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ABSTRACT

In the educational sphere, much information comes from
standardized tests. This information, when it is changing over time
and large size, can be studied through multidimensional analysis
provides by Data Warehouse system, making it possible to use this
tool in the support decision making. This paper presents a data
Warehouse Conceptual Schema that serves as a model to analyze
and interpret the historical results of standardized tests, using as a
case study the PISA test conducted by the OECD. Furthermore, the
result of the analysis is related to public policies in the education
area in the country Chile. From an educational standpoint the
analyzes presented clearly show the benefit of multidimensional
analysis, and they serve for historical tracking of the results
obtained by PISA test of countries. All this is achieved by
establishing a methodological framework to replicate the process
carried out and can be applied in other different standardized
educational tests.

RESUMEN

En el dmbito educacional existe mucha informacién que proviene
de fuentes como las pruebas estandarizadas. Esta informacién, al
ser cambiante en el tiempo y de gran volumen, puede ser estudiada
a través del andlisis multidimensional que provee un Data
Warehouse, haciendo posible utilizar dicha herramienta en el apoyo
a la toma de decisiones. En este trabajo, se generé un Esquema
Conceptual de Data Warehouse que sirve de modelo para analizar
los resultados histéricos de pruebas estandarizadas, utilizando
como caso de estudio la prueba PISA realizada por la OECD.
Ademds, el resultado del andlisis es relacionado con las politicas
publicas en el drea educacion en el pafs Chile. Desde un punto de
vista educacional, los andlisis presentados muestran claramente el
beneficio del andlisis multidimensional y sirven para realizar un
seguimiento histérico de los resultados obtenidos por los paises en
la prueba PISA. Todo lo anterior se logra estableciendo un marco
metodolégico que permite replicar el proceso llevado a cabo con tal
de ser aplicado en distintas pruebas educacionales estandarizadas.
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1. INTRODUCCION

En la actualidad, las organizaciones educacionales cuentan con
mucha informacién proveniente de procesos académicos, procesos
de gestion curricular, entre otros. Estos datos suelen registrarse en
sistemas de informacién. También existen fuentes de informacién
educacional en los estudios que se realizan al interior de los
establecimientos tal como; estudios sobre estilos de aprendizaje de
los estudiantes, estudios sobre estrategias de aprendizaje tales
como [9, 10, 12, 16, 24, 32]. Estos estudios deberian ser
registrados de forma sistemadtica. Y de esta forma se podria utilizar
esta informacién para realizar un seguimiento. Una forma de
realizar este seguimiento es a través de un Data Warehouse que
permite un estudio de tipo longitudinal.

En el 4mbito internacional, la prueba estandarizada PISA
(Programme for International Student Assessment) representa una
fuente importante de informacién educacional. PISA es realizada
por la OECD (Organisation for Economic Cooperation and
Development). Otras pruebas estandarizadas internacionales son
TIMSS (Trends in International Mathematics and Science Study) y
PIRLS (Progress in International Reading Literacy Study). En este
sentido, podemos considerar que realizar andlisis sobre los datos de
los resultados de pruebas estandarizadas es una oportunidad para
encontrar respuestas desde los mismos datos y revisar cudl ha sido
la tendencia histdrica de los indicadores que se miden en el tiempo
y que pueden ser explorados desde distintas dimensiones.

PISA estd dirigida a estudiantes de 15 afios [23] y se realiza cada
tres afios. En cada ciclo se enfatiza un dominio de evaluacién. Los
dominios son Lectura, Matemdticas y Ciencias. En el afio 2000 el
principal dominio fue Lectura, en el aflo 2003 el dominio era
Matematicas, en el aflo 2006 el dominio correspondié a Ciencias y
asi sucesivamente. En Chile se aplica desde el afio 2000. El
objetivo de PISA es comparar los resultados de aprendizaje de los
estudiantes en los distintos sistemas educativos de los paises
miembros de la OECD.

En este contexto nos podemos preguntar, jes posible utilizar la
informacién de PISA para revisar tendencias histéricas de los
estudiantes respecto de la variable socioeconémica y estudios de
los padres usando un Data Warehouse? (Estos resultados se
pueden relacionar con las politicas publicas en el drea educacién de
cada pais?

