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Abstract—Learning Analytics (LA) have a significant impact
in learning and teaching processes. These can be improved using
the available data retrieved from the students’ activity inside the
virtual classrooms of a LMS. This process requires the
development of a tool that allows to handle the retrieved
information properly. This paper presents a solution to this need,
in the form of a development model and actual implementation of
a LA tool. Four phases are implemented (Explanation, Diagnosis,
Prediction, Prescription); this app allows the teacher for tracking
the students’ activity in a virtual classroom implemented in the
Sakai LMS. It also allows for the identification of users with
challenges in their academic process and the learning itinerary in
combination with a personalized mentoring by the teacher or
tutor. The use of the tool was tested with groups of students of the
algorithm course in the periods 2017-1, 2017-2, 2018-1 and 2018-
2, with a total of 90 students, in parallel with the control groups
in the same periods, conformed by 95 students, obtaining
superior averages in the test groups vs the control groups, which
evidenced the functionality and utility of the software.

Index Terms—Learning Analytics, Educational Technology,
Online Education, Personalized Learning, Personalized
Mentoring.

I. INTRODUCCION

AS tecnologias de la informacién y la comunicacion se
han convertido en un instrumento que facilita los procesos
de ensefianza y aprendizaje. El creciente auge que estas han
tenido permiten convocar diferentes espacios como los
virtuales, que derrumban brechas para todo aquel que desee
aprender; de esta forma, se buscan mecanismos que permitan
tener un control sobre los avances del aprendizaje de cada
estudiante, entre estos encontramos el Learning Analytics
(LA), que permite a las instituciones educativas y/o docentes
obtener informacion sobre los avances de sus estudiantes[1]
para realizar intervenciones y mejorar el rendimiento
académico[2], [3], [4].
Este interés estd motivado por la necesidad de comprender
mejor la enseflanza, el aprendizaje, el “contenido inteligente”,
la personalizacién y adaptacion [5], [6].
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Por consiguiente, las instituciones enfrentan nuevos retos,
no solo de ;como obtener y aprovechar esta informacion?,
sino ;como aplicarla en los procesos de ensefianza-
aprendizaje?, logrando tener mayor control y aprovechar al
maximo cada uno de los recursos disponibles para que el
estudiante pueda finalizar exitosamente los cursos, mejorar la
tasa de retencion y realizar intervenciones a tiempo y conducir
al ¢éxito estudiantil, permitiendo mejorar la toma de
decisiones[7], recursos e identificar casos de riesgo,
evidenciando las fortalezas y debilidades de los estudiantes
[11.[3].

El modelo desarrollado estd orientado en primera instancia
hacia el docente, busca brindarle una herramienta que le
permita identificar los estudiantes con dificultades en el curso
analizado, identificar igualmente las preferencias de
aprendizaje del estudiante, posterior a esta identificacion
realizar una tutorizacion personalizada. Se espera que esta
tutoria y adecuacion de los contenidos del curso mejore el
rendimiento académico del estudiante; y de parte del
estudiante sirva para un proceso de autoevaluacion de lo que
estd haciendo bien o mal.

Con base a lo anterior, y aunque existan entornos de
aprendizaje que arrojan datos de forma automatica, la
explotaciéon de dicha informaciéon para el aprendizaje y la
ensefianza es todavia muy limitada [8], por tanto, se cre6 el
software AnalyTIC que desarrolla y aplica los 4 niveles [9]. El
levantamiento del estado del arte permitié identificar que no
existe una herramienta que implemente las cuatro fases de LA
(Explicar, Diagnosticar, Predecir, Prescribir), y su principal
funcion es crear un ambiente de tutorizacién personalizada
con cada estudiante, mediante la generacion de informes de
diagnoéstico que permiten hacer una estimacion de lo que
puede llegar a pasar con ¢él, y poder realizar un seguimiento
para que finalice exitosamente el curso.

Este modelo se enfoca en asumir cada objetivo educativo
con la actividad del aprendizaje del estudiante y los avances
que este posee [10], permitiendo estimar los riesgos de pérdida
segun su actividad y desarrollo de actividades en la
plataforma.

El articulo muestra como se desarrolld el software
AnalyTIC, el cual se validé posteriormente con cuatro (4)
cursos de la asignatura Algoritmia en los periodos 2017-1,
2017-2, 2018-1 y 2018-2, con un total de 90 estudiantes. En
esta herramienta se evidencian los 4 niveles mencionados
anteriormente por medio de fases que permitieron la
implementacion de cada una de ellas, y de esta manera arrojar
los datos y registros necesarios para la toma de decisiones,
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generando un ambiente mas personalizado, permitiendo al
docente tener un rol mas activo en el proceso de tutorizacion y
seguimiento de cada estudiante.

