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RESUMEN

Las Instituciones de Educacion Superior (ES), en busque-
da de la calidad educativa vy la inclusion social, disefian
sistemas de informacion como herramientas para docen-
tes vy directivos, que le aporten a la toma de decisiones
con el propdsito de alcanzar sus metas. En la actualidad,
debido a la pandemia ocasionada por el COVID-19, cada
vez mas las IES utilizaran Learning Management System
(LMS) integrado a su Virtual Leaming Environment (VLE)
para que sus estudiantes realicen su proceso de ense-
fanza-aprendizaje. Este proyecto de investigacion, reali-
zado en el marco del convenio entre la Universidad Nacio-
nal Abierta y a Distancia - UNAD vy el sistema general de
regalias del departamento de Antioquia, en conjunto con
el Ministerio de Ciencias de Colombia, MinCiencias, im-
plementd técnicas de analitica de datos con el objetivo de
generar estrategias, herramientas y modelos que permitan
cualificar los procesos de ensefianza y aprendizaje en pro-
gramas de educacion virtual y mejoren los indicadores cla-
ve de desercion y permanencia de los estudiantes; para
ello la UNAD facilitd un conjunto de datos pertenecientes
a 3317 estudiantes en modalidad virtual del departamento
de Antioquia, dichos datos representan la interaccion de
los estudiantes en el VLE. Producto del andlisis de este
conjunto de datos se logrd definir una herramienta tipo
panel de control y un modelo de validacion de la experien-
cia de usurario de estudiantes y docentes en el VLE que
permiten adoptar estrategias de inteligencia y analitica de
negocios para |ES, como soporte para el disefio de mode-
los instruccionales que permitan el mejoramiento continuo
de la calidad educativa virtual a corto, medio y largo plazo.

PALABRAS CLAVES:
analitica de datos, educacion virtual,
desercién, analitica de aprendizaje,
experiencia de usuario

ABSTRACT

Higher Education Institutions (HEls), in pursuit of educa-
tional quality and social inclusion, design information sys-
tems as a tool for professors and directors to contribute
to decision-making in order to achieve their goals. Due to
the COVID-19 pandemic, HEls will increasingly use the
Learning Management System (LMS) integrated into their
Virtual Learning Environment (VLE); thus, their students
carry out their teaching-leaming process. This research
project, which was carried out within the framework of
the agreement between the National Open and Distance
University (UNAD in Spanish) and the General System of
Royalties of the Department of Antioquia jointly with the
Ministry of Science, Technology and Innovation of Colom-
bia (MinCiencias in Spanish), implemented data analytics
techniques aiming to generate strategies, tools, and mo-
dels that allow the qualification of teaching and learning
processes In virtual education programs and improvement
of key indicators of dropouts and retention of students.
To this end, UNAD provided a dataset belonging to 3317
students in virtual mode in the department of Antioquia;
such data represent the interaction of students in the VLE.
As aresult of analyzing this dataset, it was possible to de-
fine a control panel-like tool and a validation model of the
students” and professors’ user experience in the VLE that
allows the adoption of business intelligence strategies and
analytics for HEIs as support for designing instructional
models that enable the continuous improvement of virtual
educational quality in the short-, medium-, and long-term.

KEYWORDS:

hybrid education, learning, virtuality,

e-learing ecology, teacher training.

RESUMO

As instituigdes de ensino superior (IES), em busca da qua-
lidade educacional e da incluso social, projetam sistemas
de informag&o como uma ferramenta para professores e
gerentes para guda-los a tomar decisdes a fim de atingir
seus objetivos. Atualmente, devido & pandemia causada
pela COVID-19, cada vez mais [ES utiizaréo Sistemas de
Gestao de Aprendizagem (LMS, em inglés) integrados ao
seu Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) para que seus
alunos realizem o processo de ensino-aprendizagem. Esse
projeto de pesquisa, realizado no ambito do convénio entre
a universidade nacional aberta e a distancia UNAD e o siste-
ma geral de royalties do departamento de Antioquia em con-
junto com o Ministério da Ciéncia da Colombia MinCiencias,
implementou técnicas de andlise de dados com o objetivo
de gerar estratégias, ferramentas e modelos que permitam
qualificar os processos de ensino e aprendizagem em pro-
gramas de educagao virtual e melhorar os principais indica-
dores de desergédo e permanéncia dos alunos, para isso, a
UNAD formeceu um conjunto de dados referentes a 3.317
alunos na modalidade virtual no departamento de Antioquia.
Esses dados representam a interagdo dos alunos no AVA.
Como resultado da andlise desse conjunto de dados, foram
definidos uma ferramenta do tipo painel de controle € um
modelo de validagdo da experiéncia do usuario de alunos
e professores no AVA, permitindo a adog&o de estratégias
analiticas e de inteligéncia de negdécios para as IES, como
suporte para a concepgao de modelos instrucionais que
permitam a melhoria continua da qualidade da educagéo
virtual a curto, médio e longo prazo.

PALAVRAS CHAVE:

Andlise de dados, Educagéo virtual,
Desergao, Analise de aprendizagem,

Experiéncia do usuario.
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INTRODUCCION

La analitica del aprendizaje -Learning
Analytics (LA)- es una disciplina que
permite el andlisis de los datos ge-
nerados a lo largo de un proceso de
formacién, con el fin de aportar en la
toma de decisiones a diversos nive-
les: administrativo, técnico, pedagé-
gico (Siemens 2012). Segun Teasley
y Green (2013) LA es una disciplina
emergente relacionada con el desa-
rrollo de métodos para explorar una
serie de datos procedentes de eco-
sistemas educativos y segun los re-
sultados, entender mejor al estudiante
y sus comportamientos en busca de
mejorar el disefio de los entornos en
los que aprende.

Esta es la era digital, especificamente
en la época del “yo cuantificado”; una
tendencia que promueve el autoanalisis
de los datos personales para mejorar
aspectos cotidianos como la salud, el
bienestar y la educacién, la analitica de
aprendizaje hace parte de esta tenden-
cia, entendiendo que los estudios de las
interacciones de todos los roles educa-
tivos en los entornos virtuales pueden
ayudar a generar innovacion y estable-
cer la solucién a muchos problemas de
orden pedagdgico y educativo.

Es asi que la analitica del aprendiza-
je debe utilizarse para que el docente
tenga herramientas para aplicar y me-
dir de forma humana a sus estudian-
tes, de modo que la analitica permite
comprender, asesorar y orientar al es-
tudiante en su proceso de aprendizaje;
para que las estrategias didacticas y
tecnolégicas permitan repensar en el
disefio, planificacion, ejecucién y eva-
luacién de los procesos de aprendizaje
y de ensefanza, y de esta forma poder
generar innovacion educativa; en con-
secuencia, es necesario que las tecno-
logias soporten esas estrategias.

En resumen, la analitica de datos se
puede clasificar en: analitica descrip-
tiva, analitica de diagnéstico, analitica
predictiva y analitica prescriptiva. La
analitica descriptiva permite conocer el

estado actual de las cosas, respondien-
do la pregunta: ¢qué pasd? La analitica
de diagndstico busca entender por qué
pasaron las cosas, mientras que la ana-
litica predictiva responde a la pregunta
¢ qué va a pasar? y la analitica prescrip-
tiva brinda la posibilidad de tomar deci-
siones y actuar.