Desde el punto de vista de la tecnologia cabe preguntarse, ;qué
ventajas nos ofrece el andlisis multidimensional de los datos de
PISA usando un Data Warehouse?, ;es posible generar un esquema
conceptual que sirva de modelo para interpretar los resultados
histéricos de pruebas estandarizadas usando los Data Warehouse?
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Para dar respuesta a estas interrogantes se pueden utilizar
herramientas de Minerfa de Datos Educacional tal como Data
Warehouse [4,18] y/o mineria de datos [2,15] aunque cabe precisar
que en este estudio en curso s6lo nos centraremos en los Data
Warehouse como etapa inicial.

2. Data Warehouse

El Segin Chaudhuri [4] un Data Warehouse es una coleccién de
datos orientada a un determinado dmbito, por ejemplo, al 4mbito
educacional. Ademds, es integrado y variable en el tiempo, ya que
retdne informacidn histdrica (informacién cambiante en el tiempo).
Y es utilizado para procesar informacién histérica a través del
andlisis multidimensional generalmente como apoyo a la toma de
decisiones.

Los elementos principales de un Data Warehouse son dimensiones,
hechos y medidas [4,17,18].

Una dimensién permite agrupar informacién respecto a un drea o
un aspecto para el andlisis [4,17,18]. Algunos ejemplos de
dimensiones en el dmbito educacional son estudiantes, tipo de
prueba que rinde un estudiante, situacién socioeconémica a la que
pertenece un estudiante, carrera que cursa, etc. Es importante
sefialar que la dimensién tiempo siempre estd presente.

Los hechos representan un cruce de informacién entre dos o mds
dimensiones [4,17,18], por ejemplo, el cruce de informacién entre
la dimension estudiante y la dimensién tipo de prueba que rinde.

Las medidas son valores numéricos que resultan desde el cruce de
las dimensiones y representan indicadores que dan utilidad a los
hechos. Un ejemplo de medida es la “cantidad de estudiantes por
cada tipo de prueba segtin su situacién socioecondmica”, donde la
medida es cantidad de estudiantes y las dimensiones cruzadas son
tipo de prueba, estudiante y situacién socioeconémica. En este
sentido, un Data Warehouse es una herramienta que permite una
rapida navegacion y reportabilidad de las medidas y dimensiones
de una forma mads 4gil y eficiente computacionalmente que realizar
los mismos cdlculos en una base de datos tradicional.
Adicionalmente, se debe considerar que las medidas representan
valores numéricos, asi el tipo de andlisis que se puede realizar con
un Data Warehouse es de tipo cuantitativo.

En este sentido, el andlisis de datos educacionales mediante Data
Warehouse y/o mineria de datos, ha sido recalcado por algunos
autores que han indicado que las instituciones de educacién
superior pueden utilizar la informacién que se acumula de sus
procesos curriculares, académicos, ambientes virtuales de
aprendizaje, etc., con el fin de mejorar la gestién educacional
[11,21]. De este modo, nace el concepto de Mineria de Datos
Educacional (MDE) [1,30] que otorga un sin nimero de ventajas y
oportunidades, como lo sefialan Calvet y Juan [3]. No obstante, lo
anterior, deseamos destacar que ninglin autor ha estudiado la
utilidad de los Data Warehouse en datos educacionales que
provienen desde estudios como la prueba PISA o cualquier otro
tipo de estudio educacional que provenga de pruebas
estandarizadas.

En virtud de ello, podemos dar cuenta de investigaciones
relacionadas con Data Warehouse en contextos educacionales tales
como los trabajos [19, 28, 36, 37, 38]. En estos trabajos, la fuente
de informacién proviene de sistemas curriculares. Ademas, entre
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las investigaciones que se han concentrado en aplicar técnicas de
mineria de datos a datos educacionales sin utilizar Data Warehouse
encontramos el trabajo [29] que aplica mineria de datos sobre la
informacién generada en el entorno virtual de aprendizaje Moodle y
el trabajo de [26] que utiliza redes neuronales para predecir el éxito
académico de estudiantes usando los datos de PISA.

En consecuencia, dadas las ventajas de aplicar el enfoque de MDE
ya sea mediante Data Warehouse y/o mineria de datos es que
resulta interesante plantear este proyecto, de caricter preliminar,
con el objetivo de realizar un andlisis multidimensional de los datos
educacionales que provienen del estudio que se realiza a través de
la prueba PISA. De este modo se podria usar el Data Warehouse
como herramienta de apoyo al seguimiento de las politicas
publicas, en el sentido que permite un estudio longitudinal.

