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RESUMEN. La ensefianza de la programacién requiere del desarrollo de habilidades cognitivas de
alto orden, lo que exige un gran esfuerzo por parte de estudiantes y profesores. Las altas tasas de
fracaso académico ind%can que es necesario tomar medidas para revertir esta situacidn. La analitica
de la ensefianza y el aprendizaje proporciona métodos, procesos y técnicas que permiten mejorar la
calidad del proceso educativo. La investigacién presenta una revisién sistematica de estudios en los

ue se aplican técnicas, métodos o procesos de analisis de la ensefanza y el aprendizaje en cursos
ge programacién inicial en el contexto de la educacién superior. El objetivo principal es identificar
las principales perspectivas y tendencias en la analitica de ensefianza y aprendizaje aplicada a la
programacidn y posibles temas de investigacién.

ABSTRACT. Teaching programming requires the development of high-order cognitive skills, which
demands a great effort from students and teachers. The high rates of academic failure indicate that
it is necessary to take action to reverse this situation. Teaching and Learning Analytics provide
methods, processes, and techniques that allow improve the quality of education process. The
research presents a systematic review of studies in which techniques, methods or processes of
teaching and learning analysis are applied in initial programming courses in the context of higher
education. The main purpose is to identify the main perspectives and trends in teaching and learning
analytics applied to programming and potential research topics.

PALABRAS CLAVE: Analitica, Ensefianza, Aprendizaje, Programacién, Educacién.
KEYWORDS: Analytics, Teaching, Learning, Programming, Education.

Fiallos Quinteros, J. C.; Jiménez Builes, J. A.; Branch Bedoya, J. W. (2022). Analitica de ensefianza y aprendizaje en cursos de programacién. Campus

Virtuales, 11(1), 35-49. https://doi.org/10.54988/cv.2022.1.880

www.revistacampusvirtuales.es

N
N
1=
[
=
@
a0
<
5
2
=
>
v
=
£
3
O




1. Introduccién

Uno de los problemas que afronta al momento la educacién superior son las altas tasas de desercién y
repitencia de los alumnos, principalmente en cursos iniciales. En Latinoamérica menos de la mitad de los
estudiantes que empiezan una carrera pueden terminarla. En Colombia existe un alto indice de desercién
estudiantil en la educacién superior de mas del 45% (Mineducacién, 2012); ademas, alrededor del 36% de los
estudiantes que desertan lo hacen al final del primer afio (Ferreyra, Avitabile, Botero, Haimovich & Urzda,
2012), esto ha motivado en la Gltima década la discusién en torno al tema y la necesidad de generar
mecanismos de soporte al proceso de ensefianza aprendizaje. Para el caso de cursos iniciales de programacién
se presenta una problematica similar ya que la literatura reporta tasas mundiales de aprobacién de apenas el
67.7% (Watson, 2014). Esto, ademas de los costos educativos y sociales, genera problemas productivos debido
a la creciente demanda de profesionales en tecnologias de informacién que no se ve satisfecha (Casey &

Azcona, 2017).
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La incorporacién de Tecnologias de Informacién y Comunicacién (TIC) en el &mbito educativo (Morales
Salas et al., 2019; Infante Moro et al., 2020a, 2020b, 2021a, 2021b), a través de diversas aplicaciones como
son los Sistemas de Gestién del Aprendizaje (LMS, por sus siglas en inglés), tutores inteligentes, ambientes
virtuales de aprendizaje, herramientas de calificacién automatica, entre otros, ponen a disposicién una enorme
cantidad de datos acerca del proceso de ensefianza-aprendizaje.

La analitica aplicada a la educacién puede sacar provecho de este gran cimulo de informacidn, a través
de tareas como la medicién, recoleccidn, analisis y reporte de datos; de esta manera extraer conocimiento
sobre los estudiantes, profesores y su contexto, con el objetivo de entender y optimizar el proceso de ensefanza
aprendizaje. Lo anterior puede realizarse mediante el uso de herramientas y técnicas, como la estadistica,
andlisis visual, el analisis de redes sociales y analitica predictiva (Chatti, Dyckhoff, Schroeder & Thiis, 2012).

La Analitica del Aprendizaje (LA) abarca la investigacién educativa desde la perspectiva del estudiante;
mientras que, la Analitica de la Ensefianza (TA) aborda la investigacién desde la perspectiva del profesor. La
Analitica de la Ensefianza y del Aprendizaje (TLA) propone un enfoque integral, holistico, en el que los
conocimientos generados por los métodos y herramientas de LA puedan traducirse de manera significativa
hacia impulsar la investigacién docente para mejorar su practica, capturada a través de los métodos y

herramientas de TA (Sergis & Sampson, 2017).
El objetivo de este trabajo busca dar respuesta a las siguientes preguntas de investigacidn:

PI1 {Cuales son las principales perspectivas y tendencias en Analitica de la Ensefianza y la Analitica del
Aprendizaje de trabajos cientificos que tratan el dominio de programacién en educacién superior?

PI2 {Cuéles son los potenciales temas de investigacién en la integracién de Analitica de la Ensefianza y el
Aprendizaje para cursos de programacién en educacién superior?

Las subsiguientes secciones se encuentran organizadas de la siguiente manera: en la Seccién Il se presenta
una definicién de términos y conceptos sobre EDM, LA y TA; en la Seccién Ill se describe el protocolo de
investigacién; seguidamente, en la Seccién IV se analizan y se discuten los resultados obtenidos; y, finalmente,
en la Seccién V se responden las preguntas de investigacién planteadas.

2. Revisién de la literatura

La disponibilidad de grandes voldmenes de informacién permitié desarrollar métodos, procedimientos y
metodologias que permiten una comprensién de esa informacién y a partir de aquello tomar mejores
decisiones. De esa manera las TIC y las ciencias relativas a la toma de decisiones, como la sicologia y ciencia
del comportamiento, la matematica, la estadistica y la economia-econometria aportaron a la conformacién de
disciplinas que habilitan el “uso extensivo de datos, estadistica y analisis cuantitativo, modelos predictivos y
explicativos, y la gestién basada en hechos para orientar acciones y decisiones” (Mortenson, Doherty &
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Robinson, 2014).