El trabajo se organiza como sigue: en la seccion II
(Materiales y M¢étodos), explica como se ha estudiado el
problema, y se describe el proceso de andlisis, disefio,
desarrollo e implementacion de la solucion, luego en la
seccion III (Resultados), se presentan los resultados
encontrados en la prueba realizada con los grupos de prueba
de la herramienta disefiada, en la seccion IV (Discusion) el
significado de los hallazgos encontrados; seccion V
(Evaluacion), se realiza una evaluacion al modelo
implementado en el software y finalmente se establecen las
conclusiones alcanzadas en el desarrollo y posterior prueba del
software.

A. Estado de la Cuestion

LA se aplica a los procesos de aprendizaje de los
estudiantes mediante cuatro niveles [9]:

Nivel 1 Explicar. Visualizaciéon de los datos en tiempo
presente y pasado, responde a las preguntas: ;qué ha
pasado? y ;qué estd pasando?

Nivel 2 Diagnosticar. Andlisis de las visualizaciones, en
tiempo presente y pasado, responde a las preguntas: ;como y
por qué paso? y ;como y por qué esta pasando?

Nivel 3 Predecir. Interpretacion del analisis, en tiempo
futuro, responde a la pregunta: ;qué puede pasar?

Nivel 4 Prescribir. Interpretacion de las predicciones o
analisis, tiempo presente y futuro, responde a las preguntas
(como podemos actuar? y;como prevenir lo negativo y
potenciar lo positivo?

Algunos LMS (Learning Managament System), como
Moodle y Blackboard han abordado esta tematica, y es asi
como el primero de ellos implementa el LA en el Nivel 1
mediante un plugin llamado SmartKlass, presentando
indicadores y logros sobre los avances del aprendizaje de los
estudiantes. Puede predecir, pero estd limitada en su
temporalidad, ya que esta se ejecuta sobre cursos previamente
completados, los niveles faltantes no se han implementado o
no se ejecutan en tiempo real.

Por otra parte, Blackboard realiza un resumen por medio de
la creacion de informes que permiten visualizar los avances
del aprendizaje de los estudiantes tomando los datos de las
actividades realizadas, hace predicciones a partir de dicha
informacion, permitiendo a los profesores centrarse en los
estudiantes que tienen mayor dificultad.

Estas plataformas realizan una recopilacion de datos, que
son de ayuda para el analisis de los procesos de aprendizaje de
los estudiantes y sus dificultades para alcanzar los logros
propuestos por el curso [11], aunque no trabajan en totalidad
las fases planteadas por [9], por tanto, es una necesidad buscar
herramientas que las apliquen y que permitan al docente tener
datos en tiempo real sobre el estado educacional de los
estudiantes, para asi, poder tomar decisiones de como mejorar
su rendimiento, y de esta forma crear ambientes de
tutorizacion personalizada [12] de acuerdo a las dificultades
de cada uno, y de sus preferencias de aprendizaje.

Por otra parte, como se puede encontrar en el informe
Educause Horizon 2016 [13], el proyecto de aprendizaje A4

Learning [14], [15] combinas técnicas de datos con
visualizacion de informacion, proporcionando a cada alumno
informacion continua que le permite pensar criticamente sobre
su aprendizaje y sus objetivos. Esta institucion 100% en linea
también desarrolla el proyecto iLIME [15], cuyo propoésito es
elaborar e implementar un sistema automatizado de
recomendaciones de itinerarios con el objetivo de ayudar a los
maestros a hacer recomendaciones personalizadas a sus
alumnos.

El Colegio Rio Salado, la Universidad de Harvard y la
Universidad Estatal Austin Peay, son otros tres ejemplos entre
otros que figuran en el sitio web Educause [16], que
sirven para ilustrar como el uso de LA permite apoyar el éxito
estudiantil e institucional. Rio Salado [17] implementa
herramientas de aprendizaje de Analytics para predecir el
riesgo [18], el comportamiento de los factores de actividad,
como los inicios de sesion o la participacion en el sitio, y para
proporcionarles respuestas intermedias. De acuerdo con la
revista Educause [19], permite a los instructores abordar al
estudiante que necesita ayuda.

La Universidad de Harvard [20], mina los datos del aula
usando un sistema llamado Learning Catalytics, con la
originalidad de que soporta instruccion entre iguales, un
patrén basico de aprendizaje/ensefianza.

