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Resumen

Learning Analytics es una disciplina de anélisis de datos de y para el aprendizaje que
actualmente esta en proceso de desarrollo. En este trabajo vamos a presentar una vision
general sobre Learning Analytics, o en castellano analiticas del aprendizaje. Vamos a
conocer qué es, y como podemos ponerlo en practica, dirigiéndonos principalmente a su
utilizacion en la educacion secundaria, proponiendo un método y herramientas para su
aplicacion. Por ultimo, expondremos un caso de estudio usando este método y alguna de
las herramientas propuestas con el fin de ilustrar este trabajo.

Abstract

Learning Analytics is a data analysis discipline related to education which is currently
in development process. In this thesis we will present an overview of Learning Analytics.
We will discover what it is, and how we can put it into practice. We will focus mainly on
its use in secondary education, proposing a method and tools for its application. Finally,
we will present a case study using this method and some of the tools proposed in order to
illustrate this thesis.
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1 Introduccion

1.1 Introduccion

Learning Analytics (LA), es una disciplina de andlisis de datos de y para el aprendizaje
que actualmente esté en proceso de desarrollo. Hace afios comenz6 su andadura con los
cursos online masivos, continué avanzando por distintas facultades y hoy en dia esta
dando sus primeros pasos en la educacion primaria y secundaria.

Mientras las plataformas virtuales van cobrando fuerza en el panorama educativo
nacional, las analiticas de aprendizaje se aprovecharan de la posibilidad de obtener cada
vez mayor cantidad de datos y tomardn mas y méas presencia como una herramienta de
apoyo para facilitar el trabajo a los docentes.

Estas analiticas son capaces de explicar la realidad pasada y presente, otorgar sentido
a esas realidades y hacer labores predictivas y prescriptivas. Esto permitira lograr una
mayor calidad en la educacién adaptando y personalizando el aprendizaje a lo que
necesita cada alumno en cada momento.

En este trabajo vamos a presentar una vision general sobre Learning Analytics, o en
castellano analiticas del aprendizaje. Vamos a conocer qué es, y como podemos ponerlo
en practica, dirigiendonos principalmente a su aplicacion en la educacion secundaria,
proponiendo un método y herramientas para su aplicacion. Por altimo, expondremos un
caso de estudio usando este método y alguna de las herramientas propuestas con el fin de
ilustrar este trabajo. Este estudio practico fue realizado en una clase de un ciclo formativo
de grado medio en un centro concertado de la localidad de Valladolid, en Castilla'y Ledn,
Espafia, por el autor de este trabajo.

1.2 Motivacion del trabajo

El desarrollo de este trabajo responde al interés del alumno por la aplicacion de nuevas
técnicas de mejora de la calidad educativa a partir del uso de las nuevas tecnologias
disponibles.

La gran expansion que estan teniendo las tecnologias de la informacion y la
comunicacion en todos los ambitos de la sociedad, tales como la Inteligencia Artificial y
el Big Data, no han pasado inadvertidas en los centros educativos universitarios. Pese a
esto, estas herramientas TICs, y con ellas Learning Analytics, ain se encuentran lejos de
incidir en los centros de educacién primaria y secundaria.

Por ello, a partir de este trabajo y con la inclusién de Entornos Virtuales de Aprendizaje
basados en Moodle, esperamos motivar a los distintos actores educativos a considerar e
impulsar el uso de Learning Analytics en sus centros.



1.3 Objetivos y metodologia

El objetivo principal de este trabajo es establecer un método para la aplicacién de
Learning Analytics en un aula de secundaria por parte de cualquier docente, no
especializado necesariamente en la analitica de datos. Este método se complementara con
un ejemplo a través de un caso de estudio.

Como objetivos especificos, identificamos los siguientes:

e Dar a conocer Learning Analytics como un conjunto de herramientas cuya
aplicacion permite optimizar el desempefio en entornos educativos.

e Presentar el estado actual de Learning Analytics y los factores que han
motivado su desarrollo, asi como las barreras a las que se afrenta.

e Desarrollar una metodologia de actuacion que permita aplicar Learning
Analytics en educacion secundaria.

e llustrar el marco metodoldgico propuesto a través de un caso de estudio
realizado durante el practicum del master.

La metodologia aplicada para el logro de estos objetivos ha sido la revisiéon de
literatura con el fin de conocer las posibilidades de Learning Analytics, el disefio del
método de aplicacion con su consecuente busqueda de herramientas que lo
complementen, y por ultimo la realizacion del caso de estudio siguiendo los pasos
previamente disefiados.

1.4 Estructura de la memoria

El contenido principal de la memoria lo hemos estructurado en tres capitulos definidos,
precedidos por esta introduccion.

El primero de ellos nos acercara a las Learning Analytics. Conoceremos los enfoques
y la vision de esta disciplina, las razones principales por las que se ha incrementado tanto
su investigacion y desarrollo en los ultimos afios, su estado actual y por ultimo las barreras
que se le presentan y pueden entorpecer su crecimiento.

El segundo capitulo es, asemejando el trabajo a una obra narrativa, el nudo de la
historia. Basandonos en la teoria presentada en el anterior epigrafe, aterrizaremos y sera
aqui donde plantearemos el método a seguir y propondremos una serie de herramientas y
técnicas para utilizarlo.

El tercer capitulo, el desenlace, sera donde pongamos en practica este método en un
caso concreto: en un médulo de un ciclo formativo en el que contamos con la dificultad
afiadida de que no usan ningun entorno virtual de aprendizaje.

Al finalizar expondremos las conclusiones y lineas futuras del trabajo en un ultimo
epigrafe.

Por altimo, enumeraremos todas las referencias bibliograficas consultadas durante la
realizacion del trabajo.



2 Una primera aproximacion a
Learning Analytics

A lo largo de este capitulo vamos a conocer en mas detalle qué son las Learning
Analytics, con qué otras disciplinas limitan, sus usos actuales y potenciales, y por ultimo
las barreras que pueden dificultar el avance que esta teniendo.

2.1 ¢Que son las Learning Analytics?

El origen de las Learning Analytics (en adelante LA) sera nuestro punto de partida, ya
que se encuentra muy préximo al momento actual y nos servira para conocer su desarrollo
y realidad. Son varias las razones por las que la investigacion en LA se ha visto
fuertemente incrementada en los dltimos afios (Ferguson, Learning analytics: drivers,
developments and challenges, 2012).

La primera de las razones detonantes fueron los MOOCs, (Massive Open Online
Courses), cursos online masivos en el que una cantidad limitada de profesores, similar a
la de un curso ordinario actual, tenia que hacer frente a la gestion de miles de alumnos.
Mientras que en las clases universitarias tradicionales los profesores podian gestionar sus
clases de forma mas personalizada, adaptando los conocimientos al alumno, en los
MOOC:s resulta una tarea muy compleja y laboriosa. Por otro lado, este tipo de entornos
cuentan con la ventaja de que se pueden recolectar multitud de datos de los estudiantes:
interacciones entre alumnos, entre alumnos y profesores, tiempo dentro del entorno
virtual de aprendizaje, fecha de entrega de las actividades, calificaciones obtenidas en las
actividades...

Este aprendizaje en entornos online es precisamente la segunda de las principales
razones del incremento de uso de LA y por la que se piensa que tiene un futuro muy
prometedor. No sélo los MOOC emplean entornos virtuales educativos, sino que multitud
de instituciones y universidades hacen uso de estas herramientas. En Espafia, las aulas
virtuales basadas en la plataforma Moodle son muy conocidas en la comunidad educativa,
sobre todo en los entornos de la educacién superior. Su utilidad ha propiciado un proyecto
en Castilla y Ledn para la instauracion de aulas virtuales basadas en esta plataforma en
los centros de secundaria de la comunidad a lo largo de los proximos afios (Portal de
Educacion de la Junta de Castillay Ledn, 2017). Estas herramientas permiten recoger una
gran cantidad de datos potencialmente analizables.

La tercera y Gltima razon de la que hablaremos es del Big Data. EIl despunte de esta
tecnologia, sobre todo a través del marketing, ha llegado y afectado a muchas areas de la
sociedad y, como no podria ser de otra manera, a la educacion también. Es por eso que
gracias al desarrollo que ha tenido el Big Data en los ultimos afios, se ha podido
desarrollar LA. La vastisima cantidad de datos recolectados permite usar técnicas de esta
disciplina para encontrar patrones y a través del andlisis de los datos poder predecir



eficazmente casos de éxito y fracaso en un determinado momento y poder actuar,
automatica o0 manualmente, para adaptar y mejorar el proceso de aprendizaje.

Los usuarios que parten de este analisis se pueden clasificar en tres tipos (Ferguson,
Learning analytics: drivers, developments and challenges, 2012) (Buckingham Shum,
2012): un nivel mayor por estructuras gubernamentales regionales, nacionales e
internacionales; un segundo nivel en el que los usuarios son las instituciones y centros; y
por Ultimo un nivel méas bajo en el que se encuentran los profesores y los estudiantes. Méas
adelante, en el apartado 3.1, hablaremos mas detenidamente sobre los usuarios.

A continuacion, lo que vamos a hacer es definir el concepto de LA. LA ha sido definida
por muchos autores en los Gltimos afios, aungque nosotros vamos a usar la que se esta
considerando como la principal definicion de LA, expuesta en la primera conferencia
internacional de Learning Analytics and Knowledge (LAK) en 2011 por SOLAR (Society
of Learning Analytics Research). Desde entonces se considera LA como la medicion,
recoleccion, analisis e informe de datos sobre los estudiantes y sus contextos con el
objetivo de comprender y optimizar el aprendizaje y el entorno en el que ocurre.

“Learning Analytics es la medicion, recoleccion, analisis e informe de
datos de los estudiantes y sus contextos, con el objetivo de comprender y
optimizar el aprendizaje y el entorno en el que ocurre.”

Figura 1 Definicién propuesta en la conferencia LAK'11 (2011)

Podemos extraer de esta definicién que LA es un proceso en el que podemos distinguir
al menos las siguientes fases:

1. Medicion: establecimiento de objetivos

2. Recoleccion de los datos

3. Analisis y visualizacion de los datos

4. Sacar conclusiones y actuar en consecuencia.

Partiendo desde esta definicién Long & Siemens (2011) establecen una clasificacion
de enfoque, diferenciando el anlisis de datos en la educacion en dos disciplinas distintas,
Learning Analytics y Academic Analytics. Se refieren a la primera como la que esta
especificamente dirigida al proceso de aprendizaje mientras que la segunda tiene que ver
con el andlisis de datos a nivel institucional. Entraremos al detalle de esta clasificacion en
el apartado 3.1 Identificar usuarios.

Ahora, si queremos conocer mejor qué es LA también tenemos que saber qué no es,
donde estan sus limites y diferencias con las disciplinas hermanas.

En este primer acercamiento a LA, en el que entre otras cosas hemos conocido su
definicion, los lectores habran podido percibir que estaba propuesta por una comunidad
de investigadores, asociados en SOLAR. Pero resulta que, en este creciente interés en los
datos y analiticas en la educacidn, no se ha investigado Gnicamente desde esta comunidad,
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sino que comparte campo de estudio con la comunidad de Educational Data Mining
(EDM) o mineria de datos educativos y su sociedad International Educational Data
Mining Society (IEDMS). Ambas sociedades cuyo objetivo es la investigacion en estas
disciplinas son de caracter internacional, teniendo socios contribuyendo desde varios
paises del globo.

IEDMS define EDM de la siguiente manera: “La mineria de datos educativos es una
disciplina emergente preocupada por desarrollar métodos para explorar tipos Unicos de
datos provenientes de entornos educativos, y usar esos métodos para entender mejor a los
estudiantes y los entornos en los que aprenden.” (International Educational Data Mining
Society, s.f.).