El presente articulo esta fundamentado
en un proyecto de investigacion finan-
ciado por el Ministerio de Ciencias (Min-
ciencias) de Colombia; el objetivo de
este trabajo es, por un lado, proponer
una herramienta informatica tipo pa-
nel de control, basada en técnicas Big
Data que, a través de la visualizacion
de diferentes datos, fortalezca la toma
de decisiones al interior de una IES; y
por otro lado, proponer un modelo de
validacion de Ambientes Virtuales de
Aprendizaje basado en teoria de grafos
que en conjunto contribuyan al mejora-
miento continuo y la calidad de la edu-
cacion virtual permitiendo el analisis de
datos a corto, mediano y largo plazo,
buscando tener una visién integrada
y eficiente del comportamiento de los
estudiantes y docentes en un Learning
Management System (LMS) integrado a
un Virtual Learning Environment (VLE).

La herramienta basada en técnicas y
métodos de Big Data permite fortale-
cer la toma de decisiones a diversos
niveles: administrativo, técnico, peda-
gogico; y contribuye al mejoramiento
continuo de la calidad de la educa-
cion virtual, teniendo como actores
principales a los docentes, directores
de programa vy directivas de las IES.
Mientras que el modelo de validacion
del VLE pretende determinar las for-
mas de interaccién entre los usuarios
estudiantes, docentes en el LMS a
partir de la analitica de datos, imple-
mentando técnicas como el estudio de
grafos, con el fin de identificar la expe-
riencia de usuario UX actual, las prin-
cipales caracteristicas de uso y com-
portamiento, los objetos clave dentro
de los entornos de aprendizaje y las
oportunidades de mejora en términos
de UX.

METODOLOGIA

Para este proyecto se considerd per-
tinente establecer que dicha herra-
mienta estuviese integrada con un
modelo matematico tipo K-Means,
el cual fue creado por MacQueen
(1967), y es un algoritmo de cluste-
ring o agrupamiento por conjuntos
conocido por su versatilidad, simple
aplicacion y eficiencia. Dicho modelo
realiza un procedimiento sencillo de
clasificacion de datos en un determi-
nado numero K de clusteres, K deter-
minado a priori.

Su nombre K-means, es debido a que
representa a cada cluster por la me-
dia de sus datos; en pocas palabras,
por el centroide; es decir, la agrupa-
cién de datos se realiza partiendo de
las caracteristicas que los relacionan.
Esto genera una ventaja debido a su
significado intuitivo soportando en
lo grafico y estadistico (Naoui, et al.
2020). Para describir en pocas pala-
bras este algoritmo, se toma un con-
junto de datos D_n=(x1,x2,x3,...,xn),
se separa en K grupos o clusteres,
donde se minimizan las distancias
reales entre los datos, se obtiene el
centroide como el promedio de los
elementos de cada grupo y por ultimo
se generan predicciones para cada
nuevo centroide para todo i, xi reales
y k, v1, los centros de K cluster (Cam-
bronero y Moreno, 2006).

A partir de la herramienta basada en
técnicas Big Data se establecié dentro
de la metodologia seguir el conjunto de
ciclos de la analitica de aprendizaje en
el aula: un primer paso es la definicién
de objetivos, metas y todo lo necesa-
rio para enfocar lo que se quiere llegar
a conseguir; posteriormente el paso
dos, que se centra en la recoleccion
de datos del LMS; en el tercer paso,
la seleccién del modelo matematico y
sus visualizadores; seguidamente los
resultados del analisis, un cuarto paso,
donde se actlia en consecuencia; y
por ultimo, el paso quinto donde se
evalla el proceso final.
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La justificacion y fundamentacién de
la utilizacion de dicha metodologia ra-
dica en evidenciar que la analitica del
aprendizaje hace uso o toma como
recurso principal o materia prima, los
datos; porque son un elemento critico
en los gobiernos, las organizaciones e
instituciones (Siemens, 2011). Los da-
tos brindan informacién valiosa si se
saben utilizar, sobre todo para tomar
decisiones; ademas, permiten reco-
nocer, valorar, evaluar y proyectar la
conducta de los usuarios.

La analitica del aprendizaje permite
determinar ciertas caracteristicas de
las interacciones que emergen en el
ambito e-learning de modo que se
puede estudiar las estructuras socia-
les que surgen en e-learning estable-
ciéndose estilos de aprendizaje, anali-
sis de redes en el ambito del aprendi-
zaje colaborativo y la clase invertida.

En definitiva, este tipo de analisis per-
miten obtener informacién util para
generar nuevas propuestas en el di-
seflo e-learning. Primero, se puede
realizar un analisis cuantitativo de las
interacciones que realizan los usua-
rios en el ambito virtual o se puede
analizar cudl fue el comportamiento
y el nivel de interaccion de los usua-
rios a través de una formacion virtual.
Segundo, si bien se puede realizar un
andlisis cuantitativo de la interaccion
en ambitos e-learning se puede com-
plementar con metodologias de ana-
lisis de contenidos para determinar la
calidad de esas participaciones o in-
teracciones realizadas.

En cuanto al estudio de usabilidad y na-
vegabilidad a partir de la teoria de gra-
fos, se decidié implementar la técnica
propuesta por (Dupré, 2014), enfocada
la identificacion de Website Keyobjects
WKO, realizando analisis de grafos a
partir del estudio de métricas de cen-
tralidad como el andlisis de grado,
analisis de centralidad de intermedia-
cién, analisis de cercanias y andlisis de
excentricidad, con el fin de identificar
elementos WKO que faciliten encon-
trar los puntos negativos y positivos del

Revista EducaT: Educacion virtual, Innovacion y Tecnologias. Vol. 4 No. 1

comportamiento de los usuarios en el
LMS, para asi implementar el algoritmo
de Kruskal, que facilita el modelamiento
de los comportamientos éptimos de los
estudiantes y docentes como usuarios
de las plataformas.

Partiendo de las técnicas identificadas,
se plante6 un enfoque metodoldgico
de tipo investigacion accion de corte
experimental (Alban, Arguello y Molina
2020); este enfoque permite abordar el
problema de forma ciclica realizando
procesos experimentales en la analiti-
ca de los datos y mejorando en cada
iteracion; las fases de este tipo de en-
foque metodolégico permitieron que el
proyecto se ejecutara de forma incre-
mental, iniciando con diagnésticos y
planificacién de los casos de estudio y
abordandolos desde una implementa-
cioén rigurosa, realizando andlisis cuan-
titativos y cualitativos de los datos,
para finalizar con una reflexién de los
resultados y una evaluacién por juicio
de expertos en las areas de analitica

Figura 1

de datos, educacion virtual y experien-
cia de usuario.

POBLACION OBJETO

Es necesario en este apartado de-
limitar la poblacién objeto, la cual
estd compuesta por estudiantes del
departamento de Antioquia, Colom-
bia, que estudian en programas en
modalidad virtual, especificamente
en la Universidad Nacional Abierta
y a Distancia - UNAD, Colombia. A
continuacién, se presenta un analisis
macro y micro contextualizado de la
poblacién objeto sobre la que se de-
sarroll6 la investigacion.

El departamento de Antioquia hace
parte de la zona occidental de la
geografia colombiana, el cual esta
compuesto por los municipios de:
Valparaiso, Liborina, San Jerénimo,
Vegachi, Yali, Carmen de Viboral,
Sincelejo, Santa Rosa de Osos, Ar-
boletes, Sonsoén, Yolombd y Toledo.