La propuesta considera el disefio e implementacién del Data
Warehouse usando dos indicadores incluidos en PISA que son
HISEI y HISCED. El primero corresponde al mayor indice
socioecondémico de los padres (HISEI) y el segundo representa al
mayor grado de educacién alcanzado por los padres (HISCED).
Estos indices fueron seleccionados debido a que estdn presentes en
todas las versiones del estudio de PISA que se pueden descargar
desde la pagina de la OECD.

Es importante indicar que el disefio e implementacién del Data
Warehouse usando datos de un estudio de gran escala como lo es
PISA permitird mostrar su utilidad en un caso que no es comun, ya
que la mayoria de las investigaciones han realizado andlisis desde
informacién proveniente de procesos académicos y no desde
informacién proveniente de estudios, como PISA. Ademds, nuestro
estudio considera la propuesta de un esquema conceptual que sirve
como modelo para analizar los resultados histéricos de pruebas
estandarizadas usando como herramienta los Data Warehouse. Este
modelo se esquematiza a continuacién, en la metodologia.

3. Metodologia

La metodologia se compone de 4 etapas. La primera etapa consiste
en determinar dimensiones, medidas e indicadores desde datos de
pruebas estandarizadas. Luego, en la segunda etapa se disefia el
esquema conceptual del Data Warehouse para pruebas
estandarizadas. La tercera etapa corresponde al andlisis de
informacién desde el Data Warehouse de pruebas estandarizadas.
Y la dltima etapa es proyectar el andlisis histérico obtenido desde
el Data Warehouse como aporte a las politicas educacionales del
pais en estudio.

La Figura 1 muestra un esquema que resume la metodologia y sus
etapas con el objetivo de establecer un esquema conceptual que
sirva de soporte para analizar datos que provienen de pruebas
estandarizadas como PISA usando como herramienta un Data
Warehouse. Es importante resaltar que para validar la metodologia
se utiliza los datos de PISA.

Cabe mencionar que este estudio es de tipo longitudinal, y la
muestra estd dada por la cantidad de registros que se cargaran en la
implementacién del Data Warehouse.
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Figura 1: Esquema metodoldgico, con las etapas para analizar
informacién desde pruebas estandarizadas usando un Data
Warehouse.

3.1 Etapa 1: Determinar dimensiones,
medidas e indicadores desde datos.

Esta es la primera etapa del marco metodolégico presentado en la
Figura 1 y consiste en determinar dimensiones, medidas e
indicadores desde los datos de pruebas estandarizadas. En este
estudio se utilizan los datos de PISA que son de libre disposicién y
se pueden descargar desde la pigina Web de la OECD bajo el
nombre de Manual for the PISA database.

Tabla 1: Dimensiones del Data Warehouse PISA.

Dimensiones Descripciéon de las Dimensiones
Describe las caracteristicas de
Alumno
alumno.
Pais Representa las caracteristicas de
pais como el nombre del pafs.
. Indica el tipo de prueba Ciencia,
Tipo de Prueba P p .
Lectura, Matematica.
Socioeconémica Indica el nivel socio econémico
Tiempo Indica los afios de aplicacién de
P PISA
Indica el nivel de escolaridad de los
Padres
padres

La Tabla 1 y 2 muestran las dimensiones y medidas que se
determinaron producto del andlisis riguroso de las fuentes de PISA.

Tabla 2: Medidas del Data Warehouse PISA

Medidas e
Indicadores

Descripcion de las Medidas e
Indicadores

Medida que sirve para mostrar la

Cantidad de estudiant . .
antidad de estudiantes cantidad de estudiantes.

Medida que sirve para mostrar el

Promedio promedio de estudiantes.
HISEI Indl.cador s?br.e el mayor indice
socio econdmico de los padres.
Indicador sobre el mayor grado
HISCED de educacién alcanzado por los

padres del estudiante.

Es importante indicar que el tamaiio de la muestra en este caso estd
representado por la cantidad de registros que se cargan en el Data
Warehouse. La herramienta que se utiliza para implementar el Data
Warehouse es SQL Server [14].

