizado para mejorar el ajuste de los modelos de

prediccion con datos del LMS?

Describir las técnicas que han permitido mejorar el
ajuste de modelos predictivos basados en datos de
LMS.

Se agregaron los criterios de inclusion: es-
tudios enfocados en técnicas de mineria de
datos educativos en el contexto de la edu-
cacion superior, publicados en el idioma
inglés, articulos de revision e investigacion,
enfocados principalmente en el rendimiento
del curso en linea en la educacion superior
con datos de LMS, incluyendo técnicas de
mineria de datos y algoritmos de prediccion.
Con esto, se incluye articulos que mencio-
nan méetodos de mineria de datos utilizados
para la prediccion, documentos relaciona-
dos con la Mineria de Datos Educativos, y
estudios realizados a partir del afio 2019.

Por otro lado, dentro de los criterios de ex-
clusion, se descartaron articulos que no re-
portan especificamente el uso de mineria
de datos, publicaciones anteriores al afo
2019, estudios presentados en congresos,
actas de conferencias, tesis de grado y
posgrado, e informes. Ademas, se excluye-
ron aquellos articulos que utilizaran unica-
mente metodos descriptivos o estadisticos
generales, asi como investigaciones que no
analizaran datos procedentes de sistemas
de gestion de aprendizaje.

Busqueda y seleccion

La fase de busqueda y seleccion comen-
z6 con la definicion de términos clave en-
focados en la mineria de datos y sus técni-
cas para la prediccion, ademas del uso de
datos del LMS. Se establecio un grupo de
control de articulos preliminares que sirvie-
ron como base para normalizar e identificar
términos frecuentes para la construccion de
cadenas de busqgueda candidatas. Entre los
términos incluidos se encuentran: Mineria
de Datos Educativos (EDM), LMS, Moodle,
prediccion, rendimiento, logs, y aprendizaje
en linea. Se realizaron varias combinacio-
nes para encontrar la cadena de busqueda
ideal con estos términos. Como resultado,
la cadena seleccionada se defini6 como:
LMS AND prediction AND performance
AND logs AND "online learning"

El siguiente paso fue la depuracion de los
resultados de la busqueda. La busqueda se
realizd en las bases de datos: ACM, IEEE
Xplore, Web of Science (WoS), Scopus,
Springer Link y Science Direct. La Tabla 3
presenta los resultados de la busqueda, asi
como la sintaxis de las cadenas de busque-
da utilizadas en cada base de datos.
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Tabla 2.

Aplicacion de la cadena de busqueda en las fuentes de informacion y resultados prelimi-

nares

No. Base de datos

Formato de cadenas de investigacion

1 ACM [AlL: Ims] AND [All: prediction] AND [All: performance]
AND [All: logs] AND [All: "online learning"]
2 WoS LMS AND prediction AND performance AND LOGS

AND "online learning" (Topic)

3 IEEE Xplore

LMS AND prediction AND performance AND LOGS

AND "online learning"

4 Science Direct LMS AND prediction AND performance AND LOGS
AND "online learning"
5 Scopus TITLE-ABS-KEY (Ims AND  prediction AND

performance AND logs AND “online learning”)

6 Springer Link

LMS AND prediction AND performance AND LOGS

AND "online learning"

La fase de identificacion permitié recopi-
lar los registros obtenidos de las bases de
datos seleccionadas para la busqueda.
Durante la fase de cribado, estos registros
fueron evaluados en funcién de los criterios
de inclusion y exclusion previamente esta-
blecidos. Se determind el numero de docu-
mentos excluidos y se detallaron los moti-
vOs para cada exclusion. A los documentos
restantes se les aplico el filtro de "articulo a
texto completo”, y se evalud su pertinencia.
Al igual que en la fase anterior, se especifi-
caron las razones para descartar estudios
no aptos. La tercera y ultima fase fue la de
inclusion, donde se obtuvo la muestra fi-
nal de publicaciones, incluyendo registros
identificados en otras fuentes relevantes
para la revision.