Mapa politico de Colombia y ubicacion geografica del departamento de Antioquia.

Departamento de Antioquia

-
." WB

-,

Nota: Elaboracién propia

El departamento de Antioquia limita al
norte con el mar Caribe; con los de-
partamentos de Cérdoba, Sucre y Bo-
livar. Al oriente con los departamentos
de Santander y Boyaca. Al sur con los
departamentos de Caldas y Risaralda.

Al occidente con el departamento del
Chocb, hasta llegar al Golfo de Uraba.

Antioquia tiene una poblacion de
5974788 habitantes de los cuales el
51.2% son mujeres y el 48.8% son
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hombres en un area de 63612 km?
(Naoui, et al. 2020); la gran mayoria de
personas pertenecen a los estratos
uno, dos y tres. Como dato adicional,
tan solo el 35.5% pueden acceder a
la educacién terciaria (Clasificacion
de Educacion Universitaria segun la
Organizacién para la Cooperacion
y el Desarrollo Econdmico - OCDE)
(Cambronero y Moreno, 2006), de los
cuales el 34 % tendra una graduacion
oportuna (DANE). En la regién, varias
IES ofrecen carreras técnicas, tecnol6-
gicas y profesionales, pero los retos de
ellas se centran en la cobertura edu-
cativa, pues la geografia quebrada de
Colombia dificulta en su gran mayoria
el acceso a las poblaciones apartadas.

Es por ello que las IES que ofrecen
programas en la modalidad virtual,
tienen como misién contribuir a la
educacion de la sociedad en ambien-
tes virtuales de aprendizaje, a partir
de las Tecnologias de la Informacién
y las Comunicaciones. Con el prop6-
sito de generar desarrollo econémico,
social, humano y equidad social en
las distintas regiones a las que per-
tenezcan, incluyendo las areas de
dificil acceso. Una de estas IES en la
region es la UNAD, la cual nace en el
afo 1982 con el propodsito de disefiar
e implementar programas académi-
cos en la modalidad a distancia, que
fuesen pertinentes con las necesida-
des locales, regionales, nacionales e
internacionales y que contribuyan a la
cobertura de la educacion terciaria en
Colombia. De esta manera la UNAD
ofrece programas de educacion supe-
rior en la modalidad a distancia y vir-
tual en el departamento de Antioquia
atendiendo aquellos lugares aparta-
dos de la geografia colombiana.

Cabe resaltar que la educacién virtual
genera un gran volumen de datos, a
una velocidad vertiginosa, los cuales
pueden ser estructurados, semiestruc-
turados o no estructurados. Lo anterior
ocurre al ser registrada la interaccién
del estudiante con el LMS de la IES y
los datos obtenidos no solo son datos
personales, son sobre la interactividad

en los foros y las distintas actividades
del curso virtual. Es asi, que este tipo
de herramienta permite hacer cruces
de los datos generados por el LMS y
la caracterizacion de la poblacién de
los estudiantes, los cuales son realiza-
dos normalmente en el momento de su
matricula (Datos anonimizados).

En el presente estudio analitico-des-
criptivo se hace un analisis a 3317
estudiantes matriculados en la mo-
dalidad a distancia - virtual, que hace
referencia a su comportamiento aca-
démico en un Learning Management
System (LMS) asociado a un Virtual
Learning Environment (VLE).

A continuacién, se presenta una breve
descripcion de la poblacién estudiantil

Figura 2

del departamento de Antioquia, Co-
lombia, que estudian programas en
modalidad virtual.

Como ya se mencioné anteriormente,
la UNAD cuenta con 3317 estudian-
tes que estudian en la modalidad vir-
tual en dicha regién y como se puede
observar en la figura 2, el 52,96 % de
la poblacién estudiantil son mujeres,
lo que aporta significativamente a ce-
rrar la brecha de género que existe en
Colombia. Actualmente las mujeres
colombianas reciben en promedio
20 % menos salario que los hombres
y esto puede ser justificado debido a
que las mujeres en una sociedad ma-
chista tienen menos oportunidades
de formarse educativamente hablan-
do (Hurtado, 2020).

Porcentaje de estudiantes en la modalidad virtual del departamento

de Antioquia, Colombia, segun su género.

Genero

Femenino;
52,96%

Masculino;
47,04%

44,00% 45,00% 46,00% 47,00% 48,00% 49,00% 50,00% 51,00% 52,00% 53,00% 54,00%

Nota. Fuente, DashBoard herramienta

Colombia, al ser un Estado Social de
Derecho, se fundamenta en una Es-
tratificacion Socioecondémica para
clasificar los inmuebles residencia-
les de un Municipio; esto se hace en
atencion al régimen de los servicios
publicos domiciliarios en Colombia y
esta regida por la Ley 142 de 1994.
De igual forma, a partir de la clasi-
ficacién el Gobierno nacional puede
orientar distintos programas sociales.

Es asi que, a menor estrato social,
menor ingreso econdémico en el hogar.

En ese sentido, en la figura 3 se evi-
dencia que en su gran mayoria la
poblaciéon estudiantil se encuentra
aglomerada en los estratos socioeco-
némicos 1, 2 y 3. Ahora bien, como
se puede observar, el 15,9% perte-
nece al estrato socioecondmico 1
y 39.70% al estrato 2; poblaciones
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que se consideran pobres, por tener
ingresos mensuales inferiores a COP
250620 o USD 66,59 y mientras un
36,20% se encuentra en el estra-
to socioeconémico 3, considerados
como una poblacion vulnerable pues

Figura 3

Revista EducaT: Educacion virtual, Innovacion y Tecnologias. Vol. 4 No. 1

sus ingresos mensuales estan entre
COP 250620 a 590398 o USD 66,56
a 157,16 pero tienen una alta proba-
bilidad de volver a caer en la pobreza
(Revista Dinero, 2020).

Porcentaje de estudiantes en la moaalidad virtual del departamento
de Antioquia, Colombia, seguin su estrato socioeconémico.

Estrato Socioecondmico

1 Seis; 0,10%
Cinco; 1,50%

Cuatro; 6,60%

s | Tres; 36,20%

N | DOS; 39,70%

Uno; 15,90%

0,00% 5,00% 10,00% 1500% 20,00%

25,00% 30,00% 3500% 40,00% 45,00%

Nota. Fuente, DashBoard herramienta

A pesar de la brecha socioeconémica
en Colombia, el 85.4% de la pobla-
cién estudiantil en el departamento de
Antioquia, aseguran tener un ordena-
dor portatil para realizar sus activida-
des académicas, el 64 % tienen acce-
so permanente a internet y el 89,3 %
viven en zona urbana. Como se pue-
de observar, la educacién en la mo-
dalidad virtual tiene un compromiso
social pues es un insumo importante
para combatir la pobreza en un pais
en desarrollo; es asi que para Schultz
la educacion es una inversion y fuen-
te de generacién de capital humano,
otorgando asi valor para la economia
futura del individuo mediante la mejo-
ra de sus ingresos (Klein, 2006).

RESULTADOS

Esta seccién se divide en dos momen-
tos, el primer momento buscando pre-
sentar los resultados del desarrollo e
implementacién de la herramienta tipo

DashBoard, en el que se relacionan y
explican algunas de las visualizaciones
obtenidas; por otro lado, se expone el
modelo de validacién de experiencia
de usuario implementando analitica de
datos y teoria de grafos, asi como las
oportunidades de mejora evidenciadas
en términos de usabilidad y navegabili-
dad en el VLE analizado.

