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Capitulo 1

1.1 Introduccion de la tesis doctoral

La Analitica del Aprendizaje, el Aprendizaje de Maquina —supervisado y no supervisado- y
las estrategias de los cursos en linea en ambientes de masividad son técnicas que
aparecieron en la primera década de este milenio y se consolidaron —en diversas
manifestaciones- en la década siguientes en diferentes contextos.

Aunqgue los MOOC (Massive Open Online Courses - cursos en linea abiertos y masivos)
surgieron en un ambiente de educacién no formal, su reciente articulacion en los curriculos
universitarios hace que sea necesario resolver distintos retos para minimizar las
consecuencias de su modelo, como por ejemplo aquellos relacionados con su rigidez en
materia pedagogica.

Lo anterior es, a su vez, una oportunidad magnifica para impulsar la introduccién de
tecnologias especificas para conocer y comprender el comportamiento de los distintos
actores del proceso formativo, especialmente profesores y estudiantes teniendo en cuenta
las significativas cantidades de personas involucradas en estos cursos.

Uno de los beneficios anunciados por la aplicacion de las técnicas de la Analitica del
Aprendizaje, unido al potencial de las aplicaciones web que dan soporte a los cursos en
linea en ambientes de masividad es el aprovechamiento de las grandes cantidades de datos
para poder comprender el comportamiento de los estudiantes.

Un aporte importante de la presente investigacion es la integracion de las tres técnicas
indicadas anteriormente (aprendizaje de maquina, analiticas del aprendizaje, cursos
masivos en linea) y su aplicacion para el reconocimiento académico de conocimientos y
habilidades adquiridos a través de esta modalidad educativa.

1.2 Escenario de motivacion

La Universidad del Cauca, que hace presencia en el Departamento del Cauca, cercana a
cumplir 200 de fundacion y prestacion del servicio de la educacién superior, se ha
caracterizado por ofrecer programas académicos en modalidad presencial tradicional,
desperdiciando las posibilidades que ofrecen las tecnologias telematicas y los modelos
hibridos que ellas pueden ofrecer en los procesos formativos.

La irrupcion de los MOOC en el @mbito educativo internacional puede ser el catalizador que
impulse la adopcion de modelos educativos no presenciales en Instituciones de Educacion
Superior. Pero se puede correr el riesgo de un uso netamente instrumental de la tecnologia,
olvidando los propdsitos maximos de los modelos formativos.
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Dado que los MOOC fueron creados desde la perspectiva de la educacion no formal (no
conducente a titulo), su integracibn en procesos curriculares demanda nuevos retos
(técnicos, administrativos, pedagogicos) que permitan la acreditacion de conocimientos y
habilidades adquiridas a través de los cursos masivos en linea sin afectar la calidad de la
formacion.

Las grandes cantidades de informacion que se pueden recoger a través de las plataformas
MOOC deben servir de insumo para comprender los procesos de aprendizaje de los
estudiantes en su interaccién con los servicios de las aplicaciones web que dan soporte a
una cantidad significativa de estudiantes.

Una vez organizados los complejos conjuntos de datos producidos tanto por las plataformas
de soporte al aprendizaje como de sistemas de gestion académicos, integrando con
informacién de otras fuentes (encuestas de caracterizacion, apreciaciones, evaluacion, etc.)
y otras variables de interés (estilos o preferencias de aprendizaje), se pueden entrenar
algoritmos para predecir el comportamiento de distintas variables y tomar acciones para
mejorar los indicadores del proceso, como la retencion o el rendimiento académico.

1.3 Formulacion del problema

Un MOOC es un curso ofrecido a través de Internet, sin pre-requisitos y abierto a una gran
cantidad de estudiantes que integra el potencial de las redes sociales, la orientacién de un
experto disciplinar, millares de recursos abiertos y de libre acceso que se encuentran en
Internet (McAuley et al. 2010) donde lo méas importante es la participacion activa de cientos
o miles de estudiantes al mismo tiempo que se autorregulan de acuerdo a propdsitos
comunes, generalmente de aprendizaje. Aunque puede existir el apoyo docente asistentes
y una duracién de algunas semanas, generalmente no contiene obligaciones para los
inscritos a excepcion del acceso a internet y la motivacién personal.

Los MOOC aparecen en el 2008 como evolucién de los Recursos Educativos Abiertos
(REA), como propuesta para universalizar la educacion y ofrecer educacién gratuita y de
calidad a personas que residen en zonas lejanas o desfavorecidas, inspirados en el
Conectivismo (Siemens, 2005), una innovadora Teoria Educativa propuesta por George
Siemens en 2005. Se caracterizan por el ofrecimiento de cursos gratuitos accesibles a
través de Internet (Wiley, 2012), no conducentes a titulaciones pero con la posibilidad de
emision de un certificado de aprobacion después del respectivo pago (McAuley, 2010),
generalmente de corta duracién (Liyanagunawardena, Adams & Williams, 2013), centrados
en los contenidos -que deben ser abiertos- basicamente tipo video (Gou et al. 2014), con
actividades evaluativas relativamente sencillas (Roig, Mengual & Suarez, 2014) sin limite
en la cantidad de inscritos (Jansen y Schuwer 2015).

Si bien los MOOC, aunque no con ese nombre, aparecieron en el 2008 con el desarrollo
del curso "Conectivismo y conocimiento colectivo” ofrecido por Stephen Downes en la
Universidad de Manitoba (Mackness & Williams, 2010), alcanzan un auge inusitado con la
experiencia de Sebastian Thrun (profesor de la Universidad de Stanford) y Peter Norvig
(Investigador de Google) al orientar un MOOC sobre Introduccién a la Inteligencia Atrtificial
donde se matricularon aproximadamente 160.000 estudiantes de los cuales alrededor
34.000 lo aprueban (Martin, 2012).

Los MOOC alcanzan fama mundial en el 2012 con la aparicion de diversas iniciativas -la
mayoria privadas- que utilizan plataformas telematicas mediante las cuales se ofrecen
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cursos de universidades de prestigio a nivel mundial, como son Udacity, Coursera, edX,
MiriadaX, entre otras (Hernandez, 2013), hasta tal punto que el New York Times los nombré
el personaje del afio (Pappano, 2012).

El alto éxito conseguido en los MOOC en poco tiempo, asi como su rapida evolucion, ha
provocado la aparicion de multiples variantes, como por ejemplo los SPOC (Small Private
Online Courses - cursos en linea pequefios y privados) que fueron introducidos en 2013 por
Armando Fox, profesor de la Universidad de Berkeley, para caracterizar el uso de recursos
producidos en MOOC en cursos presenciales (Fox, 2013) de ahi que no sean procesos
abiertos ni masivos.

Un afio después de los SPOC, Wenge Guo, profesor de la Universidad de Beijing, propone
el término MPOC (Massive Private On line Courses - cursos en linea privados y masivos)
bautizando su propuesta de usar la estrategia MOOC en ambientes educativos con
reconocimiento académico manteniendo el componente no presencial del proceso
educativo, pero sin profundizar en aquellos aspectos que necesariamente deben ser
adecuados a su nuevo contexto de empleo.

De igual forma, muchas instituciones alrededor del mundo han definido un conjunto de
criterios para convalidar los conocimientos y habilidades adquiridos a través de la estrategia
MOOC (Solarte, 2016), sobresaliendo las siguientes estrategias:

¢ Reconocimiento académico de MOOC ya realizados.

e Integracion curricular de MOOC propios o de otras instituciones.

e Integracion curricular de un conjunto de MOOC como parte de una especializacion
0 master presencial.

No existe consenso respecto al limite inferior en el nimero de estudiantes que pueda tener
un MOOC; mientras (Neubaum et al, 2014) publicé una investigacion sobre motivacion para
participacion en un MOOC “semiabierto” donde se inscribieron 91 estudiantes, en (Delgado-
Kloos et al, 2014) se describe experiencia del desarrollo de SPOC con mas de 500
estudiantes regulares de la Universidad Carlos Il de Madrid, es decir, la frontera entre un
MPOC, un SPOC o un MOOC puede ser difusa en funcion del autor analizado.