Hemos presentado ambas comunidades para aclarar la vision de la analitica de datos
desde LA, comparandola con EDM. Creemos que a través de esta comparacion podremos
acercarnos a LA desde otro punto de vista aportando riqueza a nuestro conocimiento.
Siemens y Baker (2012) (Siemens & Baker, Learning analytics and educational data
mining: towards communication and collaboration, 2012)analizaron las similitudes y
diferencias haciendo una llamada de colaboracion entre ambas comunidades. Es de este
articulo del que vamos a extraer la vision de LA.

La similitud principal entre ambas vertientes es obvia, ambas tienen el mismo campo
de estudio y su meta es la misma sobre todo cuando hablamos en términos de grandes
escalas de datos. Esto sugiere que bastantes areas de estudio se superponen, pudiéndose
enriquecer mutuamente.

Pero no es en la similitud sino en la diferencia, donde vamos a poder conocer los
detalles de LA. El primer punto del que hace distincion es el tipo de descubrimiento que
se prioriza. Mientras que EDM se focaliza en descubrimientos automatizados, LA esta
mas interesado en analisis dirigidos por el juicio humano.

La segunda diferencia a la que hace referencia es al tipo de adaptacion y
personalizacion educativa. Por un lado, los modelos de EDM suelen basarse en
adaptacion automatizada llevada a cabo por un sistema informéatico. En cambio, los
modelos de LA normalmente estan disefiados para informar y empoderar a los profesores
y estudiantes para que sean ellos los que lleven a cabo las acciones que consideren.

El tercer y Gltimo punto clave es sobre el paradigma del marco de trabajo; mientras
que tipicamente EDM trabaja sobre un marco reduccionista, LA tiende hacia el paradigma
holistico, viendo y trabajando con el sistema como un “todo”.

De forma sencilla y a modo de resumen, Ferguson (2012) hace una distincion en el
reto que se plantea cada una de estas disciplinas. Afirma que EDM se centra en el reto
técnico del andlisis de datos educativos, LA en el reto educativo, y por tltimo Academic
Analytics en el reto politico/econémico.



2.2 Learning Analytics en la actualidad

Como ya hemos comentado anteriormente, los MOOCSs hacen cada vez mas facil la
recoleccion de datos sobre los alumnos y sus actividades, pero no son los Unicos, ya que
los entornos virtuales de aprendizaje también facilitan mucho esta tarea en las aulas
tradicionales. A estos entornos o sistemas se les conoce por sus siglas en inglés como
VLE (Virtual Learning Environment) o LMS (Learning Management System).

Precisamente, en Castilla y Ledn se ha comenzado con un proyecto que pretende
proporcionar aulas virtuales basadas en la plataforma Moodle a todos los centros de
secundaria de la comunidad en los proximos afios (Portal de Educacién de la Junta de
Castilla'y Ledn, 2017). Este hecho, sin lugar a duda, acercard y posibilitara el uso de LA
a una gran cantidad de potenciales usuarios: estudiantes y profesores.

En la Tabla 1, Siemens presenta una progresion de maduracion de las LA.

Para ponernos en contexto de esta tabla, Siemens propone este proceso de maduracion
para las LA en un entorno universitario, donde LA las desarrolle un equipo especifico con
al menos un experto en analitica de datos, un experto pedagogico, y un programador.

Sector
Transformation

INTEGRATED

Organizational
Transformation

Organization

Students

Faculty

TEAM/ORGANIZATIONAL IMPACT

LIMITED
.

BEGINNING ADVANCED

MATURITY OF LEARNING ANALYTICS DEPLOYMENT
Tabla 1 (Siemens, Learning Analytics: Advancing the Science of Learning, 2015)

En esta conferencia de 2015, Siemens afirma que el estado actual de LA en los centros
en los que se esta desarrollando se encuentra en el tercer nivel, en el que la institucién
entera toma una conciencia real de las posibilidades de LA y se engrana el sistema para
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que todos los roles puedan interactuar entre ellos. De este engranaje resultan paneles de
control informativos (Dashboards) para los alumnos y los profesores y las analiticas
afectan a la direccion del centro. Para el desarrollo efectivo de este tercer nivel, se precisa
una buena organizacion institucional y un apoyo firme por parte del centro y la direccion.

Se espera que en un periodo de tiempo a corto-medio plazo se continde progresando a
los siguientes niveles madurativos. Pero, ¢hasta qué punto podemos considerar esto
cierto? Desde el comienzo de LA, se ha hablado de un tiempo de desarrollo e
implantacion entre 2 y 5 afios (Sharples, y otros, 2013) (Sharples, y otros, 2014) (Sharples,
y otros, 2016). Tanto la investigacion y desarrollo de esta disciplina ha avanzado, sobre
todo cuantitativamente, en esos periodos temporales. Pero no hasta el punto de una gran
implantacion, ni siquiera de una puesta en marcha significativa.

Esto nos lleva directamente a una pregunta. Comenzamos el capitulo preguntandonos
el porqué de LA, y ahora nos vamos a preguntar el porqué no: ¢;qué esta limitando el
desarrollo de LA?

2.3 Las barreras de Learning Analytics

Hay una gran cantidad de barreras en el uso de las Learning Analytics y debemos ser
capaces de conocerlas e identificarlas con el objetivo de que, en la puesta en marcha de
nuestro sistema, o de cualquier otro, no nos veamos frustrados por ellas.

La primera barrera que nos podemos encontrar es la de disponibilidad de datos. Los
datos que se pueden extraer en las actividades y entornos educativos no siempre van a ser
voluminosos, sino que pueden ser pequefias cantidades de datos las que se analicen. De
todas formas, en algunos casos la barrera es no tanto que los datos educacionales sean
€scasos, sino mas bien que sean inexistentes. E1 LEA’s Box Project informo6 en un pilotaje
en su campamento de verano (LEA’s Box 1st Learning Analytics Summercamp, 2015)
en el que los profesores estuvieron usando software de andlisis para preparar informes
sobre sus estudiantes, introduciendo los datos a mano ya que la red inalambrica era
insuficiente para conectar las tablets. Si este es el caso para un centro educativo entusiasta
con el proyecto en el mundo desarrollado, podemos esperar que la conectividad y la
infraestructura del software sean un problema mayor en circunstancias menos favorables.

Continuando en relacion con la recogida de datos, otro problema que nos atafie cuando
si se dispone de ellos es la accesibilidad. Disponemos de los datos, pero no podemos
acceder a ellos. Esto puede deberse tanto a cuestiones éticas de la institucion como a leyes
de privacidad y proteccion de datos.

Los usuarios pueden presentar cierta resistencia personal. Profesores, alumnos y
familias pueden tener preocupaciones personales sobre la privacidad y la politica de
seguridad. Estas preocupaciones pueden derivar en campafas contra este sistema. Un
ejemplo de esto es el fracaso del proyecto InBloom de la Gates Foundation. Este proyecto
de LA contaba con una financiacion de millones de dolares y fracasé al enfrentarse a una
sociedad preocupada por la privacidad de los datos (Strauss, Student privacy activists win
a big one, 2014) (Strauss, $100 million Gates-funded student data project ends in failure,
2014).



Como vemos, las dos ultimas barreras presentadas confluyen en lo mismo: la ética y
la privacidad. Mas adelante, en este mismo apartado, profundizaremos un poco mas en
este punto, que alcanza una gran relevancia en LA.

Los propios docentes pueden sentir un impacto en los roles profesionales. Los
avances que se estan produciendo en la disciplina de LA pueden provocar resistencia por
parte de los profesionales, quienes temen una extension del control sobre su autonomia
profesional y pérdida de libertades.

Esté claro que los métodos de analiticas tienen un gran potencial para generar cambios
en la investigacion, pedagogia y gestion educacional, y que ofrecen oportunidades
empresariales. La mayoria de LA busca proporcionar vistas posibles basadas en la
evidencia, de tal forma que uno pueda esperar que habra una gran evidencia disponible
para guiar a los usuarios a planear su propio uso de LA. En cambio, mientras que hay
multitud de informes sobre la adopcion, las evidencias sélidas acerca del impacto positivo
son escasas, aunque se encuentran en aumento, como podemos encontrar en LAC
Evidence Hub (http://evidence.laceproject.eu/). Como con muchas nuevas tecnologias, la
adopcion ha estado plagada de oportunidades tentadoras. Mientras que las oportunidades
pueden ser reales, las expectativas demasiado altas y exageradas pueden derivar en un
cinismo también exagerado si los beneficios prometidos no se materializan, creando una
barrera para un futuro desarrollo.

Por ultimo, uno de los mayores peligros potenciales de LA, ya avanzado previamente,
eslaéticay privacidad. De este tema especifico hay una gran cantidad de investigaciones
y discusiones detras, y resultaria inabarcable tratarlo de la forma en la que merece. Desde
el momento en el que LA puede determinar el comportamiento de un alumno basandose
en datos incompletos o incorrectos hasta la intromision en la privacidad de los usuarios.
Un ejemplo del primero es cuando LA son usadas para recomendar una u otra carrera,
especialidad o asignatura por las posibilidades de éxito en ellas y el alumno las elije en
lugar de seguir opciones mas retadoras y apropiadas.

Por otro lado, la privacidad de los datos esta en el punto de mira de la mayoria de los
paises desarrollados, hasta el punto de la muy reciente entrada en vigor el pasado 25 de
mayo del reglamento europeo de proteccién de datos (2016) mas restrictiva para las
organizaciones que custodian datos y que otorga mas libertades a los usuarios. Esta ley
puede implicar una gran cantidad de cambios en el desarrollo futuro de LA y origina la
necesidad de investigaciones sobre la convivencia entre REPD y LA.

Tanto Rodriguez-Triana (2016), como Drachsler & Greller (2016) presentan en una
tabla una lista de recomendaciones para tratar la privacidad en el desarrollo de analiticas
de aprendizaje. Estos Gltimos establecen el acronimo DELICATE:

e Determinacion, tener claro la razén de uso de LA;

e Explicar, objetivos y limites del analisis, detallar como usaremos los datos;

e Legitimar las razones por las que tienes acceso a los datos;

¢ Involucrar a las partes interesadas, a los usuarios, dentro del proyecto;

e Consentimiento escrito de los sujetos de los datos con todos los puntos
especificados y claros;

e Anonimizar los datos tanto como se pueda, impidiendo la identificacion de las
personas cuyos datos han sido recolectados;
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e Técnico, tener controlado en el aspecto técnico todos los procesos para
garantizar la privacidad, como monitorear quienes han accedido a los datos o
que el almacenamiento cumpla los estandares de seguridad;

e Externos, si compartimos los datos o analiticas con agentes externos
deberemos asegurarnos de que estos cumplen también con las medidas de
seguridad.

2.4 Conclusiones

En este capitulo hemos introducido los conceptos necesarios para comprender qué es
LA. Gracias a esto, podremos abordar el resto de este trabajo, en concreto lo que veremos
a continuacion, el disefio de una metodologia de aplicacion en entornos educativos.

También hemos analizado su situacion actual y evaluado tanto los factores que
impulsan su desarrollo, como aquellos que lo obstaculizan y ante los cuales tendréd que
hacer frente. Este apartado nos serviré en el resto del trabajo para valorar en qué aspectos
debemos prestar especial atencion.

En base a todo ello, podemos concluir que LA constituye una herramienta de gran
utilidad para la optimizacion del desempefio en la educacion en general. Esta disciplina
se encuentra en fase de investigacion y desarrollo, y serd una herramienta a tener en
cuenta a medio plazo siempre que consiga adaptarse a las normativas de proteccion de
datos y demas barreras.
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3 Metodologia propuesta

En este capitulo vamos a presentar el marco metodoldgico que se propone y que
posteriormente se usara en el caso de estudio. Este marco metodologico se ha disefiado
basandonos en toda la literatura revisada en general, siendo reestructurada tantas veces
como hemos creido necesario hasta obtener un método que nos convenciese y con el que
nos sintiésemos coémodos trabajando, teniendo en cuenta que la cantidad de datos
disponibles no seria muy abundante. De forma mas especifica se ha disefiado atendiendo
a la definicion de LA, en la Figura 1, y a la Tabla 2.