A continuacién, se presenta una des-
cripciéon analitico-descriptiva de en-
foque cuantitativo y cualitativo, sobre
los estudiantes del departamento de
Antioquia que se encuentran matri-
culados en programas de educacion
superior en la modalidad a distancia
- virtual, teniendo presente algunas
variables especificas que permitieron
plantear posteriormente en el aparta-
do de la discusién unas estrategias
didacticas y tecnolégicas encamina-
das a mitigar la deserciéon en ambien-
tes virtuales de aprendizaje.

Para ello, se utilizé6 un modelo mate-
matico de tipo K-means, como lo he-
mos indicado anteriormente, el cual
es un algoritmo de clasificaciéon no
supervisada que agrupa objetos en
k grupos basandose en sus carac-
teristicas, dicho modelo utilizé6 como
insumo la base de datos que conte-
nia los LOGS o registros de los even-
tos y acciones sucedidas durante un
tiempo (t) de 16 semanas académicas
correspondiente al segundo semestre
del afio 2018 generados por los dis-
tintos estudiantes matriculados en
la modalidad a distancia - virtual del
Departamento de Antioquia. La tota-
lidad de los eventos obtenidos en el
intervalo de tiempo fueron 10446811.

Figura 4

Registros realizados por estudiantes

en un LMS, matriculados en un programa
en la modalidad a distancia — virtual

del departamento de Antioquia (Col)

al hacer consultas en los distintos
materiales de un curso virtual.

Tiempo promedio utilizado en visitar un material del curso por
semana vs Tiempo

109

=]

a7

Tiempo vista material [Minut...
®
:

Tiempo [Semana]

Nota. Fuente, DashBoard herramienta

Como se puede evidenciar en la figu-
ra 4, los estudiantes matriculados en
la modalidad a distancia - virtual del
departamento de Antioquia generan
cuatro picos en la grafica, los cuales
hacen referencias a tres momentos
académicos de suma importancia al
interior de la IES: evaluacion inicial,
evaluacioén intermedia y evaluacion
final; en particular la evaluacion inter-
media esta compuesta por distintas
actividades segun el disefio del cur-
so. En general, se puede observar
que un estudiante en la evaluacion
inicial emplea 122 minutos de su
tiempo académico para dar solucién
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a la situacion académica que se le
plantee, de igual forma utiliza un pro-
medio de 109 minutos para culminar
la evaluacion intermedia y finalmente,
requiere de 146 minutos para culmi-
nar la Ultima actividad académica,
que hace referencia a la evaluacion fi-
nal del curso académico (Ver tabla 1).

Tabla 1

Tiempo promedio empleado por estudiante
en visitar un material del curso.

Evento Promedio de tiempo
académico empleado

Evaluacion inicial 122 minutos
Szt 109 minutos
intermedia

Evaluacion final 146 minutos

Nota. Fuente, autor

Figura 5

Registros realizados por estudiantes

en un LMS, matriculados en programas
en la modalidad a distancia - virtual

del departamento de Antioquia (Col)

al ingresar a las distintas actividades

por un tiempo determinado en la semana
al interior de un curso virtual.

™~
/Tiempo promedio utilizado en un evento dentro del curso por
semana vs Tiempo

3 s =1
]

Tiempo evento [Minutos]

o
-
P

40 45 50 55
Tiempo [Semanal]

Nota. Fuente, DashBoard herramienta

Para este caso, como se puede ve-
rificar en la figura 5, presenta varia-
ciones en semanas especificas, las
cuales se ajustan de igual forma a
los momentos de: evaluacion inicial,
evaluacion intermedia y evaluacion fi-
nal. En particular, segun sea la época
académica el estudiante utilizara un
tiempo promedio en minutos para in-
gresar a sus actividades académicas.

Se puede observar que los estudian-
tes emplean mayor tiempo en la eva-
luacién inicial y final, y menos en la
intermedia. Lo anterior puede deberse
a que, el momento intermedio puede
estar compuesto por entregas de tipo
colaborativo o individual y su desarro-
llo por lo general es offline, mientras
que las actividades como evaluacio-
nes o pruebas tipo test requieren una
conexion continua (Ver tabla 2).

Tabla 2.

Tiempo promedio por semana empleado
por estudiante en un evento al interior
de un curso virtual.

Evento Promedio de tiempo
académico empleado

Evaluacion inicial 33 minutos
Sl 115 minutos
intermedia

Evaluacion final 127 minutos

Nota. Fuente, autor

Figura 6

Registros realizados por estudiantes en

un LMS, matriculados en programas

en la modalidad a distancia - virtual del
departamento de Antioquia (Col) al ingresar
a los foros de interaccion académica

por un tiempo determinado en la semana
al interior de un curso virtual.

Tiempo promedio utilizado por visita en un foro por semana
vs Tiempo

Tiempo foro [Minutos]

30 35 40 45 50 55
Tiempo [Semana]

Nota. Fuente, DashBoard herramienta

En la figura 6 se observa que los estu-
diantes matriculados en la modalidad
a distancia - virtual del departamento
de Antioquia ingresan e interactdan
con mayor frecuencia en los dias
previos a la finalizacién de las fechas

limite de la evaluacion inicial, inter-
media y final. Se puede inferir que
durante este tiempo los participantes
realizan mayor participacién en los
foros con el objetivo de intercambiar
experiencias o discusiones académi-
cas que enriquezcan y contribuyan a
su formacion (Ver tabla 3).

Tabla 3

Tiempo promedio por visita en la semana
empleado en el foro de actividades

al interior de un curso virtual.

Evento Promedio de tiempo
académico empleado

Foro evaluacion

s 105 minutt
inicial 05 LGS
Foro evaluacion )
. . 1 minut
intermedia 8 DL
Foro evaluacion .

75 minutos

final

Nota. Fuente, autor

Al hacer un cruce de los anteriores
datos se puede deducir que los estu-
diantes matriculados en la modalidad
a distancia - virtual del departamento
de Antioquia, tienen como preferencia
realizar una mayor interaccioén al inte-
rior del curso en las semanas previas
y durante la semana de evaluaciones.
Lo que permite vislumbrar que quizas
es necesario disefiar nuevos materia-
les académicos de calidad que per-
mitan captar la atencion de los estu-
diantes con el objetivo de generar una
cultura de revision permanente del
curso. De igual forma, se puede infe-
rir que el tener una gran cantidad de
actividades en un curso, no garantiza
que los estudiantes mantengan su in-
terés por él.

De igual forma, los datos generados
por las interacciones realizadas al
interior del LMS permiten que la IES
pueda plantearse escenarios para
dar solucién a problematicas acadé-
micas vigentes; lo que puede estar
enmarcado en la formulacion de es-
trategias con el animo de incentivar
la asistencia de los estudiantes a los
momentos sincrénicos planificados
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al interior de sus cursos académi-
cos, los cuales son fundamentales
para complementar sus actividades
y reforzar el aprendizaje autbnomo.
El acompafamiento docente es una
dimensién que hace parte del curri-
culo, por tanto, se requiere centrar
acciones desde dicho acompafa-
miento como practica del servicio
educativo que contribuya a la for-
macion profesional y personal de un
estudiante que pertenece a un pro-
grama de educacion superior. Es de
suma importancia entender que para
una institucién de educacion supe-
rior es sensible su sostenibilidad,
adicional, que involucra aspectos
relacionados con la calidad y mejo-
ramiento continuo. La sostenibilidad
esta directamente relacionada con el
concepto de sustentabilidad lo cual
por razones obvias se traduce en
retencidn y permanencia de los es-
tudiantes; por ello, la necesidad de
una organizacién de mantener buena
calidad en sus programas le permite
ser mas sostenible y evitar o prevenir
riesgos (Lépez, 2015).