El rendimiento académico de los estudiantes universitarios constituye un factor imprescindible en el
abordaje del tema de la calidad de la educacién superior, debido a que es un indicador que permite una
aproximacién a la realidad educativa (Garbanzo, 2007). El proceso de aprendizaje se ve afectado por distintos
factores como son los institucionales, pedagdgicos, sicosociales, sociodemogréficos, entre otros. Las notas
obtenidas, como un indicador que certifica el logro alcanzado son un indicador preciso y accesible para valorar
el rendimiento académico (Mora, 2015).

Las teorias de aprendizaje nos posicionan sobre cémo concebimos el proceso de ensefianza aprendizaje,
cédmo establecemos estrategias pedagdgicas, desarrollamos recursos y evaluamos este proceso (Greller &
Drachsler, 2012). Las teorias de aprendizaje han aportado al desarrollo de enfoques pedagdgicos que
determinan la concepcién de éxito en el proceso de ensefianza aprendizaje (Knight, Buckingham & Littleton,

2014).

En la investigacién educativa existen dos grandes tendencias: la Analitica del Aprendizaje (Learning
Analytics, LA) y la Analitica de la Ensefanza (Teaching Analytics, TA). La Analitica del Aprendizaje se define
como “la medicién, recoleccidn, anlisis y reporte de datos acerca de estudiantes y su contexto, con el objetivo
de entender y optimizar el aprendizaje y su entorno” (Long & Siemens, 2011); mientras que, la Analitica de la
Ensefanza (Teaching Analytics, TA) se refiere al anilisis y mejora de la prictica de la ensefianza, esta Gltima
se enmarca en la “investigacién docente” que se define como un “proceso continuo de investigacidn, reflexién
y mejora de la practica de ensefanza, basada en la recoleccién, anlisis e interpretacién de diversos datos
educativos” (Sergis & Sampson, 2017).

Por separado, la Analitica de la Ensefianza y la Analitica del Aprendizaje se enfoca cada una en el anélisis
desde la perspectiva del profesor y del estudiante de manera independiente; esto representa una dificultad
debido a que conciben y resuelven un problema de manera parcial. Por lo anterior se ha propuesto nuevo
enfoque de anilisis integral conocido como Analitica de la Ensefianza y el Aprendizaje con el objetivo de
integrar en un solo enfoque que atienda la problematica y proporcione un marco de trabajo en el que los
conocimientos generados por los métodos y herramientas de la Analitica del Aprendizaje puedan traducirse de
manera significativa para impulsar la investigacién de los docentes para mejorar su préctica, capturada a través
de los métodos y herramientas de la Analitica de la Ensefianza (Sergis & Sampson, 2017).

3. Metodologia

El objetivo de la revisién consistié en identificar los estudios que aplicaran técnicas de analitica, ya sea con
el enfoque de ensefianza o aprendizaje en cursos formales de programacién o ciencias de la computacién en
el 4mbito de la educacién superior, cuya publicacién fuera partir del afio 2013. Para cumplir con este propésito
se utilizé como fuente de investigacién principal la base de datos Scopus, ya que es la mayor base de datos de
resGmenes y contiene la mayor cantidad de revistas reconocidas, representa aproximadamente un 80% de las
publicaciones internacionales revisadas por especialistas. La cadena de bisqueda aplicada fue:

("data mining" OR "machine learning" OR analytics) AND (cs] OR "computer science" OR programming)
AND (teaching OR learning) AND (universit* OR college OR "higher education").

En la basqueda se incluyen los titulos, resGmenes y palabras clave de los documentos recuperados hasta
octubre de 2019. Los criterios de inclusién fueron que los articulos provengan de una revista cientifica,
conferencias internacionales, capitulos de libros, que refieran el uso de alguna técnica, proceso o metodologia
analitica aplicada el proceso de ensefianza aprendizaje en cursos formales de programacién en educacién
superior.

No se incluyeron articulos que presentan estudios relacionados a niveles de educacién primaria ni
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secundaria, tampoco se incluyen aquellos que presentan resimenes de conferencias ni los que abordan el

estudio de cursos tipo MOOC.

Como resultado de la aplicacién de la cadena de bdsqueda se obtuvo 619 documentos que luego de una
revisidn de los resimenes a los que se aplicaron los criterios de inclusién y exclusién y como resultado
quedaron 121 documentos. Estos fueron analizados en detalle y se depuraron hasta quedar en un nimero de
55 que se corresponden con los criterios de la revisién.

4. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados de la revisién, se responden las preguntas de investigacién y se
presentan los principales hallazgos.
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RQ1 ¢Cuéles son las principales perspectivas y tendencias en analitica de la ensefianza y el aprendizaje de
trabajos cientificos que tratan el dominio de programacién en educacién superior?

Para responder esta pregunta se decidié adaptar la taxonomia propuesta por Pefia-Ayala (2018), la cual
establece categorias para la Analitica del Aprendizaje y se ha incluido una categoria adicional para la Analitica
de la Ensefianza. Se ha tomado el 4rea que propone dicha taxonomia que aborda las aplicaciones que tiene la
Analitica del Aprendizaje y describe las funcionalidades, el anélisis del estudiante y los recursos que se generan
para la investigacién; y, finalmente los factores implicitos que incluyen marcos de trabajo, guias, anélisis éticos
y legales, asi como paradigmas de aprendizaje que se aplican a la investigacién de la TLA. Si bien todos los
estudios no solamente abordan una tematica definida, en el presente anélisis se agrupa su principal objetivo de
investigacién. A continuacién, se describe cada categoria en la que encontraron investigaciones y se resefian
los trabajos encontrados.

