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Resumen 

Objetivo: Identificar los métodos y las técnicas que se están utilizando en la analítica de aprendizaje, 
como apoyo al aula invertida para los cursos de programación. Metodología: Se realizó la búsqueda 
de artículos publicados en revistas y conferencias científicas, a partir de herramientas bibliográficas 
que ayudaron a construir el corpus de referencias. Luego se analizó la información más significativa 
de los documentos, para el desarrollo de la revisión sistemática. Resultados: Esta revisión identificó 
que los métodos y las técnicas han contribuido en la preparación de los estudiantes, la definición 
de estrategias para el aprendizaje de la programación, herramientas de detección de errores en 
el código fuente y sistemas de tutorías inteligentes. Mejorando la retención de los estudiantes, 
los hábitos de estudio y las experiencias de aprendizaje. Conclusiones: Las investigaciones han 
analizado los datos almacenados en sistemas de gestión de aprendizaje (LMS), con el fin de generar 
modelos de predicción que permitan mejorar la formación en línea, el rendimiento académico y la 
retroalimentación personalizada. Todos estos aportes han apoyado a las áreas de conocimiento de 
aprendizaje automático y minería de datos, con la solución de problemas relacionados al aprendizaje 
supervisado, no supervisado y la minería de datos educativa.

Palabras clave: Analítica de aprendizaje, aula invertida, cursos de programación, aprendizaje 
automático, minería de datos, minería de datos educativa.

Abstract 

Objective: Identify the methods and techniques used in learning analytics to support the flipped 
classroom in the programming courses. Methodology: The systematic search was carried out of 
articles published papers in journals and conferences scientific from bibliographies tools than helped 
to build the corpus of references. Then analyzed the information more significant of the documents 
for the development of the systematic review. Results: This review identified the methods and the 
techniques that contribute to the preparation of the student, the definition of strategies for learning 
programming, tools for the detection of errors in the source code, and system of intelligence tutorials. 
Improving student retention, the habits of study, and the experiences of learning. Conclusions: The 
investigations have analyzed the stored data in the learning management systems (LM) to generate 
predictive models to improve online training, academic performance, and personalized feedback. All 
these contributions have supported the machine learning knowledge areas and data mining to solve 
problems related to supervised learning, unsupervised learning, and educational data mining.

Keywords: Learning analytics, flipped classroom, programming courses, machine learning, data 
mining, educational data mining.
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Introducción

A inicios del siglo XXI la educación superior dio un giro importante a los procesos de enseñanza-aprendizaje, 
porque incorporó herramientas web que permitieron mejorar la participación de docentes y estudiantes. 
En los últimos años muchas universidades han incorporado entornos virtuales de aprendizaje y sistemas 
de gestión de aprendizaje (LMS por sus siglas en inglés) para desarrollar sus cursos a través de estas 
herramientas, según el Online Business School se espera que a partir del 2019 el 50% de las clases de 
educación superior en el mundo, se impartan a través de esta modalidad de aprendizaje [1]. Sin embargo, 
todas estas tecnologías generan huellas o senderos digitales (registros, acciones y patrones) que se deben 
analizar, con el fin de mejorar la enseñanza, el aprendizaje y el éxito del estudiante [2]. 

Teniendo en cuenta los desafíos relacionados a la huella digital, apoyo al estudiante y rendición de 
cuentas en la educación superior, apareció la analítica de aprendizaje (LA del inglés Learning Analytics), 
un área de interés que permitió encontrar solución a todos estos retos [3]. LA utiliza los conocimientos 
obtenidos durante el análisis de los datos, para mejorar el proceso de aprendizaje y apoyar el entorno en 
el que se desarrolla, de esta forma se puede monitorear las actividades de los estudiantes y pronosticar 
el desempeño temprano, mejorando la retención y retroalimentación de los aprendices [4]. Actualmente 
está llamando la atención de académicos e investigadores, porque existe la necesidad de comprender 
y mejorar la enseñanza, el aprendizaje, la personalización y la adaptación. Aunque se encuentra en las 
primeras etapas de investigación e implementación, ya existe una organización denominada Society for 
Learning Analytics Research, que surgió para fomentar una comunidad de investigación y contribuir desde 
la analítica de aprendizaje a la educación [2]. 

La analítica de aprendizaje y la minería de datos educativa (EDM del inglés Educational Data Mining) son 
dos conceptos que están estrechamente relacionados, LA utiliza varios métodos que incluyen técnicas para 
predecir, agrupar, descubrir y separar datos; también aplica modelos que permiten abordar problemas que 
afectan el aprendizaje de los estudiantes. Mientras que EDM es un subconjunto de la minería de datos, se 
enfoca en desarrollar e implementar métodos de análisis, con el objetivo de examinar patrones relacionados 
con las acciones de los estudiantes y su entorno educativo, asimismo utiliza algoritmos de minería de datos 
que permiten resolver problemas educativos generando respuesta sistemáticas y automatizadas para los 
aprendices y los ambientes de formación [5].

El aula invertida (FC del inglés Flipped Classroom) es un método pedagógico, combina teorías de aprendizaje 
que alguna vez fueron consideradas incompatibles, como el aprendizaje basado en problemas y conferencias 
derivadas en métodos de instrucción [6]. También se define como una técnica educativa con dos partes, 
la primera parte incluye actividades interactivas de aprendizaje grupal, que se realizan dentro del aula de 
formación a través de tareas y resolución de problemas; la segunda parte define instrucciones individuales 
que se desarrollan en un computador fuera del aula de clase a través de videoconferencias asíncronas [6]. 
El enfoque principal de esta estrategia se centra en hacer la formación al revés, esto implica que el docente 
debe impartir conferencias antes de la clase, en forma de videos pregrabados y el tiempo de formación lo 
utiliza con sus estudiantes en actividades que involucran aprendizaje activo, colaboración, interacción y 
resolución de problemas [7].