A nivel universitario en la actualidad,
la competencia entre las universida-
des ha aumentado y por ende entre
los distintos programas académicos.
Adicionalmente, la aparicion de nue-
vas estrategias de oferta como son los
MOOC (Massive Open Online Course)
los cuales fortalecen la internaciona-
lizacién del curriculo y aumentan las
competencias o resultados de apren-
dizaje. Es por ello que los gestores
de las universidades se han plantea-
do metas con el objetivo de mejorar
el rendimiento de la gestion interna,
mejorar el perfil y la calidad docente e
investigativa de la IES. Es asi, que los
modelos matematicos pueden pro-
porcionar sistemas analiticos a las IES
para que puedan conocer de manera
clara y concisa qué ha sucedido, qué
esta sucediendo o qué puede suceder
en ellas. Los anteriores interrogantes
pueden nacer a distinto nivel: directi-
vo, escuelas o facultades, programas
académicos o en cursos virtuales (Hor-
migo, et al., 2014).
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En este sentido, desde una perspec-
tiva de politica institucional se pre-
sentan algunos elementos que tienen
como propdsito identificar desde la
analitica, indicadores que puedan
incidir en la toma de decisiones en
cuanto a la programacion de encuen-
tros sincrénicos al interior de sus cur-
sos virtuales.

Como ya se menciond anteriormen-
te, el modelo K-means ha realizado
una clasificacion de los LOGS a partir
de sus caracteristicas y por tanto es
posible presentar los indicadores que

Figura 7

aportarian a la toma de decisiones a
nivel institucional:

e Numero de acceso a la plataforma
por dia

e Numeros de LOGS generados

por franjas horarias

Tiempo empleado por el estudian-

te en la plataforma en minutos.

En la figura 7 se presentan las visua-
lizaciones incluidas en el DashBoard
de la herramienta con los indicado-
res presentados.

Indicadores que aportan a la toma de decisiones a nivel institucional

Nomero de accesos a la plataforma por dias de la semana
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Nota. Fuente, DashBoard herramienta
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Como se puede observar en la figura
7, existe una coleccién de datos re-
presentados por visualizadores que
permiten y facilitan inferir la toma de

Tabla 4.

decisiones al interior de una IES, y de
igual forma se pueden analizar los da-
tos en archivos planos generados por
el modelo (Ver tablas 4, 5y 6).

Datos generados por el modelo matematico que hacen referencia
al niimero de accesos a la plataforma por dia de la semana.

33 0,09 10,41 29,36
34 38,58 36,33 36,45
35 44,49 47,44 60,08
36 23,38 23,02 21,73
37 23,70 24,14 22,72
38 26,76 28,67 30,57
39 33,57 33,87 36,39
40 24,80 23,95 25,81
M 22,07 28,96 34,07
42 26,99 27,22 26,82
43 29,30 29,96 29,53
44 16,80 21,80 19,40
45 15,91 24,08 23,30
46 23,81 25,77 26,33
47 44,73 48,52 49,39
48 26,07 27,20 27,80

49 53,12 62,95 54,04

44,36 33,43 28,90 0,03
33,02 26,08 27,65 27,32
28,45 16,50 12,84 35,25
22,01 16,33 12,49 13,31
21,84 17,80 16,56 15,96
26,85 21,47 21,17 18,95
26,87 19,54 14,77 25,82
22,42 18,65 17,562 15,78
25,88 18,86 17,11 15,31
24,92 20,78 19,67 19,88
25,35 21,21 14,05 23,14
18,85 15,31 12,74 11,02
21,30 16,80 14,13 12,13
26,21 25,33 25,43 16,91
39,80 17,09 12,71 34,55
28,30 23,17 24,32 17,20
12,82 9,22 5,32 31,01

Nota. Fuente, autor

Tabla 5.

Datos generados por el modelo matematico que hacen referencia

al nimero de LOGS generados por franja horaria.

m 00:00-06:00 06:00-12:00 12:00-18:00 18:00-24:00

6,29 24,73 43,23 72,33
34 15,14 34,27 68,34 107,68
35 23,60 35,25 71,16 115,04
36 7,80 20,71 41,28 62,49
37 10,09 21,37 42,82 68,44
38 13,81 24,92 51,16 84,55
39 17,30 26,12 53,53 93,87
40 11,05 22,67 45,73 69,49
M 13,05 24,22 49,01 75,96
42 11,98 25,07 49,76 79,53
43 15,79 25,12 48,82 82,80
44 8,10 18,53 35,96 53,33
45 9,37 20,13 39,27 58,87
46 13,62 26,13 50,27 79,76
47 22,52 43,42 75,34 105,51
48 12,26 29,75 54,10 77,96

23,81 34,05 63,43 107,19

13,85 26,85 51,95 82,05

Nota. Fuente, autor

Tabla 6

Datos generados por el modelo matematico
que hacen referencia al tiempo total
empleado por estudiante en el VLE.

" Semanas | Tiempo promedio
33 118,94
34 342,66
35 382,42
36 220,79
37 279,94
38 344,93
39 348,99
40 262,85
41 290,43
42 309,16
43 300,72
44 207,81
45 213,15
46 283,30
47 373,41
48 233,66
49 331,40

Nota. Fuente, autor

Para dar respuesta a la interrogante
planteada, basta con hacer un andlisis
visual (DashBoard) o analitico (datos).
De tal forma, la mejor decision es el
miércoles en la franja horaria de 18:00
a 24:00, con una duracién del momen-
to sincrénico con los estudiantes de
120 minutos. Lo anterior permite op-
timizar los recursos institucionales y
centrar sus esfuerzos no en creencias
sino en datos que permiten ver la rea-
lidad del comportamiento estudiantil.

Como segundo bloque de resultados
se analizan las conclusiones obte-
nidas a partir del estudio de expe-
riencia de usuario implementando
analitica de datos y teoria de grafos;
para iniciar, el grupo de datos selec-
cionado corresponde a un curso es-
cogido de forma intencional, el cual
es un curso de matricula inicial de
la carrera de Licenciatura en Mate-
maticas perteneciente a la Escuela
de Ciencias de la Educacion, este
curso cuenta con una estructura cu-
rricular separada en tres entornos,
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un entorno de informacion inicial en
el que se puede identificar una infor-
macioén general sobre la agenda del
curso, la presentacién y las normas
o condiciones para su desarrollo, al-
gunos foros de uso informativo y una
programacion para acompafamiento
sincrénico; del mismo modo cuen-
ta con un entorno de aprendizaje en
el que se centra el proceso forma-
tivo donde se pueden identificar el
syllabus del curso, los contenidos
bibliograficos de revisién por parte
del estudiante y cada uno de los mo-
mentos definidos para el desarrollo
del curso; y por ultimo, un entorno
de evaluacién, en el que se pueden
realizar las entregas de actividades.
Los entornos se encuentran disefia-
dos por ventanas modales que se vi-
sualizan una vez se da clic sobre ellas
y la informacién interna se encuentra
ubicada de forma secuencial y con
una buena disposicién para ayudas
técnicas como lectores de pantalla.