Es evidente, que LA desempefia un papel importante en la
mejora de la calidad global y la eficiencia del aprendizaje y la
enseflanza, a través de una mejor comprension del proceso
educativo, una evaluacion mas completa de los estudiantes y
la personalizacion de la educacion, permitiendo disminuir la
desercion de los estudiantes. Como se muestra en un estudio
realizado por Hanover Research, y mencionado en [13]: “Los
estudiantes tienen un deseo de retroalimentacion inmediata y
continua a medida que aprenden”.

Extrapolado de algunos estudios de casos hechos
internacionalmente, se puede afirmar que la aplicacion
AnalyTIC podria significar contribuciones en areas como [21]:
Para mejorar la calidad, aumentar la tasa de retencion, permitir
el desarrollo del aprendizaje adaptativo, entre otros [22].

Es asi, que en la Tabla 1 se realiza una comparacion entre
distintas herramientas que existen en el mercado buscando
evidenciar la funcionalidad de la herramienta AnalyTIC.

II. MATERIALES Y METODOS

Se describe a continuacion los materiales y el método de
estudio usado para desarrollar el software AnalyTIC y su
posterior validaciéon con los grupos de prueba; se describe
inicialmente la poblacion en la cual se aplico la herramienta, la
propuesta del modelo, el disefio y la descripcion del modelo
desarrollado.

A. Muestra y Cursos

La investigacion se llevd a cabo en la Universidad
Cooperativa de Colombia, en la ciudad de Bogota, D.C.-
Colombia, facultad de Ingenierias, especificamente en el
programa de Ingenieria Ambiental, con estudiantes de la
asignatura Algoritmia. Este espacio académico hace parte de
las asignaturas de primer semestre; desarrolla competencias
transversales; es decir, se encuentra dentro del curriculo de
todos los programas de Ingenieria. La validacion de la
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herramienta fue llevada a cabo en los periodos 2017-1, 2017-
2,2018-1y 2018-2. En la Tabla 2 se detalla la poblacion total
del programa y la muestra tomada para realizar la validacion
de la herramienta.

TABLA1
COMPARACION DE CARACTERISTICAS ENTRE HERRAMIENTAS LA
—
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Nivel 1 — Explicar X X X X X X X X
Visualiza los datos
Nivel 2 —
Diagnosticar . X . . X X . X
Analiza los datos
visualizados
Nivel 3 — Predecir
Analisis de los datos X X
en tiempo futuro
Nivel 4 — Prescribir
Coémo podemos X
actuar para corregir
los errores
Util para docentes X X X X
Util para estudiantes X X X X X X X X

TABLATI
POBLACION Y MUESTRA TOMADA PARA VALIDAR LA HERRAMIENTA

Periodo  Poblacion  Grupo prueba  Grupo control
2017-1 67 39 28
2017-2 28 14 14
2018-1 52 23 29
2018-2 38 14 24

La asignatura de Algoritmia se compone de tres (3)
créditos, los cuales se trabajan asi: 48 horas presenciales y 96
de trabajo independiente por parte del estudiante; es una
asignatura teorica practica.

B. Propuesta del modelo

El modelo propuesto se basa en las fases definidas por [9],
para la implementacion de las fases del LA, en la Fig. 1 se
ilustran dichas fases.

%

Fase 1| Explicar — ¢Qué ha pasado? y {qué estd pasando?

Diagnosticar — ¢ Cémo y que pasé? y ¢Como y porqué esta

Fase 2 pasando?

|
Fase 3 | Predecir - ¢ Qué puede pasar?

Prescribir - ¢ Cdmo podemos actuar?, ¢{Como prevenir lo

Fase 4] haoativo? y ¢Como potenciar lo positivo
/
Fd

Fig. 1. Fases definidas de Learning Analytics.

Esta estructura por fases fue la que se tuvo en cuenta para el
disefio de la herramienta propuesta, buscandose que permitiera
la aplicabilidad de las cuatro etapas mencionadas
anteriormente.

C. Diseiio del Modelo

En esta fase se determina el funcionamiento a nivel general
del Modelo, sin entrar en muchos detalles, se incorporan las
consideraciones de la implementacién tecnoldgica, se
disefiaron los componentes del sistema que dan respuesta a las
funcionalidades descritas en la etapa anterior. La construccion
del prototipo y su proyeccion de la estructura modular se
realiza con base a diagramas que permiten describir de manera
mas detalla las interacciones entre las entidades y su
secuenciacion.