Aunque la analítica de aprendizaje y el aula invertida son temas de interés, gran parte de la información 
existente se encuentra en blog, periódicos y revistas en línea en lugar de artículos académicos y 
conferencias [7]. No obstante, existen pocos trabajos investigativos que permiten evaluar de forma objetiva 
los resultados de aprendizaje de los estudiantes, para guiar las actividades de enseñanza a través de LA y 
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FC [6]. Todo esto ha motivado a muchos científicos a desarrollar herramientas para profesores y estudiantes 
que permitan medir sus efectos, desafíos y efectividad, con el fin de proponer las mejores prácticas [3, 6]. 
Sin embargo, hasta el momento no es claro cuáles métodos, técnicas y herramientas basadas en la analítica 
de aprendizaje, han apoyado al aula invertida, con el fin de mejorar los procesos de enseñanza en los cursos 
de programación, por este motivo se propone el desarrollo de esta revisión sistemática de literatura. 

El artículo se compone de cuatro secciones, en primer lugar, se presenta el estado del arte que contiene 
los métodos y técnicas de LA como apoyo al FC; luego se define la metodología utilizada en la revisión 
que incluye: las preguntas de investigación, fuentes de información, cadenas de búsqueda, criterios de 
inclusión y exclusión y el análisis del corpus de referencias; posteriormente se presentan los resultados y 
discusión; finalmente se encuentran las conclusiones.

Estado del Arte

En esta sección se responde la pregunta: ¿Qué métodos y técnicas de analítica de aprendizaje sirven como 
apoyo al aula invertida?, teniendo en cuenta el corpus de referencias se procedió a realizar el análisis de 
los documentos, identificando métodos y técnicas de LA que sirven de apoyo al FC. Cada uno de estos 
elementos se organizaron en las categorías de: clasificación, regresión, agrupación y minería de datos para 
la comprensión de sus aportes. 

Clasificación

La clasificación se utiliza para generar resultados a partir de etiquetas, generando respuesta al problema 
con un conjunto finito de posibles resultados, durante el análisis de la información se encontraron los 
siguientes métodos y técnicas.

Métodos

Los métodos más utilizados de clasificación que se identificaron en el análisis de los artículos del corpus 
de referencias son: Naive Bayes, árboles de decisión, máquinas de vectores de soporte, proceso Gaussiano 
y vecinos más cercanos. A continuación, se describen los principales aportes que se han generado en estos 
métodos.

Naive Bayes

En este clasificador se encontraron diversos aportes relacionados a estudiantes en riesgo, asesoramiento 
electrónico y competencias de liderazgo. Se analizó una investigación que define un modelo de predicción 
basado en Naive Bayes, para identificar los estudiantes en riesgo, a partir de los datos recolectados en un 
LMS del proceso de formación y las evaluaciones [8]. Otra investigación propone un software inteligente 
de asesoramiento electrónico, utiliza este método para identificar y extraer palabras claves del texto, que 
contienen emociones como alegría, sorpresa y recuerdo [9]. Finalmente se identificó una investigación que 
predice competencias de liderazgo, utilizando las redes sociales como herramienta de colaboración y Naive 
Bayes para identificar el flujo de las interacciones sociales [10].
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Árboles de decisión (decision trees)

Con respecto a los árboles de decisión se han desarrollado varias investigaciones que incluyen la 
participación, preparación y evaluación del estudiante. En un proyecto se desarrolló un modelo basado en 
árboles de decisión, con el fin identificar factores de participación del estudiante, a través de actividades 
desarrolladas en LMS, que incluyen colaboración, visualización y discusión [9]. Otro proyecto analiza la 
relación entre la preparación de los estudiantes antes de clase y los puntajes obtenidos en los exámenes. 
Incluye un árbol de decisión, que permite clasificar los aprendices a partir de los registros y puntajes 
obtenidos en las pruebas [11]. Asimismo, se analizaron varios artículos que predicen el rendimiento 
académico y tendencias de aprendizaje de los estudiantes, a partir de los datos recopilados durante el 
proceso de formación. Definen modelos que incluyen árboles de decisión para predecir los estudiantes que 
se encuentran en riesgo, con base a variables demográficas, resultados de exámenes, calificación final del 
curso y retroalimentación del docente  [12, 13, 14]. 

De igual forma se analizaron otras investigaciones que utilizan árboles de decisión, con el fin de investigar 
el comportamiento de aprendizaje en línea de los estudiantes [8] o para identifican la representación del 
conocimiento, a partir de recursos como tesauros, mapas conceptuales y semantización, que hacen parte 
del proceso formativo [15]. También existen documentos donde se incluyen modelos con árboles de decisión 
que permiten detectar de forma automática las emociones generadas en el texto por los estudiantes, 
apoyando la toma de decisiones para las asesorías [16]. Asimismo se analizaron dos trabajos investigativos 
que contribuyen a la enseñanza de la programación, el primero define un método que incluye reglas para 
corregir composiciones sintácticas, a partir de los errores cometidos por el estudiante [17] y el segundo 
presenta un método automático basado en árboles de decisión para analizar los mensajes enviados por los 
estudiantes en los debates, su profundidad y similitud con otros mensajes [18].

Máquinas de vectores de soporte (SVM)

Las máquinas de vectores de soporte son otro método importante de clasificación, el análisis se centró 
en la predicción del rendimiento académico, el abandono y el riesgo de los estudiantes. Se identificaron 
varios trabajos que utilizan SVM, uno examina los clics generados en el material de estudio, con el fin 
de identificar el número de visitas al contenido y la cantidad de veces que se observa un video [19]; otro 
predice el rendimiento académico de los estudiantes, a partir de los datos recopilados en LMS y las 
actividades relacionadas con los resultados de aprendizaje [8] y un estudio predice los estudiantes en 
riesgo, identificando patrones de aprendizaje en el desarrollo de cuestionarios y la retroalimentación del 
docente [16]. También se analizaron otras investigaciones que utilizan SVM para predecir la calidad de la 
colaboración entre grupos de trabajo [20]; el control de la reproducción de videos a partir de los gestos 
generados por los estudiantes en sus teléfonos móviles [21]; la toma de decisiones para generar asesoría 
con base a los antecedentes emocionales de los aprendices [9] y el análisis automático del contenido 
enviado en los mensajes por los estudiantes [13].
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Proceso Gaussiano (gaussian processes)

El proceso gaussiano es otro método utilizado para clasificación, los aportes más significativos encontrados 
durante el análisis, se centran en la identificación de estudiantes en riesgo y conversaciones en chat. En el 
primer tema se analizó una investigación que identifica a través de gaussian processes los estudiantes en 
riesgo, para generar la intervención oportuna de acuerdo con los resultados obtenidos en las evaluaciones 
[8]. Con respecto a las conversaciones en chat, se analizó un artículo que utiliza el proceso Gaussiano 
y técnicas de procesamiento del lenguaje natural, para identificar de forma automática los vínculos y 
contribuciones generadas a partir de los hilos de discusión [22].