Por un lado, la definicion establece al menos cuatro fases diferentes: medicion,
recoleccion, andlisis y actuacion. En cambio, la propuesta de Siemens determina hasta
siete etapas: recoleccion, almacenamiento, filtrado, integracién, andlisis, visualizacion y
accion.

ANALYTICS MODEL

Intervention Depends on Purpose Data Sources
Optimization e Marketing e Datamarts
Alerts & Warning T o Advising —t s LMS
Guiding/Nudging e Faculty Impact * SIS
IS\,".H-M ( | e Learning e Sensors
mprovement: o Administration o Manual Entry
(Design, Teaching) "F e Institutional Research
R Collection &
> Acquisition
Action Storage
sl — DATA LOOP )
Representation & [ Clagint
R ‘ eaning
Visualization l
@ ﬁ Structured and
Analysis « l Integration* Unstructured Data
Tools & Techniques ‘—[ Data Team [—. Multiple Datasets/Formats
of Analysis e Sponsor/Stakeholder
o SNA e Data Scientist
e NLP e Programmer
e Concept Development e Statistician
e Prediction e Administration
e Risk Determination e End User Experience
e Course Sequencing (Visualization, Reporting)

e Help Seeking
Tabla 2 (Siemens, Learning Analytics: Advancing the Science of Learning, 2015)

En la metodologia disefiada proponemos en cambio seis apartados. El primero de ellos
es identificar quién va a ser el usuario de las analiticas. En segundo lugar, es el
establecimiento de objetivos en base a las necesidades y las medidas disponibles. A
continuacion, vendria la recogida de datos en base a esos objetivos que nos hemos
marcado. En este paso veremos qué técnicas y herramientas podemos utilizar para la
extraccion de datos. Los dos siguientes pasos son la analitica y visualizacién de los
datos: aprenderemos como podemos dar utilidad a los datos recogidos. Por ultimo,
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tendremos la accién motivada por los pasos anteriores y que sera lo que marque la utilidad
de este modelo analitico.

Podemos distinguir entre ellos una fase de planificacion, que corresponderia a los dos
primeros y parte del tercero a la que daremos especial importancia, como veremos en los
siguientes puntos.

Conviene aclarar antes de comenzar con la presentacion de cada uno de los pasos, que
estos no tienen por qué ser considerados de forma lineal, sino que se trata de un método
flexible y adaptable a las circunstancias de cada usuario. También consideramos que es
de cardcter ciclico, y podemos usarlo en forma de iteraciones para mejorar los resultados.

3.1 Identificar usuarios

En este apartado vamos a definir quiénes van a ser los usuarios finales de los resultados
revelados por las analiticas de aprendizaje. Historicamente los usuarios podrian ser, entre
los mas destacados: el gobierno, las autoridades, el centro, el departamento de
orientacion, los profesores, los tutores, las familias y los alumnos.

Los campos de actuacion de LA pueden llegar a ser muy amplios. Previamente en este
documento, en el apartado 2.1;,Qué son las Learning Analytics?, hemos hablado de los
niveles que establece Buckingham, y de las disciplinas con las que limita LA. Ahora es
cuando vamos a desarrollar ambas ideas.

Long y Siemens (2011) distinguen entre Learning Analytics y Academic Analytics,
definiendo la segunda en contraste con la primera como la aplicacion de inteligencia de
negocio en educacion, relacionando las analiticas a niveles institucionales, regionales e
internacionales. De esta manera nos encontramos con una primera diferenciacion, en la
que Learning Analytics tendra como objeto de las analiticas un curso o clase,
identificando redes sociales, desarrollo conceptual, curriculum inteligente; y a nivel
departamental con modelos predictivos y patrones de éxito y fracaso. Por otro lado,
Academic Analytics estara presente en los niveles institucionales, perfiles tipo de
estudiantes, desempefio, flujo de conocimiento; niveles regionales con comparaciones
entre sistemas; y niveles nacionales e internacionales. También hay una diferencia entre
los beneficiados, es decir, los usuarios. Mientras que en LA (Learning Analytics) los
principales beneficiarios seran los miembros del centro (alumnos, familias y profesores),
en Academic Analytics seran los administradores, encargados de marketing,
patrocinadores, autoridades educativas y gobiernos.

Por otro lado, (Buckingham Shum, 2012) defiende que LA puede dividirse en tres
rangos de analiticas distintos: macro, meso y micro. Esta clasificacion se asemeja a la de
Siemens. En este caso, el nivel macro seria a lo que el primero llama Academic Analytics,
mientras que el nivel Meso se corresponderia con las LA dirigidas a la institucion, al
centro, y el nivel micro a un nivel bajo, de individuos y pequefios grupos. Este autor
ademas afirma que pese a haber una distincion entre los niveles, estan relacionados de tal
forma que se enriquecen mutuamente: el aumento de la recogida de datos en los niveles
micro proporcionaba mas datos para procesar a los niveles superiores; y la amplitud y
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profundidad que obtienen las analiticas macro y meso otorgan mas poder de actuacion a
las micro.

Conviene recordar que LA comenzd a desarrollarse en entornos de educacion superior
y como tal, una gran cantidad de herramientas e investigaciones han sido especialmente
desarrolladas para este contexto, en el que el uso de dispositivos conectados a la red es
significativamente mayor que en la educacion bésica. Existen otras clasificaciones de
enfoques y usuarios, como la propuesta por (Divjak & Vondra, 2016) especifica para la
educacidn bésica. Pero nos centraremos en hablar de las dos primeras porque son las mas
aceptadas y relevantes, y resumen de forma simple el resto de las propuestas.

En la Tabla 3 podemos ver una comparacion ilustrativa entre ambos paradigmas.

=Internacional * |nternacional

Macro e Academic - yuons
Analytics * Regional

* |nstitucional

M eSO #Institucional

sAcciones de Learning * Departamental

M iC FO  usuarios AnalytiCS * Curso/clase

individuales

'

Tabla 3 Comparacion entre Long y Siemens (2012) y Buckingham (2012)

En estas clasificaciones basadas en el rango de aplicacién y objetivos de las LA, los
usuarios son un elemento clave y diferenciador.

A la hora de comenzar a trabajar con Learning Analytics, tenemos que tener claro los
usuarios objetivos, que dependeran del nivel en el que nos situemos. Vamos a comenzar
identificando los usuarios desde los niveles mas altos hasta los mas bajos.

En el nivel més alto, de acuerdo con la clasificacion de Buckingham, nos
encontraremos como objeto de andlisis la educacion a nivel internacional, nacional y
regional. En el caso especifico de Espafia cuando hablemos de nivel regional nos
referiremos a las Comunidades Autonomas. En este caso, los usuarios son los gobiernos
y las autoridades educativas encargadas de crear y modificar las politicas educativas.

Es por esto, por lo que cuando se habla de instituciones, resulta complejo pensar en el
tratamiento de datos que puede hacer un centro de secundaria espafiol de forma autébnoma,
cuando se esta haciendo referencia a universidades con decenas de miles de alumnos y
equipos especializados y dedicados a LA. Los usuarios de este nivel, en ambos
paradigmas, son el sector encargado de administrar la institucién, el marketing y los
encargados de la instituciébn como una empresa. En otras palabras, usuarios con miras
administrativas y economicas.

En los niveles mas bajos los usuarios directos de la visualizacion de los datos y sus
analiticas, y su consecuente reaccion, son los profesores y los alumnos, bien agrupados
en clases y departamentos o bien de forma individual.
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SYSTEM-WIDE
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BIG DATA TEAM
Automated Automated
Jiscovery Interventions
SIZE OF DATA SETS
Social Network Quantified-Self
Analysis
2]
] Server/LMS Language/ (]
“SMALL DATA" Stats r;“'('“’",‘r"” INDIVIDUAL
Analysis FACULTY

MEMBER

[BOTTOM-UP

CLASSROOM-LEVEL

Tabla 4 (Siemens, Learning Analytics: Advancing the Science of Learning, 2015)

En el caso de este trabajo, vamos a dirigirnos principalmente a este Gltimo nivel. En
los siguientes apartados se recogeran maneras de recogida, andlisis y visualizacion de
datos especialmente dirigidos a los estudiantes y a los docentes.

La razdn de esta decision es porgque consideramos que es el enfoque mas enriquecedor
para el lector, acorde a los objetivos planteados. Este trabajo estd pensado para que
cualquier profesor independientemente de su especialidad o departamento pueda ponerlo
en practica a nivel individual, con mayor o menor ayuda si sus conocimientos sobre las
TIC y estadistica son escasos 0 amplios. Como ya reflejamos previamente, el uso de LA
en primaria y secundaria sera llevado a cabo por educadores con ganas de explotar esta
nueva disciplina y rara vez se contara con un equipo de especialistas.

Hemos acotado en gran manera los posibles usuarios de nuestra propuesta. Ahora, en
este primer paso de la metodologia, debemos concretar hacia qué tipo de usuario vamos
a dirigir nuestra LA. La pregunta que nos planteamos es ¢Quién va a hacer uso de las
analiticas de aprendizaje?

En el momento de responder a esta pregunta es probable que tengamos que recurrir al
siguiente punto de forma simultanea. Antes de decidir quién va a ser el sujeto principal
de la herramienta quiero saber qué puedo medir, de qué datos puedo disponer, y despues,
con esta informacion, establecer los usuarios y los objetivos.
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3.2 ldentificar necesidades y plantear objetivos

Lo siguiente que tendremos que hacer es identificar qué objetivo se pretende con el
analisis de datos del aprendizaje. Para ello, tenemos que tener en cuenta las necesidades
de nuestro aula, de los alumnos y del propio profesor. También tenemos que ser
conscientes de qué datos disponemos y de qué datos podemaos disponer.

La principal razon por la que hemos considerado este punto como un paso
determinante en el método es porque el mensaje de los expertos en LA es que, si queremos
evitar el fracaso, es necesario tener una vision clara de lo que queremos conseguir con
LA. Esta vision tiene que ser revisada frecuentemente de tal forma que los usuarios
siempre tengan claro el porqué del uso de LA (Ferguson & Clow, Learning Analytics -
Avoiding Failure, 2017).

Las preguntas que trataremos de resolver en este paso del método parten de ¢qué
necesidades tienen el aula, los alumnos y el profesor? para llegar a ;Qué objetivo nos
planteamos?

Nuevamente parece que, para poder responder estas preguntas, tendremos que avanzar
un paso mas al siguiente epigrafe para conocer qué datos podemos llegar a obtener para
saber si tenemos la posibilidad de recolectar aquellos que necesitamos para cumplir
nuestros objetivos. Pero primero veamos las necesidades de las que partimos,
establezcamos unos objetivos conforme a ello, y en el caso de que no podamos recoger
datos dtiles para la meta que nos hemos marcado, reformulémosla.

Comencemos planteandonos la primera pregunta: ¢;Qué necesidades tiene el aula, los
alumnos o el profesor? Dependiendo del usuario final que hayamos escogido en el paso
anterior, deberemos recoger estas necesidades de una u otra forma.

Si se trata de los alumnos o de las familias, podemos realizar encuestas cuantitativas
en las que contesten el grado de relevancia de una serie de necesidades observadas
(Divjak & Vondra, 2016), podemos entrevistarnos con ellos para encontrar necesidades
no detectadas, o bien podemos destacar necesidades que haya detectado el profesor o el
centro.