4.1. Funcionalidades

4.1.1. Prediccién de estudiantes en riesgos

Una de las principales funcionalidades que tiene la Analitica del Aprendizaje es la identificacién de
estudiantes en riesgo de fracaso académico, para lo cual seleccionan variables relacionadas con el estudiante,
mismas que se procesan con técnicas y algoritmos de analitica y mineria de datos que permiten definir modelos
para extraer patrones que sirven para identificar estudiantes en riesgo de fallar en el curso. La caracteristica
fundamental de esta funcionalidad es que permita la identificacién temprana de los estudiantes en riesgo para
que se pueda dar una intervencién y asi mitigar ese riesgo. Estos estudios trabajan una variable objetivo de tipo
dicotémica; es decir, si aprobara o no el curso.

Para identificar los estudiantes en riesgo el estudio de Azcona & Smeaton (2017) elaboré un modelo
predictivo en el que se utilizaron los registros de interacciones de los estudiantes de afios anteriores con los
recursos en linea y los reportes de progreso en los laboratorios de programacién. Las predicciones se realizaron
semanalmente para el curso donde el profesor recibia un reporte de los estudiantes con mayor posibilidad de
reprobar el siguiente examen en laboratorio, a los que se ofrecia asistencia durante las sesiones de laboratorio.
Los resultados indican que hubo una notable mejoria en los estudiantes que recibian una asistencia. En Ahadi
(2016) se analiza la captura del cédigo para determinar los errores en las tareas de programacién. En Azcona,
Hsiao y Smeaton (2019) se realiza la prediccién automaticamente al momento de enviar una tarea, lo que
permite entregar una retroalimentacién con base en caracteristicas sociodemograficas de los estudiantes, el
desempefio en las tareas de programacién y los registros de actividad. Las predicciones se realizan
semanalmente. Costa et al. (2017) evalda cuatro técnicas de mineria de datos que utilizan informacién
sociodemografica, las calificaciones de evaluaciones semanales y la actividad realizada en la plataforma, analiza
la efectividad del preproceso de datos y el ajuste de parametros de cada técnica, lo que permite identificar a
los estudiantes en riesgo a mitad del curso. Por su parte, McGowan et al. (2020) utiliza el anélisis multimodal
como atributos para la identificacién de los estudiantes en riesgo, la frecuencia de repeticién de visualizaciones
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de videos de clase, asistencia, posicién que ocupan los estudiantes en el aula y la frecuencia cardiaca a través
del uso de dispositivos electrénicos de vestimenta (wearables).

4.1.2. Prediccién de desempeno

Otra funcionalidad es la prediccién del desempefio de los estudiantes a través de factores relacionados con
el desempefio propio del estudiante. En este sentido, para Sagar, Gupta y Kaushal (2016) el propésito fue
predecir el desempefio en programacién y analizar los impactos de varios atributos; establecen factores
relacionados con los estudiantes como la habilidad de cada estudiante en programacién y la cantidad de envios.
En Badr et al. (2016) se plantea la prediccién del rendimiento académico del estudiante en el curso, a través
de las calificaciones de otras asignaturas (inglés y matematicas), para lo cual realiza la clasificacién con el
algoritmo association rules y permite predecir correctamente con un 52.94% de precisién. Otra caracteristica
usada en la tarea de prediccién es el comportamiento del trabajo en equipo en el desarrollo de un programa.
En Petkovic et al. (2015) se propone el uso de datos como medidas de actividad de trabajo en equipo (correos
entre el equipo) y observaciones de los instructores, para esto elabora un modelo a través del algoritmo random
forest que permite identificar factores para predecir las notas finales del desempefio del equipo de trabajo y la
calidad del producto.

Watson, Li y Godwin (2013) presentan un enfoque para predecir el desempefio del estudiante con base
en los datos de acceso al sistema y el comportamiento en programacién. Para caracterizar el comportamiento
en programacién de los estudiantes se desarrollé un algoritmo (Watwin) que establece una puntuacién en la
que se penaliza a los estudiantes de acuerdo con el tiempo relativo que se toman para resolver los diferentes
tipos de errores comparado con el tiempo de sus pares. En la evaluacién del desempefio se demostré que el
uso de este algoritmo como predictor del desempefio de los estudiantes superé algoritmos anteriores (Jadud
EQ). Por otra parte, en Romero et al. (2013) se realiza la prediccién del rendimiento académico de los
estudiantes a partir de los foros de discusién para lo cual se utilizan tres tipos de medidas como son:
cuantitativas de informacién estadistica (ndmero de mensajes leidos y posteados, tiempo invertido en la
plataforma, entre otros); cualitativas como la calificacién del contenido de los mensajes y de redes sociales
(relacién entre los estudiantes). En este estudio se aplican distintas técnicas de clasificacién y clasificacién via
agrupamiento debido a la necesidad de interpretar el modelo de mejor manera y tener una idea para la toma
de decisiones, de las cuales el algoritmo EM clustering demostré tener una efectividad similar a las técnicas
clasicas de clasificacién basada en las medidas de precisién y F-measure.

Con base en las teorias neo piagetiana en Rubio (2020) se propone inferir las etapas de aprendizaje a través
de preguntas de programacién disefiadas para evaluar dichas etapas de desarrollo cognitivo. Se utiliza la técnica
de k-medios. El estudio identifica a través de las calificaciones de los estudiantes tres grupos que se
correspondian con el modelo. El uso de instrumentos para valorar factores intrinsecos al estudiante como la
personalidad y la actitud pueden apoyar el proceso de ensefianza y aprendizaje. Ishizue et al. (2018) presentan
un estudio que propone predecir la ubicacién y el ranking de habilidades en un concurso de programacidn,
para lo que utilizan atributos como la actitud, escalas sicoldgicas y métricas de programacidn, para lo cual
propone tres elementos: una tarea de programacién, un cuestionario a los estudiantes que resulta en una
autoevaluacidn acerca de sus actitudes y entendimiento en clases, y una autoevaluacién de escala sicoldgica
con base en su experiencia fuera de clases. El modelo de clasificacién fue desarrollado con la técnica de
Support Vector Machine y tuvo una medida F de 0.912.