En este punto aparece una primera pregunta de investigacion ¢ Como puede una Institucion
de Educacion superior integrar a sus procesos educativos con reconocimiento académico
la estrategia de los cursos en linea en ambientes de masividad y sacar provecho de la
analitica del aprendizaje?

Con la consolidacion de las plataformas que ofrecen MOOC, también empiezan a
evidenciarse problemas y dificultades en el modelo inicial que los sustento: bajas tasas de
retenciéon (Forbes, 2012), (Adamopuolos, 2013); calidad de la formacion (Conole, 2013)
eficacia pedagoégica (Sonwalkar, 2013) y extremada rigidez (Cabero et al, 2014); carencia
de atencién personalizada (Zapata, 2013a); y sostenibilidad (Yuan & Powell, 2013), entre
otros, que deben ser abordados desde distintas instancias y esfuerzos interdisciplinarios
para asegurar la supervivencia de esta modalidad de la educacion en linea.

En septiembre de 2013 Sonwalkar propone el concepto de aMOOC (adaptive MOOC)
ofreciendo alternativas para empezar a abordar la dificultad de la falta de flexibilidad en los
MOOC vy, a su vez, abriendo nuevos campos para la investigacion de las siguientes
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cuestiones: ¢Como se disefia un MOOC para que sea adaptable?, ¢Como adaptar un
MOOC?, ¢Qué se puede adaptar de un MOOC?, ¢ Cbmo identificar perfiles o patrones de
comportamiento de los estudiantes al desarrollar un MOOC?, ¢,Cual es el efecto, en todos
los niveles, de la adaptacion de un MOOC?, ¢es posible llegar a personalizar el desarrollo
de un MOOC?

Estudios posteriores han empezado a abordar temas relacionados con los estilos de
aprendizaje aplicados a los MOOC. Segun (Chang, Hung & Lin, 2015) existe un 90% de
probabilidad que el estilo de aprendizaje del estudiante influye en sus intenciones respecto
a un MOOC, lo cual da una idea de las motivaciones que tienen las personas para
inscribirse a un MOOC, pero que no es suficiente para resolver la esencia de los problemas
asociados a su rigidez.

Los estilos de aprendizaje son rasgos cognitivos, efectivos y fisiolégicos, que sirven como
indicadores relativamente estables de como los estudiantes perciben, interaccionan y
responden en un ambiente de aprendizaje (Keefe, 1988). Honey y Munford en 2000 los
definen como una descripcion de las actitudes y comportamientos que determinan la forma
preferida de aprendizaje del individuo. Respecto al uso de los estilos de aprendizaje en
ambientes web, (Manocher, 2006) afirma que tener en cuenta a los primeros es
significativamente importante para el rendimiento y apropiacién de conocimiento.

Respecto a los procesos formativos mediados por tecnhologias teleméticas, (Xu et al, 2014)
afirman que las posibilidades de adaptacién y personalizado mejoran la eficacia de
aprendizaje en linea en términos de examinacion, satisfaccion y la autoeficacia.

Una de las principales criticas a los MOOC es su falta de pedagogia (Zapata, 2012),
circunstancia heredada por los aMOOC, asi como también la rigidez pedagdgica
(Sonwalkar, 2013), aspecto de vital importancia si de cuestiones de calidad educativa se
trata. Aunque se han formulado metodologias para el disefio de MOOC adaptables (Fidalgo,
2013), falta un gran trecho para conciliarlas con técnicas de disefio instruccional que
propenden por un proceso educativo personalizado. De otra parte, se ha detectado una
tendencia a utilizar distintos tipos de estilos de aprendizaje como elemento de adaptacién
del MOOC (Daradoumis et al, 2013) sin elaborar estudios comparativos sobre sus
bondades o deficiencias. De igual forma, los MOOC siguen evolucionando de manera
vertiginosa y si bien han llegado para quedarse, seguramente su forma definitiva sera muy
diferente a la actual (Zapata, 2013a), siendo los SPOC una de las variantes que mas
expectativas estan generando a futuro (Delgado-Kloos et al, 2014).

De lo anterior surge la siguiente pregunta de investigacion: ¢ Cémo identificar de manera
automatica el estilo o las preferencias de aprendizaje de los usuarios para una posterior
adaptacion de procesos formativos en linea masivos bien sean abiertos o privados?

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo General

Proponer un mecanismo para la identificacion automética del estilo de aprendizaje en
procesos de formacion en linea masivos abiertos o privados.
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1.4.2 Objetivos Especificos

¢ Construir un conjunto de datos que relacione la interaccién de los estudiantes con una
plataforma MOOC con sus estilos de aprendizaje segun el modelo de Kolb.

e Determinar el tipo de algoritmo de aprendizaje de maquina supervisado que mejor
clasifigue un estilo de aprendizaje en funcion del conjunto de datos construido en el
proyecto.

e Desarrollar un estudio de caso que permita verificar la identificacion automética de estilos
de aprendizaje en un curso en linea masivo con reconocimiento académico en la
Universidad del Cauca.

e Aplicar técnicas de Analitica del Aprendizaje para encontrar asociacion de variables de
interés involucradas en el caso de estudio.

1.5 Metodologia de desarrollo
Para la consecucion de los resultados de la investigacion se siguieron las siguientes
metodologias:

¢ Mapeo sistematico para la elaboracion del estado del arte.

e 4+1 vistas para la descripcion de la Arquitectura para la captura de requisitos,
disefio e implementacién de un prototipo que permitio tener acceso a la
informacién de interaccién de los estudiantes con una instancia de Open edX
instalada en la Universidad del Cauca.

e CRISP-DM para la construccién de los conjuntos de datos empleados en la
investigacion.

o Andlisis estadisticos para la verificacién de hip6tesis de trabajo con aplicaciones
como R.

¢ Andlisis de Componentes Principales para reduccion de la dimensionalidad en los
conjuntos de datos.

e Disefio del caso de estudio mediante la metodologia de Robert Yin.
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1.6 Resultados conseguidos

Durante la investigacion se consiguieron los siguientes resultados:

e Construccidon de dos conjuntos de datos (dataset) iniciales con mas de 70.000
registros relacionados con la actividad de profesores, tutores, administrador de
plataforma y estudiantes del curso Astronomia cotidiana.

e Construccion de dos dataset procesados con informacion de interaccion de
estudiantes asociadas al estilo de aprendizaje segun Kolb e informacién
demogréfica y académica.

e Definicion de datasets de pruebay entrenamiento a partir de los dataset procesados.

e Aplicacién de un dataset de entrenamiento con distintos algoritmos de aprendizaje
supervisado para identificar el mas adecuado para la prediccion.

e Prediccion del estilo de aprendizaje segun Kolb del dataset de prueba.

e Reduccion de complejidad y andlisis estadistico de las variables recopiladas durante
la investigacion.

Participacién en el proyecto MOOC Maker entre octubre de 2015 a octubre de 2018,
financiado por la Comision Europea a través del programa Erasmus+.

1.7 Estructura de la monografia

1.7.1 Capitulo 1 Introduccion a la tesis doctoral

Donde se presenta de manera resumida la motivacion, formulacién del problema, objetivos
de la investigacién abordados, la metodologia de desarrollo y resultados conseguidos.

1.7.2 Capitulo 2 Estado del arte

Apartado que contiene una breve descripcion del estado actual de conocimiento referido a
diversos tépicos relativos a los cursos abiertos en ambientes de masividad, estilos de
aprendizaje, identificacion de perfiles de aprendizaje en MOOC en particular y en educacion
en linea en general, y las brechas encontradas a partir de las cuales se determin6 el alcance
de la presente investigacion.

1.7.3 Capitulo 3 Extraccion de datos de una instancia de Open EdX y construccion del
dataset

Que contiene la descripcién y disefio del caso de estudio, ademas del proceso de disefio e
implementacién de un prototipo para la extraccién y organizacion de datos de interaccion
de los estudiantes con la plataforma web que aloj6 el caso de estudio, asi como la
descripcion del dataset construido.