3.2 Etapa 2: Disefiar el esquema conceptual
del Data Warehouse.

En esta segunda etapa del marco metodoldgico, presentado en la
Figura 1, se disefi6 el esquema conceptual del Data Warehouse de
pruebas estandarizadas. Para realizar el disefio multidimensional de
un Data Warehouse existen enfoques impulsados por los datos,
enfoques impulsados por la demanda y enfoques hibridos [5]. En el
caso de PISA se llev a cabo un enfoque orientado a los datos, lo
que consisti6 en analizar detalladamente las fuentes de datos de la
prueba estandarizada PISA para determinar los elementos del Data
Warehouse tales como medidas y dimensiones que eran posibles de
considerar con los datos disponibles.

Es importante indicar que en el disefio de un Data Warehouse se
distinguen tres etapas que son diseflo conceptual, disefio 16gico y
disefio fisico. Este tltimo sirve para la implementacién final antes
de realizar el analisis multidimensional [22,25,31].

En esta investigacion, el disefio conceptual del Data Warehouse
representa el modelo de Data Warehouse para pruebas
estandarizadas como PISA 'y es independiente de Ia
implementacién. Esta independencia ha sido estudiada y explicada
en diversos trabajos [4,22,25]. La notacién que se utiliza para
representar el esquema conceptual del Data Warehouse para la
prueba estandarizada PISA es la definida por Malinowski y
Zimanyi [22] en el modelo MultiDim.

La Figura 2 muestra el esquema conceptual del Data Warehouse
para pruebas estandarizadas como PISA.

Dimension
Pais

Dimension
Tipo Prueba
(dencialectura, matematica)

Dimension
Socioecondmica

Dimension
Estudiante

Indicadores Prueba - —
PISA Dimension

Escolaridad de Padres

/HISEL
JHISCED

Cantidad de estudiantes
/Promedio en una prueba

Dimensidn
Tiempo

Figura 2: Esquema Conceptual del Data Warehouse para
prueba estandarizada, usando notacién de Malinowski y
Zimanyi [22].
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El esquema conceptual de la Figura 2 tiene seis dimensiones, que
representan las diferentes perspectivas desde las cuales se puede
analizar la informacion de PISA.

3.3 Etapa 3y 4: Analizar informacion desde

Data Warehouse.

Posterior al disefio, se implementa el Data Warehouse para analizar
datos de pruebas estandarizadas. Esto implica generar el esquema
mostrado en la Figura 2 a nivel logico y fisico en la herramienta
Sql Server. En ésta se cargan los registros histéricos de la prueba
estandarizada PISA para los afios 2000, 2003, 2006 y 2009.

Una vez implementado el Data Warehouse, se utiliza el andlisis
multidimensional que consiste en obtener informacién resumida de
tipo cuantitativa representada por tendencias histdricas mediante el
cruce de los datos a través de las dimensiones generadas en el Data
Warehouse. Es importante indicar que la dimensién tiempo siempre
estard presente en un andlisis multidimensional usando Data
Warehouse y permite representar las tendencias en el tiempo.

La proyeccion del andlisis multidimensional en las politicas
publicas se realiza revisando estudios de cardcter cualitativo. De
esta forma se triangula la informacién cuantitativa que otorga el
Data Warehouse a través de las tendencias histéricas con lo que se
ha estudiado respecto a los modelos educativos de los distintos
paises.

En los resultados que se presentan en el siguiente apartado se
utiliza el caso del pais Chile para proyectar el andlisis en las
politicas publicas de dicho pafs.

4. Resultados

En este apartado se exponen una serie de reportes generados a
través de la implementacién del Data Warehouse para la prueba
PISA.

La Figura 3 muestra la evolucion de los puntajes promedio de los
paises participantes de Latinoamérica para los afios 2000, 2003,
2006 y 2009. La tendencia muestra un crecimiento sostenido en
Chile y Brasil logrando una mejora por sobre los 30 puntos cada
uno.

Puntajes Promedio Latinoamerica
2000-2009
460
A0 r""-*_'—“—-)( == Argenting
420
i 400 == Brazil
£ 380 Chile
2 360
340 e Lruguiay
EPl]
200
2000 2003 006 2009
Afios

Figura 3 - Puntajes Promedio Latinoamérica 2000, 2003,
2006y 2009.