La Figura 2 muestra el esquema del Modelo de tutoria
personalizado a través de la aplicacion de fases de Learning
Analytics. El aula virtual para probarse el uso de la
herramienta se construy6 en el LMS Sakai, este LMS trabaja
con el motor de base de datos MySQL; se identificaron como
datos de entrada al sistema y que serian tomados del aula
virtual: Preferencias de aprendizaje, reporte de ingresos al
sistema, tiempo total de conexion, rendimiento individual del
estudiante versus el rendimiento del grupo, rendimiento
individual por actividades, promedio por actividades y por
ultimo los recursos que consume el estudiante; los recursos
hacen referencia a: lectura de contenidos, chat, examenes,
contenido web, lectura del syllabus, evaluaciones enviadas,
participacion en wikis, participacion en foros, entre otros.

* Sensibilizacién
* Reflexion

tervencion educativa
Tutoria personalizada

Y

Adaptacion de contenido

. Profesor Estudiante

Datos de Entrada

Promedio notas
-
Preferencias de aprendizaje

il
actividades ‘

MysQL [ | | | Sakai

Preferencias aprendizzje |
Detalles de actiidades
Envio de correo

Estado critico
Estado aceptable
Estado excelente

Envio de materiales
Recordatorios

Analisis por

H Matriz de ‘
cuartiles

riesgo J

‘ Explicar “ Diagnosticar “ Predecir ” Prescribir ‘

Learning AnalyTIC

#

Fig. 2. Disefio l6gico del modelo.

El desarrollo practico de dicho modelo contemplé las fases
de: Analisis, Disefio y Construccion [23], siguiendo este
proceso se determiné en cada una de las fases, lo siguiente:

a) Fase de Analisis. Se definieron los objetivos que se
deseaban alcanzar con la herramienta, el primer paso fue
obtener los datos, buscando responder las preguntas: ;cémo?
quién?, ;qué?, ;cuando? y ;donde? El encontrar la respuesta
a estas preguntas, era fundamental, toda vez que a través del
analisis y sintesis esta informacion se convierte en
conocimiento [24].

Se procedio a definir los datos que se iban a recolectar del
aula virtual y se establecieron los siguientes:

a) Logs (numero de sesiones) por estudiantes

b) Tiempo total de conexidn por estudiante

¢) Rendimiento individual vs rendimiento del grupo

d) Rendimiento individual por cada una de las actividades

¢) Notas de las actividades evaluativas

f) Promedio del curso por actividad evaluativa
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g) Uso de recursos

En el tercer paso, buscando resolver las preguntas de ;como
y que paso?, y j,como y por qué estd pasando?, se procedid
con base a los datos recolectados diagnosticar el estado actual
del rendimiento académico de cada uno de los estudiantes,
para ello se hizo una division del grupo en cuartiles.

El Primer cuartil representado por Q; corresponde al 25avo
percentil de la muestra; y en este fueron clasificados como
Estudiantes en estado critico [25], y serian ellos los de mayor
interés para el docente en la toma de decisiones y la
consecuente formulaciéon de mejoras.

En el cuarto paso, se analizo la informacion necesaria
buscando responder la pregunta ;qué puede pasar?, y para
poder despejar esta duda se procedid a la construccion de una
matriz de valoracion del riesgo. Esta matriz conjugd el
promedio acumulado de cada estudiante, y la probabilidad de
mejorar este promedio teniendo en cuenta el comportamiento
de sus notas acumuladas y la comparacién y ubicacion de sus
notas con respecto a las notas obtenidas por los demas
integrantes del grupo.

Para la construccion de dicha matriz, se tuvo en cuenta la
variabilidad de las notas del estudiante reflejado esto en la
desviacion estandar de las notas acumuladas y el promedio
respectivo [26]. Estos datos estadisticos descriptivos dan al
docente elementos de analisis para implementar acciones de
mejora y asi facilitar al estudiante alcanzar el promedio
minimo requerido. En la Tabla 3 se detalla la matriz de
aceptabilidad del riesgo propuesta [27].

TABLA III
MATRIZ DE ACEPTABILIDAD DEL RIESGO
Desviacion
Estandar - Matriz de Aceptabilidad del riesgo
Variabilidad
>2.00 Muy alta
1.51a2.00 Alta
1012150  Media [
cinose  syvs NN
0.00 2 0.50 Muy baja
5.0-48 4.7-40 3.9-3.0 2.9-2.0 1.9-0.0
Superior Alto Basico Bajo 11\)/:;(},/
Convenciones:

El estudiante muy seguramente va a alcanzar el promedio
minimo requerido para aprobar el curso

El estudiante puede o no alcanzar el promedio minimo
requerido, por tanto, debe realizar acciones de mejora.