1.7.4 Capitulo 4 Analitica del aprendizaje para correlacion de variables

En donde se detalla el estudio que pretende contribuir a determinar la correlacion o
asociacion entre las variables recopiladas y dar respuesta a aspectos tales como:

e Determinar si hay diferencias en el rendimiento académico entre los diferentes
estilos de aprendizaje segun Kolb.
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¢ Determinar si existen correlaciones entre las actividades realizadas en la plataforma,
tales como numero de accesos, videos reproducidos, recursos web accedidos,
participacion en foros, laboratorios de practicas en linea, etc.

o Clasificar a los estudiantes por sus actividades de plataforma y determinar que dicha
clasificacién esta relacionada con los estilos de aprendizaje de Kolb.

o Determinar si los factores demogréficos influyen en el desempefio de los
estudiantes, entre otros

1.7.5 Capitulo 5 Analiticas del aprendizaje para prediccién

Apartado donde se aplican diferentes técnicas para intentar encontrar, por un lado, modelos
predictivos para el rendimiento académico y la diferencia de aprendizaje, variable que
relaciona el desempefio académico de un estudiante en el curso en linea con su promedio
académico -presencial-. Finalmente, se ilustran los resultados del entrenamiento del
algoritmo J48 para predecir el estilo de aprendizaje en funcion de las variables asociadas a
la interaccién de los estudiantes con la aplicacion web donde se alojo el caso de estudio.

Al final de cada capitulo se presenta la discusién de resultados, las conclusiones y los
trabajos a future propuestos.

1.8 Referencias bibliograficas

1.9 Anexos
Informacion adicional no consignada en la monografia se ha organizado a través de los
siguientes aexos:

1.9.1 Anexo A Descripcién curricular del curso “Astronomia cotidiana” modalidad virtual del
Componente de Formacion Integral Social y Humana (FISH)

1.9.2 Anexo B Entrenamiento de algoritmos de aprendizaje de maquina supervisados
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Capitulo 2

2.1 Estado actual del conocimiento

En este apartado contiene una breve descripcion del estado actual de conocimiento referido
a la adaptacion en cursos masivos abiertos y en linea y a la identificacién de perfiles de
aprendizaje en MOOC en particular y en educacion en linea en general, y las brechas
encontradas a partir de las cuales se determina el alcance de la presente investigacion.

2.2 Metodologia de la revisiéon

Siguiendo lo propuesto en (Petersen et al, 2008) para la realizacion del mapeo sisteméatico
a continuacion, se describen las fases mas relevantes:

2.2.1 Estrategia de busqueda

La busqueda de referencias bibliogréficas Utiles se realizaba cada seis meses, la Gltima de
ellas en octubre de 2018 en las siguientes bases de datos electrénicas: Web of Science,
Scopus y Google Scholar. Las cadenas de busqueda estuvieron construidas alrededor de
grupos de palabras clave y sus distintas combinaciones:

e Cursos en linea en ambientes de masividad (MOOCs, MPOC, SPOC y sus
variantes)

o Estilos de aprendizaje en educacion en linea

e |dentificacion automatica del estilo de aprendizaje

2.2.2 Criterios de inclusion y exclusiéon

Para ser incluido, un articulo debe cumplir los siguientes requisitos:
e estar en idioma inglés o espafiol;
e contener al menos dos de las cadenas de busqueda

e encontrarse no més alla de los primeros 200 resultados en cada busqueda
e sicontiene la palabra MOOC, no haber sido publicado antes del 2008.

18



2.2.3 |dentificacion de estudios relevantes

Para la inclusion de los articulos se tuvo en cuenta —en primera instancia- su titulo, luego
resumen y conclusiones. Se excluyeron aquellos articulos que no cumplieron los criterios
de inclusidn. Los articulos potencialmente elegibles se obtuvieron para una lectura completa
y luego se determind su inclusion si se consideraron relevantes en su contenido. Se
eliminan aqui los articulos repetidos.

2.2.4 Extraccion y Sintesis de Datos

Para la gestion de la informacion contenida en los articulos relevantes se desarrollé un
banco de datos con los contenidos extraidos de los articulos incluidos en la revision. Las
caracteristicas de interés para esta revision fueron:

e Disefio de MOOC

¢ Analitica del aprendizaje en MOOC

e Reconocimiento académico de MOOC

o Estilos de aprendizaje

e Técnicas para identificaciébn automética del perfil de estudiante

2.2.5 Resultados

Con la estrategia de busqueda planteada, a lo largo de casi cinco afios que duré la
investigacion, se obtuvieron 10.620 articulos, de los cuales fueron seleccionados 1379
después de considerar su titulo, el nimero se redujo a 201 luego de revisar el resumen y
las conclusiones. Estos fueron descargados y sometidos a los criterios de inclusion y
exclusion. Finalmente se tuvieron en cuenta 98 articulos que aprobaron los criterios de
inclusiéon para esta revision.

2.3 Marco conceptual y trabajos desarrollados

A continuacion, se presentan las bases teéricas y los referentes conceptuales empleados
en el desarrollo de la investigacion.

2.3.1 MOOC y Analitica del Aprendizaje

Los MOOC son una de las formas mas recientes del Movimiento Educativo Abierto
(Baraniuk, 2007), cuyos principios se han construido sobre la ideologia acerca que el
conocimiento es un bien comun (Ehlers, 2011) el cual pertenece a la humanidad en su
conjunto. Este movimiento considera a la educacion como un motor de desarrollo que debe
incentivar la creacion y difusion universal del conocimiento a través de diversos canales,
incluyendo las Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién - TIC (Dans, 2009).
Exponentes de este movimiento se arropan bajo el término genérico de Educacion Abierta,
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y pueden ir desde los REA, materiales educativos digitales generalmente dispuestos a
través de repositorios (Campbell, 2004) hasta los MOOC de nuestros dias.

El auge de los REA, cuya maxima expresion seguramente fue la apertura a cientos de
contenidos de prestigiosas universidades alrededor del mundo entero a través de iniciativas
conocidas como Open Courseware (Tovar & Divoska, 2013), pero miradas criticas a este
proceso, como la realizada por Parrish en 2004, sefialan que los cambios en las précticas
educativas, (tanto de profesores como de estudiantes), han sido minimas, lo cual hace
pensar que producir y utilizar REA no es suficiente para generar innovacion educativa
(Ehlers, 2011). Una alternativa a esta situacion, ha resultado aparentemente muy dificil de
implementar en la practica: en lugar de enfocarse en los contenidos abiertos, el énfasis
habria que hacerlo en hacer mas abiertas las practicas educativas, perspectiva desde la
cual surgié una interesante practica educativa abierta: la ensefianza abierta, la cual ha
encontrado una manera contemporanea de implementacién en forma de lo que se conoce
como MOOC (Chiappe, Hine & Martinez, 2015).

Los MOOC son cursos en linea, cuyo objetivo principal es brindar alternativas educativas
soportadas en tecnologias de Internet de acceso abierto. Su clasificacion mas general los
divide en dos, los cMOOC y los xMOOC (Guardia, Maina & Sagra, 2013) (Williams, Adams,
2013) (SCOPEO, 2013). Los cMOOC tienen como objetivo la generacion del conocimiento
de manera colaborativa y se basan en la cantidad de aportes que pueden ser generados
por sus participantes. Sin embargo, estos generalmente no cuentan con una estructura, ni
con una evaluacién que permita medir de alguna forma el conocimiento o el nivel de
aprendizaje que adquiere el estudiante. Por otra parte, los XMOOC son cursos que cuentan
con un contenido estructurado y evaluaciones, se basan en la presentacién de contenidos
a través de videos cortos y documentos de apoyo; son los mas parecidos a un curso en
linea tradicional y se han vuelto muy populares, debido a que muchas de las plataformas
estan orientadas a ofrecer este tipo de cursos (SCOPEO, 2013).

Los MOOC ofrecen a los estudiantes la oportunidad de tomar cursos de instituciones y/o
profesores de prestigio, sin ningun tipo de requisitos previo; se desarrollan en un tiempo
predefinido, y siguen un plan de estudios, los estudiantes consultan sesiones grabadas en
video acompafados de conjuntos de tareas semanales, recursos en linea, lecturas en linea,
preguntas, y examenes -parciales y finales- (Creed-Dikeogu & Clark, 2013). Sin embargo,
no hay expectativas de participacion predefinidas, los estudiantes pueden completar a su
propio ritmo tan poco o tanto del curso como deseen (Martin, 2012).