La Figura 4 muestra los puntajes promedio agrupados por nivel
socioecondmico en Chile para los afios 2000, 2003, 2006 y 2009.
Existe una diferencia de mds de 100 puntos entre los niveles
socioecondmicos mds bajos y los mds altos. Esto nos indica que el

nivel socioecondmico es factor que incide en los resultados como
ya se ha demostrado en otros estudios [26,34].

Puntajes Promedio por Nivel
Socioecondémico Chile 2000-2009

550.00
500,00 ’/"/‘ —+—Chile - 2000
3. 450,00 o —B-Chile - 2006
€ w00 Chile - 2009
350.00
300.00

1 2 3 4 5
Nivel Socioecondmico

Figura 4 - Puntajes Promedio por Nivel Socioeconémico

La Figura 5 muestra los puntajes promedio agrupados por el nivel
de escolaridad alcanzado por los padres de los estudiantes. Los
niveles estdn representados desde 0 a 6 como se indica a
continuacion:

e Nivel 0: Sin Educacion.

e Nivel 1: Primaria.

e Nivel 2: Primer ciclo de Secundaria.
e Nivel 3: Secundaria Humanista.

e Nivel 4: Secundaria Nivel Técnico.
e Nivel 5: Pregrado.

e Nivel 6: Postgrado.

Desde la informacién presentada en la Figura 5, se observa que en
Chile existe relacion entre el puntaje obtenido por el estudiante y el
nivel de escolaridad de los padres. Si se relaciona el resultado
mostrado en la Figura 5 con los resultados mostrados en la Figura
4, se aprecia el mismo patrén en la tendencia histérica. Este
resultado refleja la agrupaciéon que la sociedad chilena ha
presentado en su sistema Educacional, donde, a mayores recursos
econémicos y mayor nivel de escolaridad de los padres, se
evidencian mejores resultados de sus hijos en los puntajes
obtenidos en pruebas como PISA. Esto también se refleja en
estudios como el de Salazar y Leihy [33].

Puntajes Promedio por Nivel de
Escolaridad de los Padres

550
500 r‘/ﬂ —4=Chile - 2000

3 450 =, =&~ Chile - 2006

£ a0 — i

£ Chile - 2009

a

0 4 2 3 4 5 6
Nivel Escolaridad Padres

Figura 5 - Puntajes Promedios por Nivel de Escolaridad de
los Padres
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La Figura 6 muestra la evolucién de los puntajes promedios de las
distintas pruebas entre 2000, 2003, 2006 y 2009. Como se
observa, la prueba de Lenguaje presenta el mayor progreso con una
diferencia de 60 puntos entre el 2000 y el 2009, seguida de
Ciencias con una mejora de 30 puntos. Sin embargo, en 2012 el
puntaje promedio en Lenguaje fue de 441 lo que indica un
estancamiento. Respuestas a esta situacién se encuentran en el
modelo educacional chileno y en las politicas piblicas en educacién
como lo sefialan también los siguientes estudios [7,8,34].

Puntajes Promedio por Prueba

=4=Ciencias == lectura Matematicas

480.00
450.00 =il

420,00 Ji C—
390.00 l/

jes

Punta

360.00
330.00
300.00
2000 2006 2009
Chile

Figura 6 - Puntajes Promedio por Prueba para Chile

La Figura 7 muestra la evolucién de los puntajes promedio para la
prueba de Lenguaje por género entre 2000, 2003, 2006 y 2009 en
Chile. Las mujeres mostraron una clara tendencia en alza en esta
prueba, mientras que los hombres mantuvieron sus resultados entre
el 2006 y el 2009.

Puntajes Promedio de Lenguaje
por Genero
480.00
450.00
== Mujeres
» 42000 == Hombres
s
g 390.00
* 36000
330.00
300.00
2000 2006 2009
Chile

Figura 7 - Puntajes Promedios de Lenguaje por Género

La Figura 8 muestra la tendencia de los puntajes promedio para la
prueba de ciencias por género entre los afios 2000, 2003, 2006 y
2009 en Chile. Tanto mujeres como hombres mostraron una
tendencia positiva. Sin embargo, los hombres en promedio
obtuvieron mejores resultados en esta prueba. Esta misma
tendencia se observa en la Figura 9.