Los estudios primarios fueron sometidos a
un proceso de evaluacion de calidad, con-
siderando tanto el enfoque general como
su contribucion a esta investigacion. Este
analisis permitié identificar elementos es-
tructurales que cumplen con los estandares
esperados para el desarrollo del estudio. La
calidad de los estudios se clasifico en tres
niveles: moderada, aceptable y 6ptima. Los
estudios con una calificacion del 70% o su-
perior se consideraron de calidad optima,
aquellos con una calificacion entre el 50%

y el 69% se clasificaron como aceptables, y
los estudios con una calidad inferior al 50%
se catalogaron como moderados.

Para evaluar la calidad, se consideraron
dos grupos principales: uno que evalua el
contexto general y otro que analiza aspec-
tos especificos del contenido. Estos grupos
se desglosaron en los criterios: 1) enfoque,
relacionado con el objeto de estudio, cen-
trado en modelos predictivos aplicados
a la evaluacion de cursos en linea en la
educacion superior con datos de LMS, y
2) contenido, incluyendo la claridad de los
objetivos, métodos y técnicas propuestas,
datos y modelos en mineria de datos edu-
cativos, asi como la presentacion de resul-
tados y limitaciones.

La evaluacion de la calidad de los estudios
primarios fue realizada por pares, utilizan-
do un sistema de calificacion ponderado
en tres niveles. El método de calificacion se
definié en funcion del cumplimiento de cada
criterio mencionado, con valores asignados
de la siguiente manera: 0 = no cumple, 0,5
= cumplimiento parcial, y 1 = cumplido sa-
tisfactoriamente. Con esta evaluacion se re-
duce el sesgo en la seleccion de los articu-
los y su informacion.
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Extraccion de informacion

En la etapa de extraccion de informacion
se incluyeron criterios: propdsito del estu-
dio, contextos de aplicacion, anélisis de

Tabla 3.

resultados y conclusiones, datos de entra-
da y salida, métodos basados en mineria
de datos, técnicas utilizadas. La Tabla 3
describe detalladamente cada uno de los
criterios mencionados.

Descripcion de los criterios de extraccion de informacion

Criterios Descripcion

C1. Proposito del estudio

Identificar el problema resuelto, el proposito de la investigacion y su

relacion con el enfoque del SLR.

C2. Contextos de aplicacion
aplicacion.

Detectar casos de uso y escenarios relacionados en diversos contextos de

C3. Técnicas de aprendizaje
automatico

Identificar las técnicas de aprendizaje automatico empleadas en problemas
de prediccion en entornos de educacion superior en linea.

C4. Caracteristicas 0
predictores analizados

Identificar los datos y sus tipos, asi como las muestras y los detalles del
procesamiento de estos datos.

C5. Meétricas de rendimiento

Reconocer las métricas que han sido utilizadas para evaluar el rendimiento

de modelos de los modelos de aprendizaje automatico.
C6. Técnicas de ajuste de Reconocer las técnicas que mejoran el ajuste de los modelos de prediccion.
modelos

Resultados y Discusion

Analisis descriptivo de los resultados de
la busqueda y seleccion de articulos

En cuanto a los resultados de la busqueda
y seleccion de articulos, en la fase 1) Iden-
tificacion, se procesaron inicialmente 329
estudios. Tras eliminar 12 estudios dupli-
cados, se procedi6 a evaluar 317 estudios
mediante la lectura de titulos, resumenes vy
palabras clave. De estos, 237 estudios fue-
ron excluidos por no cumplir con los criterios
de elegibilidad descritos en la Tabla 2, y por
no estar enfocados en los aspectos técnicos
requeridos en esta investigacion, como el
campo de la computacion, modelos de pre-
diccion y estudios realizados con datos de
educacion superior. En la fase 2) Cribado, se
analizaron 80 estudios a partir de la lectura
del texto completo, de los cuales 37 articulos
fueron excluidos por razones motivadas por
la ausencia de aplicacion de técnicas de mi-
neria de datos y la ausencia de propuestas
de prediccion del rendimiento del curso en

linea en la educacion superior. En la fase 3)
Inclusion, se anadieron 3 articulos a través
de métodos manuales de seleccion en otras
bases de datos. En total, se incluyeron 46 ar-
ticulos en el SLR, que permitieron responder
a las preguntas de investigacion. La figura
1 resume el flujo y los resultados obtenidos
durante el proceso de busqueda y seleccion
de los articulos.
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Figura 1.