En el caso del profesor, si se trata de un usuario externo al que esta disefiando la
herramienta, podemos seguir la técnica anterior con el objetivo de encontrar las
necesidades profesionales que tenga. En cambio, si el profesor es el mismo disefiador de
la herramienta, directamente tendrd que reconocer sus necesidades a través de la
observacién y la experiencia.

Partiendo de las necesidades, tendremos que establecer de forma clara los objetivos
especificos de la herramienta de LA. Estos objetivos han de ser concretos con lo que
esperamos conseguir y habran de dirigir el resto de nuestro plan.

Antes de continuar, vamos a hacer aqui un pequefio inciso en el que haremos una
aproximacion a los niveles de las analiticas de aprendizaje, que nos servira para poder
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establecer nuestros objetivos. Amo Filva (2015), coincidiendo con el modelo de analiticas
ascendentes de Gartner, clasifica los niveles de LA en cuatro:

1. Descriptivo. Esta fase puede responder a las preguntas ¢, qué ha pasado? y ¢qué
estd pasando? Por lo tanto, trabaja con andlisis del pasado y del presente. Es
una fase inicial en la que los datos recolectados describen la realidad y su uso
se limita a proporcionar visualizaciones a los usuarios ampliando sus puntos
de vista, pero deja toda la labor de anlisis a estos.

2. Diagnostico. En este punto aparecen los analisis. Si en la fase anterior se
buscaba el “qué” en el pasado y presente, aqui se trata de responder a las
preguntas “como” y “por qué”. En esta fase el andlisis de datos puede
otorgarnos conclusiones legitimas para nuestra investigacion.

3. Predictor. Responde a las preguntas ¢,qué puede pasar? y ¢cémo puede pasar?
En base a analisis de los datos recogidos y a través de algoritmos estadisticos
predictivos, facilita identificar a los usuarios de comportamientos de riesgo no
deseados, dejando la decision y accion al propio usuario.

4. Prescriptor. Si en el segundo nivel se detecta el problema y en el tercero se
predice su aparicion, en este cuarto nivel se responde como atajarlo. Responde
a las preguntas ;como podemos actuar? y ¢como prevenir lo negativo y
potenciar lo positivo? Trata de definir las actuaciones a llevar a cabo. En este
nivel es la propia herramienta la que puede, de forma auténoma, intervenir en
el proceso de aprendizaje, de tal forma que reduce al minimo el trabajo de
analisis y decision del docente.

La dificultad de aplicacién de las técnicas de analisis crece con el nivel en el que nos
situemos. Conocer esta clasificacion es un buen punto de partida para tratar de establecer
nuestros objetivos y conocer la ambicidn del proyecto. Si somos poco expertos en LA,
deberemos centrarnos en desarrollar objetivos descriptivos o diagndésticos, y segun crezca
nuestros conocimientos sobre LA y estadistica, podremos realizar modelos predictivos.

También es resefiable que, para el desarrollo de herramientas de niveles superiores, en
particular para el prescriptivo, se hace necesario un equipo coordinado de expertos en
andlisis de datos y pedagogia, ya que implica un conocimiento profundo de los datos y de
las analiticas para el disefio de modelos educativos.

Analytics Human Input

Descriptive

What happened?

Diagnostic

Why did it happen?

Predictive -
Data What will happen? Decision

Decision Support
Prescriptive
What should | da?

Decision Automation

Tabla 5 Fuente: Gartner (octubre 2014)
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Una vez conocemos esta clasificacion de los niveles de LA, vamos a volver al estudio
de las necesidades de los usuarios y posterior establecimiento de los objetivos.

Comenzando con las necesidades, Divjak & Vondra (2016) a través de encuestas
cuantitativas, extraen informacion sobre las necesidades de los profesores y los alumnos
en el entorno de la educacion basica en Croacia con el objetivo de crear una dashboard
informativa. Como resultado de las encuestas, obtuvieron que a los profesores les gustaria
usar la informacion de su dashboard para aprender sobre:

e Sudesempefio (resultado de encuestas, calificaciones de sus estudiantes, vision
historica).

e Quiénes son los alumnos mas virtuosos y aquellos que necesitan apoyo
adicional.

e Actividades de aprendizaje de los estudiantes.

e Si los estudiantes contintan en la educacion.

Mientras que a los alumnos les gustaria:

e Comparar las competencias conseguidas con las demandadas en el mercado
laboral.

e Comparar sus logros con los necesarios para entrar en las carreras de su interés.

e El desemperio de los profesores.

e Conocer los riesgos que puedan tener para conseguir sus metas

e COmo pueden mejorar su desemperio.

A continuacién, vamos a hacer un breve repaso de los objetivos generales sobre los
que distintos autores han escrito.

Verbert, Manouselis, Drachsler y Duval (2012) distinguen seis objetivos muy
generales:

e Predecir el desemperio del estudiante y perfilar/modelar estudiantes tipos.
e Proponer recursos de aprendizaje relevantes.

e Incrementar la reflexion y la conciencia.

e Mejorar entornos sociales de aprendizaje

e Detectar comportamientos indeseables de los estudiantes

e Detectar efectos de los estudiantes

Dyckhoff (2013), en su articulo presentado en la conferencia LAK13, diferencia hasta
16 objetivos distintos para los que usar Learning Analytics, clasificados entre profesores
y alumnos.

Conocer todos estos objetivos y necesidades puede resultarnos muy util a la hora de
concretar los nuestros, pero muchos de ellos, pueden ser demasiado generales y
ambiciosos, y necesitarian de un equipo experto para poder ser llevados a cabo. El docente
promedio que desee adentrarse en las LA, deberd ser mucho mas conciso a la hora de
establecer sus objetivos y valorar los recursos necesarios para la puesta en marcha con la
ambicién del proyecto.
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3.3 Recogida de datos

La metodologia comienza por la definicion clara de los usuarios, necesidades y
objetivos. A continuacion, vamos a tratar la recogida de datos: qué tipos de datos podemos
obtener y un pequefio compendio de herramientas que podemos utilizar para realizar su
adquisicion.

Lo primero, seré especificar las métricas representativas para que el andlisis de los
datos recogidos proporcione resultados concluyentes. Las métricas son las medidas que
nos proporcionaran datos. Por otro lado, cada uno de estos datos recolectados se denomina
“dato crudo”.

Un dato crudo representa la unidad minima de informacidn recolectada y sin procesar
de un dato especifico (Amo Filva, Eduliticas, 2015).

Muchas veces los analistas fuerzan los datos con algoritmos y técnicas con tal de
obtener el resultado esperado, generando informes que concluyen en esos resultados
deseados. Por esto, los datos crudos son de vital importancia porque representan la
realidad tal y como es, no estdn procesados. Si vamos a almacenar algo de nuestra
analitica de datos, deberian ser los datos crudos. Al no estar procesados, nos ahorramos
los errores interpretativos que podamos hacer y con ello conclusiones erréneas y si en un
futuro queremos nuevamente un informe, solo tenemos que generarlo otra vez.

Ahora nos planteamos dos nuevas preguntas ¢qué tipos de datos crudos vamos a
recoger? y ¢coémo los vamos a obtener?

Los dos grandes tipos de datos que tradicionalmente se contemplan en las disciplinas
que trabajan con estos son los cualitativos y los cuantitativos.

Los datos cualitativos son aquellos que no son numéricos. Documentos entregados,
iméagenes compartidas, conversaciones entre alumnos y profesores o el contenido de un
correo son algunos de los ejemplos que nos podemos encontrar.

Los datos cuantitativos, sin embargo, son numéricos. Pueden ser ordenados y utilizarse
directamente en calculos matematicos. Algunos de los mas comunes son: nimero de
interacciones con compaferos o profesores, cantidad de veces que accede a un recurso o
ve un video, el tiempo dedicado de un alumno en el entorno virtual o las calificaciones
obtenidas en un examen.

La cantidad de datos que podemos recolectar es amplisima, y por eso es de vital
importancia establecer bien los objetivos y dejar claro qué queremos medir, qué queremos
obtener de los datos. Pongamos un ejemplo ilustrativo:

En nuestra clase hemos abogado por complementar el aprendizaje en el aula a
través de visionado de videos en casa. Nos marcamos como meta el conocer en qué
grado resultan interesantes para nuestros alumnos esta serie de videos.

Algunos de los datos que podemos recoger son el nimero de veces que se accede
al recurso a través del entorno virtual o los minutos de visualizacion. Estos datos por
si solos pueden darnos una vision descriptiva de la realidad: han accedido de media
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1.14 veces a cada video; un 19% de los alumnos no ha entrado a ningun recurso; se
han visualizado 40 minutos de media; el video con mas visualizaciones ha sido este.

Sin lugar a duda, esto puede ayudar al profesor a sacar sus propias conclusiones
y actuar en consecuencia, cambiando los videos con menos visualizaciones por otros,
por ejemplo. Pero la analitica del aprendizaje tiene la capacidad de ir mas all4. Con
este mismo ejemplo, podemos recoger también las calificaciones obtenidas por los
alumnos en las actividades y examenes de la asignatura que tengan relacion directa
con la teméatica de los videos, y cruzarlo con el tiempo de visualizacion de estos.

No nos vamos a entrometer ahora en como establecer una hipétesis y contrastarla, pues
corresponde a las técnicas de anélisis que veremos en el préximo capitulo. En cambio, lo
que queriamos ilustrar es la amplia cantidad de datos que podemos recoger y como poder
hacer uso de LA.

A continuacién, vamos a proponer una serie de herramientas TIC con la que recoger
datos y el tipo de datos que estas nos van a proporcionar. Muchas de estas herramientas
nos proporcionan ya posibilidades de visualizacion y analisis de datos, facilitando mucho
la tarea del docente, pero también limitandola a su oferta. La virtud, por lo tanto, la
encontraremos en la combinacion de las herramientas en aras de la consecucion de
nuestros objetivos.

No vamos a hacer un analisis exhaustivo de estas herramientas, ya que eso nos podria
Ilevar cientos de paginas. Tampoco vamos a realizar una guia de como extraer los datos
de cada una, simplemente vamos a nombrar algunas de las mas usadas y qué tipos de
datos se pueden extraer de ellas.

Por supuesto, hay muchas mas de las que aqui se proponen, y con el tiempo apareceran
nuevas y con mejores funcionalidades. El objetivo que tenemos es ilustrar al lector acerca
de algunas de las posibilidades actuales.

La primera herramienta de la que debemos hablar es de los entornos virtuales de
aprendizaje (o sistemas de gestion de aprendizaje). Estos recogen enormes cantidades de
datos de la actividad de los usuarios. A dia de hoy, estos sistemas suelen incluir ya
integrados en su plataforma dashboards o paneles de control con informacion sobre los
datos extraidos que puede sernos de gran utilidad. En el caso de Moodle, podemos afiadir
dashboards a través de plugins, por lo que no estamos limitados a una Gnica herramienta.
Por otro lado, algunos VLE como Moodle permiten descargar directamente logs con la
actividad de los alumnos, datos crudos que podemos procesar posteriormente nosotros a
voluntad.

Google ofrece herramientas para complementar nuestros cursos o clases. Cabe
destacar el uso de Google Classroom (GC), que no se considera un LMS. EI principal
problema es que GC no proporciona acceso a logs o bases de datos para ser analizados
por terceros. S6lo permite el acceso a un nimero reducido de datos si GC esta instalado
como una parte de Google Suit, y este acceso s6lo se encuentra disponible para los
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usuarios administradores y en forma de interfaz, sin posibilidad de acceder a los datos
crudos (Martinez-Monés, Reffay, Hoyos Torio, & Mufioz Cristobal, 2017).

En su articulo, Martinez-Monés et al. (2017) ofrecen alternativas para la recoleccién
de datos de uso de GC.