El estudiante debe realizar acciones de mejora para alcanzar el
promedio minimo requerido.

Y, por ultimo, se determinaron las acciones de mejora, es
este uno de los principales aportes del modelo, buscando que
los docentes puedan apoyarse en la informacion generada por
el comportamiento académico del estudiante. Esta informacion
es util para la evaluacion del curso, proporciona una nocioén
sobre materiales que se pueden seguir usando, identifica los
factores claves de dificultad de los estudiantes [28]; y para ello
se determinaron las siguientes acciones:

a) Envio de correo con la opcion de adjuntar material.

b) Envio de material o de una direccion URL, y, por tltimo,

¢) Envio de recordatorio de actividad proxima a vencer, con

la posibilidad a adjuntar documentos o enviar direcciones
web.

b) Fase de Diseiio: En esta fase se determind la
metodologia de desarrollo de software mas apropiada, se
decidi6 por una metodologia 4gil, dada su pertinencia y
efectividad. Se selecciond como referente y carta técnica de
desarrollo de la herramienta, la metodologia Feature Driven
Developent(FDD), construida por Peter Cuad y Jeff de Luca,
en la década de los afios 90 [29],[30].

¢) Fase de Construccion: En esta fase se procedié a
estudiar y potencializar el impacto de las diversas tecnologias
existentes en el escenario para el soporte tecnoldgico,
identificando cual era la mas indicada. De acuerdo a los
requerimientos planteados y al propdsito mismo de la
herramienta; se opt6 por el desarrollo bajo ambientes libres de
licenciamiento. Como LMS se selecciond Sakai, por ser un
proyecto de codigo abierto, como lenguaje programacion PHP,
motor de base de datos MySQL, servidor web Apache,
HTMLS y CSS, por cumplir todas estas herramientas con esta
premisa.

En la Fig. 3 se esquematiza el desarrollo de la solucion
planteada.

Extraccién de datos Conexion a datos
Explicar
Diagnosticar
Estimar

Prescribir

Interfaz de usuario

HTMLS
Css
JavaScript
Boostrap

PHP

MS_Sakai

‘ BD_Analytic BD_L

\ Motor base de datos (MysQL)

Fig. 3. Esquematizacion tecnologica del desarrollo de la solucion.

D. Descripcion del Modelo

La plataforma desarrollada es una herramienta que pretende
entonces auxiliar al docente en la identificacion de estudiantes
con dificultades en su proceso de aprendizaje, aplicando las 4
fases de Learning Analytics, y que éste tenga informacioén que
le permita tutorizar al estudiante y hacer las respectivas
modificaciones al proceso de ensefianza, y de parte del
estudiante, le permite conocer su nivel de desempefio vs el
desempefio del grupo, un diagnostico de su situacién actual y
una estimacion de lo que puede suceder si continua con el
mismo desempefio.

En la Fig. 4 se muestra la estructura de la plataforma, donde
se observa el conjunto de las opciones y su rol dentro de la

misma.

Docente Estudiante

‘ Inicio }»«‘ Servidor ‘ ‘ Inicio —’ Explicar ‘

Nivel 1 -
Explicar

{1 ‘Mivel2= Diagnéstico

Diagnéstico Estimacion

Nivel 3 -
Estimacion

Nivel 4 -
Prescripcién

Documentacion }»«‘ Vista rapida

Fig. 4. Diagrama que muestra la estructura de AnalyTIC.
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a) Médulo docente. En el perfil docente se pueden
observar la aplicacion de las 4 fases de LA, establecidas por
[9], el objetivo es brindarles a los docentes una herramienta
que analice la informacién del proceso de aprendizaje de los
estudiantes, luego brindar informaciéon para la toma de
decisiones, que conlleven un mejoramiento de las practicas de
la ensefianza. El modulo muestra el progreso de cada alumno,
sus dificultades y permite realizar una retroalimentacién con
dichos estudiantes, como se puede observar en la Fig. 5y 6.

b) Médulo estudiante. Los estudiantes pueden conocer su
rendimiento individual vs rendimiento del grupo, el avance de
su proceso educativo, un diagndstico de su situacion actual y,
por ultimo, una estimaciéon de lo que puede ocurrir si no se
toman acciones de mejora. Cuenta con cuatro opciones: Inicio,
Explicar, Diagnoéstico y Estimacion, ver Fig. 7.