Vecinos más cercanos (nearest neighbors)

En la clasificación también se utilizan los vecinos más cercanos, que han contribuido en el desarrollo de 
software y el análisis de contenido. Se desarrolló un sistema inteligente que utiliza vecinos más cercanos, 
para la extracción de características y el análisis del contenido consumido por los estudiantes a través 
de su teléfono móvil, que se encuentra disponible en cursos MOOC [21]. Otra investigación utiliza nearest 
neighbors para analizar el contenido generado por los estudiantes en debates creados en LMS [13].

Técnicas

Las técnicas más utilizadas para clasificación que se identificaron en el análisis de los artículos del corpus 
de referencias son: validación cruzada y aumento del gradiente extremo. A continuación, se describen los 
principales aportes que se han generado para estas técnicas.

Validación Cruzada (cross-validation)

En la técnica de validación cruzada se identificaron varios aportes, por ejemplo, una investigación utiliza 
la validación cruzada para analizar los indicadores y el comportamiento generado por el estudiante, en 
las pruebas unitarias que se aplican al código fuente de los talleres de programación [23]. Otro trabajo 
presenta un sistema de tutoría inteligente con validación cruzada, que se encarga de detectar los errores 
más comunes de codificación generados por los estudiantes y proporciona los respectivos comentarios 
[14]. Asimismo, existen artículos investigativos que utilizan esta misma técnica, con el fin de predecir el 
rendimiento académico e identificar los estudiantes en riesgo, con base a los resultados obtenidos en las 
evaluaciones [8] o para analizar el desempeño de los aprendices y mejorar su retención, a partir de las 
estrategias de aprendizaje utilizadas y los patrones generados en las actividades desarrolladas en el curso 
[24]. También existen estudios de caso que investigan la relación entre la preparación de los estudiantes 
y los resultados obtenidos en los exámenes, emplean la validación cruzada para predecir los puntajes y el 
tiempo empleado para resolver los cuestionarios [15]. 

Un estudio utiliza la validación cruzada con el fin de clasificar y evaluar si un aprendiz es líder o no, a 
partir de un conjunto de características que incluyen comportamientos y actividades generadas en redes 
sociales [10]. Otro artículo utiliza esta técnica para analizar si los niveles de colaboración y la cantidad 
de interacciones pueden afectar el rendimiento académico de los estudiantes [19]. De la misma forma, 
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existe una investigación que utiliza la validación cruzada para analizar de forma automática el contenido 
generado por los aprendices, en los foros de discusión [13]. Finalmente, se utiliza la técnica para detectar y 
analizar las características generadas en los chat por los participantes, a partir de las palabras [22].

Aumento del gradiente extremo (extreme gradient boosting)

En esta técnica de clasificación se analizó una investigación que propone mejorar las experiencias de 
aprendizaje de los estudiantes, implementa la técnica de aumento del gradiente extremo para predecir las 
calificaciones de los aprendices, con el fin de generar la intervención oportuna y disminuir la deserción [8]. 

Regresión

La regresión se encarga de predecir elementos continuos, con base a la función de entrada del modelo, 
en esta categoría se identificaron el método de mínimos cuadrados y las técnicas de regresión lineal y 
regresión logística.

Métodos

Los métodos más utilizados de clasificación que se identificaron en el análisis de los artículos del corpus 
de referencias son: mínimos cuadrados, árboles de decisión, máquinas de vectores de soporte, proceso 
gaussiano y vecinos más cercanos. A continuación, se describen los principales aportes que se han generado 
para estos métodos.

Mínimos Cuadrados (least squares)

Existe una investigación que utiliza mínimos cuadrados para predecir cómo la participación y el 
comportamiento en línea, pueden afectar los resultados del proceso de formación en cursos de 
programación [25]. Otros estudios utilizan el método y el aprendizaje autorregulado, con el propósito 
de explorar la relación entre el entorno de aprendizaje en línea y el rendimiento académico [26] o para 
descubrir factores que influyen en la autorregulación [27]. Asimismo, se encontró un artículo que utiliza 
un modelo con mínimos cuadrados con el fin de evaluar la confiabilidad y validez de las percepciones 
generadas por los maestros, en el uso de herramientas que ayudan al aprendizaje de la programación [28]. 
También se encontró un documento que implementa el método para analizar cómo las condiciones de las 
herramientas Moodle influyen en el éxito académico [29]. Finalmente, un estudio utiliza mínimos cuadrados 
para analizar la correlación existente entre la facilidad de uso y comportamientos de uso de la herramienta 
Moodle por parte de los estudiantes [30]. Con respecto a los métodos de árboles de decisión, máquinas 
de vectores de soporte, proceso gaussiano y vecinos más cercanos, es importante aclarar que los aportes 
generados por los artículos del corpus de referencias, se encuentran descritos en los respectivos párrafos 
de la categoría de clasificación.
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Técnicas

Las técnicas más utilizadas para regresión que se identificaron en el análisis de los artículos del corpus de 
referencias son: regresión lineal y regresión logística. A continuación, se describen los principales aportes 
que se han generado para estas técnicas.

Regresión Lineal (linear regression)

En esta técnica se analizaron varias investigaciones, una de ellas utilizó regresión línea para analizar 
los efectos de cambiar la evaluación del aula tradicional al aula invertida en un curso de ingeniería de 
software [31]. Otra investigación combinó la regresión, variables demográficas y el envío de proyectos, 
para identificar y predecir los estudiantes que se encuentran en riesgo [8]. Asimismo, se consideró una 
investigación que utiliza un modelo de regresión lineal para examinar la medida en que las condiciones de 
los LMS pueden influir en el éxito académico de los estudiantes, se analizó el acceso a los foros y las tareas 
desarrolladas por los estudiantes [29]. Varios documentos utilizan esta técnica para estudiar la relación 
entre los comportamientos de aprendizaje en línea y los resultados de enseñanza [32], por ejemplo, existe 
un estudio de caso donde se explora dicho comportamiento a través de un tablero digital que incluye 
videoclips y puntajes obtenidos en los exámenes [33]; otro artículo realiza el mismo análisis a través de 
estrategias autoinformadas, que permiten identificar patrones en las actividades desarrolladas por los 
estudiantes y sus experiencias de aprendizaje [24]. 