Los formularios de Google, utilizados en educacion para realizar actividades y pruebas
evaluativas, pueden ser una fuente mas de datos, tanto cualitativos como cuantitativos. A
parte de las respuestas obtenidas en dichos formularios, también podemos extraer el
momento temporal en el que se realizaron.

Actualmente el uso de plataformas TICs en el aula para comprobar y evaluar el
aprendizaje de los alumnos estd en continuo crecimiento. Las herramientas que
presentamos a continuacion son ampliamente usadas por su componente lddico,
resultando atractivo para los alumnos.

Kahoot, Plickers, Socrative y Quizizz ofrecen la posibilidad de descargar los datos
crudos en formatos .csv o .xlIsx, junto a informes propios de la herramienta. Todas ellas
ofrecen visualizacion de los datos bastante sencilla en sus propias interfaces.

La dltima aplicacion que queremos nombrar es Edpuzzle, una herramienta que nos
permite multiplicar las posibilidades del uso de videos en nuestras aulas, tanto de creacion
propia, como de plataformas como YouTube o Vimeo. Edpuzzle nos permite “trocear”
los videos y afiadir preguntas entre cada uno de esos trozos. De esta forma, una vez se
visualice un trozo, se pausara y se pedira al espectador que responda la pregunta. Hasta
aqui, en relacion con los datos que podemos recoger, no hay distincion con las
herramientas anteriores. La diferencia estd en que Edpuzzle ademéas nos proporciona
datos de visualizacion de videos: qué usuarios han visto qué videos, qué videos tienen
mas reproducciones, las veces que un usuario reproduce un video determinado, e incluso
las veces que se visualiza cada una de las secciones de video. Esto otorga al docente
nuevas posibilidades para monitorizar el aprendizaje de los estudiantes y para obtener
datos de reproducciones de videos.

En el capitulo 22 del Handbook of Learning Analytics (Lang, Siemens, Wise, &
Gasevi¢, 2017), paginas 251-267, Mirriahi y Vigentini presentan una tesis muy
interesante sobre el uso de videos en la educacion y el analisis de los datos que estos
proporcionan.

Por Gltimo, en este apartado, vamos a tratar sobre el almacenamiento de los datos. Si
se tratase de un método pensado para aplicarlo usando técnicas de Big Data, sin duda
tendriamos que dedicarle un epigrafe, pero, como no es el caso, bastara con dedicarle este
pequefio apartado.

Almacenar los datos es una accién muy interesante para el desarrollo de LA. Con ella
podremos estudiar histéricos de datos y se vuelve necesaria para los objetivos mas
ambiciosos de prevencién y prescripcién. Pero, aunque recomendable, no siempre resulta
necesaria. En el ejemplo que comentamos previamente en este epigrafe, el
almacenamiento de datos no es necesario una vez se finalice el estudio. Aun asi, seguiria
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siendo recomendable ya que en un futuro podriamos replicar el estudio o utilizar sus
datos.

Como ya justificamos antes, lo que deberiamos almacenar no serian los resultados de
las analiticas, los informes o las conclusiones, sino, prioritariamente, los datos crudos.

En este proceso de almacenaje hemos de tener especial cuidado con la privacidad de
los datos. La tendencia actual se dirige a politicas que ofrecen mas libertad a los usuarios
como propietarios de los datos, en las que estos han de autorizar el uso de sus datos y
pueden, en cualquier momento, solicitar su eliminacién completa. Bajo este contexto
aparece la necesidad de nuevas investigaciones que medien en este conflicto aportando
soluciones. Estas pueden pasar por des-identificar los datos o anonimizarlos en cuanto su
uso ya no esté dirigido especificamente al alumno en cuestion, sino a la generacién de
modelos y bldsqueda de patrones.

3.4 Analizar

El proceso de analisis de los datos es el paso determinante de nuestra metodologia.
Haciendo una analogia con la cocina: la identificacion y seleccion de los usuarios y
objetivos se corresponderia con la seleccion de la receta para el gusto de los comensales,
y marcaré el resto de nuestros pasos; la recogida de datos con la adquisicion, la compra
de los ingredientes; el analisis con la propia accién de cocinar los alimentos; la
visualizacion con el emplatado, la comida entra por los ojos; y por Gltimo actuar, el fin
ultimo del arte culinario, comer.

Ahora es el momento de cocinar nuestros datos crudos. Bien es cierto que en la cocina
podemos hacer deliciosas ensaladas sin procesar ningun alimento, y lo mismo ocurre
cuando trabajamos con datos. Podemos obtener conclusiones con las que actuar sin
realizar ningun tipo de analisis estadistico de los datos. Sélo a través de su visualizacion
podemos saber, por ejemplo, qué conceptos asimilan nuestros alumnos facilmente y con
cuéles tienen mas dificultades, y en base a ello, establecer un programa de refuerzo.

Pero el realizar analisis nos permite ir mas alla, averiguar el por qué. Nos permite
escanear datos para descubrir patrones que ocurren en pequefias cantidades de estudiantes
0 esporadicamente; investigar como diferentes alumnos eligen usar distintos recursos
educativos y obtienen distintos resultados; realizar analisis detallados de fenémenos que
ocurren en largos periodos de tiempo; y analizar como el disefio de entornos de
aprendizaje puede impactar en variables de interés en el estudio de gran variedad de casos
(Baker & Siemens, 2013).

En su articulo, Baker y Siemens (2013) exponen un compendio de métodos y
herramientas de analisis, clasificadas en modelos: de prediccién, descubridores de
estructuras, mineria de relaciones, destilacion de datos para juicio humano (visualizacion)
y descubrimiento con modelos. No vamos a entrar a detallar cada uno de estos modelos,
métodos, técnicas y herramientas que proponen, sino sélo aquellos que consideramos mas
atiles y sencillos, aquellos de los que hay evidencia de su uso, proporcionando una
descripcion y casos de uso. Con este trabajo queremos democratizar la analitica de datos.
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Queremos que esta sea accesible a cualquier docente y no se limite a aquellos con amplia
formacion en estadistica o analisis de datos.

Si por el contrario, el lector quiere especializarse en el analisis de datos educativos,
recomendamos encarecidamente los titulos Handbook of Educational Data Mining
(Romero, Ventura, Pechenizkiy, & Baker, 2011) y, en especial, Handbook of Learning
Analytics (Lang, Siemens, Wise, & Gasevié¢, 2017), con los que se encontraré con largos
manuales desarrollados por los mayores expertos de cada disciplina.

Siguiendo el articulo de Baker y Siemens (2013), vamos a hacer una primera
aproximacion a algunas técnicas de prediccion, de descubridores de estructuras y mineria
de relaciones.

3.4.1 Métodos predictivos

En los métodos predictivos se pretende desarrollar un modelo que infiera una unica
variable a predecir a partir de otro conjunto de datos conocido, las variables predictivas.
La variable a predecir es preestablecida por los disefiadores del modelo y se buscan las
variables predictivas que la infieran. Los métodos predictivos mas comunes son los
modelos clasificadores y las regresiones lineales.

Normalmente, en el proceso de desarrollo del modelo predictivo, este se disefia para
un conjunto pequefio de datos pasados, del que ya se conoce la variable a predecir.
Algunas técnicas comunes de este tipo de disefios son: los arboles de decisiones, random
forest, reglas de decision, regresion por pasos, regresion logistica para variables binarias
0 categoricas (que pueden tener un nimero limitado de valores); y la regresion lineal
cuando la variable a predecir es continua.

Estos métodos asumen que las relaciones entre las variables que se han dado en el
pasado y el presente van a continuar existiendo en el futuro, hecho dificilmente sostenible
en la préctica en la que, por ejemplo, un cambio de profesor, de la metodologia usada, o
del curriculo oficial de la asignatura puede dar un giro a esas relaciones e invalidar el
sistema.

Una vez se ha disefiado el modelo, se valida usandolo en otro conjunto de datos del
cual también conocemos la variable predicha, comparando los resultados del modelo con
la realidad y comprobando su exactitud. Tras realizar este proceso de modelado y
validacion podriamos dar por concluido el disefio de la herramienta y comenzar su uso
para predecir a partir de datos nuevos.

Un ejemplo sobre el proceso de disefio de un modelo predictivo lo encontramos en
Aguiar et al. (2015), en el que se presenta el disefio de un predictor a partir de datasets
provenientes de 11000 alumnos estadounidenses que se esperaba que terminasen el
equivalente a bachillerato (high school), en 2013.

En este experimento se recogieron un conjunto de 15 variables cuantitativas y
cualitativas entre las que se encontraban, entre otras: mes y afio de nacimiento, nombre
del centro educativo y un conjunto de calificaciones de distintas entidades evaluadoras.
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Su objetivo era alertar de estudiantes en riesgo de no graduarse en el afio que les
correspondia.

Se disefiaron varios modelos de aprendizaje automético para comprobar cual de ellos
funcionaba mejor, usando datos histéricos de los alumnos, no Unicamente los del ultimo
curso. Los resultados obtenidos fueron de predicciones de hasta el 75% de acierto usando
técnicas de random forest y regresion logistica, frente al 38% que se venia obteniendo en
el pasado con modelos anteriores, evidenciando la utilidad de estas nuevas
aproximaciones.

Xing et al. (2016) detallan el proceso de puesta en marcha de un proyecto de LA que
utiliza analiticas predictivas con técnicas clasificadoras como el arbol de decisiones. El
objetivo del proyecto es predecir el riesgo de abandono en MOOCs para que el profesor
pueda actuar y prevenir.

3.4.2 Descubridores de estructura

Los algoritmos descubridores de estructura tratan de encontrar una estructura en los
datos sin partir de ningun guion preestablecido, a diferencia de en la prediccion donde
elegimos la variable que deseamos predecir. En este caso el objetivo es determinar
estructuras que emergen naturalmente de los propios datos. Las dos técnicas que veremos
son clustering y Social Network Analysis (SNA).

El objetivo principal del clustering es agrupar los datos en grupos légicos y naturales.
Esta técnica podemos usarla, por ejemplo, para generar grupos de estudiantes a partir de
ciertas variables, o bien clasificar sus acciones en distintas agrupaciones.

En el analisis de redes sociales (SNA), los modelos son desarrollados a partir de las
relaciones e interacciones de los sujetos y los patrones que se generan en estas
interacciones. En este andlisis los usuarios se representan por nodos y las interacciones
por uniones entre los nodos. Es interesante para detectar la efectividad de los grupos de
trabajo, los tipos de comunicacion, y cémo puede esto afectar al rendimiento académico.
Ademaés, también puede servirnos para identificar clusters (agrupaciones) naturales entre
los usuarios.

Esta técnica ha sido estudiada e investigada en multitud de ocasiones en las Gltimas
décadas, siendo su origen previo al desarrollo de LA. El pero principal de este tipo de
analisis es que estd especialmente desarrollado para comunidades de alumnos online
donde todas las interacciones se realizan a través de la red, dejando un rastro de datos
crudos analizables. Esto supone que en una clase convencional de educacién secundaria
esta técnica tenga que ser descartada debido a este déficit de interacciones digitales.

En Almeda et al. (2014), se realiza un proceso analitico usando la técnica de clustering
para el disefio visual de las clases en 30 colegios estadounidenses con el objetivo de
encontrar los tipos de disefios que mas positivos resultan para el aprendizaje.

Por otro lado, Abdous, Wu y Yen (2012) usan la técnica de clustering sobre 298
alumnos de una universidad estadounidense que ofrecia cursos por video streaming. En
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estos cursos clasifico a los alumnos por las caracteristicas comunes de sus preguntas en
las interacciones alumno-profesor y entre pares. En este caso las agrupaciones formadas
fueron de una complejidad mas alta que en el estudio anterior ya que tenian agrupaciones
con estructura jerarquica, multi-nivel.