Para el desarrollo de la investigacion
se realizd un estudio basado en la teo-
ria de grafos. Un grafo es una repre-
sentacion grafica de un conjunto or-
ganizado de elementos denominados
nodos, unidos entre si por lineas diri-
gidas o no dirigidas también llamadas
aristas. Un grafo permite representar
graficamente un amplio nimero de si-
tuaciones donde existan interrelacio-
nes entre cada uno de los nodos. Por
ejemplo, una red de computadoras,
rutas con posicidén geografica o las
relaciones entre personas en una red
social (llyutko, et al., 2018). Por medio
de los grafos se logré representar el
comportamiento de los estudiantes
al usar los diferentes recursos de la
plataforma LMS utilizando los LOGS
y de este modo identificar los nodos
con mayor interaccion, las aristas que
marcan la navegabilidad del estu-
diante entre los elementos del curso
y el peso, que fue determinado por
el tiempo que demor6 un estudiante
entre un clic y otro, dato que se pue-
de obtener ya que los registros LOGS
cuentan con una marca temporal.
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El proceso para generar el grafo dirigido
consiste en implementar una serie de
algoritmos de Python que permiten ob-
tener las visualizaciones necesarias y a
su vez exportar los archivos en formatos
editables que pueden ser cargados en
un sistema de analitica de grafos como
lo es GEPHY 0.9.2; una vez obtenido el
archivo requerido, se puede implemen-
tar el analisis cuantitativo y cualitativo
de los resultados partiendo de las mé-
tricas de centralidad. En la figura 8 se
puede observar el grafo de uno de los

Figura 8

estudiantes, analizado partiendo de las
comunidades, las cuales son grupos de
nodos que se encuentran altamente in-
terconectados. En términos de usabili-
dad se puede decir que una comunidad
representa una serie de clics aplicado a
uno O varios recursos que se encuen-
tran agrupados; las comunidades en-
contradas y el tipo de recurso al que
cada comunidad pertenece. En la tabla
7 se pueden visualizar las comunidades
identificadas, el nUmero de nodos y su
respectivo peso.

Grafo del comportamiento de un estudiante en el curso, muestra
las comunidades y el peso de los elementos del curso.

Foro de informacion inicial

Foro de interacciéon académica

Nota. Fuente, Autor, visualizacion obtenida de la herramienta GEPHY 0.9

Tabla 7.

Muestra un andlisis de los nodos pertenecientes a las comunidades identificadas, cada
comunidad agrupa un numero de recursos altamente dentro del LMS.

COMUNIDAD NUMERO NODOS PESO TOTAL COLOR RECURSOS

11

N o o A 0O N =2 O

4474161

94071

3774 Foro de informacion inicial
29 1379425 Foro de interaccion académica

17 1389691

11 1749742 Foro de interaccion académica
13 1580738 Foro de interaccion académica

Visualizacién de entorno
0 Visualizacion de entorno

Visualizacién de entorno

Foro de interaccion académica

Nota. Fuente, autor
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En un analisis inicial se pueden iden-
tificar varios aspectos relevantes; por
ejemplo, en proporcion, los estudian-
tes invierten igual cantidad de tiempo
entre la interaccién con los foros y la
visualizacién de recursos; sin embar-
go, es claro que una gran parte de los
nodos correspondientes a visualiza-
ciones del curso, incluyen las venta-
nas modales de los entornos, la vista
inicial del curso, foros, participantes y
perfiles, los cuales no contribuyen de
forma sustancial al proceso de forma-
cién, por lo que se puede deducir que
la navegabilidad en relacion con la im-
portancia de los recursos educativos
se ve afectada.

Una vez implementadas las métricas
de centralidad como el estudio de
grado promedio e intermediacion, se
logra identificar que dentro de los no-
dos existen ruidos que pueden deno-
minarse nodos puente; es decir, que
el estudiante no puede acceder a los
recursos sin pasar por ellos una o va-
rias veces, tal cual como se evidencia
en la figura 8.

Figura 8.
Detalle de la visualizacion de nodos puente que
interrumpen la navegabilidad entre nodos clave.

Nodo puente

Vista inicial curso O
Nodo clave

©

Nota. Fuente, Autor, visualizacion obtenida
de la herramienta GEPHY 0.9

A nivel particular se puede observar
que dentro del LMS existen inconve-
nientes de usabilidad que dificultan
el comportamiento de los estudian-
tes y su interaccion con los recursos,
lo cual se refuerza al implementar la
misma metodologia estudiando otros
estudiantes, donde aparecen nuevas
evidencias como la visualizacion de

recursos de reconocimiento de los
entornos, poca o nula revisiéon de
material de apoyo, baja participa-
ciéon en foros etc.

Una vez definidas las métricas de
centralidad se aplicé una nueva vi-
sualizacion implementando el algorit-
mo de Kruskal; para este andlisis se
buscé identificar los rasgos de uso
mas notorios. Segun (Cakir, et al.,
2021) el algoritmo de Kruskal bus-
ca identificar la forma de interaccion
6ptima entre los nodos reduciendo la
cantidad de aristas al minimo, inclu-
yendo todos los nodos del grafo, tal

Figura 9.

como se puede observar en la figura
9, esto con el fin de optimizar recur-
sos. En su articulo lo comparan con
el mapeo de nuevas carreteras iden-
tificando puntos esenciales de transi-
to; sin embargo, confirman que este
algoritmo puede ser utilizado en mul-
tiples contextos, al realizar un primer
andlisis visual del grafo se destaca.
En primer lugar, los nodos se posicio-
nan de forma secuencial en la mayor
parte de comunidades y en segundo
lugar, los nodos puente identificados
anteriormente no hacen parte de las
interacciones identificadas con obje-
tos predominantes.

Grafo implementando algoritmo de Kruskal, esta visualizacion permite identificar con claridad
la existencia de dificultades de uso entre los nodos que son objetos clave del LMS.

®) i @ @ O
C; Oﬁ\ (M‘_l C)
) o ®
-4 O r‘d v

Nota. Fuente, Autor, visualizacion obtenida de la herramienta GEPHY 0.9

En cuanto a los tutores o docentes, la
carga académica en el curso se cen-
tra en las calificaciones y los foros, lo
cual es de esperarse; sin embargo,

dentro del grafo se encuentra una
gran cantidad de nodos pertenecien-
tes a calificaciones y retroalimenta-
ciones como se puede evidenciar en
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la figura 10, lo cual indica que, aunque
varias de las calificaciones son de tipo
grupal, se estan desaprovechando al-
gunas herramientas tecnolégicas que
proveen las plataformas LMS actua-
les que faciliten la labor del docente
en esta tarea como las actividades

Figura 10.
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de evaluacion automatica o herra-
mientas de gamificacion, esto con el
fin de priorizar el tiempo del docente
invertido en el proceso de ensefianza
aprendizaje y disminuir un poco su
carga laboral.