Se analizaron otras investigaciones que utilizan la regresión lineal con el fin de descubrir si la cantidad 
de preguntas en las evaluaciones pueden influenciar en el comportamiento y rendimiento generar del 
aprendiz [34]; de la misma forma se utilizó los registros almacenados en cursos MOOC, para analizar la 
correlación entre las tareas obligatorias y opcionales que debe desarrollar el estudiante [35]; en último 
lugar, se encontró un trabajo que analiza la relación entre las anotaciones de video, los enfoques de 
aprendizaje de los estudiantes y el rendimiento académico, verificando la relación entre las calificaciones 
y el nivel de interacción con las anotaciones de videos [36].

Regresión Logística (logistic regression)

Se analizó una investigación que utiliza la regresión logística para predecir si el estudiante abandonará un 
curso o recibirá un certificado de finalización, las variables utilizadas para la predicción son personalidad 
y colaboración [19]; existe un estudio que utiliza un modelo con regresión logística que permite identificar 
patrones de éxito de los aprendices a través de calificaciones y las experiencias de aprendizaje [24]; 
otras investigaciones utilizan regresión logística para identificar la relación entre los elementos de los 
LMS y el rendimiento académico, a partir de las características de los estudiantes y datos derivados del 
seguimiento [8, 29]. Existe una investigación que utiliza la regresión logística para identificar patrones de 
aprendizaje, utilizados por los estudiantes en cursos online, en el estudio se analizan las visitas por días, 
los cuestionarios y la retroalimentación del docente [16]. También se utiliza esta técnica para priorizar las 
necesidades de apoyo de los estudiantes de programación y contribuir al docente en la toma de decisión 
del proceso formativo [37]. Los últimos temas analizados, hacen referencia a sistemas inteligentes de 
aprendizaje y análisis de competencias de liderazgo. En el primer tema se encontró AttentiveLearner, un 
sistema inteligente de aprendizaje móvil que utiliza la regresión para predecir los eventos de “vagancia” 
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de los estudiantes en las sesiones MOOC y el desempeño en los cuestionarios [21]; en el segundo tema 
se utilizó la misma técnica para identificar evidencias de liderazgo a un conjunto de datos, que contiene 
actividades realizadas en redes sociales [10]. 

Agrupación (clustering)

La agrupación genera modelos o patrones a partir de datos recolectados, permitiendo que se pueda mejorar 
el objetivo con base a sus funciones. Es importante aclarar que, durante el análisis de la información solo 
se encontraron métodos para agrupación. 

Métodos

Los métodos más utilizados para agrupación que se identificaron en el análisis de los artículos del corpus 
de referencias son: agrupamiento jerárquico y método de Ward. A continuación, se describen los principales 
aportes que se han generado para estos métodos.

Agrupamiento jerárquico (hierarchical clustering)

Un trabajo investigativo empleó el agrupamiento jerárquico aglomerativo para detectar patrones en 
el comportamiento y estrategias de aprendizaje adoptadas por el estudiante, con la agrupación de los 
estudiantes y las secuencias de aprendizaje [38]. Asimismo, una investigación utilizó el mismo método 
para identificar el comportamiento del estudiante a partir de los datos generados en los recursos en línea, 
las sesiones de estudio y las estrategias de formación [39]. Otra investigación utilizó el agrupamiento 
para identificar patrones de secuencias en actividades desarrolladas por los estudiantes, que estaban 
relacionadas a fijación de objetivos, planificación de estrategias y búsqueda de ayuda [24]. También se 
analizó un documento que empleó el agrupamiento jerárquico, para detectar las tácticas y estrategias 
de gestión de tiemplo utilizadas por los estudiantes para el desarrollo de sus tareas de formación [40]. 
Existen estudios que utilizan la agrupación jerárquica para descubrir las trayectorias de rendimiento 
de los estudiantes a partir de la autoeficacia, comportamientos de autorregulación y comprensión de 
contenidos [41]; o para evaluar el comportamiento de los estudiantes, con el fin de identificar las diferentes 
habilidades que se relacionan con el rendimiento académico [42]; también para analizar la participación 
de los estudiantes, con la ayuda del procesamiento del lenguaje natural y la agrupación jerárquica, que se 
encargan de extraer las interacciones y colaboración de los participantes, a través de los mensajes [43]. 
El último documento analizado, utilizó el agrupamiento jerárquico para detectar patrones relacionados a 
estrategias de aprendizaje y cómo los estudiantes utilizan dichas estrategias [44].

Método de Ward (Ward method)

En agrupación, para el método Ward se han generado varios aportes. Un estudio utilizó el método de Ward 
para descubrir el rendimiento académico de los estudiantes y analizar el contenido de los cursos a partir de 
periodos de tiempo [27]. Otro utilizó el mismo método para analiza las estrategias de aprendizaje utilizadas 
por los estudiantes durante su proceso de formación, agrupando secuencias similares de aprendizaje y 
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la detección de patrones en el comportamiento [38]. Asimismo, se utilizó el método Ward, con el fin de 
crear la secuencia de estados de los estudiantes, según el orden cronológico de las sesiones de estudio 
desarrolladas, analizando el comportamiento derivado de las estrategias y tácticas de estudio [42]. 
Finalmente se analizó un trabajo que también utiliza la misma técnica para detectar estrategias de gestión 
del tiempo en las actividades de aprendizaje de los estudiantes [40]. Con respecto al método de vecinos 
más cercanos, es importante aclarar que los aportes generados por los artículos del corpus de referencias, 
se encuentran descritos en el respectivo párrafo de la categoría de clasificación.

Minería de Datos

La minería de datos permite comprender relaciones, estructuras y patrones en conjuntos de datos muy 
grandes. En el análisis solo se encontraron técnicas para minería de datos.

Técnicas

Las técnicas más utilizadas para minería de datos que se identificaron en el análisis de los artículos del 
corpus de referencias son: análisis de componentes principales, descomposición en valores singulares y 
minería de datos educativa. A continuación, se describen los principales aportes que se han generado para 
estas técnicas.