4.1.3. Evaluacién

Debido a las caracteristicas de los cursos de programacién, con gran cantidad de alumnos, la revisién de
tareas de programacién requiere de mucho tiempo del profesor, que podria utilizar en atender de manera
personalizada a los alumnos con problemas. El estudio de Bai et al. (2017) realiza la evaluacién de los envios
a través de una plataforma denominada trustie, la que realiza la calificacién automatica y el anélisis de envios;
para esto, considera variables como tiempo entre envios, nimero de envios retrasados y envios no
completados. Ademés, analizé los errores en tareas y se pudo observar que el nimero de errores 14gicos fue
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superior a los fallos de compilacién; esto permitié a los profesores dar relevancia al entrenamiento en légica y
de esta manera tomar correctivos en el curso.

Con un enfoque de aseguramiento de la calidad, Sun et al. (2019) proponen la realizacién de una
evaluacién formativa basada en la revisién por pares de las tareas de programacién. Inicialmente se clasifican
a los estudiantes de grupos de programacién de acuerdo a su rendimiento. La calificacién tiene dos
componentes: los errores de programacién que recibe como autor y los errores que reporta como revisor. Se
plantea una estrategia escalonada de calificacién. Los estudiantes mejor calificados revisan los trabajos de
aquellos con menores calificaciones, mientras que el profesor revisa los trabajos de los mejores calificados. Se
utiliza la técnica de k-means para determinar los grupos. En Matetic (2019) se realiza la prediccién de éxito de
los estudiantes a través de la visualizacién adicional de clases en video. Para la prediccién se utiliza una red
neuronal artificial y se complementa con el algoritmo de Garson y el método de perfilamiento de Lek para
explicar la importancia de los predictores.
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El estudio sefala que la actividad de mirar videos de clases adiciones es significativa y su analisis permite
identificar a estudiantes que necesitan ayuda. En el documento de Pineda y Cadavid (2019) se propone el uso
de un juez en linea para la calificacién automatica de tareas de programacién y ayuda personalizada de acuerdo
con la calificacién obtenida, y poder realizar el seguimiento de las retroalimentaciones realizadas por el juez y
obtener patrones de comportamiento de los estudiantes. El estudio menciona que el hallazgo mas importante
es que la mayoria de los estudiantes tiene un comportamiento sistematico de analisis de material de estudio —
intento — retroalimentacién - accién correctiva de ser necesaria. El estudio de Gil, Fernidndez-Aleman et al.
(2018) sefnala que el trabajo colaborativo, la evaluacién continua y la calificacién automatica son claves para
generar motivacién y entusiasmo en los estudiantes. Desde ese enfoque el estudio presenta el concepto de
software verde, como un uso adecuado de los recursos en el desarrollo de software; para esto se basan en los
datos provistos por un sistema de juzgamiento en linea (calificacién automitica) que evalda los envios del
proyecto de programacidn realizado por los estudiantes, de los que recupera datos especificos como fecha y
hora del envio, numero del ejercicio, memoria y tiempo consumido por el programa y los resultados del
programa, si es aceptado o no. Esta informacién se complementa con calificaciones de los estudiantes en las
actividades del curso, datos de género del estudiante si el proyecto se desarrolla individuamente o en grupos
de dos estudiantes. Con esta informacién se puede realizar la prediccién de la exactitud del programa y las
notas de las practicas de los estudiantes. Se identifican dos factores asociados a software verde que son: el uso
de memoria y el tiempo de ejecucién.

4.1.4. Retroalimentacién

Asi como la calificacién automitica puede ayudar tanto a profesores como a los estudiantes la
retroalimentacién también puede ser efectiva. En Gramoli, Charleston et al. (2016) se utiliza la herramienta
“PASTA” (programming assessment submission and testing application), en la que los estudiantes realizan el
envio de tareas de programacidn y la herramienta automdticamente intenta compilar el envio, si fue exitoso
emite un mensaje en caso contrario le remite una retroalimentacién apropiada. Esta plataforma evalda el
desempefio general del estudiante en los ejercicios, el tiempo en que la tarea fue enviada antes de la fecha de
finalizacién de entrega, y valora el esfuerzo requerido para entregar la tarea a través del nimero de lineas de
cédigo, la diferencia entre el primer envio y el envio final. La retroalimentacién es formativa dado que la
informacién dada trata de modificar el comportamiento del estudiante de manera que mejore su aprendizaje,
a través de la identificacién de los errores lo que tiene efectos positivos en su motivacién. Ott, Robins et al.
(2015) realizan la retroalimentacién a través de indicadores de desempefio que informan al estudiante su
rendimiento en las distintas etapas, por medio de una representacidn grafica y la proyeccién de la nota final,
esto busca provocar un cambio en su comportamiento y los resultados de aprendizaje. En este estudio se sefala
que a pesar del uso de la informacién no se puede apreciar un impacto en la nota final.

4.2. Analisis del estudiante
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4.2.1. Analisis de comportamiento

En su estudio, Shih (2017) utiliza una mineria de patrones secuenciales a través de una herramienta de
programacién visual en la que deben resolver juegos a través de la programacién y determina que existen
diferencias de patrones comportamiento en la interaccién con la herramienta entre los estudiantes de alto
desempefio y aquellos que tienen bajo desempefio. Shih (2018) utiliza una herramienta de programacién visual
para obtener patrones de comportamiento que permitan identificar estudiantes con alto y bajo
aprovechamiento académico, en el contexto del soporte al proceso cognitivo. El estudio utiliza el enfoque de
mineria de patrones secuenciales. En Su, Ding y Lai (2017) se propone el analisis del comportamiento en el
aprendizaje de los estudiantes a través de facebook y determinar si existe una relacién entre el nivel de
participacién y su rendimiento académico. A través de los registros de mensajes, acceso a materiales e
interaccién en la plataforma de Facebook adecuada para el curso y los ejercicios de programacién realizados
en otra plataforma se pueden obtener patrones de comportamiento, los cuales se visualizan y monitorean a lo
largo del curso. Se pudo determinar que existié un efecto significativo en la participacién de los estudiantes con
relacién al desempefio final de los estudiantes.