Puntajes Promedio en Ciencias
por Genero

480.00

450.00
o 42000 pes -
2
g 390.00
® 360,00

330.00

300.00

2000 2006 2009
Chile

Figura 8 - Puntajes Promedio en Ciencias por Género

Se observa en la Figura 9 la evolucién de los puntajes promedio
para la prueba de matemadticas por género entre los afios 2000,
2003, 2006 y 2009 en Chile. En esta prueba el puntaje de los
hombres presenté una clara tendencia positiva, mientras que las
mujeres no presentaron una tendencia positiva. La tendencia de los
hombres con mejor puntaje en ciencias es un claro reflejo de la
cantidad de mujeres que estudian carreras del drea ciencias y
matemadtica. Estudios relacionados con la presencia de mujeres en
educacion superior coinciden con esta tendencia de baja relacién
entre ciencia, matematica y mujeres [6, 27]. Por lo cual una tarea
importante y un trabajo atn pendiente es fomentar la presencia de
mujeres en ciencias, matemadticas e ingenieria [13,20].

Puntajes Promedio en
Matematicas por Genero
450.00
w Mujeres
i 390,00 = Hombres
£
& 360.00
330.00
300.00
2000 2006 2009
Chile

Figura 9 - Puntajes Promedios en Matematicas por Género

La Figura 10 muestra los puntajes promedios de Chile y algunos
paises miembros de la OECD. Como se observa algunos paises
miembros de la OECD tuvieron una clara tendencia a la baja.
Mientras que otros mantuvieron niveles de rendimiento. Es
interesante observar que Chile se encontraba a 30 puntos de los
paises miembros de la OECD.
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Chile vs Paises OECD
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Figura 10 - Chile VS Paises OECD

La Figura 11 muestra el nivel de escolaridad de los padres para los
paises de Latinoamérica para los afios 2000, 2003, 2006 y 2009.
Se observa que Chile junto con Argentina muestran los niveles de
escolaridad mds altos.

Nivel de Esolaridad de los Padres
de los paises Latinoamericanos
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Figura 11 - Nivel de Escolaridad de los Padres en los paises
latinoamericanos

En sintesis, los resultados analizados anteriormente desde la
informacion presentada en los gréaficos, nos proporciona un primer
acercamiento a la potencialidad del andlisis multidimensional que
nos otorga la tecnologia de los Data Warehouse [4,17,18]. La
potencialidad estd en la rapidez que otorga la tecnologia para
procesar el volumen de datos que otorgan los estudios de gran
escala con informacion de pruebas estandarizadas como PISA,
TIMSS, PIRLS y SIMCES. Es fundamental indicar que la
tecnologia que permite procesar la informaciéon del Data
Warehouse implementado es OLAP (On-Line Analytical
Processing) como lo sefiala Chaudhuri y Umeshwar [4]. Esta
tecnologia es la que permitird potencialmente soportar la gran
cantidad de datos histéricos que se cargardn en el tiempo en el Data
Warehouse disefiado. Es decir, cuando se agreguen los datos del
estudio PISA 2012 y 2015 no serd necesario redefinir el esquema
conceptual pues éste ya ha sido concebido como un modelo para
analizar los datos de PISA. Metodolégicamente esta independencia
entre el disefio conceptual y la implementacién representan una
gran ventaja.

Desde un punto de vista educacional los andlisis presentados, a
pesar de que son preliminares, muestran claramente el beneficio del
andlisis multidimensional. Y sirven para realizar un seguimiento
histérico de los resultados obtenidos por los paises en la prueba

estandarizada PISA. De este modo, los resultados se pueden
relacionar con las politicas publicas en el drea educacion de los
distintos paises. Asi las acciones que se llevan a cabo en dichas
politicas publicas de cada pais se verdn reflejadas de forma
positiva o no en los resultados de las mediciones estandarizadas
como PISA.

También se aprecia que la informacién obtenida a través del
andlisis multidimensional se puede complementar y/o validar con lo
que estudios de cardcter cualitativo han indicado respecto a las
politicas publicas en el ambito educacional.

Finalmente, se puede sefialar que los indicadores que se analizan
multidimensionalmente a través de un seguimiento histdrico, sirven
como un suministro para realizar andlisis en pro de tomar
decisiones de forma cientifica. Es decir, si las tendencias historicas
de los datos indican que existen problemas, entonces se deberia
actuar para buscar soluciones que permitan mejorar los resultados.
Esto incidird de forma positiva en la calidad de la educacion.