Pero los MOOC no son una panacea educativa (Creed-Dikeogu & Clark, 2013). Entre los
problemas principales se encuentra la evaluacién de las grandes cantidades de estudiantes
que se inscriben, motivo por el cual la mayoria de las evaluaciones son simplemente
preguntas de seleccion multiple. Los estudiantes tampoco pueden construir relaciones con
los profesores o conseguir la realimentacion en profundidad sobre su progreso educativo y
que carecen de un disefio instruccional efectivo (Mahraj, 2012), lo cual sugiere la pérdida
de interaccion cara a cara necesaria para el éxito del proceso formativo presencial.

En cuanto lo pedagdgico, los MOOC tiene su fundamentacion epistemoldgica en el
Conectivismo (Siemens, 2004). Downes (2011) afirma que “... los MOOCs combinan el
contenido abierto y la ensefianza abierta, pero también son compatibles con la participacion
masiva; eso se logra mediante la adopcion de una pedagogia y una estructura conectivista”.
Siemens considera que el conectivismo es una teoria que se caracteriza por considerar el
aprendizaje como una extension del conocimiento y de la comprensién a través de una red

20



personal, base sobre la cual se organizan actividades y recursos en la programacion
educativa.

Zapata (2013) critica este modelo proponiendo un enfoque para €l revolucionario: la
individualizacion del aprendizaje. Asegura que la relacién entre profesores y estudiantes en
un MOOC a través de materiales, en realidad aisla a la mayoria de estudiantes y sélo es
aprovechado por una minoria de alumnos aventajados, con un alto costo social asociado.
Aunque existe una rama del e-learning conocido como e-learning adaptativo, entendido
como programas computacionales capaces de mostrar informacion para usuarios (de forma
individual) tomando en cuenta un modelo detallado de sus objetivos, intereses y
preferencias (Berlanda & Garcia, 2004), Zapata propone individualizar no solamente la
presentacion del contenido sino el disefio instruccional en su conjunto para adaptarlo a las
caracteristicas de aprendizaje detectadas en el entorno personal de los estudiantes.

De igual forma, Zapata (2013b) avizora que la educacion superior de los préximos afios,
sera un producto hibrido con pluralidad de opciones metodolégicas donde el parametro
ayuda pedagodgica tendra valores que oscilen entre lo que son ahora los xXMOOC puros y
una individualizacién basada en el perfil de aprendizaje y en la analitica que se haga para
cada caso; con ello introduce el elemento de la Analitica del Aprendizaje (Duval, 2011)
como elemento mediador entre la captura del perfil de un estudiante y el disefio instruccional
capaz de construir y ofrecer MOOC personalizados. A pesar de lo anterior, en este trabajo
no se menciona ni la técnica para disefiar MOOC personalizables, ni tampoco la manera en
la cual la analitica del aprendizaje identifica las variables que corresponden a la
caracterizacion del perfil de los estudiantes.

La Analitica del Aprendizaje, es una de las macro tendencias de la actualidad y una de las
grandes innovaciones del mundo educativo global del presente milenio. Se trata del analisis
de los big data -gran cantidad de datos generados por los estudiantes en su proceso de
formacion y aprendizaje- que permite predecir tendencias y patrones en el comportamiento
de los estudiantes y personalizar los entornos de aprendizaje en funcion de las necesidades
de cada individuo (Fournier, Kop, & Sitlia, 2011). George Siemens y otros autores, lo definen
como “la medicion, recoleccion, analisis y presentacion de datos sobre los aprendices y sus
contextos, para propositos de entendimiento y optimizacién del aprendizaje y el entorno en
el que se produce” [10].

El uso de la analitica del aprendizaje, junto al analisis de redes sociales, en los equipos
responsables del disefio y ofrecimiento de un MOOC, podria dar respuesta a las preguntas
tipicas y proporcionar elementos para corregir temas de desercion, bajos resultados de
aprendizaje y ofrecer un entorno de aprendizaje adaptativo (Clark, 2013).

2.3.2 Adaptacién en los MOOC

Como se comenté en la formulacion del problema del Capitulo 1, el concepto aMOOC fue
postulado en septiembre de 2013 en (Sonwalkar, 2013) donde se presentan los resultados
del primer MOOC adaptativo soportado en una plataforma especifica para su ofrecimiento
llamada AMOL (Adaptive Mobile Learning) implementada en los servicios en la nube de
Amazon, apoyado en un marco pedagdégico para la adaptacion dinamicas de contenidos a
cuatro dimensiones de aprendizaje y cinco estrategias educativas propuestas por el mismo
autor. Dicha investigacion se centra en los resultados de la arquitectura distribuida
empleada para la atencion de miles de estudiantes, pero no profundiza en la aproximacion
pedagogica empleada, llamada “learning cube”, ni tampoco en el comportamiento de los
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estudiantes durante la experiencia; de igual forma, el estudio no indica la forma en la cual
AMOL detecta o se informa del perfil del estudiante.

Luego de la experiencia anterior se han comenzado a divulgar diversos trabajos que
investigan alrededor de la adaptabilidad en los MOOC, bien sea desde el punto de vista de
las plataformas que los deben ofrecer, las metodologias para su disefio, y los elementos
que se pueden variar en un curso masivo en funcion de las caracteristicas de los usuarios;
poco se ha escrito sobre la identificacion automatica de estilos de aprendizaje, donde la
mayoria de autores sigue empleando la aplicacion de una encuesta en linea. A
continuacion, se resumen los principales de ellos:

(Fidalgo, Garcia & Seins, 2013) presenta una aproximacion a una propuesta para el
desarrollo de cMOOC adaptables que se espera Util para mejorar las tasas de desercion y
poca cooperacion entre estudiantes. Propone que la adquisicion de datos y evaluacion se
haga a través de Analitica del Aprendizaje, aunque no dice cémo, tampoco menciona
aspectos técnicos de la plataforma que soportara el ofrecimiento de los MOOC. Esta
propuesta no ha sido corroborada mediante casos de estudio o desarrollos experimentales.

(Rimbaud et al., 2013), presenta una propuesta soportada en taxonomias y técnicas de
aprendizaje adaptativo para mejorar los resultados del aprendizaje del idioma inglés para
estudiantes que no lo hablan. No ha sido verificada mediante un estudio de caso o
desarrollo experimental.

(Bansal, 2013) integra un sistema de recomendacion para la adaptacion de MOOC que
puede adaptarse a las necesidades de los estudiantes y proporcionar recomendaciones
personalizadas segin un modelo de participantes segin su nivel de conocimiento. No
emplea estilos de aprendizaje. (Torres, Infante, Diaz, 2014) plantea algunas reflexiones
acerca del potencial de las técnicas de inteligencia artificial para el desarrollo de MOOC
personalizables. El trabajo sélo profundiza en una descripcion modular de un sistema de
recomendaciones para la tutorizacion, pero no indica cémo se resuelven los problemas
técnicos asociados a la integracion de los sistemas de recomendacion con las plataformas
para el ofrecimiento de MOOC.

(Baer et al., 2013) propone una estrategia para la transformacién y sostenimiento de
sistemas de aprendizaje personalizados para ofrecer experiencias formativas
individualizadas desde una perspectiva institucional. La propuesta no tiene en cuenta las
caracteristicas de los MOOC, ni tampoco hace alusién a estilos de aprendizaje.

(Fasihuddin, Skinner & Athauda, 2014), introduce un enfoque basado en las ciencias
cognitivas para mejorar ambientes abiertos de aprendizaje y proporcionar personalizacion,
utilizando el modelo de estilos de aprendizaje de Felder y Silvermanque utiliza un agente
de identificacion para la determinacion del perfil segin patrones de interaccion con
materiales y emplea un agente recomendador responsable de soportar navegacion
adaptable. No se ha hecho una implementacion de la propuesta.