En Ayub, Toba et al. (2017) se propone identificar patrones de comportamiento y relacionarlos con el
desempefio para obtener recomendacidén para la elaboracién de un método de gamificacién. Los datos de
actividad son obtenidos a través de una plataforma LMS y son: el momento de acceso (mafiana, tarde o noche),
si accede al material durante la sesién presencial, la accién que ejecuta (leer material, realizar un ejercicio,
cuestionario), también se utiliza el promedio acumulado de la carrera y la calificacién final de la asignatura. El
estudio demuestra que existe una fuerte correlacién entre el tiempo de acceso, las actividades realizadas y la
nota final. La técnica utilizada fue association rules. El uso de videos en la ensefianza de programacién ha
adquirido una especial relevancia debido a que libera en mucho el tiempo de los profesores y les permite
enfocarse en prestar atencién a los estudiantes con mayores dificultades de aprendizaje. El trabajo de Gowan,
Hanna, Greer y Busch (2018) busca evaluar el impacto de clases grabadas en video, a través del anilisis de
patrones de visualizacién tratando de cuantificar y cualificar como los estudiantes se comprometen y aprenden
con dichos videos y de esta manera predecir su rendimiento académico. Las variables que utiliza son la
repeticién de visualizaciones, la atencién y el tiempo que destinan para ver el video en la clase presencial. El
anélisis se realizé a través de una Regresién Lineal con un R2 de 0.295.

El documento Hrzenjak, Matetié¢ y Bakari¢ (2015) realiza un analisis del comportamiento del uso de videos
en curso de programacién a través de datos obtenidos en la plataforma de LMS, y se asocia al rendimiento
académico, se utiliza la técnica de association rules. Se concluye que el uso de las clases en video tiene un
efecto positivo en la calidad del curso y muestran conexién con las notas finales. El estudio presentado en
Amira, Lamia y Mohamed (2018) sefala que el uso de plataformas en linea trae como beneficio un aprendizaje
adaptativo, de esta manera se puede aprovechar més esta caracteristica si identificamos el estilo de aprendizaje
que tienen los estudiantes y ajustamos el contenido que se presenta a ellos, esto redunda en su satisfaccién
subjetiva y la velocidad y desempefio en el aprendizaje. Para este estudio se aplicé el modelo de estilos de
aprendizaje Felder-Silverman y la metodologia de aprendizaje basado en problemas. Los problemas fueron
presentados en formatos de imagen, video y texto. El contenido fue personalizado de acuerdo con la
evaluacién de criterios de nivel y estilo identificados por el modelo.

4.2.2. Visualizacién

En el estudio realizado en Matsuzawa, Tanaka, Kitani y Sakai (2017) se propone una representacién grafica
(dashboard) para que el profesor pueda interpretar y mejorar el proceso de ensefianza aprendizaje de la clase
que imparte, a partir del nivel de participacidon de los estudiantes y métricas sobre los ejercicios de
programacién como son: el tiempo de trabajo, lineas de cédigo y tiempos de correccién de errores de
compilacién, de esta manera el profesor puede medir el avance de los estudiantes y tomar accién en
determinado momento. Los autores Matetic, Bakaric y Sisovic (2015) realizan el analisis de comportamiento a
través de visualizacién con la herramienta weka, esto permite relacionar el uso de materiales como uso de
videos de clases, autoevaluaciones y cuestionarios, con la nota final determinada como “bien”, “aceptable” y
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“fracaso”. Luego se aplica la técnica de association rules y se obtienen resultados significativos sobre el uso de
materiales, en particular los videos de clases y las autoevaluaciones.

Para monitorear efectivamente el trabajo en equipo y dar una retroalimentacién significativa hacia los
estudiantes, en Tardmazdi et al. (2015) se propone la creacién de un cuadro de mando (dashboard), que con
base en los datos de discusiones en linea permite revisar el estado de cada equipo de a través de un gréfico de
tipo arafia sobre el desempefio de los roles de trabajo en equipo en el cual se visualizan las principales
variables. La evolucién de las emociones también se analiza mediante el anélisis de sentimientos en la
colaboracién del equipo. En Leony, Mufoz-Merino, Pardo y Kloos (2013) también se presenta una
herramienta de visualizacién de las emociones durante todo el curso, las emociones son alegria, confusidn,
frustracién y aburrimiento.
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El estudio muestra como los profesores pueden visualizar e interpretar la conexién entre los resultados
emocionales y los de aprendizaje. El estudio plantea la inferencia de las emociones a través de datos de bajo
nivel, obtenidos de las interacciones de los estudiantes con la plataforma, es asi como, un estudiante
confundido es aquel que realiza un estilo de programacién de prueba y error; y, un estudiante aburrido sera
aquel que realiza bdsquedas que no tiene relacidn con el curso. Las visualizaciones se clasifican basadas en el
tiempo, en el contexto, los cambios emocionales y la informacién acumulada. En Gampa y Baynes (2019) se
reporta el desarrollo de una herramienta visual de analitica que permita el monitoreo del progreso de los
estudiantes e identificar, por ejemplo, qué parte de la tarea de programacién provoca méis errores o qué
pregunta de un examen es la mejor para evaluar el anilisis de corridas. Los datos analizados contienen
informacién las actividades realizadas durante el desarrollo de seis tépicos de clase.