Diagrama de flujo de la busqueda y seleccion de articulos primarios

Identificacién de nuevos estudios a través de bases de datos y archives. J

L

Registros identificados desde:
Base de datos (n = &)
SCOPUS, IEEE, ACM, WOS,

—
i Registros sliminados antes del cribado:
E Springer Link, Scence Direct

—

Regisiros duplicados (n = 12)

* Registros marcados como no elegibles por
herramientas de automatizacidn (n = 237)
Registros sliminados por otnos mativos (0 = 0)

(n=328)

T

Registros cribados: (n = 80)

Registros excluidos: (n = 37)

!

Publicaciones buscadas para su
recuperacidn: (n = 43)

!

Publicaciones no recuperadas:
(m=0)

Publicaciones evaluadas para
elegibdidad: (n = 43)

Registros excluidos:
Revision Final (n = 0)
Sin calidad (n = 0)

o

Nueves estudios incluidos en la
revision: {n = 3)

|

Total, estudios incluidos en la
revision: (n = 46)

Incluidos

exclusiones, categorizadas en funcion de
los motivos: otros niveles de educacion,
otros campos y objetivos de estudio, y au-
sencia de aplicaciones predictivas.

En la siguiente seccion se describen las
razones por las cuales ciertos estudios no
cumplieron con los criterios de elegibilidad.
La Tabla 4 detalla la justificacion de estas

Tabla 4.

Justificacion de la eliminacion de articulos, en el cribado

Articulos Técnicas Algoritmos Continente Paises
(ContFeras et al., 2020; Arbol de decision, Estadisticas L. Ecuador,
Mancilla-Vela, et al., . ., .. América .
. Clasificacion  descriptivas, Rede neuronal, K- Chile,
2020; Morales Carrillo Nearest Neighbors (KNN) e Colombia
etal., 2019) & '
Agrupamiento, K-means, Agrupamiento
Jerarquico, Arboles de Decision,
(Uzir et al., 2020) Clasificacion, Maquinas de Vectores de Soporte Oceania Australia
(SVM), K-Nearest Neighbors
Regresion (KNN), Regresion Lineal
(Batool et al., 2022; Agrupamiento, K-means, Agrupamiento
Cunha & Figueira, Jerarquico, Arboles de Decision, Serbia, Reino
2021; Park & Yoo, Clasificacion, Maquinas de Vectores de Soporte Europa Unido, Italia,
2021; Saidani et al., (SVM), K-Nearest Neighbors Portugal
2024; Uzir et al., 2020) Regresion (KNN), Regresion Lineal
(Batool et al., 2022; K-means, Agrupamiento .
: .. / . Malasia,
Dol & Jawandhiya, Aorupamiento Jerarquico, Arboles de Decision, Corea del Sur
2024; Huang & Chen, grup > Random Forest, Red neuronal, Toilomddin ’
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2024; Huang & Zeng,

Maquinas de Vectores de Soporte

1 ananuia,

2024 Kaensar & Ciasificacion, oy heep learning (DNN), Asia é‘iﬁzﬁa
Wongnin, 2023; Péez, R . K-Nearest Neighbors (KNN), Pakisté;l
2023; Park & Yoo, cgresion Regresion  Lineal, Regresion ’

2021; Saidani et al.,
2024; Uzir et al., 2020;
Yoo et al., 2022)

logistica, J48, Naive Bays

India, China

Algunas publicaciones no fueron finalmente
seleccionadas en el grupo de estudios pri-
marios porque analizaron datos de cursos
en linea desde una perspectiva descriptiva,
sin incluir un analisis predictivo, ademas de

Figura 2.

estar enfocadas en otras areas y objetivos
aislados de esta investigacion. La Figura
2 muestra las categorias que resumen las
principales razones por las que se excluye-
ron estos estudios en la fase de cribado.