3.4.3 Mineria de relaciones

El altimo de los grandes modelos analiticos que vamos a exponer es la mineria de las
relaciones. Para el desarrollo de las técnicas basadas en la mineria de datos, se precisa de
una gran cantidad de variables para obtener resultados validos. El objetivo que aqui se
plantea es la busqueda de relaciones entre variables de un dataset.

Las técnicas méas destacadas son mineria de la regla de asociacion y de correlaciones.
La primera busca reglas condicionales entre las variables (si X, entonces Y). La segunda
suele buscar correlaciones lineales entre variables, la dependencia de una respecto a otra
u otras. Dos ejemplos del uso de las correlaciones, acompafiados de otras técnicas, los
podemos ver en los estudios de Macfayden y Dawson (2010) y en Romero-Zaldivar et al.
(2012).

3.5 Visualizar

La visualizacion hace que informacién compleja sea mas sencilla de comprender, asi
como que las analiticas sean accesibles para la gran mayoria de los usuarios, ya que no es
necesario ser un experto en analisis de datos para poder hacer uso de estas.

De esta forma, la visualizacion de los datos sin un analitica previa también puede ser
Learning Analytics. La diferencia principal entre el apartado anterior y este esta en el
sujeto. En el primer caso es un algoritmo el que realiza el andlisis y le ofrece los resultados
al usuario. En las visualizaciones de datos sin analisis computacional previo, es el propio
usuario el que realiza el anélisis bajo su propio juicio.

A continuacién, vamos a mostrar los graficos mas comunes y su uso en educacion y
en LA: los diagramas de barras, histogramas, grafico de caja y bigotes y mapas de color.

Los diagramas de barras se utilizan para representar la distribucion de los datos para
variables categoricas, cuyos valores son categorias excluyentes. Con estos graficos
podemos representar una sola variable o usarlo para representar distribuciones
bidimensionales (Tabla 6).
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Son faciles de generar a partir de una hoja de calculo y de un solo vistazo podemos
hacer comparaciones de forma muy visual, pero estan limitados a pocas categorias para
que las comparaciones sean Utiles.
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Tabla 6 Diagramas de barras bidimensionales

Los histogramas se diferencian de los diagramas de barras en que representan variables
cuantitativas continuas, agrupadas en intervalos. De un solo vistazo podemos comprender
la dispersion, las frecuencias relativas, y la tendencia.
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Tabla 7 Histograma de calificaciones
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El diagrama de caja y bigotes es otro grafico muy comun para visualizar la distribucion
de los datos y sus caracteristicas principales: asimetria, apuntamiento (concentracién de
las variables alrededor de la media), dispersion, los tres cuartiles Q1, Q2 y Q3 (los valores
que dividen la distribucién en cuatro partes de igual frecuencia) y la mediana.
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Tabla 8 Caja y bigotes para un conjunto de ejercicios (Fuente: https://help.blackboard.com/es-
es/Moodlerooms/Teacher/Track_Progress/X-Ray_Learning_Analytics/Gradebook_Report)

En la Tabla 8 podemos observar las distribuciones de las calificaciones para 7
gjercicios distintos. Analizando este ejemplo podemos detectar para qué ejercicios han
tenido més problemas los estudiantes, la tendencia y la dispersion de las calificaciones.

Para la visualizacion directa de los datos en tabla, cuando se trata de cantidades de
datos de pequefio tamafio como las que se pueden disponer en un aula tradicional de
secundaria, podemos hacer uso de colores con el fin de resaltar y encontrar datos de forma
mas comoda y rapida. Los listados de calificaciones, por ejemplo, pueden ir
complementados por un mapa de calor.

Nos encontramos un ejemplo de mapa de calor en la

Tabla 9, donde se presentan un conjunto de datos reducido que gracias a los colores
ayuda a la visualizacion rapida por parte del docente, o del propio alumno, de los
resultados obtenidos.
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El daltimo tipo de gréafico que vamos a proponer es el grafico de dispersion, este
diagrama representa en coordenadas cartesianas los valores de dos variables, en un eje
cada una de ellas. Este grafico nos permite inferir correlaciones entre variables sin
necesidad de realizar el andlisis, 0 como complemento a este.
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Tabla 9 Mapa de calor (Fuente: https://help.blackboard.com/es-es/Moodlerooms/Teacher/Track_Progress/X-
Ray_Learning_Analytics/Gradebook_Report)
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En la Tabla 10 podemos observar tres graficos de dispersion y la covarianza entre las
dos variables. Cabe destacar que en la tercera tabla la covarianza es casi nula, sin
embargo, podemos observar que existe una dependencia exponencial entre las variables.

R CE = TR TR S
5

0 10 0 an 10
cov(X,Y) casinula

Tabla 10 Gréficos de dispersion y covarianza entre las variables

Conocer y saber cuando usar cada uno de esta serie de graficos es un arte que ayudara
a los usuarios a visualizar e interpretar la realidad y a poder actuar en consecuencia. Se
trata de la interfaz de comunicacion entre los datos y las personas, ese es su sentido y ahi
reside su importancia.

3.6 Actuar

El daltimo punto es hacer uso del analisis realizado. Este andlisis y reflexion de los
datos, tiene que derivar en una accién o serie de acciones por parte del alumno y/o del
profesor puesto que sino la utilidad de todo el proceso se veria comprometida.

La accion debe de ser consecuente con los objetivos marcados en los primeros pasos
y con los analisis realizados.

En EDM la metodologia se encauza hacia una actuacion automatica por parte del
sistema: si un estudiante esta siguiendo patrones de fracaso (modelos predictivos), se
habilita automaticamente una hoja de ruta con actividades de refuerzo para este alumno;
si los alumnos estan agrupados (clustering) por técnicas de aprendizaje (visual, auditivo
o kinestésico) se activan distintos recursos que faciliten su aprendizaje y retencion,
aprovechando las fortalezas de cada individuo.

Pese a que los métodos automaticos resultan muy interesantes y simplifican las tomas
de decisiones y actuaciones de los usuarios, conllevan un gran trabajo en los primeros
pasos de su elaboracion y en un contexto como la educacion basica en Esparia, en la que

30



la duraciéon media de las leyes educativas es inferior a los siete afios, tendremos un plus
de trabajo en la adaptacion.

En cambio, en LA es el usuario el que decide la accion. El profesor decide en base a
los andlisis si unas actividades u otras son mas beneficiosas para su clase y en
consecuencia cambiarlas o reforzarlas; el alumno reflexiona, se conciencia y tiene la
capacidad de actuar en consecuencia, visualizando sus resultados, comparandolos con la
media de la clase o viendo su progresion.

Cuando el usuario final de LA es el alumno, el sentido de LA es el de motivarle a la
auto-reflexion. Sus acciones iran guiadas y seran consecuencia de la visualizacion de las
analiticas. Serviran como feedback a su comportamiento. Hasta la fecha las
retroalimentaciones basicas que reciben los alumnos de secundaria son calificaciones por
sus examenes, tareas y trabajos. LA puede ser un propulsor para aumentar el
autoconocimiento de los alumnos hacia si mismos, su aprendizaje, sus conocimientos y
su comportamiento, incidiendo positivamente en ellos, promoviendo acciones motivadas
a la mejora.

Por otro lado, el profesor como profesional de la educacion, debera establecer un plan
de acciones conforme a los resultados de las analiticas; impulsando un tipo de
metodologias o actividades frente a otras; reformulando la programacion y unidades
didacticas; disefiando contextos y entornos educativos mas apropiados; estableciendo
formas de trabajo y de relacionarse mas eficaces; motivando a los alumnos a la reflexion
individual; al fin y al cabo, respondiendo al objetivo principal que se haya marcado el
docente.

En el caso de que el objetivo y por lo tanto la analitica fuese descriptiva de la realidad,
como por ejemplo “clasificar el gusto de los alumnos hacia los distintos contenidos”, el
final de la metodologia no puede quedarse ahi, no debe detenerse una vez hayamos
descubierto esos gustos, sino que debemos explotar ese nuevo conocimiento potenciando
las fortalezas de los alumnos.

El mejor momento para llevar a cabo la actuacién no es al comienzo del curso siguiente
0 en la préxima Unidad Didactica. El docente debera actuar tan pronto como se tengan
evidencias suficientes.

Un punto clave del método que aqui se propone y del que no hemos hablado es la
evaluacion. Todos los métodos necesitan feedback para mejorar en cada paso e iteracion,
y este no es una excepcion. ldealmente, deberemos evaluar en cada paso que hagamos
todo lo que hayamos avanzado hasta ese momento. En el establecimiento de objetivos,
deberemos preguntarnos si realmente esos objetivos responden a las necesidades de los
usuarios. Después, si los datos que estamos recogiendo y que vamos a analizar nos van a
ayudar a lograr los objetivos. Si esto no sucede, tendriamos que reconsiderar si hemos
planteado correctamente lo que queremos medir y analizar, o si los objetivos son
suficientemente claros y realistas para LA. Lo mismo ocurriria con la visualizacion y por
ultimo con la actuacion.
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A lo que queremos llegar es a la gran importancia que tiene para el logro de los
objetivos evaluar cada paso. Una vez desarrollemos todo nuestro proyecto, debemos
entrar a valorar si ha funcionado o no, y de no ser asi, encontrar el fallo para que, en la
siguiente iteracion, en el siguiente ciclo, podamos mejorarlo y cumplir con nuestras
metas. Es comun evaluar sélo al finalizar el ciclo, pero de esa manera podemos caer en el
error de dar por buenas las conclusiones de la analitica y cargando el peso de la
equivocacion en el fallo humano de la accion.

Por eso, durante todo el proceso deberiamos ser capaces de responder a preguntas
como ¢hemos sido coherentes en los objetivos con las necesidades y con los datos
disponibles? ¢hemos tenido en cuenta las barreras en el desarrollo de la propuesta?
¢Tienen validez los datos? (El analisis y la visualizacion dan respuesta a las
preocupaciones iniciales, u ofrecen un punto de partida para la reflexion? ¢ Las acciones
que este analisis ha sugerido han sido utiles?

3.7 Conclusiones

En este capitulo, hemos propuesto una metodologia de aplicacion de LA, basada en
seis etapas, de las que se dan unas breves pinceladas a continuacion:

1. lIdentificar usuarios. En esta fase se orienta todo el proyecto de LA.
Seleccionar los usuarios determinard todos los demas pasos, desde los
objetivos a la recoleccion y andlisis de datos. Si los usuarios son todos los
estudiantes de una universidad, la infraestructura material y humana necesaria
para llevarse a cabo sera muy diferente de si se tratase de un aula de secundaria.
Por lo tanto, es vital tener claro el punto de partida.

2. ldentificar necesidades y plantear objetivos. El establecimiento de objetivos
claros y concisos a partir de las necesidades que presenten los distintos actores
del contexto educativo es una fase clave dentro de la metodologia. El buen
cumplimiento de este punto facilitara el desarrollo de los siguientes.

3. Recogida de datos. En esta fase podemos diferenciar dos problematicas
distintas: el establecimiento de meétricas, es decir, qué mediciones vamos a
querer realizar, qué datos brutos deseamos obtener; por otro lado, cémo vamos
a obtener esos datos, que herramientas de recoleccién vamos a usar.

4. Analizar. El anélisis de datos en LA es la parte central de nuestra metodologia,
sobre lo que todo gira. ElI problema es la gran cantidad de técnicas y
herramientas disponibles en este proceso. Por ello es primordial llegar a este
punto con una planificacion clara sobre qué es exactamente lo que queremos
hacer con los datos: qué variables deseamos predecir, qué agrupaciones
queremos formar, o qué relaciones buscamos, por ejemplo. En definitiva, los
objetivos de nuestro proyecto con LA.