4.3. Recursos

4.3.1. Herramientas

En Hunter, Livingstone, Neve y Alsop (2013) se plantea la necesidad de integrar ambientes para asistir el
proceso de ensefianza aprendizaje en programacidn. Se detalla la implementacién de la herramienta noolab un
ambiente de ensefianza aprendizaje para distintos cursos de programacién. El sistema provee un ambiente
donde se entregan los contenidos tanto de principios algoritmicos y sintaxis, asi como para la edicién y prueba
de cédigo. Proporciona también una retroalimentacién derivada no solo de la respuesta a los problemas de
programacién sino también con otras interacciones con el ambiente de aprendizaje. También incorpora
mecanismos de gamificacién como la entrega de medallas que han tenido un impacto positivo en la motivacién
y participacién de los estudiantes.

El analisis cualitativo de patrones provenientes de las interacciones de los estudiantes con el sistema pudo
identificar deficiencias en los materiales de aprendizaje, asi como un potencial plagio. El anilisis cuantitativo
pudo identificar una correlacién entre las corridas de los programas y la nota final. El estudio de Fu, Shimada
et al. (2017) plantea el desarrollo de un plug-in para moodle denominado Learning Analytics in Programming
Language Education (LAPLE), que tiene una representacién grifica sobre el comportamiento de los
estudiantes en la clase e identifica las dificultades que afrontan en determinada situacién de aprendizaje lo que
permite al profesor tomar decisiones sobre la mejora de materiales en tiempo real. Se identifican las paginas
mas visitadas por los estudiantes para sugerir soluciones a los problemas que tienen los estudiantes en
determinado momento, esto ayuda a los profesores a entender qué materiales requieren especial atencidn,
anélisis y mejora. En Guerrero-Higueras et al. (2018) se presenta la herramienta Model Evaluator (MoEv) que
permite evaluar distintos algoritmos con el objetivo de elegir el mejor modelo predictivo para clasificar
estudiantes que finalizardn la tarea de programacién y aquellos que no.

El enfoque de este estudio parte el monitoreo y la interaccién con sistema de control de versiones, se
evalda la actividad de los estudiantes en la plataforma GIT, el ndmero de operaciones commit, ndmero de dias
entre cada operacién, promedio de operaciones en el dia, nimero de lineas adicionadas durante una sesidn,
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entre otros. En Guerrero-Higueras, Matellan-Olivera et al. (2018) se amplia este estudio con la inclusién de
una prueba de autor en la que se pide modificar un segmento de cédigo. Pereira (2016) realizé el disefio e
implementacién de un chatbot @dawebot para la prictica de exdmenes, los estudiantes pueden elegir la
prueba que quieren practicar, el bot presenta una pregunta y el estudiante responde, en ese momento el bot
presenta una retroalimentacién.

El estudio presentado por Azcona, Hsiao y Smeaton (2019) implementa una plataforma denominada
PredictCS, que detecta automaticamente los estudiantes en riesgo de fallar en el siguiente examen de
laboratorio, para lo cual usa los datos de historia académica, el envio de tareas de programacién y los registros
de la plataforma, utilizando la técnica de K-means. Otro posible abordaje de la elaboracién de herramientas es
la gamificacién, que a través de los instrumentos lddicos permiten una mejora en el desempefio del estudiante.
Los juegos de simulacién también ofrecen experiencias en ambientes de aprendizaje controlados y sin riesgos.
El estudio propuesto por Larenas, Marin y Giachetti (2018) describe el desarrollo de una herramienta
denominada lassutopia, concebida como un juego serio dedicado al apoyo a la ensefianza modelo conceptual
en ingenierfa de software a través de la construccién de un robot y sucesivas misiones. Al finalizar el estudiante
responde un cuestionario para obtener la percepcién de la usabilidad del juego como nueva técnica en el
proceso de ensefianza aprendizaje. Los resultados mostraron que todos los estudiantes lograron aprender, a
través del juego, como construir un robot y detectar los defectos de atributos de clase en un nivel basico. La
mayoria de los estudiantes identificar los defectos en niveles medios y altos.

En Ayub, Tobaet et al. (2019) se presenta un estudio en el que desarrolla los cuestionarios en linea a
manera de torneo, el resultado actualiza una tabla de clasificacién del curso, donde los estudiantes pueden ver
su desempefio. Se valora el aporte de esta modalidad de cuestionarios al proceso de aprendizaje aplicando una
técnica de association rules y para validar la robustez de las reglas generadas se aplica la técnica de clasificacién
“Decision Trees”. El estudio realizado en Laakso, Kaila y Rajala (2018) describe el disefio e implementacién
de una herramienta denominada “VILLE” que permite la colaboracién entre profesores, estudiantes, la
evaluacién y la retroalimentacién automatica y la visualizacidén del proceso. El enfoque de desarrollo se basa
en el compromiso del estudiante con el proceso de aprendizaje a través de la visualizacién del proceso, a mayor
compromiso mejores resultados de aprendizaje. El estudio sefala que la filosofia detrds de la herramienta
pretende ahorrar recursos de los profesores para que puedan redirigirlos en formas mas productivas de
ensefanza. La herramienta presentada en Petit, Roura et al. (2018) se denomina judge.org, es un evaluador
de tareas de programacién en linea y estd disenada para el beneficio tanto de alumnos como de profesores,
siguiendo un enfoque de aprender haciendo. La solucién consiste en realizar una minerfa de datos sobre las
entregas de tareas pasadas y de manera particular sobre sus errores y generar casos de prueba que capturen
la problematica; y, a partir de esto generar la recomendacién apropiada para cada estudiante que ha enviado
su tarea.