Análisis de componentes principales (PCA)

En un artículo se utilizó PCA, para extraer las conductas de aprendizaje utilizadas por los estudiantes durante 
el proceso de formación, también para analizar los resultados de aprendizaje a través de los promedios 
de las calificaciones [32]. Otro estudio propone ACware Tutor, un sistema de tutoría inteligente que incluye 
PCA para verificar variables de seguimiento relacionadas al proceso de aprendizaje en línea [17]. De la 
misma forma, otro documento examina los comportamientos de aprendizaje y las características de los 
estudiantes en una clase de programación para móviles. Crearon visualizaciones de intensidad del trabajo 
para explorar patrones temporales del comportamiento de los estudiantes y luego los correlacionaron con 
su rendimiento académico [45]. También se utilizó esta técnica para agrupar los estudiantes de acuerdo 
a sus compromisos de aprendizaje en línea, analizando sus comportamientos semanales a partir de un 
sistema de tutoría inteligente basado en ontología [46]. Otro trabajo examinó el efecto de la personalidad 
con el rendimiento académico, aplicaron PCA para predecir el rendimiento a partir de la personalidad y el 
nivel de colaboración [19]. También existe una investigación que analiza las diferencias entre los logros de 
aprendizaje y la participación de los estudiantes con diferentes estilos cognitivos [47]. El último documento 
analizado utiliza PCA para generar un modelo analítico que se compone de: habilidades técnicas de 
aprendizaje en línea, gestión de tiempo, apoyo y motivación del estudiante [48].
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Descomposición en valores singulares (SVD)

Durante el análisis de esta técnica se encontraron dos aportes significativos. El primero define un modelo 
denominado AMoC, que utiliza SVD y técnicas de procesamiento del lenguaje natural para modelar cómo 
los estudiantes estructuran la información leída. La implementación tiene dos modelos semánticos, que 
identifican palabras y agregan soporte al grado de similitud con otras palabras [49]. El otro aporte emplea 
técnicas de procesamiento del lenguaje natural y SVD para identificar automáticamente los vínculos entre 
las conversaciones por chat con múltiples participaciones, facilitando el seguimiento de los temas y los 
hilos de discusión [22].

Minería de datos educativa (EDM)

Se utilizó EDM para analizar el proceso de formación y comprender el comportamiento de aprendizaje de 
los estudiantes con respecto a la programación [50]. Otros estudios utilizaron esta técnica y la información 
registrada en el LMS con el fin de comprender las estrategias pedagógicas utilizadas por los estudiantes 
[51], o en la identificación de estudiantes falsos (estudiantes que utilizan métodos no autorizados para 
mejorar sus calificaciones) [52], o en el análisis de la influencia que tienen los elementos visuales frente a 
los compromisos de los estudiantes [53]. Asimismo, para agrupar o explorar los estudiantes de acuerdo a 
sus comportamientos de aprendizaje en línea y su correlación con el rendimiento académico, permitiendo 
generar visualizaciones de la intensidad del trabajo del estudiante en función de su rendimiento [17], 
[45]. Otros documentos utilizan EDM para rastrear los conocimientos previos y hábitos de aprendizaje 
de los estudiantes [54]. De igual forma se implementó un estudio de mapeo sistemático que analiza las 
investigaciones existentes sobre la implementación de estrategias y algoritmos de aprendizaje [55]. Otro 
estudio utiliza un panel interactivo denominado Analyst, que permite a los docentes analizar los datos 
relacionados con los estudiantes en riesgo de reprobar [56]. También se implementó Experience API para 
almacenar experiencias de aprendizaje, e identificaron patrones en los hábitos de estudio de los estudiantes 
[57]. Asimismo, se implementó EDM para identificar patrones que manifiestan actividades no desarrolladas 
por los estudiantes [58]. Finalmente se analizó un documento que con EDM analizaron la cantidad de veces 
que el estudiante lee el material antes de tomar un cuestionario, el tiempo dedicado para resolverlo y el 
comportamiento durante la preparación [15].

En la Tabla 1, se muestran las categorías, los métodos y las técnicas identificadas a partir del corpus de 
referencias. Los artículos analizados se organizaron en clasificación, regresión, agrupamiento y minería de 
datos. Se identificaron los métodos (Naive Bayes, árboles de decisión, SVM, proceso gaussiano, vecinos más 
cercanos, mínimos cuadrados, agrupamiento jerárquico y método Ward) y las técnicas (validación cruzada, 
aumento del gradiente extremo, regresión lineal, regresión logística, PCA, SVD y EDM). 
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Tabla 1. Categorías, métodos y técnicas identificadas en el corpus de referencias

Categoría Método/Técnica Artículos

Clasificación

Naive Bayes [8]–[10]

Árboles de decisión [8], [9], [11]–[18]

Máquinas de vectores de soporte (SVM) [8], [9], [13], [16], [19]–[21]

Proceso gaussiano [8], [22]

Vecinos más cercanos [13], [21]

Validación cruzada [8], [10], [13]–[15], [19], [22]–[24]

Aumento del gradiente extremo [8]

Regresión

Mínimos Cuadrados [25]–[30]

Árboles de decisión [8], [9], [11]–[18]

Máquinas de vectores de soporte (SVM) [8], [9], [13], [16], [19]–[21]

Proceso gaussiano [8], [22]

Vecinos más cercanos [13], [21]

Regresión lineal [8], [24], [29], [31]–[36]

Regresión logística [8], [10], [16], [19], [21], [24], [29], [37]

Agrupación

Agrupamiento jerárquico [24], [38]–[44]

Vecinos más cercanos [13], [21]

Método de Ward [27], [38], [40], [42]

Minería de Datos

Análisis de componentes principales (PCA) [17], [19], [32], [45]–[48]

Descomposición en valores singulares (SVD) [22], [49]

Minería de datos educativa (EDM) [15], [17], [45], [50]–[58]

Fuente: Elaboración propia

Metodología 

En esta sección, se describe la metodología PRISMA [59], utilizada para realizar la revisión sistemática 
sobre analítica de aprendizaje, como estrategia de apoyo al aula invertida en los cursos de programación. 
Incluye las preguntas de investigación que motivaron al desarrollo del trabajo, las fuentes de información, 
las cadenas de búsqueda, los criterios de inclusión y exclusión, y finalmente el análisis del corpus de 
referencias. 