5. Visualizar. La visualizacion es la forma en la que LA se comunica con los
usuarios, transmitiendo la informacion deseada en esquemas y gréaficas
sencillas de entender. A veces, cuando el objetivo es descriptivo, podemos
realizar analisis de los usuarios a través de una visualizacion de los datos. Es
esta etapa la que mas capacidad de empoderamiento otorga a los usuarios. En
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esta memoria hemos descrito algunas graficas comunmente usadas en
estadistica para la visualizacion de los datos.

6. Actuar. Finalmente concluimos nuestra metodologia con la accion motivada
por el analisis y la visualizacion. Esta fase cierra el ciclo de LA, logrando, o
no, los objetivos propuestos en mayor o menor medida, propone una
reformulacion de estos y una evaluacion de las técnicas y herramientas usadas
para mejorar en ciclos posteriores de LA.

Aunque hemos planteado las fases de forma lineal sobre el papel, en la practica no
tienen por qué llevarse a cabo secuencialmente, como en el ejemplo que se muestra en la
Figura 2 Esquema de la propuesta, donde hemos querido ilustrar algunas de la multitud
de opciones posibles.

En esta figura, representamos con las flechas mas grandes el orden propuesto
inicialmente, en el que al acabar el ciclo con la actuacién, volvemos a revisar los objetivos
y comenzamos una nueva iteracion, dando por supuesto que no cambian los usuarios. El
resto de flechas ilustran otras posibilidades en las que se invierte el orden de las etapas o
tengamos que redisefiar etapas anteriores debido a barreras que nos encontremos.

Por ejemplo, habiendo establecido que los usuarios de nuestro proyecto van a ser los
alumnos, formulando los objetivos queremos hacer también participes a las familias; o en
la recogida de datos nos topamos con informacion privada que no podemos disponer y
tenemos que replantear objetivos.

También es posible que tengamos que volver al principio del ciclo por diversos
motivos en cualquier otra etapa. O que nos saltemos el analisis (entendiéndolo como
analisis computacional), como ya hemos aclarado previamente.

Parece claro que podemos dividir las etapas en una primera fase de planificacion donde
estableceremos usuarios y objetivos, e incluso el establecimiento de métricas, y una
segunda de puesta en marcha que englobe las demas.

No obstante, una vez establezcamos los objetivos y nos planteemos qué queremos
conseguir con LA, puede darse el caso en el que no podamos responder a nuestras
inquietudes porque los datos que disponemos son insuficientes, no los podamos recoger,
0 estén protegidos por las leyes nacionales 0 comunitarias.

En conclusién, el método que se plantea es flexible y adaptable a las necesidades y
caracteristicas de cada circunstancia, en el que la planificacidn tiene especial importancia
para el buen devenir del proyecto.
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Figura 2 Esquema de la propuesta
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4 Caso de estudio

El trabajo desarrollado en este caso de estudio se realizd en una unica clase de
formacion profesional de grado medio, en un centro concertado urbano en la comunidad
autonoma de Castilla'y Leon. Dicho centro ofrece educacion infantil, primaria, secundaria
con ramas bilingues en inglés y numerosos titulos de formacion profesional de la familia
técnica y cuenta con cuantiosos recursos.

El docente a cargo de la clase y del caso de estudio es el autor de este documento,
durante mi periodo de realizacion del practicum. Estuve aproximadamente dos meses en
el centro e imparti una unidad did&ctica al grupo del que se trata en este apartado. El total
de 6 sesiones de dos horas, de las cuales la Gltima sesion se reservé para la realizacion de
un examen.

Este grupo estaba formado por 18 alumnos estables de entre 16 y 18 afios. Al comienzo
de curso eran mas de veinte, pero hoy en dia acudian de forma ordinaria 18.

Se trataba de una unidad didactica del mddulo profesional Instalaciones Eléctricas
Bésicas (ELE02M0362). Mientras que el resto de las unidades de esta asignatura tenian
una mayoria de carga practica que motiva mas al alumnado, la UD que imparti era de un
contenido tedrico. Realicé la programacion de tal forma que se aplicaron 4 tipos de
metodologias distintas para presentar nuevos conocimientos.

El principal fue el método expositivo debido fundamentalmente al caracter tedrico de
la unidad didactica. En este método, yo exponia los contenidos e interactuaba con los
alumnos de forma activa para captar su atencion, resolver dudas y asegurar que me hacia
entender. Los otros tres métodos utilizados fueron minoritarios, empleandose cada uno
entre una y dos horas sobre el total de diez, y se detallan a continuacion.

El primero fue el aprendizaje cooperativo. Se separ6 a los alumnos en grupos de
entre 4 y 5 personas y eran ellos los que tenian que prepararse una seccién del temario,
cada grupo una parte, y posteriormente exponersela al resto.

Otro método utilizado fue el de aprendizaje basado en problemas: se planteaba un
problema, primero veiamos entre todos cémo poder resolverlo, y luego se planteaba un
problema similar para que lo realizasen individualmente o por parejas.

Por ultimo, una hora la dedicamos a hacer una préctica en el exterior, en la que,
divididos en dos grandes grupos con roles individuales, se realizaba una instalacién y se
tomaban mediciones.

Como era mi primera experiencia como docente, tenia un gran interés por conocer qué
métodos funcionaban mejor con mi manera de dar clase. Queria saber cuanto aprendian
mis alumnos en las clases, cuan Util era su tiempo en el aula, descubrir que les costaba
mas comprender y necesitaban repasar y que entendian a la primera.

También deseaba que ellos fueran conscientes de qué puntos de lo que trabajadbamos
en clase retenian y cudles les presentaban mayores dificultades. Que conocieran el grado
de aprendizaje que estaban llevando a cabo.
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Por lo tanto, distinguimos dos tipos de usuarios en este caso en el que aplicaremos LA:
el profesor y los alumnos individuales.

Las necesidades del profesor son de una retroalimentacion rapida y constante sobre su
desempefio docente: quiere conocer como influyen sus métodos en el aprendizaje de los
alumnos para poder mejorarlos. También quiere saber qué conocimientos presentan mas
y menos dificultades para dedicarles mas o menos tiempo en préximas sesiones.

Respecto a las necesidades de los alumnos, no se realizé ninguna encuesta ni estudio,
suponiéendose que sus objetivos principales eran aprender y aprobar. Para lograrlos, y mas
cuando se presentan ante un profesor desconocido, quieren saber especificamente qué han
de aprender y en qué grado han interiorizado ese aprendizaje.

Con este analisis, establecemos los siguientes objetivos para uso de Learning Analytics
en el aula; cuando el usuario es el docente:

e Conocer los conocimientos que causan mas y menos problemas de aprendizaje
a los alumnos.
e Conocer la efectividad de las clases y de los métodos de forma continuada.

Mientras que para los alumnos los objetivos serian:

e Conocer el grado de aprendizaje que esta interiorizando.

Una vez hemos establecido los usuarios
y objetivos de nuestro caso de Learning
Analytics, hemos de establecer un plan de
accion respecto a los datos: qué datos
vamos a querer recolectar, como lo vamos a
hacer, y cdmo los vamos a procesar.

La mayoria de los objetivos que nos
hemos marcado, han sido sobre la
evaluacion inmediata del aprendizaje, hasta
qué punto unos contenidos han sido
asimilados. Por ello, decidimos realizar
pequenios test al principio de las clases que
evaluaran el aprendizaje de los alumnos,
salvo el primer dia que no habia ningun
contenido que evaluar y el ultimo que fue el
examen. Por lo tanto, se realizaron cuatro
test, entre 6 y 7 preguntas cada uno, de
repaso y a modo de evaluacion sobre lo Figura 3 Codigo de Plickers
visto el dia anterior. Tras finalizar la quinta
sesion también se realizd un ultimo test de 7 preguntas con algunos de los conceptos en
los que los alumnos habian obtenido menos calificacion en los test previos.

Cada pregunta tenia 4 posibles respuestas y solo una era correcta.
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El método de recogida de datos fue a traves de la plataforma Plickers. Elegimos esta
plataforma en lugar de alguna semejante como Kahoot! porque no era necesario que los
alumnos usaran el teléfono movil en clase. Podiamos recoger en una plataforma web
directamente sus respuestas sin los problemas que aparecen eventualmente en otras
aplicaciones cuando se desconecta algun dispositivo. Con Plickers el Gnico usuario que
necesita tener conexion a internet es el profesor.

Se proyectaba cada pregunta del test y los alumnos tenian que responder colocando un
papel con un codigo del estilo QR orientandolo con la letra que considerasen (A, B, C o
D): en la Figura 4 podemos ver como era cada una de estas hojas de forma aclarativa.
Cada alumno tenia un cddigo distinto; de esta forma, el profesor desde la parte frontal de
la clase podia escanear todas las respuestas, referenciadas a cada alumno, guardandolas
en la aplicacion y pudiendo acceder a ellas mas tarde. Al finalizar cada una de estas
pruebas, se proyectaba y discutia el test corregido.

El docente contaba también con un “diario de profesor”, que usaba antes, durante y
después de las sesiones para preparar un esquema de las clases, anotar sucesos relevantes
y un pequefio resumen de lo acontecido.

Aunque Plickers permite visualizar los datos en su plataforma en un entorno agradable,
y con graficos que detallan el nimero de personas que ha elegido cada opcién de cada
pregunta (Tabla 11), quiénes han sido esas personas, y la media que han obtenido tanto
las personas como las preguntas (Figura 5), hemos descargado los datos en formato .csv
y hemos cambiado por etiquetas los nombres de los alumnos, anonimizandolos.

:Cual es la altura maxima de las escaleras gue podemos usar?

Correct: 65%
A 3.5 metros
B 4metros
11 C Smetros
D al menos un metro mas del lugar de...
3 . 2

Tabla 11 Gréfico de Plickers

Los datos que tenemos en el archivo descargado son: etiqueta del alumno; porcentaje
total de preguntas acertadas; nimero de preguntas respondidas correctamente; nimero
total de preguntas respondidas; las preguntas completas; un enlace a la pregunta con las
opciones; la opcion que ha respondido cada alumno a cada una de las preguntas; la opcién
correcta de cada pregunta; y por Gltimo el porcentaje de acierto de cada pregunta.

Ahora volvamos a los objetivos y tratemos de realizar andlisis y visualizaciones
adaptadas a cada uno de ellos.

El primer objetivo que respondia a una necesidad del profesor era para poder adaptar
las futuras sesiones conforme a estos conocimientos.
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Conocer la efectividad de las clases y los métodos de forma continuada. Hay que
ser muy concisos a la hora de establecer bien los objetivos. Aunque los agrupemos
conscientemente en uno solo, al realizar el analisis tendremos que trabajar dividiéndolos
a su minima expresion. De este, por lo tanto, podemos extraer dos sub-objetivos: conocer
la efectividad de cada una de las clases y conocer la efectividad de los métodos aplicados.

El primero de ellos aln peca de
demasiado genérico. (A qué nos
referimos con efectividad?, ¢a que dé
tiempo a ver todos los contenidos o a
hacer todas las actividades?, ¢a que los
alumnos estén en silencio?, ;qué sean
capaces de sacar la maxima nota en un
examen?, ;0 quizas a que adquieran los
conocimientos pretendidos?

¢Qué accion pretende motivar este
objetivo?

Es importante hacerse preguntas y
concretar qué queremos conseguir de tal
forma que no quepa dudas de como
vamos a focalizar nuestra herramienta.

En este caso, se trata de un profesor
novel dando clase por primera vez y desea
tener un seguimiento del aprendizaje de

los alumnos para conocer si es necesario
reforzar o aclarar conceptos. Por tanto, este
sub-objetivo, contextualizado como lo

Figura 4 Visualizacion de Plickers

:Cudl es la altura maxima
delas escaleras que
podemos usar?