Fredys A. Simanca H.

Visitas

Ususrios matriculados en el Curzo

Ususrio mas active

Estudiantes en estado critico

AnalyTIC

Promedio de Actividades - %

Se mueskrs 3 continuacién el promedio obtenido

actividades.

Actividad:
Tarea 1 - Algoritmo - Copia 43
Ejercicios Unidad 1 - Tipot 42
Primer Quiz 42
Evaluacion Unidsd 1y 2- Grupo A2 43

Evaluacién Unidad 1y 2 35

Ejercicios Condicionales 43

Quiz Candicionales Grupo Al 23
Fig. 6. Vista informe promedio por actividades del grupo.
AnalyTIC =

@ aria Paula Rueda piaz

Maria Paula Rueda Diaz

Mi imi indivi VsEL

del grupo

Redimiento Invidual Vs Rendimiento Grupo =

Mar@a Paula Rueda Diaz

o2 Nivel 1 - Explicar

18 Nivel 2- Diagnéstico

Fig. 7. Opciones de la plataforma AnalyTIC médulo estudiante.
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III. RESULTADOS

La validacion de la plataforma se realizo aplicando la
herramienta al grupo de estudiantes definidos en Poblacion y
muestra; en la Tabla 4 se detallan los promedios alcanzados en
cada uno de los semestres por el grupo de prueba vs grupo de
control. Vale aclarar que, en la universidad Cooperativa de
Colombia, donde se llevd a cabo la prueba, la escala
evaluativa va de 0 a 5, siendo 0 la nota minima y 5 la nota
maxima, la nota requerida para aprobar la asignatura es de 3 y
en el transcurso de la asignatura se hacen tres seguimientos.

TABLA 1V
PROMEDIOS GRUPOS DE PRUEBA VS GRUPOS DE CONTROL
Periodo Grupo prueba Grupo control
2017-1 4.2 3.8
2017-2 4.0 3.5
2018-1 4.0 3.9
2018-2 4.1 3.9

En la Fig. 8, se muestra un comparativo de los promedios
finales alcanzados por los grupos de prueba vs los grupos de
control en los periodos en los cuales se aplico la herramienta.

Promedios notas finales grupo prueba vs grupo control

OGrupo prueha O Grupo Control

12
b 4.0 10 a9 MY
4,0

3,5

3,0

3,5 — e

25
2.0
15
1,0
0.5

0,0 — L e — L

20171 2017-2 20181 2018-2

Fig. 8. Comparativo de notas Grupo de prueba Vs Grupo control.

Se evidencia que los grupos en los que el docente trabajo la
herramienta de LA, obtuvieron un mejor promedio en las
notas finales de la asignatura, el poseer informacion sobre el
rendimiento de sus estudiantes le permitid al docente
identificar aquellos con dificultades, y a partir de estas poder
tomar decisiones para cambiar, modificar o asesorar mejor, se
ve reflejado en su rendimiento académico.

En el periodo 2017-1 el grupo de prueba obtuvo una nota
promedio de 4.2, mientras que el grupo control de 3.8, el
grupo prueba estuvo cuatro (4) décimas por encima del grupo
control, en el periodo 2017-2, la diferencia fue de cinco (5)
décimas, en el 2018-1 de una (1) décima y por tltimo en el
periodo 2018-2, la diferencia del grupo de prueba con respecto
al grupo de control fue de dos (2) décimas.

En las Fig. 9, 10, 11 y 12, se evidencia graficamente los
resultados obtenidos gracias a los procesos de tutorizacion
adelantados por el profesor con aquellos estudiantes que
presentaron dificultades, en el primer o segundo corte y que,
por sus notas en dichos cortes, tuvieron la atencion del
docente, correspondientes a los periodos 2017-1 y 2017-2.
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Fig. 9. Notas obtenidas primer corte vs segundo corte, grupo de prueba
periodo 2017-1.

gPrimer Corte

O Sesundo Corte

En esta prueba lo inico que se tuvo en cuenta fue la tutoria
personalizada a los estudiantes para analizar su mejora en el
rendimiento académico; y para validar si esta mejora fue
significativa, se aplicd una prueba ¢ student de correlacion a
cada uno de los periodos evaluados, dicha validacion se puede
observar en la Tabla 5. Donde, si el Valor de P <= al Nivel de
Significancia, se acepta la mejora, caso contrario se rechaza la
mejora. Para el calculo se usa un nivel de confianza del 95%,
por tanto, el nivel de significancia sera del 5% (0.05).