(Armendariz, McHardy & Garcia, 2014) presenta una propuesta de herramienta (Online
Course Tool for Adaptive Learning -OCTAL-) para la personalizacion de ejercicios acorde a
un modelo del estudiante de MOOC con el propésito de mejorar la experiencia
metacognitiva. Se encuentra en marcha un proceso de verificacion sin resultados
publicados.
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(Grunewald, Totschnig & Willems, 2013) expone reflexiones y lineamientos para el disefio
de MOOC que contemplen el estilo de aprendizaje segun Kolb y el uso técnicas de
gamificacion y laboratorios virtuales. No hace identificacibn automatica del perfil de
aprendizaje y sus recomendaciones metodoldgicas son para un curso de “Internetworking
con TCP/IP”, no necesariamente son extensibles a otras teméticas.

(Sunar, et al, 2015) realiza un estudio del estado del arte sobre personalizacion en MOOC,
incluyendo aspectos como el pedagdgico, la sostenibilidad del aprendizaje y los modelos
de negocio, siendo especialmente critico en los componentes metodoldgicos para el disefio
de MOOC adaptables, indicando que las implementaciones méas populares abarcan la
evaluacion y realimentacion personalizada y los sistemas de recomendacion de contenidos.

(Yan-hong, Bo, & Jian-hou, 2015) propone un Modelo de Aprendizaje Personalizado para
e-learning, que igualmente puede ser aplicado a MOOC, que hace uso de los principios del
e-learning adaptativo. Este modelo no se verific6 mediante alguna implementacion.

(Onah, & Sinclair, 2015) propone un marco de trabajo para recomendar materiales
instrucciones en funcién del perfil de los estudiantes y los objetivos de aprendizaje fijados
por ellos mismos. En el perfil no incluyen los estilos de aprendizaje ni tampoco ha sido
verificado mediante un desarrollo experimental o estudio de caso.

En resumen, se ha trabajo méas en la adaptacién de algunos componentes de los MOOC
segun alguna caracteristica de los estudiantes, que en la identificacion automatica de sus
estilos de aprendizaje.

2.3.3 Adaptacion y personalizacidon en e-learning a través de estilos de aprendizaje

Respecto a las técnicas de adaptacion y personalizacion en e-learning a través de estilos
de aprendizaje, se destaca el trabajo de Alshammari, Anane y Hendley con el desarrollo de
complejo marco de trabajo para la construccion de rutas de aprendizaje en funcion del estilo
de aprendizaje de Felder — Silverman y la evaluacion de diversos aspectos como
satisfaccion del estudiante, la evaluacién, seguridad computacional, usabilidad, entre otros
Alshammari, M., Anane, R. & Hendley, J. (2014, 2015a, 2015b). Estos trabajos se han
aplicado en procesos de e-learning tradicional, no en MOOC, ni tampoco usan otros estilos
de aprendizaje.

(Ghazali, Noor, & Saad, 2015) realiza una revision sobre métodos y aproximaciones en
ambientes de e-learning para su personalizacion, clasificando las técnicas para deteccién
de los estilos de aprendizaje y proponiendo su propio modelo para la personalizacion del
proceso de aprendizaje. Este trabajo, ademas de no contemplar las caracteristicas
especificas de los MOOC, tampoco ha sido verificado por una implementacion.

(Fasihuddin, Skkiner, & Athauda, 2015) propone un modelo para identificar
automaticamente el estilo de aprendizaje de Felder — Silverman mediante la busqueda de
patrones de comportamiento con objetos de aprendizaje, el modelo ha sido verificado a
través de un estudio de caso que no fue un MOOC sino un curso convencional.

(Hung, Chang, & Lin, 2016) propone la utilizaciéon de un algoritmo K-means para la

identificacion del estilo de aprendizaje Felder — Silverman en funcion de los habitos de los
estudiantes cuando usan la resolucion de problemas como técnica de estudio.
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(Ahmad, Ishak, Alias & Mohamad, 2015) propone los mapas autoorganizados para clasificar
diferentes grupos de estudiantes, con el fin de presentar contenidos adaptados a sus
perfiles. Presenta como trabajo a futuro, el procesamiento en tiempo real de los datos, con
miras a mejorar el rendimiento y la interaccion de los estudiantes con los LMS.

(Hamtini, & Ateia, 2015) utilizando un sistema basado en reglas, detectaron
automaticamente el estilo de aprendizaje segun el modelo VAK, a partir de la interaccion
de los estudiantes con los contenidos, estudios de casos, ejemplos, ejercicios vy
evaluaciones en un curso de e-learning. La precision de su algoritmo alcanzé el 52,78%,
relativamente bajo segun los propios autores.

(Abdullah et al, 2015) presenta un enfoque para la deteccién automética del estilo de
aprendizaje segun Felder — Silverman, a través de arboles de decision, Los resultados
encontraron un 76% de precision.

(Dissanayake et al, 2018) expone un mecanismo de aprendizaje de maquina no
supervisado que comparar con el rendimiento del estudiante en un MOOC para encontrar
la correlacion temporal con las interacciones de video, el analisis se realiza con apenas un
video en dos cursos diferentes y no espefica un modelo especifico de estilos de aprendizaje.

En resumen, los trabajos sobre técnicas automéaticas para identificar estilos de aprendizaje
no se han aplicado en MOOC, muestran diversos niveles de resultados y se centran en
encontrar el estilo de aprendizaje segun el modelo de Felder — Silverman.

Un mapeo sisteméatico elaborado por el autor (Solarte, 2015) determiné una baja
disponibilidad de conjuntos de datos sobre MOOC, como consecuencia del modelo de
negocio de muchos proveedores de MOOC de utilizar los datos obtenidos en sus
plataformas como elemento comercial (Yuan & Powell, 2013); ninguno de conjuntos de
datos a los que se tuvo acceso contd con informacién asociada a Modelos de Estilos de
Aprendizaje de los estudiantes (Solarte, 2015).

2.4 Brechas encontradas en la revision sistematica

Luego de la elaboracion del estado de conocimiento alrededor de la personalizacion y
adaptacion de MOOC, incluyendo la identificacién del estilo de aprendizaje; a continuacion,
se resumen las brechas de conocimiento encontradas:

¢ No se encontré evidencia sobre mecanismos para la identificacién automatica del estilo
del aprendizaje de un estudiante en funcion de su interaccién con la plataforma en cursos
en linea en ambientes de masividad con reconocimiento académico.

¢ No se hall6 referencias acerca de los resultados de la aplicacién de distintos algoritmos
de aprendizaje de maquina supervisados, segun los datos que se puedan conseguir de
la interaccion de estudiantes en cursos en linea en ambientes de masividad con
reconocimiento académico

e No existe un estudio, en el contexto de los MOOC, SPOC o MPOC, que permita
establecer ventajas y desventajas del uso de distintos estilos de aprendizaje para la
adaptacion de ellos.

¢ No se consiguen conjuntos de datos sobre MOOC o MPOC libres que incluyan el estilo
de aprendizaje de los estudiantes.
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¢ No existe una aproximaciéon metodoldgica clara para el disefio de MOOC que sean
adaptables a un perfil del estudiante; la mayoria parten de un disefio Unico de un MOOC
para adaptar bien sea la presentacion de contenidos o la evaluacion a algun indicador
proporcionado por el estudiante.

¢ No hay estudios comparativos que indiquen las ventajas o desventajas de distintos
mecanismos software empleados para implementar adaptabilidad en el desarrollo de
MOOC o MPOC.

¢ No existe consenso sobre la caracterizacion de un estudiante en un MOOC que sirviera
como referente universal para implementar la personalizacion de un curso masivo.

¢ Aungue muchos autores hablan de personalizacién en lugar de adaptacion, ninguno
resuelve el problema fundamental de atender necesidades individuales formativas a
través de un MOOC.

¢ No hay claridad sobre la forma de articular arquitectonicamente las herramientas ya
conocidas para la Analitica del Aprendizaje con las plataformas de software libre que
soportan el ofrecimiento de MOOC.

¢ No se conocen estudios que indiquen el impacto en el estudiante del desarrollo de
MOOC flexibles.