Recuento de articulos eliminados en la fase de cribado y sus justificaciones. AAP: Ausen-
cia de aplicaciones predictivas. OCE: otros campos y objetos de estudio. EAP: otras dreas

de enfoque y propdsitos de investigacion

299
[Iu}
= 47%
2
=
i
[
o
g 5% 5%
31% 16%
AAP OCE

JUSTIFICACION

Analisis de la calidad de los estudios pri-
marios

En esta seccidn se presentan |los resultados
de la evaluacion del texto completo incluido
en el SLR. El numero de articulos obtenidos
inicialmente fueron 43, posteriormente, fue-
ron incluidos mediante métodos manuales 3

m SpringerLink

u [EE
18% m SdenceDirect
Scopus
u W05
13%

EAP

articulos, con un total de 46 estudios prima-
rios. La mayor proporciéon de estudios fue
obtenida de la base de datos Scopus, tal
como se presenta en la Figura 3. Mientras
que la Figura 4 muestra los porcentajes de
estos estudios por ano de publicacion, al-
rededor del 24% de los trabajos correspon-
den al afio 2020.
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Figura 3.

Texto completo incluido en SLR, por bases de datos

11%

m ACM = IEEE = ScienceDirect

Figura 4.

7%

17%

Scopus = Otros

Texto completo incluido en SLR, por afio de publicacion

30%
25% 24%

20%

15%

13%
10%
5% 1%
« N

2019 2020 2021

Count

La Tabla 5, presenta 23 de los estudios pri-
marios brindan referencias a la prediccion
del rendimiento del curso en linea, la apli-
cacion de la prediccion en este campo y la
asociacion de datos LMS para la evaluacion
del curso en linea en la educacion superior.
En comparacion, 15 de los 46 articulos ob-
tuvieron una evaluacion media al no brindar
aportes especificos al enfoque de la predic-
cion del curso en linea.

En cuanto a la evaluacion del contenido, se
destaca la ausencia de limitaciones descri-
tas en los 29 estudios primarios; 23 de estos

21%

20%
17% I

2022 2023 2024

Year

trabajos incorporaron apartados o seccio-
nes que describen las limitaciones en cada
investigacion. Las limitaciones son aportes
esenciales para este trabajo de investiga-
cion. La mayoria de las limitaciones estan
centradas en el acceso o disponibilidad de
datos para el aprendizaje automatico, asi
como la ingenieria de datos complejos. Fi-
nalmente, 25 de los 29 estudios primarios
tienen una calificacion optima por encima
del 70% en la evaluacion del enfoque de
investigacion. Todos los estudios cumplie-
ron satisfactoriamente los criterios de eva-
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luacion en la revision de contenido con ca-
lificaciones superiores al 70%. La calidad
ponderada de los estudios finales, se basa
principalmente en la aplicacion de varias
técnicas y algoritmos que analizan un gran
volumen de datos, por tratarse de los regis-

Tabla 5.

tros de Moodle y sus caracteristicas com-
plejas. Asi también, destaca la utilidad de
estos estudios, que en la practica pueden
ser replicados en favor de la gestion de pro-
fesores y administradores en instituciones
de educacion superior.

Resultados de la evaluacion de la calidad de los estudios primarios

Enfoque

Contenido

Articulos El

Y% %

E2 E3 Cl1 C2 C3 4

(Contreras et al., 2020; Cheng et al., 2023;
Huang & Zeng, 2024; Kaensar & Wongnin,
2023; Paez, 2023; Park & Yoo, 2021; Yoo et
al., 2022)

100% 1 1 1 1 100%

(Huang & Chen, 2024; Maraza-Quispe et al.,
2021; Le et al., 2020; Park & Yoo, 2021; 0.5
Quispe et al., 2021; Uzir et al., 2020)

05 1 80% 05 1 1 1 100%

(Cebi & Giiyer, 2020; Contreras et al., 2020;
Cruzetal., 2022; Cunha & Figueira, 2021; Kew
& Tasir, 2022; Luo et al., 2024; Mancilla-Vela
et al., 2020)