Grafo que representa la usabilidad de un docente en el LMS

Realimentacién
académica en
el curso

Realimentacién
académica en
el curso

Realimentacion
académica en
el curso
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Foro de LAY ¢+l o..,‘
. ., %
interaccién .:. Y _vf Foro de
académica e he informacion
¥ inicial

Nota. Fuente, Autor, visualizacion obtenida de la herramienta GEPHY 0.9

Si bien es importante precisar que la
institucion educativa que provee los
datos para esta investigacion cuenta
con los mas altos estandares de di-
sefio instruccional entre las cuales se
contemplan la valoraciéon por medio
de la rdbrica de QM (Quality Matters)
y acreditacion nacional en alta calidad.
También es claro que los anteriores
hallazgos permiten identificar oportu-
nidades de mejora en los ambientes
virtuales de aprendizaje en los siguien-
tes aspectos: implementar un disefio
estandar y una disposicion de los re-
cursos mas intuitiva que permita tener

mayor acceso a los elementos clave
del proceso de ensefianza aprendiza-
je manteniendo el modelo pedagdgico
de la IES. Una opcién se presenta en
el mockup de la figura 11, incluir pro-
cesos automatizados posiblemente de
gamificacion que faciliten la labor de
los docentes dentro de las estrategias
de ensefianzay por ultimo el disefio de
protocolos de seguimiento y evalua-
cion continua de la interaccion de los
usuarios con el LMS a fin de aplicar
estrategias de inteligencia de negocio
y facilitar la toma de decisiones en ni-
veles académicos y gerenciales.

Figura 11.

Mockup de AVA implementando patrones de
disefio y explicacion de los elementos grdficos
de la interfaz.

| Curso Perfil |

Banner

| Miga de pan |

Eval H Eva2 H Pestafia

Bloques Bloques

ELEMENTO DESCRIPCION

Muestra el nombre del
curso, acceso a perfil y
correo.

Encabezado

Imagen informativa
sobre la institucion de
educacioén superior.

Banner

Contiene titulo de curso
y links de acceso a
recursos anteriores.

Miga de pan

Muestran recursos

y herramientas al
estudiante como agenda,
calendario, tutoriales,
noticias progreso,
eventos, entre otros.

Bloques

Uso de pestanas

para representar cada
momento evaluativo,
implementa el patrén de
disefo “Navigation tabs”

Pestana

Visualiza cartas con
el contenido de cada
entorno, implementa
el patron de disefio
“Sequencing”

Entorno

Nota. Disefiado por el autor

La anterior imagen permite visualizar
una disposicion diferente de la inter-
faz de usuario del LMS de la Univer-
sidad Nacional Abierta y a Distancia
- UNAD, implementando patrones
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de diseno de interfaces persuasivos;
un patrén de disefio de una interfaz
grafica es un estandar disefiado con
el fin de dar solucién a un problema
de uso. Segun (Nielsen, 2010), el pa-
tron de disefio hace que una inter-
faz sea intuitiva o no lo sea, debido
a que su correcta implementacion
garantiza que un usuario reconozca
factores de uso comun entre la inter-
faz que esta manejando e interfaces
que ha manejado con anterioridad;
es decir, los usuarios estarian carga-
dos con un conocimiento previo del
uso de dicha interfaz que facilitarian
su comprension.

Por lo tanto, la maqueta expues-
ta corresponde a la combinacién de
dos patrones de disefio combinados
para interfaces de usuario. En primer
lugar, navigation tabs, cuyo problema
consiste en mostrar una estructu-
ra de navegacion plana que indique
una posicion clara en el entorno de
aprendizaje y los elementos previos
y posteriores. Este tipo de patrén de
disefio de interfaz grafica es utilizado
principalmente cuando existen en-
tre 2 y maximo 9 elementos que se
deseen mostrar con gran relevancia
dentro del espacio, dado que permi-
te ocupar completamente la pagina
y se puede combinar con un patron
de disefio persuasivo de comprension
denominado Sequencing que permite
completar una tarea compleja reali-
zando pasos mas simples, la organi-
zacién actual de la interfaz para los
cursos de la UNAD, corresponde a un
patrén de disefio denominado modal
que plantea el desarrollo obligatorio
de una opcion bloqueando el resto de
contenido de la pagina; por lo general
este tipo de patrén debe ser utilizado
cuando se desee enfocar la atencion
de un usuario en algo especifico, la
informacion sobre los patrones de
disefio y los usos comunes se puede
consultar en ui-patterns.com.

DISCUSION Y PROSPECTIVA

El andlisis del aprendizaje - Learning
Analytics (LA) en el aula, sirve para

mejorar la tutoria, la evaluacién, el
seguimiento y el contexto educativo.
Generar herramientas que implemen-
ten LA para producir valor a los datos
que las IES adquieren todo el tiempo,
es fundamental para cualificar los pro-
cesos de ensefianza y aprendizaje, en
la medida que permite comprender en
alto nivel lo que los estudiantes estan
haciendo en sus plataformas, ademas
de aportar a las companias en la me-
jora continua de sus indicadores clave
y aportar en la toma de sus decisiones
de manera objetiva y fundamentada en
datos. Lo anterior nos lleva a pregun-
tarnos: ¢se deben conservar los am-
bientes de aprendizaje estaticos?

Hoy en dia, en la prespecialidad, los
estudiantes cuentan con estrategias,
metodologias, didacticas y recursos
que les permiten acomodar sus esti-
los de aprendizaje y apropiar los co-
nocimientos de forma dinamica sin
necesidad de seguir una estructura
rigurosa y tediosa segun (Johnson et
al., 2012); a esto se le conoce como
aprendizaje personalizado y especifi-
camente adaptativo y flexible, (Gon-
zalez Becerra y Olmos 2018), donde
los estudiantes determinan la estrate-
gia y el ritmo de estudio con el que
aprenden. Aungue este tipo de apren-
dizaje por ser activo esta centrado en
el estudiante y no en la tecnologia.

Entonces, por qué no encaminar la
educacion virtual a la tendencia de
aprendizaje adaptativo, si esto es lo
que permite que una persona fije su
atencion y sus intereses; por mencio-
nar algunos ejemplos, las redes socia-
les cuentan con algoritmos de inteli-
gencia artificial que permanentemen-
te se encuentran analizando datos y
modifican sus interfaces y contenidos
en pro de mostrar a los usuarios lo
que ellos desean ver. Los sistemas
operativos modernos permiten reali-
zar configuraciones completas en sus
entornos y modos de uso con el fin
de que el usuario se sienta comodo
utilizando sus servicios y, por ultimo,
las personas integran y personalizan
medios tecnolégicos segun sus ne-

cesidades, buscando sentimientos
de apropiacién, confianza, aprecio y
seguridad en sus elementos.

Los AHS, acrénimo en inglés de Adap-
taptive Hypermedia Systems fueron
definidos por Brusilovsky (1996) como
“cualquier sistema hipertexto o hiper-
media que refleja algunas caracteris-
ticas del usuario en un modelo y que
aplica este modelo para adaptar varios
aspectos visibles del sistema para el
usuario”. Mas tarde Brusilovsky (2001)
afirmara: “tradicionalmente la decision
de adaptacion en los sistemas adap-
tativos se basaba en tener en cuenta
diversas caracteristicas de sus usua-
rios”; sin embargo, en esta época es
claro que un AHS, sugiere adaptacion
a los datos del usuario, a los datos de
uso y a los datos del entorno.