Preguntas de investigación

La revisión comenzó con la definición de las preguntas de investigación para el análisis, esto permitió 
realizar una búsqueda de artículos científicos relacionados al tema objeto de estudio, con el fin de obtener 
los argumentos correspondientes a cada uno de los interrogantes planteados: ¿Cómo fue el proceso de 
selección de referencias para el desarrollo de la revisión sistemática?, se responde en esta sección; ¿Qué 
métodos y técnicas de analítica de aprendizaje sirven como apoyo al aula invertida?, se argumenta en la 
sección del estado del arte; ¿Cuáles son los aportes de los métodos y técnicas de analítica de aprendizaje, 
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al aula invertida para los cursos de programación? y ¿Qué herramientas son utilizadas en la analítica de 
aprendizaje, como apoyo al aula invertida para los cursos de programación?, se responden en la sección de 
resultados y discusión.

Fuentes de información

Se realizó la búsqueda de artículos y documentos publicados en revistas y conferencias científicas, con la 
ayuda de herramientas digitales que permitieron identificar la información para el análisis. Estas fueron: 
Scopus, ScienceDirect, Web of Science y Google Scholar, cada una de ellas incluye una base de datos que 
permite documentar la bibliografía correspondiente de los textos que hacen parte del corpus de referencias.

Cadenas de búsqueda

A continuación, se enumeran las ecuaciones de búsqueda utilizadas para construir el corpus de referencias:

• ("flipped classroom" AND "learning analytics")  

• "flipped classroom" AND "learning analytics" (Filter by year: Since 2015)

• ("flipped classroom" AND "artificial intelligence" AND "learning analytics")

• "learning analytics" and "flipped classroom" and "programming course"

En total se hallaron 232 documentos que se encuentran distribuidos de la siguiente manera: Scopus 74 
documentos, ScienceDirect 28 documentos, Web of Science 2 documentos y Google Scholar 128 documentos. 
En las ecuaciones de búsqueda se utilizaron filtros como rango de fechas, subárea de conocimiento y 
palabras claves, que permitieron mejorar la búsqueda de las referencias.

Criterios de inclusión y exclusión

Después de identificar todos los artículos de las fuentes de datos, se procedió a eliminar los elementos 
duplicados con la herramienta Zotero [60, 61, 62], descartando en total de seis documentos. Luego se 
procedió a realizar la lectura de los resúmenes y filtrar los archivos a partir de los criterios de inclusión 
definidos:

• Artículos que incluyen analítica de aprendizaje y aula invertida.

• Artículos que incluyen métodos y técnicas de analítica de aprendizaje como apoyo al aula invertida.

• Artículos que se relacionan con analítica de aprendizaje, aula invertida y cursos de programación.

Para el primer criterio de inclusión se descartaron 29 artículos del corpus de referencia; en el segundo 47 y 
en el último 37 documentos.  Posteriormente se aplicaron los criterios de exclusión:

• Artículos cuya fecha de publicación es inferior al rango de años definido para el análisis.

• Artículos que solo incluyen analítica de aprendizaje o aula invertida.

• Artículos que incluyen procesos, modelos o algoritmos de analítica de aprendizaje como apoyo al 
aula invertida.
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De los criterios de exclusión se eliminaron 57 artículos, de los cuales 10 corresponden al primer criterio, 14 al 
segundo criterio y 33 al último criterio. Luego se procedió a descartar 5 artículos de las referencias, porque 
no cumplen con las condiciones de homogeneidad para el análisis. Finalmente, el corpus de referencias 
quedó conformado con 51 artículos que sirvieron de apoyo para la síntesis cualitativa, cuantitativa y el 
meta-análisis (ver Figura 1).

Figura 1. Proceso PRISMA para conformación del corpus de referencias

Fuente: [59]

Análisis del corpus de referencias

Teniendo en cuenta que después de aplicar el proceso Prisma, el corpus de referencias quedó conformado 
con 51 artículos investigativos, se procedió a realizar el análisis de los documentos encontrados por año de 
publicación; áreas y campos de interés; y tipos de documentos, con el fin de dar respuesta a la pregunta: 
¿Cuáles son las áreas de conocimiento identificadas a partir del corpus de referencias?

Para la revisión sistemática de literatura se definió como rango de búsqueda los años comprendidos entre 
2015 y 2020. Con base a esta información, la cantidad de documentos seleccionados por año fue: 3 artículos 
para 2015; 3 artículos para 2016; 2 artículos para 2017; 28 artículos para 2018; 12 artículos para 2019 y 3 
artículos para 2020. La participación en términos porcentuales de los artículos para la revisión sistemática 
de literatura fue: 3.92% para el año 2017; 5.88% para los años 2015, 2016 y 2020; 23.53% para el año 2019 y 
54.91% para el año 2018. 

Luego se identificaron las áreas de conocimiento, a partir del Sistema de Clasificación de Computación 
(CCS) definido por ACM. En la Figura 2 se pueden observar 11 áreas de conocimiento que fueron reconocidas 
a partir de los documentos seleccionados en el corpus de referencia. 
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Figura 2. Clasificación del corpus de referencias por área de conocimiento, según clasificación CSS de 
ACM

Fuente: Elaboración propia

Todas estas áreas de conocimiento han generado aportes significativos en la educación y sus estrategias 
de aprendizaje. Adicionalmente han incorporado en sus procesos métodos, técnicas, modelos y algoritmos. 
Debido a la cantidad de información por analizar, se decidió trabajar solo con los métodos y las técnicas 
que hacen parte del área de la inteligencia artificial y las subáreas: aprendizaje automático y minería de 
datos. Encontrando que el aprendizaje automático se ha utilizado para solucionar problemas relacionados 
al aprendizaje supervisado y no supervisado. Con respecto al aprendizaje supervisado se analizaron los 
métodos y las técnicas correspondientes a los campos de interés de clasificación y regresión; para el 
aprendizaje no supervisado se analizaron los métodos de agrupación y en minería de datos se analizó EDM 
y otras técnicas.