0.5

90% 1 1 05 1 95%

(Bringula et al., 2021; Dias et al.,, 2020;
Hernandez-Garcia et al., 2024; Morales
Carrillo et al., 2019; Park & Yoo, 2021;
Poellhuber et al., 2023; Tsiakmaki et al., 2020;
Van Goidsenhoven et al., 2020; Viberg et al.,
2020)

0.5 0.5 80% 1 1 1 1 95%

(Batool et al., 2022; Cheng et al., 2023; Dol &
Jawandhiya, 2024; Huang & Zeng, 2024;
Perkash et al., 2024; Rico-Juan et al., 2024;
Saidani et al., 2024)

100% 1 1 05 1 95%

(Alam, 2023; Aldowah et al., 2019; Rivera
Torres, 2022; Joy & Pillai, 2022; Juan, 2021; 05
Paez, 2023; Palanci et al., 2024; Ramaswami et

al., 2020; Yoo et al., 2022)

90% 05 1 1 1 95%

Discusion

Ademas de discutir y tomar como referencia
la experiencia de los autores en contextos
especificos de mineria de datos, y la predic-
cién del curso en linea a partir de datos LMS,
se considerd mencionar algunos trabajos
gue fueron excluidos, por ser un aporte in-
directo a esta investigacion, en el sentido de
informacion asociada en otros contextos, es-
cenarios y enfoques que puedan sustentar
el debate. A continuacion, se analiza cada

contribucion de los articulos para responder
a las preguntas de investigacion.

Sobre la pregunta de investigacion P1: ;Qué
técnicas de aprendizaje automatico se han
utilizado para la prediccion del rendimiento
académico en entornos de educacion su-
perior en linea? Los hallazgos son diversos
debido a los numerosos articulos que in-
forman sobre la aplicacion de técnicas de
mineria de datos utilizadas en la educacion
en linea. Sin embargo, las técnicas y algo-
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ritmos identificados como resultado de las
estrategias de busqueda son mencionados

en la Tabla 6, agrupados en paises de for-
ma continental.

Tabla 6.

Matriz de técnicas implementadas para la prediccion del rendimiento académico en entor-

nos de educacion superior en linea

Articulos Técnicas Algoritmos Continente Paises
(Cont.reras et al., 2020; Arbol de decision, Estadisticas L. Ecuador,
Mancilla-Vela, et al., . . .. América .
. Clasificacion  descriptivas, Rede neuronal, K- Chile,
2020; Morales Carrillo Nearest Neighbors (KNN) del Sur Colombia
etal., 2019) '
Agrupamiento, K-means, Agrupamiento
Jerarquico, Arboles de Decision,
(Uzir et al., 2020) Clasificacion, Maquinas de Vectores de Soporte Oceania Australia
(SVM), K-Nearest Neighbors
Regresion (KNN), Regresion Lineal
(Batool et al., 2022; Agrupamiento, K-means, Agrupamiento
Cunha & Figueira, Jerarquico, Arboles de Decision, Serbia, Reino
2021; Park & Yoo, Clasificacion, Maquinas de Vectores de Soporte Europa Unido, Italia,
2021; Saidani et al, (SVM), K-Nearest Neighbors Portugal
2024; Uzir et al., 2020) Regresion (KNN), Regresion Lineal
(Batool et al., 2022; K-means, Agrupamiento .
. L. ; C Malasia,
Dol & Jawandhiya, A amiento Jerarquico, Arboles de Decision, Corea del Sur
2024; Huang & Chen, grup > Random Forest, Red neuronal, Tailandi ut,
2024; Huang & Zeng, Clasificacién Maquinas de Vectores de Soporte A?;]jiril 13,
2024; Kaensar & > (SVM), Deep learning (DNN), Asia Saudita
Wongnin, 2023; Paez, Reoresion K-Nearest Neighbors (KNN), Pakisté;l
2023; Park & Yoo, g Regresion  Lineal, Regresion ’