A continuacién, se presenta la discusiéon en relaciéon a los
resultados obtenidos, la funcionalidad y generalidad del esquema
conceptual del Data Warehouse para pruebas estandarizadas y
algunas relaciones de los resultados de Chile con las politicas
publicas en educacién y la proyeccién del trabajo realizado.

5. Discusion

De los resultados analizados con anterioridad es importante sefialar
que en el dmbito educacional es relevante estudiar el progreso
histérico de los resultados obtenidos en estudios de cardcter
internacional como lo es PISA con el fin de evaluar si las acciones
que cada gobierno impulsa a través de sus politicas publicas en
esta drea muestran resultados significativos en el tiempo.

En este sentido, los resultados del analisis multidimensional usando
un Data Warehouse mostraron que Chile fue el pais con los
mejores puntajes promedio de Latinoamérica y que junto con
Brasil, lograron mejoras mds significativas para los afios 2000,
2003, 2006 y 2009. También se mostr una relacién directa entre
el nivel socioeconémico de los estudiantes y su puntaje promedio
alcanzado en las pruebas PISA. Lo que significa que a medida que
aumento el nivel socioeconémico del estudiante también lo hizo su
puntaje promedio. Asi coincidimos con [26] que en su trabajo
utilizan redes neuronales para predecir el éxito académico de
estudiantes usando los datos de PISA y logran determinar que la
variable socioecondmica tiene un gran valor predictivo del
rendimiento académico.

También se puede sefialar que al analizar los resultados de Chile
obtenidos a través del Data Warehouse de PISA existe una clara
relacion de ellos con las politicas publicas que dirigen el sentido de
la gestién de la ensefianza obligatoria en Chile entre los periodos de
1990 y 2010. Asi se observa que existe coincidencia con lo que
seflalan Donoso y Donoso [7, 8] respecto de que se ha logrado
progresos importantes en materia de cobertura e incremento
presupuestario, sin embargo, no han sido equivalentes sus avances
en la calidad de la educacion, pese a que en la comparacién
internacional PISA Chile mejora su posicion.

En términos generales, el andlisis multidimensional de los datos de
PISA presentado también muestra que algunos paises desarrollados
han paulatinamente disminuido sus puntajes promedios en las
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diferentes pruebas esto deberia encontrar respuestas en las politicas
publicas de cada pafs. Por lo cual el Data Warehouse de los datos
de PISA es una herramienta util para realizar un seguimiento
histérico de las acciones o programas que se llevan a cabo en cada
pais.

Respecto de la utilidad de los Data Warehouse en el dmbito de la
educacion coincidimos con otros autores como [19, 28, 36, 37, 38]
respecto a sus ventajas como herramienta para realizar un
seguimiento en base a la informacion histérica que se almacena en
el Data Warehouse. De este modo, el seguimiento debe apuntar a
tomar acciones en pro de mejorar algin aspecto en el dmbito
educacional.

Sobre el esquema conceptual que representa el modelo para el
andlisis de datos de la prueba estandarizada PISA es importante
indicar que su sintaxis gréifica estd representada por el modelo
MultiDim de Malinowski y Zimdnyi [22]. Por esta razén, al ser un
esquema conceptual, se hace independiente de su implementacion,
es decir, se podria utilizar cualquier herramienta para su desarrollo,
lo que implica que el valor fundamental estd en haber concebido
dicho esquema conceptual.

En relacién a la implementacién, es importante indicar que un
punto clave en el proceso de desarrollo e implementacién fue el
andlisis de los datos proporcionados por el estudio de PISA, lo que
permitié establecer que HISEI y HISCED serian los indicadores
implementados. Cabe destacar que en esta etapa también se
descartaron otros posibles indicadores por no tener la continuidad
necesaria de datos dentro de todas las versiones del estudio PISA lo
que significa no poder mostrar tendencias en el tiempo. Si bien, los
resultados se centraron en el analisis de la informacion de Chile, el
esquema conceptual del Data Warehouse PISA es aplicable a
cualquier pafs del estudio. Por lo cual el disefio es reutilizable.