La cantidad de artículos analizados por campo de interés, para el desarrollo de este documento fue: 18 
artículos para clasificación; 13 artículos para regresión; 6 artículos para agrupación y 14 artículos para 
minería de datos. En términos porcentuales para el campo de interés de clasificación se analizó el 35.29% 
del total de los artículos seleccionados; regresión se analizó el 25.49%; agrupación el 11.77% y minería de 
datos el 27.45%. Asimismo, los tipos de documentos que constituyen el corpus se clasifican en: partes o 
capítulos de libros (27 documentos), artículos (19 documentos) y conferencias (5 documentos). Esto indica 
que el 52.94% de los documentos corresponden a partes o capítulos de libros; el 37.26% artículos y el 9.80% 
a conferencias.
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Resultados y discusión

En esta sección se responden las preguntas: ¿Cuáles son los aportes de los métodos y técnicas de analítica 
de aprendizaje, al aula invertida para los cursos de programación? y ¿Qué herramientas son utilizadas en 
la analítica de aprendizaje, como apoyo al aula invertida para los cursos de programación?, finalmente se 
encuentra la discusión.

Aportes para los cursos de programación

Con base al corpus de referencias se encontraron varios aportes importantes para los cursos de 
programación. Las contribuciones identificadas durante el análisis, se organizaron por año, con el fin de 
visualizar los métodos y las técnicas que se han utilizado en la generación de dichos aportes. También para 
observar los elementos y objetivos definidos en el desarrollo de las investigaciones.

En los años 2015, 2017 y 2018 se encontraron seis aportes que incluyen los métodos y las técnicas: 
validación cruzada, árboles de decisión, mínimos cuadrados, PCA y EDM. Se analizaron las características, 
la participación y el comportamiento de los estudiantes en cursos de programación: Java, desarrollo móvil, 
estructuras de datos y algoritmos, con el fin de identificar patrones de comportamiento de los estudiantes 
y luego correlacionarlos con su rendimiento académico [25, 45, 50]. También se analizaron las estrategias 
de programación utilizadas por los estudiantes para el desarrollo de talleres que incluyen codificación, 
verificando si existe una relación entre dichas estrategias y la solución de actividades propuestas durante 
el desarrollo del curso [23]. Del mismo modo se analizó la relación entre la preparación de los estudiantes 
antes de clase y los puntajes obtenidos en las pruebas, en cursos de programación con C [15]. Asimismo, 
otro aporte hace referencia a un sistema de aprendizaje automático, desarrollado para detectar los errores 
más comunes generados por los estudiantes durante el proceso de codificación, el software al final genera 
los respectivos comentarios y la retroalimentación al aprendiz [14].

Durante los años 2019 y 2020 se encontraron contribuciones que incluyen los métodos y las técnicas: mínimos 
cuadrados, regresión logística, EDM, árboles de decisión, PCA y regresión lineal. Existe un documento que 
analiza las herramientas utilizadas para el aprendizaje de la programación a partir de juegos, con el fin de 
ayudar a mejorar la comprensión de los conceptos de programación y las experiencias de aprendizaje de los 
estudiantes [28]. También se identificó una investigación que analiza las diferencias entre las actividades 
en línea y las experiencias de aprendizaje en un curso de programación, el objetivo del estudio se centró 
en priorizar las necesidades de apoyo de los estudiantes y la identificación temprana de aprendices en 
riesgo [37]. Del mismo modo se encontró un trabajo que rastrea las características de los estudiantes, 
los conocimientos previos y hábitos de aprendizaje, para generar información relacionada al proceso de 
aprendizaje y el abandono de los estudiantes [54]. 

También se encontró un trabajo que define un método basado en reglas, que permite corregir de manera 
automática los errores cometidos por los estudiantes durante la composición de un lenguaje [17]. Finalmente 
se encontró una investigación que evalúa los efectos del aula invertida en la enseñanza de la ingeniería de 
software, a partir de las calificaciones generadas en LMS, el objetivo de la investigación se basó en analizar 
los efectos de cambiar la evaluación tradicional al aula invertida, descubriendo que al aplicar el FC, se 
aumentan las calificaciones y los estudiantes mejoran las habilidades de aprendizaje [31].
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En la Tabla 2, se encuentran los aportes identificados durante el análisis de la información, que contribuyen 
a los cursos de programación. Cada uno de los elementos se organizó por año, métodos y técnicas que 
incluye el aporte, y finalmente su descripción. Presentar la información con este orden, permite observar 
las características y objetivos definidos para el desarrollo de las investigaciones. 

Tabla 2. Aportes de los métodos y técnicas de analítica de aprendizaje, al aula invertida para los cursos de 

programación.

Año Método/Técnica Aporte

2015
Validación cruzada, árboles de 

decisión, EDM

Análisis de la relación entre la preparación de los estudiantes antes de clase 

y los puntajes obtenidos en las pruebas, en cursos de programación en C 

[15].

2017 Mínimos cuadrados

Análisis de la participación y el comportamiento de los estudiantes, en 

cursos de programación Java (básicos y avanzados) con actividades de 

resolución de problemas [25].

2018

Validación cruzada

Estrategias de programación utilizadas por el estudiante para desarrollar 

talleres de codificación y verificar la relación existente entre las habilidades 

implementadas y la solución de las actividades propuestas [23].

Validación cruzada, árboles de 

decisión

Sistema de aprendizaje automático que permite detectar los errores más 

comunes de codificación y proporciona los respectivos comentarios para el 

estudiante [14].

PCA, EDM
Análisis de los comportamientos de aprendizaje y las características de los 

estudiantes en un curso de programación para móviles [45].

EDM

Registrar los comportamientos de los estudiantes y analizar el impacto de 

aprendizaje asociado al monitoreo y progreso de cursos de estructuras de 

datos y algoritmos [50].

2019

Mínimos cuadrados
Análisis de las herramientas utilizadas para el aprendizaje de la 

programación a partir de juegos [28].

Regresión logística
Análisis de diferencias entre las actividades en línea y la experiencia de 

aprendizaje, utilizando datos de un curso de programación [37].

EDM

Rastreo de las características de los estudiantes, relacionadas a 

conocimientos previos y hábitos de aprendizaje, en cursos de ciencias de la 

computación [54].