Ante la magnitud de las brechas detectadas, el presente trabajo de Doctorado se centrara
en las cuatro primeras de la lista, aunque de igual forma puede abordar parcialmente las
demas.

La hip6tesis de trabajo de la presente investigacion queda definida como: el entrenamiento
de algoritmos de aprendizaje de maquina supervisados permitira una adecuada
identificacion automatica del estilo de aprendizaje de los estudiantes en cursos en linea
masivo en ambientes de masividad y validos por créditos académicos en educacion
superior.
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Capitulo 3

3.1 Caso de estudio: Astronomia cotidiana

La alternativa seleccionada como caso de estudio, teniendo en cuenta la metodologia (Yin,
2003) para la implementacion del modelo MOOC dentro del Componente FISH de la
Universidad del Cauca fue la de cursos en linea, privados y masivos, conocidos como
MPOC Un MPOC se define como un MOOC de menor alcance, dada que la aceptacion
para el ingreso se restringe al criterio de haber inscrito académicamente el curso, pero el
namero de admitidos es suficientemente alto en comparacion con un curso tradicional lo
cual también puede implicar la imposibilidad de realizar actividades de seguimiento y
realimentacion individualizadas.

Para la implementacion del MPOC se reconvirti6 a virtual el curso electivo FISH
"Astronomia y sociedad" que se habia ofrecido en modalidad presencial entre los afios 2011
y 2013, que a su vez era una evolucién del también curso electivo FISH "Fundamentos de
Astronomia" ofrecido de manera presencial entre los afios 2008 y 2009. La nueva
asignatura, denominada "Astronomia cotidiana" se ofrecié con un cupo de 400 estudiantes,
10 veces mas estudiantes que un curso presencial tradicional.

Para responder a la pregunta ¢Es equitativo el modelo MOOC respecto a la evaluacién
segun las preferencias de aprendizaje de los estudiantes? se defini6 un esquema de
evaluacién donde se harian examenes en linea semanales de las tematicas vistas, asi
como también la aplicacion en linea de un test de Kolb para la identificacién de las
preferencias de aprendizaje de los estudiantes.

En resumen, el Modelo de Estilos de Aprendizaje de David Kolb conocida como Teoria del
Aprendizaje Experiencial (Kolb, 2014) afirma que el aprendizaje es el resultado de la forma
como las personas perciben y luego procesan lo que han percibido. ldentificé6 ademas que
algunas personas prefieren percibir a través de la experiencia concreta (EC) mientras otras
prefieren la conceptualizacion abstracta y las generalizaciones (CA). También que algunas
personas prefieren procesar a través de la experimentacion activa (EA) mientras otras lo
hacen a través de la observacion reflexiva (OR). La yuxtaposicion de las formas de percibir
y de procesar crea un modelo de cuatro cuadrantes, que a su vez caracteriza cada uno de
los estilos de aprendizaje propuestos por Kolb: Acomodador (EC-EA), Asimilador (CA-OR),
Convergente (EC-OR), Divergente (CA-EA).
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Por el algoritmo definido para la definicion de los estilos, es posible que una persona
presente una combinacion de estilos o presente caracteristicas de todos ellos
simultdneamente sin ninguna preferencia en particular, de tal forma que un estudiante
puede pertenecer a uno de nueve grupos diferentes. El disefio del MPOC fue orientado por
las directrices del proyecto MOOC-Maker (Alario-Hoyos, C., Delgado Kloos, C., & Rayyan,
S. 2016), teniendo ademds en consideracion las caracteristicas de un buen aprendizaje
definiendo actividades que fomenten reflexion; estimulen y faciliten el dialogo; posibilite la
aplicacion de conceptos tedricos mediante el desarrollo de practicas; estimulen la
creatividad generando preguntas y la busqueda de respuestas del propio estudiantado
(Sanchez & Prendes, 2015), especificamente en el primer disefio, no se tuvieron en cuenta
los estilos de aprendizaje.

El curso se organizé a través de tres unidades teméticas, cada una de ellas compuesta a
Su vez por cinco temas, para un total 15 (de los dos ultimos no son evaluables). Cada tema
se desarrollé en una semana calendario que se evalu6é de manera virtual con cuestionarios
de preguntas de seleccién mdaltiple con Unica respuesta correcta y con varias respuestas
correctas. Cada cuestionario constaba de diez preguntas, se habilitaba cada semana a la
misma hora y durante 60 minutos para minimizar las posibilidades de fraude o filtracion de
respuestas. Para motivar tanto la recolecciéon de informacién como el uso de determinados
servicios de la aplicacién web donde se aloj6 el curso, actividades como el diligenciamiento
de encuestas, test y foros se califican usando el criterio de la participacion y se les da un
porcentaje (bajo) en cada nota que se sube al sistema de informacion respectivo. Para
efectos de la presente investigacion, s6lo se tuvieron en cuenta los resultados de los
examenes en linea. Dadas las dificultades con la técnica de evaluacion por pares (Conole,
2014), no se definieron actividades en este sentido. Los objetivos de cada tema semanal
se desarrollaron a través de videos elaborados por el profesor del curso, las dispositivas de
clase, recursos web videos complementarios (no elaborados en el curso, pero que
complementan los contenidos propios) y al menos un foro de discusion.

Dependiendo de la naturaleza de la temética las unidades se tuvieron aplicaciones web
interactivas para la realizacion de simulaciones y practicas, y talleres que implicaron la
construccion manual de modelos, experimentos e instrumentos a manera de trabajo
independiente de los estudiantes. En los exdmenes en linea semanales se preguntaron
aspectos asociados a cada uno de dichos recursos didacticos.

Por la naturaleza de la asignatura y la filosofia del Componente FISH, el disefio de los
examenes en linea se centr6 en comprobar el dominio de habilidades de conocimiento,
comprension y aplicacién de conocimiento de la Taxonomia de Bloom (Castleberry, &
Brandt,2016).

Como parte del caso de estudio, se instalé una instancia de Open edX en un servidor propio
de la Universidad del Cauca bajo el nombre “Selene”. Dado que aun no esta integrado al
Sistema de Informacién institucional, la creacion de cuentas de usuario hizo de forma
manual a partir del listado oficial de estudiantes inscritos. De igual forma, se desarrollaron
algunas aplicaciones para facilitar el seguimiento de las actividades de aprendizaje que no
implementa la version de Open edX instalada (Jaramillo, & Solarte, 2016).

Dadas las caracteristicas el curso: asignatura con reconocimiento académico (alto nivel de
alineacion con el curriculo) y un apoyo medio a nivel institucional (el uso de una maquina
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servidora no en las mejores condiciones técnicas y un talento humano escaso en nimero),
el MPOC en cuestion queda a mitad de camino entre un “MOOC como reemplazo” y un
“MOOC como un modelo orientador” segun la clasificacion propuesta en (Alario et al. 2014),
siendo un esquema relativamente facil de replicar en otras experiencias formativas.

A pesar de contar con recursos educativos de los cursos previos, la elaboracion de los
videos representd en esfuerzo significativo para el profesor del curso, dado que la
Universidad del Cauca no dispone de una unidad para la produccion de contenidos
especializada y dedicada al cuerpo profesoral. Por ello se integré un ambiente basado en
servicios web (Jaramillo, D. & Solarte, M., 2016) que facilité el desarrollo de los contenidos
en curso en un tiempo aceptable para el desarrollo de la experiencia. La evaluacion de la
experiencia, desde el punto de vista de los estudiantes fue altamente positiva (Solarte &
Ramirez, 2016).

La Tabla 1 muestra los cursos en modalidad virtual y con reconocimiento académico que
se han ofrecido en la Universidad del Cauca a partir del entorno creado por el caso de
estudio de la presente investigacion y el nUmero de estudiantes que se inscribieron, no es
el mismo numero de quienes concluyeron los cursos. Con mas de 4000 inscritos,
aproximadamente la mitad ellos nunca habian tenido la oportunidad de participar y/o
matricular en un curso de estas caracteristicas.