2021; Saidani et al.,
2024; Uzir et al., 2020;
Yoo et al., 2022)

logistica, J48, Naive Bays

India, China

Las técnicas implementadas son algorit-
mos basados en Naive Bays (Contreras et
al., 2020; Paez, 2023), K-means (Huang &
Chen, 2024; (Park & Yoo, 2021; Uzir et al.,
2020), Agrupamiento Jerarquico (Kaensar
& Wongnin, 2023), Arboles de Decision
(Morales Carrillo et al., 2019),J48 (Yoo et
al., 2022), Maquinas de Vectores de Sopor-
te (SVM) (Kaensar & Wongnin, 2023; Park
& Yoo, 2021), K-Nearest Neighbors (KNN)
(Saidani et al., 2024), Regresion Lineal(Cun-
ha & Figueira, 2021), Random Forest (Ba-
tool et al., 2022; Dol & Jawandhiya, 2024),
Red neuronal (Huang & Zeng, 2024; Manci-
lla-Vela, et al., 2020). Los estudios referidos
han aprovechado la mineria de datos edu-
cativos para proponer y aplicar modelos de

prediccion, empleando diferentes técnicas
y algoritmos.

La técnica de clasificacion se utiliza amplia-
mente para la prediccion del rendimiento del
curso. Para predecir el rendimiento del cur-
so en linea se ha utilizado Naive Bays como
una de las técnicas que dio mejores resul-
tados (Dol & Jawandhiya, 2024; Saidani et
al., 2024). En este marco, se reporta mayor
efectividad con el empleo de las técnicas:
K-means, Agrupamiento Jerarquico, Arbo-
les de Decision, Red neuronal Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM), K-Nearest Nei-
ghbors (KNN), Regresion Lineal, Regresion
logistica, J48, y Random Forest; siendo este
ultimo altamente valorado por su robustez
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y precision (Contreras et al., 2020; Dol &
Jawandhiya, 2024; Huang & Zeng, 2024;
Bringula et al., 2021).

Las redes neuronales se estan volviendo
cada vez mas comunes debido a su capa-
cidad para aprender de los datos (Tsiakma-
ki et al., 2020). Los métodos tradicionales
como la regresion lineal y los arboles de
decision siguen siendo ampliamente utiliza-
dos, pero pueden ser superados en casos
que requieran modelado mas sofisticado
(Contreras et al., 2020; Morales Carrillo et
al., 2019). Estos algoritmos han demostrado
su capacidad para identificar patrones en
grandes conjuntos de datos, permitiendo
realizar la prediccion del rendimiento de un
curso en linea.

Respecto a la pregunta de investigacion P2:
¢ Qué datos de los sistemas de gestion de
aprendizaje se han explorado para la pre-
diccion del rendimiento del curso en linea?
Para analizar y comparar la prediccion del
rendimiento académico utilizando datos de
un Learning Management System (LMS) se
ha reportado el uso de los siguientes indi-
cadores: Rendimiento académico, Acce-
so, Tareas, Aspectos sociales y Examenes
(Maraza-Quispe et al., 2021). Por su parte,
Quispe et al. (2021) emplearon en su inves-
tigacion los indicadores: numero de acce-
sos, calificaciones de los cursos, tiempo
empleado, numero de cursos inscritos y nu-
mero de actividades desarrolladas. Mien-
tras que también se ha analizado el numero
de visitas, el numero de publicaciones, el
ndamero de visitas al foro y el numero de ta-
reas entregadas a tiempo (Hernandez-Gar-
cia et al., 2024; Le et al., 2020).

Datos como la cantidad de conexiones del
sistema, la cantidad de clases, y los datos
de calificaciones del semestre anterior tam-
bién han sido utilizados (Park & Yoo, 2021).
En estos trabajos, se han seleccionado dis-
tintos datos tales como de participacion,
calificaciones, e interacciones para poder
predecir el rendimiento de un curso en linea.
Ademas de la seleccion adecuada de atri-

butos, también influye que los estudiantes
apliquen estrategias propias de aprendizaje,
y se generen nuevos datos para el analisis.