2020

Árboles de decisión, PCA, EDM
Método basado en reglas, que permite corregir de manera automática los 

errores cometidos por los estudiantes en la composición de un lenguaje [17].

Regresión lineal
Evaluación de los efectos del aula invertida en la enseñanza de la ingeniería 

de software a partir de las calificaciones [31].

Fuente: Elaboración propia

Herramientas para los cursos de programación

Con el análisis de los documentos seleccionados en el corpus de referencias, se encontraron varias 
herramientas que se utilizaron durante las investigaciones y contribuyen a los cursos de programación. 
Cada uno de los aportes se organizó por los métodos y las técnicas donde se incluye la herramienta, el 
nombre de la herramienta y finalmente su descripción (ver Tabla 3). Las contribuciones más importantes 
de las herramientas identificadas son: reconocimiento de las emociones textuales de los estudiantes, 
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comportamiento de los estudiantes, experiencias de aprendizaje, anotación y consumo de videoconferencias, 
herramientas de programación basadas en juegos y herramientas para la comprensión de conceptos. 

Tabla 3. Herramientas utilizadas en la analítica de aprendizaje, como apoyo al aula invertida para los cur-

sos de programación. 

Método/Técnica Herramienta Descripción

1

Naive Bayes, árboles de 

decisión, SVM EmoTect

Es un sistema que reconoce las emociones textuales de los 

estudiantes, sirve para la toma de decisiones en la prestación 

de asesorías [9].

2 Árboles de decisión, EDM Experience API

Es un software que permite almacenar las interacciones y 

experiencias de aprendizaje de los estudiantes, de las diferentes 

actividades de formación en línea [57].

3 Árboles de decisión, PCA, EDM
AC-ware Tutor

Es un sistema de tutoría inteligente, también se utiliza para 

analizar el comportamiento de los estudiantes en entornos LMS 

[17, 46].

4

Árboles de decisión, SVM, 

vecinos más cercanos, 

validación cruzada

LIWC
Es un software que analiza textos a través de consultas 

lingüísticas y recuento de palabras [13].

5
SVM, vecinos más cercanos, 

regresión logística
AttentiveLearner

Es un sistema inteligente de aprendizaje móvil, optimizado para 

consumir videos de conferencias en MOOC [21].

6 Regresión lineal CLAS
Sistema de anotación de lectura colaborativa, una aplicación de 

anotación de video basada en la web [36].

7 Mínimos cuadrados GBPT

Herramientas de programación basadas en juegos, ayuda a 

comprender los conceptos de programación a través de una 

experiencia de aprendizaje agradables [28].

8

Agrupamiento jerárquico, 

descomposición en valores 

singulares

ReaderBench

Es un marco de trabajo que ayuda a la predicción y evaluación 

de la comprensión (materiales, comportamiento, explicaciones 

metacognitivas) a través de técnicas de minería de texto, 

procesamiento del lenguaje natural y herramientas de análisis 

de redes sociales [43, 49].

9
Descomposición en valores 

singulares
AMoC

Modelo automatizado de comprensión, utiliza técnicas 

avanzadas de procesamiento del lenguaje natural, para modelar 

como los estudiantes conceptualizan la información leída [49].

10 EDM WebPGA
Es una plataforma que conecta los espacios de aprendizaje 

físico y digital en el aprendizaje de programación [50]. 

11 EDM Analyst

Panel interactivo basado en la web,  brinda al docente la 

oportunidad de analizar datos relacionados con los estudiantes 

de diversas fuentes [56].

Fuente: Elaboración propia

Luego de generar la revisión sistemática y analizar los aportes generados por LA como apoyo al FC, 
estableciendo como objetivo los métodos, técnicas y herramientas que han apoyado al aprendizaje de 
la programación; es importante aclarar que a la fecha no se ha desarrollado un modelo de predicción 
basado en analítica de aprendizaje y aula invertida, que permita identificar las competencias que requiere 
un programador para desempeñar cargos en la industria del software. De esta manera se puede cerrar la 
brecha existente entre las necesidades del sector productivo y el sector educativo que están relacionadas 
con la programación. 
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Como trabajo futuro se propone trabajar en las evaluaciones presentadas por los estudiantes antes de la 
clase, para cursos de programación con aula invertida.  Con el fin de identificar los conocimientos adquiridos 
por el aprendiz, durante la revisión de los materiales y videos extra clases que se deben desarrollar en 
sistemas de gestión de aprendizaje (LMS). De esta forma se puede contribuir a las inquietudes presentadas 
por los estudiantes, ayudando al cumplimiento de los objetivos propuestos para el curso y disminuyendo 
la tasa de abandono.

Conclusiones

Este trabajo presenta una revisión sistemática de literatura, de los métodos y las técnicas de LA que sirven 
de apoyo al FC. Cada una de las contribuciones han aportado a las áreas de conocimiento de aprendizaje 
automático y minería de datos, con la solución de problemas relacionados al aprendizaje supervisado, no 
supervisado y minería de datos educativa. Las investigaciones analizadas se han enfocado en el estudio de 
los datos almacenados en los sistemas de gestión de aprendizaje (LMS), para generar modelos de predicción 
que permitan mejorar los comportamientos y hábitos de estudio, el rendimiento académico, las tutorías y 
la retención de los estudiantes.

Los aportes más significativos encontrados en los métodos y las técnicas de los cursos de programación, 
se han orientado en la preparación de los estudiantes para las evaluaciones, la definición de estrategias 
en el aprendizaje de la programación, el desarrollo de sistemas que permiten la detección de errores en 
el código fuente y sistemas de tutorías inteligentes. Todas estas contribuciones han ayudado a mejorar la 
retención de los estudiantes, los comportamientos de aprendizaje en línea, la solución de problemas con 
trabajo colaborativo y la retroalimentación personalizada.

Las herramientas identificadas como apoyo a los cursos de programación han contribuido con software 
que permite reconocer las emociones textuales de los estudiantes, sistemas de tutoría inteligentes y 
aplicaciones para consumir videos optimizados en ambientes con aula invertida. Esto ha permitido mejorar 
en los estudiantes su participación, las experiencias de aprendizaje y el comportamiento en entornos 
LMS; también han apoyado a los docentes en la toma de decisiones frente al desarrollo de los cursos y la 
retroalimentación personalizada de los aprendices.
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