1-2016 2-2016 1-2017 2-2017 1-2018 2-2018
Astronomia cotidiana 433 428 517
Comprensién y  produccién de  textos 105
argumentativos
Comprensién y de textos argumentativos 110 109 103 97 102
Introduccién a los drones 133 101 106
Introduccién a la edicion de textos cientificos y 102 99 104 100 120
literarios en LaTeX
Introduccién al emprendimiento con Lean Startup 265 317 270
La danza folclérica como patrimonio cultural 172

Tabla 1. Cursos virtuales con reconocimiento académico en la Universidad del Cauca

3.2 Extraccién de datos de una instancia de Open EdX

El disefio de un mecanismo para el seguimiento de las actividades de aprendizaje de
estudiantes en cursos en linea, abiertos y masivos se realiz6 teniendo en cuenta la
arquitectura y funcionamiento de la plataforma Open edX. Para describir la arquitectura del
prototipo a implementar se optd por utilizar el modelo de 4+1 vistas, ya que permite
representar de forma estandar la arquitectura a través de diagramas UML.

A continuacion, se describe la vista de escenarios, la vista logica y la vista de despliegue,
suficientes para describir la herramienta a construir.
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3.2.1 Vista de escenarios

La descripcion de la arquitectura en esta vista se hace mediante Diagramas de Casos de
uso a partir de los cuales se relacionan las cuatro vistas restantes. La vista de Escenarios
es obligatoria cuando se utiliza el modelo 4+1 vistas (Kruchten, Obbink, & Stafford, 2006) ya
que todos los elementos de la arquitectura se derivan de los requerimientos que ahi se
presentan. En la Figura 1 se presenta el Diagrama de Casos de Uso que orienta el disefio
arquitectdénico de la herramienta.
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Figura 1. Diagrama de casos de uso

La herramienta debe permitir a los docentes realizar consultas sobre los datos de las
interacciones de los estudiantes con la plataforma de aprendizaje Selene. Los principales
datos presentados se relacionan con los ingresos de los estudiantes al curso, navegacion
por las secciones y unidades del curso, publicaciones y votos realizadas en los foros,
interacciones con los videos e interacciones con las evaluaciones. Para las consultas los
usuarios registrados deben poder escoger el curso, la sesién, la unidad y el estudiante, y
de esta forma realizar un seguimiento a las actividades de los estudiantes, es decir, ver
cudles son las interacciones que los estudiantes tienen con la plataforma de aprendizaje.

3.2.2 Vista logica

En esta vista se representa la funcionalidad que el sistema proporcionara a los usuarios
finales. Es decir, lo que el sistema debe hacer, y las funciones y servicios que ofrece. La
representacion se realiza mediante Diagramas de Clases. En la Figura 2 se presenta a
continuacién un diagrama general para el mecanismo de seguimiento, de manera que
permita entender como funciona el mecanismo de una manera mas simple.
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Figura 2. Diagrama de clases para el mecanismo de sequimiento

3.2.3 Vista de despliegue

En esta vista se muestra todos los componentes fisicos del sistema, asi como las
conexiones que conforman la solucién (incluyendo los servicios). En la Figura 3 se muestra

el Diagrama de Despliegue del mecanismo para el seguimiento.
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Figura 3. Diagrama de Despliegue

En la Figura 4 se presenta la arquitectura de implementacion del mecanismo a construir. A
continuacion, se describe cada uno de los componentes arquitectdénicos y su relacion con
los demas elementos dentro de la arquitectura.
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Equipo externo: Servidor: Selene Unicauca
Médulo de procesamiento Open edX

Base Recolector.jar Scrlpt.: Tracking.log
Datos Procesamiento

Conjunto
Registros

Script:
Extraccion

Fy

Figura 4. Arquitectura general mecanismo propuesto

Tracking.log

La plataforma Selene se despliega sobre un equipo servidor con una version de Ubuntu
server 14.04 y es una instancia de Open edX. En la plataforma se genera un archivo de
registro llamado tracking.log. En este archivo se registran todas las interacciones de los
estudiantes con el entorno de aprendizaje Selene, tales como: inicio de sesidn, ingreso en
los cursos, navegacion en contenidos, presentacion de foros e informacion de la interaccion
con las actividades evaluativas. La ubicacion del archivo tracking.log dentro de la instancia
es: /edx/var/log/tracking/. Aqui periddicamente dependiendo de la cantidad de datos de
interaccion generados se crea un nuevo archivo de registro y se comprime y almacena el
anterior dejando registro de las interacciones en plataforma desde que ésta es dada de alta.

Script: Extraccion

Los scripts son un conjunto de instrucciones generalmente almacenadas en un archivo de
texto que deben ser interpretados linea a linea en tiempo real para su ejecucion. El script
de extraccién lo que contiene son los comandos utilizados para realizar una copia de toda
la carpeta que contiene los registros tracking.log de la plataforma y una linea de
sincronizacion de dicha carpeta en un equipo externo. De esta manera todos los registros
pueden ser procesados en tiempo real. En la Figura 5 se muestra el script ejecutado cada
5 minutos.

GHNUO manco 2.5.3 File: script extraccion.sh Modified

Figura 5. Script de extraccion

Script: Procesamiento
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Una vez con todos los registros disponibles en el equipo externo, el script de procesamiento
captura el archivo tracking.log que es el archivo que tiene la informacion de las interacciones
en tiempo real, realiza una copia del mismo, lo ubica en una direccion especifica en donde
el Recolertor.jar puede procesarlo y repite esta operacion periédicamente cada 5 minutos a
través del programa Cron?! presente en Ubuntu. De esta manera los datos procesados de
la interaccion pueden ser utilizados para realizar seguimiento a los estudiantes en todo
momento. Para obtener los datos de eventos pasados, el script fue modificado a fin de que
descomprimiera uno por uno los archivos de registro y ordenara la ejecucién del
Recolectro.jar para cada registro presente en la carpeta sincronizada, asi se logré crear un
Data set con datos de interaccion de los estudiantes desde el momento en que se cregd la
plataforma. En la Figura 6 se muestra el script de procesamiento el cual es ejecutado cada
5 minutos.

GHNU nanc 2.5.3 File: script procesador.sh Modified

Figura 6. Script de procesamiento de registros

Recolector.jar:

Es un ejecutable creado en codigo java, que al ejecutarse busca el archivo tracking.log en
una ubicacién especifica, lo lee tomando evento por evento presente en el archivo de
registro, guarda en un buffer los eventos relacionados a las actividades que se desean
capturar para luego procesarlos, obtener la informacion de manera ordenada y entendible
para un humano, y los guarda en una base de datos (MySQL). El archivo tracking esta
escrito en Json, por lo que el recolector debe interpretar dicha informacion de manera
adecuada. En la Figura 7 se muestra un ejemplo de los eventos registrados en el archivo
tracking.log.

Figura 7. Evento del archivo tracking.log

Dentro de la linea de registro se guarda toda la informacién necesaria para el seguimiento
a las actividades. Para el ejemplo, la pareja “name:play_video”, identifica que un estudiante
reprodujo un video dentro de la plataforma de aprendizaje, incluyendo informacién del id
del estudiante, curso, fecha, seccién y subseccion en el contenido del curso, etc. De esta
manera es posible capturar los eventos de interaccion del estudiante en cuanto a acceso,
contenidos, recursos, foros y evaluaciones.

1 Cron es un administrador regular de procesos en segundo plano que ejecuta procesos o scripts a intervalos
regulares de tiempo (por ejemplo, cada minuto, dia, semana o mes).
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3.2.4 Resultados

A partir de la ejecucion del mecanismo con los archivos de registro de Selene, se logro la
construccion de un dataset. Aqui se encuentran los datos de interaccion de cuatro cursos
gue han sido ofrecidos en la Universidad del Cauca y han sido reconocidos
académicamente.

A continuacién, se muestra un ejemplo de consulta realizada en la herramienta de
seguimiento. En la Figura 8 se muestra una consulta de ingresos en un curso en la
herramienta Selene. Se tiene 1523 ingresos en el curso de Astronomia cotidiana para el
mes de marzo, provenientes de un total de 344 estudiantes que estuvieron activos en dicho
periodo.