Respecto a la pregunta P3: ;Se ha explo-
rado datos de estudiantes y docentes en
conjunto para la prediccion del rendimiento
en la educacion en linea? Se ha analizado
datos enfocados y direccionados en la me-
jora del rendimiento de los cursos en linea
en beneficio de los estudiantes (Le et al.,
2020; Maraza-Quispe et al., 2021; Uzir et al.,
2020; Yagci, 2022). Por otro lado, se hace
mencion del anélisis de datos de los LMS
con inclinacion en la facilidad del manejo
de los sistemas de gestion de aprendizaje
por parte de los docentes, para que los es-
tudiantes puedan estar mas interesados en
el material proporcionado (Hernandez-Gar-
cia et al., 2024; Quispe et al., 2021). Des-
de la perspectiva de la mineria de datos,
la combinacion de datos de estudiantes y
docentes ofrece una oportunidad para me-
jorar la capacidad de prediccion y eficacia
en entornos de aprendizaje en linea.

En respuesta a P4: ;Cuales son las métri-
cas mas utilizadas para validar los modelos
de prediccion enfocados en el rendimiento
del curso en linea? En multiples estudios se
aplicaron métricas de exactitud y precision
como las técnicas que permiten determinar
el mejor rendimiento de los modelos de pre-
diccion (Cunha & Figueira, 2021; Cruz et al.,
2022; Mancilla-Vela, et al., 2020). También
se ha evaluado modelos aplicando métricas
como el promedio de error mediante el error
cuadrético medio (MSE). Respesto al MSE,
al principio su valor puede ser el mas bajo
cuando la cantidad de datos es reducida, y
la precision del modelo tiende a aumentar
si se agregan mas datos (Morales Carrillo
et al., 2019).

Finalmente, en respuesta a P5: ;Qué técni-
cas de aprendizaje automatico se han utili-
zado para mejorar el ajuste de los modelos
de prediccion con datos del LMS? Se repor-
ta el uso de la seleccion de caracteristicas
para identificar las columnas mas relevan-
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tes para la prediccion y eliminar aguellas
redundantes o irrelevantes. Asi también, se
emplea la normalizacion para escalar los
datos en favor de mejorar el rendimiento de
los algoritmos de aprendizaje automatico; y
la validacion cruzada para dividir los datos
en conjuntos de entrenamiento y validacion
para evaluar el rendimiento del modelo en
datos no vistos previamente (Contreras et
al., 2020; Paez, 2023; Uzir et al., 2020).

Conclusiones

Se han explorado diversas técnicas de mi-
neria de datos para predecir el rendimiento
de los cursos en linea utilizando datos de
sistemas de gestion de aprendizaje (LMS).
En este estudio, se revisaron 46 articulos
que cumplieron con los criterios de inclusion
y exclusion, lo que facilité la respuesta a las
preguntas de investigacion propuestas en la
revision sistematica de la literatura (SLR).

Se exploraron diferentes datos de sistemas
de gestion de aprendizaje para predecir el
rendimiento de los cursos en linea, inclu-
yendo acceso, tareas, aspectos sociales y
examenes. También se han investigado da-
tos de estudiantes y docentes juntos para
entender mejor las estrategias de aprendi-
zaje y mejorar los resultados Para validar
los modelos de prediccion, se emplearon
métricas como la exactitud, la precision, el
error promedio y la validacion cruzada.

Las técnicas de aprendizaje automatico,
tales como la seleccion de caracteristicas,
la normalizacion de datos y la validacion
cruzada, fueron utilizadas para optimizar
la precision y la robustez de los modelos.
Finalmente, el presente trabajo proporcio-
na una vision a otros investigadores sobre
los datos LMS que ya se han considerado
y dar paso a que otros datos pueden ser
posiblemente considerados para la predic-
cion de un curso en linea también ayuda a
identificar qué técnicas de mineria de datos
fueron consideradas en el contexto de esta
investigacion ofreciendo una guia util para
futuras investigaciones en este campo.
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