Luego, si buscamos un nuevo caso de aplicaciéon de Data
Warehouse con datos de estudios educacionales y/o pruebas
estandarizadas podriamos utilizar la informacién del Sistema de
Medicién de la Calidad de la Educacién (SIMCE) en Chile para
encontrar las tendencias histéricas y luego comparar los resultados.
Examinando cémo las acciones o politicas publicas en educacién
tienen relacion con las tendencias encontradas.

También encontramos proyeccion de esta investigaciéon en la
prueba estandarizada TIMSS, en este caso los tipos de prueba son
Matemitica y Ciencia. De este modo, se proyectan claramente
nuevos casos de uso del esquema conceptual concebido para datos
de pruebas estandarizadas por lo cual podriamos indicar que es un
modelo dada su generalidad de uso en el &mbito educacional.

De esta forma, se ha mostrado que es posible utilizar informacién
de estudios de gran escala para ser analizada con la tecnologia que
provee un Data Warehouse con el objetivo de realizar seguimientos
y revisiones a las tendencias histdricas. Por eso las proyecciones de
este trabajo son variadas, ya que, por ejemplo, a nivel nacional en
Chile se podria utilizar el mismo esquema conceptual del Data
Warehouse propuesto con los datos del estudio SIMCE. Y a nivel
internacional con las pruebas TIMSS y PIRLS.

6. Conclusiones

Se ha presentado un andlisis multidimensional, de caricter
preliminar, de los datos de la prueba estandarizada PISA usando un
Data Warehouse. Este andlisis debié potenciar competencias
tecnolégicas con competencias de andlisis en el 4mbito

educacional, social y de politicas publicas. La unién de estas
competencias nos permite concluir que:

e Respecto al andlisis de los datos de una prueba estandarizada
como lo es PISA se indica:

e Seha propuesto un esquema conceptual para
representar el Data Warehouse de la prueba
estandarizada PISA. Dicho esquema conceptual puede
ser reutilizado como modelo en otros estudios, segin se
sefial6 en la discusion. La reutilizacién depende de que
las dimensiones de interés sean estudiantes, tipo de
prueba, situacién socioecondmica, escolaridad de padres
y tiempo. En consecuencia, se puede hablar de un modelo
para analizar informacién de pruebas estandarizadas a
través del uso del Data Warehouse como herramienta de
apoyo al seguimiento de las politicas publicas.

e Respecto a los resultados:

e  Permiten representar tendencias histéricas a través de las
dimensiones. Lo anterior requirié un proceso de anlisis
previo riguroso, respecto de la informacién que entrega
la OECD a través de los resultados de la prueba PISA.
Este andlisis riguroso permitié generar el modelo que se
indic6 en el punto anterior.

e Respecto del uso de la tecnologia que proveen los Data
Warehouse (también llamados Data Warehouse) para analizar
la informacidn de estudios de gran escala como lo es la prueba
estandarizada PISA se indica:

e  El mayor potencial estd dado por la rapidez que otorga la
tecnologia para procesar una gran cantidad de datos. Es
decir, una de las ventajas principales de este tipo de
tecnologia se basa en la estructura de la informacién que
es multidimensional. Esta estructura permite realizar
consultas relacionadas con indicadores y el tratamiento
jerarquizado. Los reportes que se generan a través del
Data Warehouse permiten apoyar a la toma de decisiones
que se basan en un andlisis de naturaleza
multidimensional.

En relacion a las preguntas de investigacion se concluye que:

e Fue posible generar un esquema conceptual que sirve de

modelo para interpretar los resultados histéricos de pruebas
estandarizadas usando como herramienta los Data Warehouse.

e También se mostr6 fue posible relacionar los resultados de un
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analisis multidimensional de los datos de PISA con las
politicas publicas en el drea educacion.

e Es posible utilizar la informaciéon de PISA para encontrar
tendencias histdricas de los estudiantes respecto de la variable
socioecondmica y estudio de los padres.

Como trabajo futuro se cargaran los datos de PISA del afio 2012 en
el Data Warehouse, lo que no implica realizar cambios al modelo
conceptual, sino que sélo nos permitird continuar analizando las
tendencias histdricas. Pues como se explico en el desarrollo de esta
investigacion el esfuerzo estd en generar el esquema conceptual que
sirve como modelo para las investigaciones proyectadas.
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