4.4. Tebricos
4.4.1. Marcos de trabajo

Para evaluar de manera correcta la efectividad de los foros de discusién, en Yoo y Kim (2014) se presenta
un marco de trabajo para el uso de la participacién de los estudiantes en discusiones en linea como predictor
del desempefio de la clase de proyectos de ingenieria de sistemas. A través del anlisis cualitativo y cuantitativo
se establece la relacién entre variables como el grado de participacién o cantidad de mensajes posteados, el
tipo de palabras que usan o la coherencia en los mensajes, la expresién de emociones (denotan una actitud
positiva o negativa), el tipo de participacidn; es decir, el rol de un estudiante si busca o proporciona informacién
y la periodicidad del trabajo. En Mohamad, Mumtazimah y Fadzli (2013) se propone un marco de trabajo para
una ensefianza personalizada en linea para lo cual toma la teoria de item respuesta y felder-silverman para
estimar su habilidad y sugerir los materiales mas apropiados para cada estudiante. La dificultad del material se
ajusta dindmicamente usando una red neuronal artificial en la que se evalda el nivel de entendimiento de los
estudiantes. El aprendizaje personalizado busca proveer a cada estudiante el contenido justo y necesario
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conforme su propio nivel de conocimiento, comportamiento y perfil.

4.4.2. Guias, estrategias e instrumentos

En Moretti, Gonzalez-Brenes y McKnight (2014) se propone una metodologia que evalda la calidad de los
profesores a través de opiniones de los estudiantes y la disponibilidad del silabo en linea, la eleccién de la clase
y la correlacién con los resultados académicos. El estudio presentado en Azcona, Hsiao, Arora y Smeaton
(2019) propone el desarrollo de una metodologia que permita determinar el perfil individual de los estudiantes
basado en el cddigo de programacidn, para lo cual investiga sobre la forma de representacién del cédigo del
estudiante en un formato vectorial, esta representacién permite comparar efectivamente a los estudiantes y
establecer grupos con comportamientos similares y realizar predicciones sobre estos. Dada la naturaleza de la
programacién el plagio se ha convertido en un importante problema que requiere atencién. Ullah, Wang et al.
(2018) proponen una metodologia para identificacién del plagio a través del calculo de la similitud semantica
entre tareas de programacidn, para lo cual se utiliza el procesamiento natural del lenguaje y de manera
particular la técnica de Anélisis Semantico Latente. Mediante este estudio se logré hallar similitudes semanticas
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entre varios ejercicios analizados en lenguajes de C++ y Java. El incremento del uso de dispositivos méviles
también ha generado una oportunidad en el 4mbito de la academia.

En Matthew, Adepoju et al. (2018) se detalla el disefio e implementacién de una interfaz mévil para el
trabajo con modelos predictivos que permitan la mejora del desempefio de los estudiantes. El objetivo de esta
aplicacién es tratar de identificar los factores ocultos que son significantes en el desempefio académico de los
estudiantes. Para esto se disefi un cuestionario que analiza 21 factores y 81 variables. Para la construccién de
los modelos predictivos se utilizé las técnicas de regresién lineal y arboles de decisién. Como resultado se
obtuvo que la actitud de estudiantes y profesores, la percepcién de miedo de los estudiantes, el flujo irregular
de energia eléctrica, las facilidades de la universidad, la salud de los estudiantes y la asistencia de los
estudiantes son significantes al desempefio académico. La publicacién de Krauss, Merceron et al. (2017)
describe una aplicacién mévil para el acompanamiento del aprendizaje, la que ofrece materiales de clase como
textos, videos, cddigos fuente o animaciones. La aplicacién analiza las interacciones de los estudiantes
identifica debilidades en el aprendizaje y propone recomendaciones para mejorar el rendimiento académico.
El estudio pudo tres grupos de estudiantes de acuerdo a sus notas finales. Uno de los hallazgos realizados fue
que el 40% de las interacciones provenian de dispositivos méviles, lo cual se puede explicar por el hecho que
los estudiantes prefieren en el mismo ambiente en el que programan.

4.5. Anilisis del profesor

4.5.1. Materiales usados

El uso de estrategias, actividades y materiales puede ser determinante en la motivacién del estudiante por
lo que su anélisis puede servir para mejorar el proceso de ensehanza aprendizaje. Precisamente el estudio de
Ruiz-Ferrdndez, Ortega y Roca-Piera (2018) analiza el uso de diferentes elementos formativos para
incrementar el interés de los estudiantes. Desde la perspectiva del “aprendizaje activo” analiza el uso de
materiales que involucren la participacién comprometida de los estudiantes como pueden ser los foros de
discusién, la solucién de problemas, los estudios de caso, los juegos de roles, entre otros. En este estudio se
destaca la participacién del profesor como guia de este proceso. En McGowan, Hanna y Anderson (2016) se
analiza el uso de clases impartidas por videos. Este experimento se realizado a través de un canal cerrado
youtube, donde solo pueden participar los estudiantes invitados. La plataforma provee la analitica de datos. En
este estudio se pudo analizar algunas variables como la tasa de abandono y la retencién de audiencia. Una
conclusién del estudio es que la retencién de audiencia desciende mientras més largo es el video, a partir de
esto presenta algunas recomendaciones para el disefio de videos como, videos m4s largos son menos atractivos,
el tiempo de duracién puede ser de maximo diez minutos, se valoran mas las demostraciones practicas de
cédigo relacionado con la teorfa més que la teoria sola y la presentacién de laminas con cédigo cautiva mas
que una lamina solo con texto. En el estudio de Priss (2013) se analiza desde la perspectiva del formal concept
analysis para identificar dificultades conceptuales que tienen los estudiantes con los ejercicios de programacién,
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con base en una herramienta de evaluacién. La aplicacién de esta técnica permitié depurar la informacién para
un analisis posterior.

4.5.2. Curriculo

Wang (2016) realiza un anilisis de redes de aprendizaje para un curso de programacién a través de un
anélisis de cldster. El curso tiene doce puntos de conocimiento (temas de programacién en C); primero, realiza
un agrupamiento en cada grupo se tiene un promedio de rendimiento; luego, analiza los puntos de
conocimiento con cada grupo y puede determinar en qué temas son fuertes o débiles cada grupo. Se utiliza la
técnica de k-means.