TABLA V
PRUEBA T STUDENT PARA COMPROBAR EL IMPACTO DEL USO DE
LA HERRAMIENTA

(El rendimiento académico de los estudiantes mejord después de una
intervencién por parte del docente?

6.0

5,0
40 4.0 3.0

Prom. Prom. Prueba T Valor P Nivel Si/No
Antes Después Sign.
2017-1 39 4.4 4.6974 0.0011 0.05 SI
2017-2 3.6 4.0 3.4933 0.0068 0.05 SI
2018-1 35 3.8 1.7839 0.1081 0.05 NO
2018-2 32 3.6 22712 0.0493 0.05 SI

4.0

0.0

Est 1

Est 2

3,535

Est 3 Est. 4 Est. 5

Est. 6 Est. 7

Est. 8

Est. 9

Est. 10

Fig. 10. Notas obtenidas segundo corte vs tercer corte, grupo de prueba
periodo 2017-2.
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En un solo periodo (2018-1), el mejoramiento de las notas
obtenidas por los estudiantes no fue significativo, cuando se
pasoé tan solo de un promedio de 3.5 a 3.8.

Por el lado del estudiante, este cuenta con tres de las cuatro
fases; puede ver su rendimiento individual vs el rendimiento
del grupo, junto a un detalle de las notas alcanzadas hasta el
momento (Explicar), como segundo el detalle del cuartil en el
cual se encuentra ubicado con respecto a todos los integrantes
del curso (Diagnosticar) y, por ultimo, usando la matriz de
aceptabilidad del riesgo podra ver la estimacion de aprobar o
re-probar la asignatura (Predecir).

IV. EVALUACION DE LA HERRAMIENTA

Para la evaluacion del aula virtual y de la herramienta
AnalyTIC, se usaron métricas web clésicas, en este caso el
método de Morae, tal y como se especifica en [32], se realizd
la evaluacién por un par experto, obteniendo los resultados
mostrados en la Tabla 6.

Fig. 11. Notas obtenidas primer corte vs segundo corte, grupo de prueba
periodo 2018-1.
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TABLA VI
RESULTADOS REVISION DE EXPERTO HERRAMIENTA ANALYTIC
Criterio Calificacion # # Calif.
neta preguntas  respuestas

Pagina de inicio 13 20 20 83%
Orientacion a tareas y funcionalidad 21 44 44 74%
del sitio
Navegabilidad y arquitectura de la 12 29 29 71%
solucion
Formulario y entrada de datos 12 23 23 76%
Confianza y credibilidad -2 13 13 42%
Calidad del contenido y escritura 20 23 23 93%
Diagramacion y disefo grafico 37 38 38 99%
Busquedas 10 20 20 75%
Ayuda, retroalimentacion y -3 37 37 46%
recuperacion
Calificacion final 247 247 73%

Por parte de los estudiantes se acudié a un grupo de 4

Est. 1 Est.2 Est.3 Est.4 Est.5

Est. 6

Est. 7

Est.8 Est. 9 Est. 10

Fig. 12. Notas obtenidas segundo corte vs tercer corte, grupo de prueba
periodo 2018-2.

alumnos para evaluar la herramienta, mediante un cuestionario
de cinco preguntas que se tenia en el aula virtual para este
proposito. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 7.
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TABLA VII
EVALUACION ESTUDIANTES DE LA HERRAMIENTA ANALYTIC
Evaluador Est. 1 Est. 2 Est. 3 Est. 4

La programacion Aceptable Aceptable Aceptable  Excelente
del aula virtual
El servidor o tipo Excelente Excelente Excelente  Excelente
de alojamiento del
aula virtual
La estructura y Por Aceptable Aceptable  Aceptable
organizacion del mejorar
aula virtual
El diseno del aula Aceptable Por Por Por
virtual mejorar mejorar mejorar
Actividades y Excelente Excelente Excelente  Aceptable
contenido del aula
virtual

V. DISCUSION

El software desarrollado es un producto diferenciador con
respecto a otras herramientas en el mercado que trabajan
igualmente LA. LMS como Moodle y Blackboard
implementan plugins que integran LA, en la mayoria de los
casos estos se quedan en la primera fase, solo analizan la
huella de los estudiantes en las aulas virtuales; estos
desarrollos estan orientados a la administracion o a los
docentes, en ninguno de ellos se tiene presente al estudiante.