En efecto, el objetivo de un Sistema
Hipermedia Adaptativo (SHA) es hacer
que el sistema se adecue a las carac-
teristicas del usuario y no al contrario,
como sucede en el hipermedia “clasi-
cos”. Estos sistemas son capaces de
adecuar tanto el contenido (presen-
tacién adaptativa) como los enlaces
(soporte a la navegacién adaptativa) a
las necesidades especificas de cada
usuario. Por tanto, un sistema hiper-
media adaptativo no es equivalente a
un sistema hipermedia adaptable. En
el primero existe un comportamiento
inteligente que permite que el siste-
ma se vaya adecuando a ese usuario,
mientras que en el segundo lo Unico
que hacemos es adaptar las caracte-
risticas del sistema a un contexto.

Segun Marquez , (2015), cuando
se llevan los Sistemas Hipermedia
Adaptativos con fines Educativos
(SHAE) permiten ofrecer recorridos
y contenidos especificos adecuados
a las caracteristicas de cada uno de
los estudiantes, por lo tanto, facilitan
procesos claves en el proceso de en-
sefianza aprendizaje como lo son, la
interactividad, la gestion y el procesa-
miento de la informacién y el uso de
herramientas tecnolégicas asociadas.
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Los componentes de un Sistema
Hipermedia Adaptativo Educativo
(SHAE) debe estar basado en el usua-
rio; en un hipermedia normal el usua-
rio trabajaria sobre la base de cono-
cimientos es decir contenidos del
sistema. En un sistema adaptativo se
debe incluir un modelo de adaptacion
que se encarga de gestionar la infor-
macion producida por la historia de

Figura 12.
Diagrama de los componentes de un SHA.

Madelo de Dominio

Contenido

Modelo de Adaptacion

Obtiene
informacién
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ese usuario a lo que se conoce como
modelo de usuario. Entonces se pre-
tende en un SHAE cambiar el dominio
del conocimiento en funcion de lo que
el usuario necesita a través del mo-
delo de adaptacion, este se vale del
modelo de usuario para generar los
contenidos especificos que se deben
incluir en el SHAE como se puede ve-
rificar en la figura 12.

Estructura de la informacién

Contenidos
Adaptados

Obtiene y modifica

Modifica informacién del usuario

Datos y comportamiento

Nota. Fuente, tomado de Sistemas Hipermedia Adaptativos (SHA) (Buitrago, 2010).

En esta medida, la discusién con-
creta es por qué ninguno de los
LMS actuales implementados en las
instituciones de educacion superior,
contemplan integrar herramientas,
sistemas o entornos de aprendizaje
que fundamenten su desarrollo en
la teoria de Sistemas Hipermedia
Adaptativos con fines Educativos
(SHAE) y mas aun porque no usan
un activo tan valioso como lo son
los datos que permanentemente se
estan generando en sus plataformas
de educacioén virtual; dichos datos
sin lugar a dudas permiten esta-
blecer los modelos de usuario y de
adaptacién que se requieren como
componentes fundamentales para
implementar un SHAE.

En definitiva, las tecnologias de
aprendizaje adaptativo, al pertene-
cer al ambito de las tecnologias del
aprendizaje automatico, permiten
adaptarse a las necesidades de los
estudiantes en tiempo real. Tyton
Partners define al aprendizaje adap-
tativo como un “enfoque sofisticado,
basado en datos y, en algunos ca-
sos, no lineal aplicado a la forma-
cién y recuperacion, que se ajusta
a las interacciones del alumno y al
nivel de rendimiento demostrado v,
como consecuencia, prevé qué tipo
de contenido y recursos necesitan
los alumnos en un momento espe-
cifico para poder progresar” (New-
man, 2013). Dicha definicién permite
afirmar que las didacticas y tecno-
logias basadas en Big Data pueden

potencializar la capacidad de apren-
der, desaprender y reaprender en el
proceso de ensefianza aprendizaje.
En este sentido, es indispensable
entender que este conjunto de téc-
nicas pueden incidir en el macro y
micro curriculo de los diversos pro-
gramas de estudio y en las diferen-
tes areas del conocimiento.

CONCLUSIONES

El estudio de las interacciones so-
ciales en entornos e-learning permite
aprovechar las grandes cantidades
de informacion almacenadas en los
LMS o CMS, es importante sefialar
que mientras se ejecuta una forma-
cion en linea las organizaciones tienen
cantidad de datos que es importan-
te que produzcan o generen nuevas
propuestas que permitan tomar de-
cisiones para seguir mejorando los
procesos de ensefianza aprendizaje y
propuestas de formacién virtual.

En consecuencia, el LA realiza un
aporte vital al estudio de la desercién
en el ambito virtual y de la educacion
a distancia, determinando el perfil de
accion de los estudiantes, identifican-
do su patrén de interacciéon causada
en un entorno e-learning y en conse-
cuencia sirven para una reconfigu-
racion del proceso con base en los
resultados obtenidos. En efecto, el LA
permite determinar los usuarios con
mayor o menor nivel de actuacion, la
densidad de participacién a lo largo
de una formacion e-learning, los roles
protagonicos del estudiante y del do-
cente o de cualquier tipo de elemento
que se pueda analizar en los ambitos
de e-learning.

La analitica del aprendizaje permite
crear nuevos modelos pedagdgicos,
favorecer el proceso de ensefanza
activo, identificar la poblacién en ries-
go de desercién y evaluar diversos
factores que afectan la permanencia
estudiantil. En realidad, el Big Data
aplicada a la educacién ha generado
un cambio de paradigma, una educa-
cién que se adapta a las necesidades
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de cada uno proponiendo un sistema
educativo para el siglo XXl que se
adapte a los intereses particulares de
los estudiantes. En este sentido un
docente puede adaptar su método
de ensefianza en funcién a las necesi-
dades de sus estudiantes generando
una tutoria personalizada.

Del mismo modo, incursionar en la
implementacién del aprendizaje adap-
tativo en contextos de formacion vir-
tual y a distancia permite pensar en
programasde formacién no-lineales a
la instruccion, retroalimentacién y co-
rreccién, pues se ajusta de acuerdo
con las interacciones del estudiante y

al nivel de desempefio demostrado,
consecuentemente se adapta y anti-
cipa al tipo de contenidos y recursos
que el estudiante necesitara en un
momento especifico para progresar
en el proceso de aprendizaje. Asi, el
estudiante en su experiencia de apren-
dizaje adaptativo podria observar y
seleccionar los temas su preferencia.
El avance de cada tema quedara regis-
trado y generaria un reporte detallado
en su experiencia de aprendizaje.

Para lograrlo, sin duda, se debe con-
templar realizar procesos periddicos de
evaluacion y cualificacion de los entor-
nos de aprendizaje, no solo en términos

pedagdgicos sino también con fines
de mejoramiento de la experticia de
los usuarios; por lo tanto, es relevante
estandarizar técnicas que implementen
tecnologia de punta como la analitica
de datos y Big Data para estudiar los
entornos virtuales de aprendizaje y de
este modo facilitar el uso los medios
ya que esto permite mejorar las con-
diciones de usabilidad, navegabilidad
y desempefio de los sitios que las IES
utilizan, ahora bien, si dichos procesos
indican oportunidades de mejora debe-
ran ser tenidos en cuenta pues podran
cualificar los medios y recursos que las
IES utilizan en sus procesos de ense-
Aanza aprendizaje.
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