3.5 metros

4 metros

5 metros

al menos un metro mas
del lugar de apoyo
11
3 2
Correct: 65

hemos hecho, lo trataremos conjuntamente con el segundo objetivo del profesor, conocer
los conocimientos que causan mas 'y menos problemas de aprendizaje a los alumnos.
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Para este primer sub-objetivo, o segundo objetivo principal, lo que buscamos es
informacion de los conocimientos, del aprendizaje, por lo que realmente lo que queremos
medir son solamente los datos evaluativos, las respuestas que ha tenido cada pregunta.
Eso quiere decir que con la visualizacion proporcionada por Plickers, como la de la Tabla
11 o la Figura 5, podriamos sacar conclusiones acerca de cuéles no han sido interiorizadas
por los alumnos y ademas con qué otras respuestas lo confunden.

123456738 5101112131415161718192021222324252627282930313233
100%
S50% ﬁ
0%

T0%
60%

0%
40%
30%

20%

10%

0%

Tabla 12 Progresion del porcentaje de aciertos por pregunta
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12345673 95101112131415161718192021222324252627282930313233

Tabla 13 Gréfico de barras donde podemos visualizar el porcentaje de acierto por cada pregunta

Para este objetivo descriptivo, podemos usar gran cantidad de tablas. La Tabla 12 nos
servird para ver la progresion general de la clase a lo largo de las preguntas. Con este
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mismo formato podriamos realizar la progresion individual de cada alumno con las
calificaciones obtenidas en las preguntas.

La Tabla 13 puede sernos realmente Gtil para encontrar rapidamente las preguntas que
han presentado mayores dificultades e incidir en esos conceptos.

Por ultimo, la Tabla 14 representa el diagrams de caja y bigotes con las notas diarias
de cada alumno. Con esta tabla realmente podemos responder como de eficaz fue la sesion
anterior, en general, para comprender e interiorizar los conceptos demandados en las
preguntas.

Diagrama de Caja y Bigotes

0,9

0,8
0,7
0,6
_K_
0,5
b4
0,4

]

0,3

0,2

0,1

Hoia1 Moz Woias Dia4 [ Dis 4 REPASO

Tabla 14 Grafico de caja y bigotes de las calificaciones de los alumnos por dias

Lo cierto es que estamos observando el éxito o fracaso de la evaluacion diaria de los
alumnos sin entrar a analizar el por qué. La accion en la que derivara este analisis es en
paliar aquellos conceptos que hayan quedado menos claros. No servira para mejorar la
practica docente del profesor, pero si para que los efectos de las debilidades de su labor
sean lo menores posibles.

En la Tabla 14 podemos observar también la importancia de los propios test en el
aprendizaje. La primera vez que responden a preguntas nuevas, las distribuciones estan
localizadas en el centro y parte inferior de la gréfica. En cambio, en el test de repaso se
observa que los alumnos ya han asimilado mejor los contenidos y como estructurarlos.

El segundo sub-objetivo del profesor era conocer la efectividad de los métodos
utilizados. Este tipo de objetivo no pertenece al nivel descriptivo, sino al diagnostico.
Vamos a tratar de relacionar las metodologias empleadas por este profesor, en esta Unidad
Didactica y con este grupo, con el aprendizaje, 0 mas especificamente, con la capacidad
de responder correctamente las preguntas de nuestro test.

Para ello, agruparemos cada una de las 26 preguntas, sin contar las de repaso, segun la
metodologia. Los tipos de metodologia usados se presentaron al comienzo de este
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epigrafe y se dividen en expositivo, cooperativo, resolucion de problemas y préactica en
el exterior. En la Tabla 15 Agrupacion de preguntas por metodologia utilizada podemos

ver lo que obtuvimos.

Expositivo | Cooperativo | Problemas | Practica Repaso
Etiqueta 1 2 3 4 5
Cantidad de preguntas 20 3 1 2 7
Media (sobre 1) 0,474 0,53 0,44 0,525(0,72142857
Desviacion estandar | 0,23386748 | 0,29810513 0 0,235 |0,23948925

Tabla 15 Agrupacion de preguntas por metodologia utilizada

Lo primero de lo que nos damos cuenta es de las pocas preguntas que se han realizado
de las metodologias no expositivas, en particular de la de aprendizaje basado en
problemas, donde sélo se recogié una pregunta. Esto nos proporciona una muestra
demasiado pequefia de cuyo analisis no podemos extraer resultados con significancia
estadistica.

El test estaba planteado como una actividad corta al inicio de cada sesion y, en el caso
de los problemas, llevaba demasiado tiempo resolverlos como para afiadir mas de uno en
los primeros minutos de la clase.

Para poder aplicar LA para conocer la efectividad de los métodos utilizados, deberia
haberse recogido un mayor nimero de preguntas de cada una de las técnicas. El problema
por tanto ha sido de planificacion del sistema de LA, especificamente el disefio de los
objetivos que como ya hemos visto no han sido concisos y tomados en cuenta
completamente en los siguientes pasos. De haberse querido desarrollar un sistema de LA
que respondiese a estos objetivos, se deberia priorizar la realizacion de mas preguntas en
cada una de las técnicas obteniendo asi muestreos de los que podamos obtener resultados
significativos.

El caso de estudio se realizé durante el periodo del practicum, varios meses antes del
disefio final de este método de aplicacion de LA y redaccion de la presente memoria. Por
lo tanto, no disponia de tanto conocimiento e informacion acerca de LA, el método no
estaba cerrado y no se planificé con suficiente profundidad.

Es nuestro deber incidir, nuevamente, en la importancia de planificar correctamente el
método de LA: establecer usuarios, definir objetivos claros, y seleccionar métricas
adecuadas para estos objetivos.

El Gltimo objetivo, que tenia como protagonistas a los alumnos, era conocer el grado
de aprendizaje que estan interiorizando. A través de este objetivo buscabamos motivar
una reflexion individual por parte de los alumnos para que, tomando conciencia de su
aprendizaje, los impulsase a mejorar su rendimiento.

Algo que se busco desde el inicio de este caso de estudio era aprovechar el uso de las
herramientas para responder a todos los objetivos posibles, por ello, utilizamos las
mismas métricas y datos que habiamos usado cuando el usuario era el profesor.
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La meta era conocer, concienciar, sobre el aprendizaje. Mostrarle qué sabe y qué no
sabe. Los datos que recogiamos a través de Plickers nos daban precisamente esta
informacion.

En las acciones realizadas por el profesor, nos limitamos a actuar en dos momentos
diferenciados: al corregir cada pregunta en clase justo tras realizar el test informabamos
sobre el porcentaje de acierto que habia tenido la pregunta, pudiendo comparar su
resultado con la distribucién de la clase; el dia de repaso antes del examen, en el que
realizamos un test normal y un test de repaso, dimos la oportunidad a los alumnos de
consultar todos sus resultados, generales y de las preguntas.

A través de estas visualizaciones, tratamos de empoderar a los alumnos hacia la mejora
de su educacion y aprendizaje.
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5 Conclusiones y Lineas Futuras

5.1 Conclusiones

Hemos comenzado presentando Learning Analytics al lector: por un lado nos hemos
detenido en explicar qué es esta disciplina; hemos hecho un repaso de su historia, sus
inicios, su estado actual; y por ultimo, estudiamos las barreras a las que se enfrenta
actualmente y con las que tendré que lidiar en el futuro.

A continuacion, propusimos un marco metodoldgico para la aplicacion de Learning
Analytics en la educacién secundaria donde distinguimos 6 fases distintas: identificar
usuarios, identificar necesidades y plantear objetivos, recogida de datos, andlisis de los
datos, visualizacion y una actuacion motivada por los pasos anteriores.

Por altimo, exponemos un caso de estudio utilizando el método propuesto. Este caso
se realizé durante el practicum del méster, en un modulo del area técnica del primer curso
de un Ciclo Formativo de Grado Medio. Este caso de estudio se realizd cuando este
trabajo aun no se habia desarrollado en su totalidad por lo que su planificacion y
realizacion no resultaron tan consistentes como debieran.

A raiz de lo explicado hasta ahora, vamos a extraer un conjunto de conclusiones que
sinteticen los resultados de este trabajo.

Learning Analytics es una disciplina versatil, aplicable a multitud de ambitos tanto
para “big data”, como para “small data”. Actualmente se encuentra en periodo de
crecimiento y desarrollo y en un futuro a medio plazo sera una herramienta de gran ayuda
en el panorama educativo, personalizando la educacion a las necesidades de los alumnos
y los profesores, ofreciendo recursos adaptados a sus contextos. Hoy, nos encontramos
en un buen momento para investigar y experimentar con esta disciplina.

La metodologia propuesta ofrece una serie de pasos a los docentes para la puesta en
marcha de herramientas de LA en contextos de educacion primaria y secundaria. En estos
centros las infraestructuras y recursos, tanto humanos como materiales, no son tan
grandes ni especializados como en centros de educacion superior. Por tanto, la
metodologia propuesta ha tenido en cuenta estas circunstancias.

Asimismo, esta serie de pasos no es sistematica, sino flexible, reestructurable y
adaptable a cada circunstancia.

Este método otorga relevancia a todas las etapas del mismo, desde las fases de
planificacion a las propias de recogida, analisis de datos y accion motivada.
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Tal y como se puede ver en el caso de estudio, es fundamental dedicar el tiempo
necesario a la fase previa de identificacion de objetivos, usuarios, y planificacion del
proceso, para obtener resultados representativos que nos permitan tomar decisiones. No
dedicar el suficiente tiempo y reflexion a la planificacion nos llevara al fracaso de nuestro
proyecto en LA.

De igual manera, el estudio y conocimiento de las barreras es critico para el logro de
nuestras metas. Saber de antemano qué momentos seran los que hagan trastabillar nuestro
proyecto, y anticiparnos a ellos, nos dara garantias de éxito. Probablemente no podamos
predecir todas las barreras por lo que durante la puesta en marcha de cada una de las
etapas deberemos evaluar fallos y posibles mejoras. De esta forma, en futuras iteraciones
iremos mejorando nuestro ciclo ante distintos imprevistos.

5.2 Lineas futuras

Esta memoria constituye una fuente de posibles lineas de trabajo en el futuro, como
consecuencia de la experiencia acumulada en el desarrollo de la misma. A continuacion,
proponemos algunas de ellas.

El primer campo de estudio que proponemos es el que concierne al nuevo reglamento
europeo de proteccion de datos y su relacion con la privacidad y LA. Seria de interés
general para el crecimiento de esta disciplina la creacion de un marco de convivencia
entre el reglamento de proteccion de datos y las analiticas de aprendizaje. Este marco que
vele por la privacidad de los datos de los usuarios y defina medidas, limites y propuestas
para su uso en los entornos educativos.

Por otro lado, en general nos hemos encontrado con muy pocas investigaciones
publicadas por parte de centros y profesores de la educacién primaria y secundaria en
relacién con LA. La experimentacion cientifica en este campo acarrearia mas cantidad de
propuestas y lineas de implementacion para docentes que deseen embarcarse en la mejora
de la educacion a través de Learning Analytics.

Por altimo, seria conveniente un desarrollo méas profundo de cada una de las fases de
la metodologia propuesta.

En especial nos referimos a las técnicas y herramientas de analisis de datos para la
educacion, en esta memoria presentadas en el apartado 3.4 Analizar. Estos métodos son
descritos en multitud de documentos, pero sin esclarecer su funcionamiento a través de
propuestas de uso, echando de menos transparencia en sus algoritmos.

Por ello, seria apremiante el contar con una guia de uso de las técnicas y las herramientas.
Aln mas ideal resultaria publicarlas y hacerlas accesibles a todos los docentes y
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encargados de LA en los centros de tal forma que el trabajo técnico de esta fase no
suponga un problema limitante.
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