Del lado del docente, integra las cuatro fases, permitiendo
en primera instancia que ¢l conozca el rendimiento académico
de los alumnos en el aula virtual, comparar el desempefio
individual vs el grupal, ;qué tipo de recursos estan
consumiendo? (Explicar), en segundo lugar tener un
diagnostico del significado de las notas que lleva el estudiante
hasta el momento (Diagnosticar), como tercero, mediante la
matriz de riesgo, la herramienta le muestra al docente la
estimacion que tiene un estudiante de aprobar o re-probar la
asignatura (Predecir) y por ultimo le brinda diferentes
alternativas para que pueda llevar a cabo una accién de mejora
de manera individual con cada uno de los estudiantes en
estado de riesgo de pérdida de la asignatura (Prescribir).

Es asi entonces, que la herramienta disefiada le permite al
docente rastrear y seguir la evolucion de los estudiantes en el
aula de manera particular, y le suministra la informacion
necesaria. El poder identificar patrones educativos de sus
estudiantes en un entorno virtual, le facilita el poder
personalizar los procesos de ensefianza-aprendizaje [31], y
posteriormente ajustar los recursos para ofrecer tantas ayudas
como sean necesarias, promover el uso de actividades que
incrementen la participacion de este y por ende mejorar el
desempefio académico.

En algunos de los casos los resultados alcanzados en la
mejora del rendimiento académico de los estudiantes no
fueron tan significativos, pero es evidente que se logra dicha
mejoria gracias a la tutoria y adecuacion de contenidos que
realizo el docente en su intervencion a los estudiantes. Se pudo
observar de igual manera que en algunos casos aquellos que
mejoraban en un corte gracias a la intervencion realizada, en
algunas ocasiones para el siguiente, sufrian una desmejora en
sus notas.

En solo un caso, un estudiante intervenido obtuvo una nota
inferior posterior a dicha intervencion (Periodo 2018-1), los
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demas mejoraron o permanecieron igual.

Ahora, a pesar de las bondades descritas en el uso de la
herramienta, la aplicaciéon de la misma nos permite afirmar
que no todo es bueno en este proceso; de parte del docente que
trabajo con los grupos intervenidos queda la experiencia de lo
dificil que es poder adecuar contenidos de su espacio
académico de acuerdo a las caracteristicas de los muchos
estudiantes que tiene un curso; igualmente el proceso de estar
enviando recordatorios y mensajes motivadores a estudiantes
por individual y no hacerlo a nivel grupal. Pero, destaca la
gran utilidad de la herramienta al permitirle identificar los
estudiantes en riesgo. La dificultad va mas orientada al
numero de estudiantes que se tienen en los cursos.

VI. CONCLUSIONES

Esta investigacion se realizo con el propdsito de desarrollar
un modelo que mediante una herramienta de software
integrara las cuatro fases de LA, y que sirviera como fuente de
informacion al profesor para la toma de decisiones, atacando
dos componentes principales, la tutoria personalizada y la
adecuacion de contenidos de los cursos. Los hallazgos
iniciales en la aplicacién del modelo son alentadores, teniendo
en cuenta los resultados alcanzados con el grupo de prueba
como se evidencié en el item de resultados. El disefio y
aplicacion del modelo, permite afirmar que LA puede ayudar a
la personalizacion de la ensefianza. Es un recurso que provee a
los docentes y estudiantes la informaciéon necesaria para la
toma de decisiones, en pro de la mejora académica.

El desarrollo de este software permitié conocer y aplicar
mas en detalles los objetivos, propdsitos y fases de LA; desde
hace algunos afos se ha venido hablando del tema en
mencion; algunos LMS y Universidades han trabajado o
intentando incluir los procesos de LA para la toma de
decisiones al interior de sus instituciones. Pero, no se ha
desarrollado una herramienta que trabaje estas cuatro fases;
adicional este modelo es una herramienta que le permite al
docente identificar los estudiantes que necesitan tutoria y
adelantar con ellos acciones que busquen la mejora del
rendimiento académico de los mismos.

Por ultimo, tomando como base estos hallazgos encontrados
con el grupo de prueba, es recomendable hacer estudios
adicionales y/o continuar con esta linea de investigacion, por
ejemplo que el software realice algunos procesos de
comunicacion con el estudiante que presente dificultades de
manera automatica sin la intervencion del docente, que el
sistema esté en capacidad de enviar alertas de vencimiento de
actividades a estudiantes, que recomiende lectura de
materiales adicionales de acuerdo a las preferencias de
aprendizaje, y por ultimo que el modelo funcione con
cualquier LMS.
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