4.5.3. Mejora de materiales

A partir de la proliferacién de los sistemas para la Gestién del Aprendizaje, los datos de los estudiantes en
el proceso de ensefianza aprendizaje son capturados de manera permanente, lo que permite analizar la
relacidén entre estos y los materiales utilizados en el proceso y proponer mejoras en los métodos de ensefianza.
Los autores Chu, Yu, Jiang y Wang (2018) investigan el disefio educacional de recursos en ambientes de
aprendizaje apoyados con tecnologia también conocidos como Blended Learning o Technology Enhanced
Learning. Para esto el estudio realiza una encuesta inicial a los estudiantes para disefar las actividades para los
momentos presenciales y para aquellos que requieran un estudio en linea. Se aplican encuestas sucesivas de
manera que se permite adaptar los materiales dinAmicamente. En este caso se sefiala que el uso de video en
actividades no presenciales con el enfoque de clase invertida, permiten una mayor participacién de los
estudiantes y un mejor aprovechamiento del tiempo del profesor en la interaccién con los estudiantes. En Hao,
Galyardt, Barnes, Branch y Wright (2019) se realiza una identificacién automatica de preguntas ineficaces para
el aprendizaje que permita alertar a los estudiantes para que revisen sus preguntas y sugerirles preguntas mas
adecuadas, para esto se recolecté las preguntas de semestres anteriores y se procedié a una clasificacién
manual con expertos humanos identificando la relevancia para el aprendizaje y su eficacia como pregunta. Para
la clasificacién de cada nueva pregunta se utilizé varios algoritmos de aprendizaje de maquinas. El estudio
reporta que los resultados de clasificacién estaban lejos de ser satisfactorios con un 57.8% de precisién.

RQ2 ¢{Cuales son los potenciales temas de investigacién en la integracidén de analitica de la ensefianza y el
aprendizaje para cursos de programacién en educacién superior?

Uno de los temas de investigacién que se desprende de esta revisidn es que todavia existen factores ocultos
(Matthew, Adepoju et al, 2018) que tienen influencia sobre el rendimiento académico y que tienen relacién
con los estudiantes, los profesores, los ambientes de aprendizaje y la familia, asi como la interaccién entre ellos
no ha sido estudiada exhaustivamente.

Las teorias educativas sefialan que el aprendizaje activo es necesario para lograr el involucramiento y
compromiso de los estudiantes con el proceso de ensefianza aprendizaje segin sefalan Ruiz-Ferrdndez, Ortega
y Roca-Piera (2018); en este sentido la motivacién juega un rol preponderante en el disefio y la aplicacién de
estrategias y metodologias de aprendizaje para alcanzar una mejora en el desempefio de los estudiantes de
programacién. La combinacién de caracteristicas estaticas y dinimicas de los estudiantes también requieren de
un analisis mayor (Azcona, Hsiao & Smeaton, 2019).

El disefio curricular en cursos de programacién un tema tiene posibilidades de investigacién Hao, Galyardt
et al. (2019), si se considera de los estudiantes y profesores, es interesante el aporte que puede dar el TLA al
disefio instruccional.

Son muchos los estudios que se enfocan en el soporte a los estudiantes y pocos aquellos que proponen el
soporte al profesor, documentado por Ishizue, Sakamoto, Washizaki y Fukazawa (2018). Para los autores
Guerrero-Higueras, DeCastro-Garcia, Conde y Matelldn (2018) el potencial del TLA para entender y
optimizar el proceso de ensefanza aprendizaje y los entornos en los que ocurren. Desde el enfoque de la
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integracién del TLA no existe un estudio que realice esta integracién y que pueda concretar ese potencial en
el &mbito de la educacién en programacién.

De otra parte, el estudio de Knight y Buckingham (2017) sefala que es necesario reflexionar sobre los
enfoques epistemoldgicos, pedagdgicos y de evaluacién que dan relevancia a qué es lo que nos interesa medir,
en términos de conocimiento, cémo lo medimos y por qué ese conocimiento es importante para nuestra
investigacion.

De acuerdo con la publicacién de Ullah, Wang et al. (2018) la ética en TLA también es un tema
importante que requiere un mayor estudio, ya sea vista desde la dptica del plagio o fraude, asi como también
en el uso de datos del proceso de ensefianza y aprendizaje, la propiedad de esos datos, sus implicaciones de
politica educativa también requieren de un mayor estudio. Debido a la realidad que impone el cambio
climatico, es necesario investigar los posibles impactos ambientales y su mitigacién (Gil, Ferndindez-Aleman,

Trujillo, Garcia-Mateos, Lujan-Mora & Toval, 2018).
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5. Conclusiones

El proceso de ensefianza aprendizaje de programacién en cursos iniciales de educacién superior es un
problema de investigacién vigente que capta la atencién de investigadores en el mundo y que no solo se ubica
en el drea de las ciencias de la computacién, sino en distintos dominios de las ciencias, dado que la
programacién se entiende como una nueva competencia necesaria en el contexto actual de la sociedad.

El uso de la analitica como propuesta de aplicacidn en el proceso de ensenanza aprendizaje es amplio. Las
posibilidades de implementacién, como se ha podido notar en la revisién, son extensas y dependen del enfoque
que se quiera aplicar. Los estudios proponen resultados disimiles, algunos con mas éxito que otros. Esto implica
que es necesario continuar con las investigaciones en este tema.

Se ha podido identificar oportunidades de investigacién en la aplicacién de Analitica de Ensefianza y
Aprendizaje en cursos de programacién para educacién superior, ya sea en el desarrollo de modelos de
prediccién de rendimiento, soporte a alumnos y profesores, disefio curricular, ética o politicas educativas. Sin
embargo, es importante sefialar que, a pesar de que, algunos estudios son similares en cuanto a su objetivo, no
se puede apreciar una metodologia com(n para abordar estos problemas.

La disponibilidad de datos masivos en el 4mbito educativo abre la oportunidad de aplicacién de la analitica
para mejorar la calidad del proceso de ensefianza aprendizaje, por lo que es necesario capitalizar esta
oportunidad en beneficio de la sociedad y los profesionales que integren la programacién como una
competencia.
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