Inicio HISTORIAL DE EN EL CURSO: Uni S001+2016-1

Indicadores Bz ]s]5][el7]a]lo] 10] [~ =
Estudiante Fecha:

Ingresos

Interaccién Videos
Yenny_Alexandra_Agredo 2016-03-3

:12:3: —————
Actividad en Foros
Julian_Andres_Carvajal_Sanchez 2016-03-3 28:3 Consultar

Interaccion

Evaluaciones Julian_Andres_Carvajal_Sanchez 2016-03-3 O ——

Leidy_Jisela_Belalcazar_Lopez 2016-03-3 :35:00
Anyi_Marcela_Cajas_Santacruz 2016-03-3 37:11
Jose_Fernando_Pena_Delgado 2016-03-3 00:40:19
Larry_Humberto_Guzman_Serrano 2016-03-3 00551:46
Julian_Andres_Hurtado_Gomez 2016-03-3 00:53:56
Nazly_Andrea_aAcosta_Bustamante 2016-03-3 01:09:07
Fenner_Alexander_Mompotes_Pizo 2016-03-3 01:19:28

B2z =](s]e][7][=][2][ 10

Estudiantes Ingresos

Unizaaca

Figura 8. Captura Herramienta Selene. Historial de ingresos en el curso piloto

Es posible ordenar los resultados por el nUmero de ingresos en el curso, nimero de
ingresos en los contenidos del curso, niumero de videos reproducidos, participacién en los
foros y nimero de evaluaciones realizadas.

Uno de los cursos que mayor participacion ha logrado es el curso de “Astronomia
Cotidiana”, que para el primer semestre del 2017 logro obtener 517 estudiantes inscritos en
un mismo curso, mas de 10 veces la cantidad de inscritos que se logran con un curso
presencial convencional en la Universidad del Cauca, catalogandolo como un MPOC por la
caracteristica de ser privado. Con el fin de contribuir al entendimiento de los
comportamientos de los estudiantes en los MOOC, se obtuvo desde la base de datos las
interacciones de los estudiantes del curso de “Astronomia Cotidiana” para el primer
semestre del 2016. Para el andlisis de los datos, se gener6 un archivo csv mediante una
consulta a la base de datos MySQL. La figura 9 se muestra una captura de pantalla del csv
analizado.

7242 Esteban_ Unicauca+As 14:23:40| 7/02/2017 a8a9d8f5663 pause videc 30ad398096a f2f154481eH sDuyONT2Cwg
7243 |Esteban_|Unicauca+As 14:23:40| 7/02/2017|a2a9da5663 stop_video |30ad398096a f2f154481eH sDuyONT2Cwg
7244 Jhonatan Unicauca+As 14:24:03|  7/02/2017|a64eb97h2fk pause_videc 30ad398096a f2f154481 e ZpVIKreD-ke
7245|Esteban_|Unicauca+As 14:24:51)  7/02/2017|a8a3da5663 pause_videc 30ad398096a f27154481 ed ZgVIKreD-ke
7246 Esteban_| Unicauca+As 14:24:59' ?f02f2017_|3839d8f5663 pause_videc 30ad398096a f2f154481 e ZgVIKrcD-ke
7247 |Jhonatan Unicauca+As 14:25:41|  7/02/2017|a6deb97b2fk pause_videc 30ad333096a f2f154481 e ZgVIKrcD-ke
7252 |Jhonatan Unicauca+As 14:32:31| 7/02/2017 a64eb97b2fk pause_videc 30ad398096a f2f154481eM ZgVIKrcD-ke

Figura 9. Eventos en el csv obtenido desde Selene

Con el csv se realizé un pequefio analisis estadistico que sirvi6 de insumo para el
seguimiento que el docente realizaba sobre los estudiantes. En la Figura 10 se muestra los
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datos del comportamiento del curso relacionado a la cantidad de interacciones realizadas
por los estudiantes a lo largo del curso con los contenidos, videos, foros y examenes. Es
claro como los estudiantes en un MPOC con reconocimiento académico se comportan en
torno a las actividades evaluativas. Como se muestra en la imagen, los estudiantes tienen
grandes picos de interaccion en las fechas en las cuales fueron programados los examenes.

3000
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1000

500

(o]

o A A A a a o a a Q A a a o A A a A a
SO I GV VR L L S R A\ GV~ L QRO S QPR QU S G v~ AU s G v~
LIRS AU A LIPS A LA S LA P LS S LGP LR L NI LR e L b
EASHEIPS S S SRS SHIIC SIS SIS S A S LR SR SR ST A S S SR N S
R e L, Vo Vo O ~ R N A e A G Vv

Contenidos Videos — e==—=Foros e——=Examenes

Figura 10. Historial de las interacciones del curso virtual de Astronomia Cotidiana (imagen ajustada al primer periodo
académico de 2018)

3.3 Prueba con datos reales

El seguimiento se hizo al curso virtual “Astronomia Cotidiana”, de la Universidad del Cauca,
ofrecido en modalidad MPOC como electiva del componente de Formacion Integral Social
y Humana en la plataforma Selene.

El curso Astronomia cotidiana tiene como propésito introducir a los estudiantes en los
principios, métodos, y herramientas de la educacién en linea para el estudio de conceptos
béasicos de la Astronomia y su relacién con otras ciencias de la tierra 'y el espacio. El curso
se organizé en tres temas principales y por cada uno de ellos los estudiantes debieron
realizar una evaluacién. Se tuvo como duracién un periodo de 18 semanas comenzando el
15 de febrero y terminando el 10 de junio de 2016 y cont6 con una participacion de 403
estudiantes, diez veces la cantidad de estudiantes tradicionalmente admitida en cursos
regulares con reconocimiento académico.

El prototipo implementado permite obtener informacién sobre el comportamiento del curso
casi en tiempo real. A continuacién, se describe los resultados obtenidos y organizados
acorde a los indicadores deseados.

3.3.1 Ingresos en el curso y sus contenidos

Una de las inquietudes del docente fue conocer los ingresos de los estudiantes los primeros
dias del curso, para saber si el procedimiento definido para inscripcion de estudiantes a la
plataforma era el correcto y si los estudiantes habian recibido las comunicaciones
orientadoras al comienzo de la asignatura. En la Figura 11 se muestran los ingresos al curso
para el mes de febrero, mes en que dio inicio el curso piloto. CoOmo se observa, se
registraron 1508 ingresos en el curso y el nimero de estudiantes fue 401.
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HISTORIAL DE INGRESOS EN EL CURSO: Unicauaca+CS001+2016-1

Estudiante

Hora:

Diana_lsabel_|

Paz_Pino

2016-02-29 00:03:54

Kevin_Steven_cCastillo_Solarte

2016-02-29 o0:12:14

Oscar_lvan_Marcillo_Eche

2016-02-29 00:20:05

MNancy_Yamileth_Cifuentes

2016-02-29 00:26:06

Diego_Alejandro_Welez_Mosquera

2016-02-29 00:28:19

Luis_David_Medina_Ssandowval

2016-02-29 00:53:28

Alvaro_lavier_Manrique_Zuniga

2016-02-29 01:04:30

Wesnert__Alegria_Riascos

2016-02-29 01:22:05

Alvaro_lavier_Manrique_Zuniga

2016-02-29 01:25:08

Dajaramillo

2016-02-29 01:45:00

Estudiantes Ingresos

1508

Figura 11. Ingresos al curso piloto mes de febrero

La Figura 12 muestra el historial de ingresos obtenidos para el mes de febrero. En la
semana 1 (dia 15 al 19) es donde se presentan mayores ingresos, debido a la expectativa
del curso. Se ve que para fechas posteriores los ingresos disminuyen y se mantienen. De
la misma forma la herramienta permite ver los contenidos que se han consultado para
fechas especificas.

Cantidad de ingresos

Ingresos al curse

o] o] h fn h ] o ] La) o ) =] Loy ) o o
S 9 355 o0 o5 0 0 5 80 5
& St

Fecha

Figura 12. Historial de ingresos al curso piloto mes de febrero

3.3.2 Actividad en videos

En cuanto a las interacciones de los estudiantes con los videos la plataforma permite ver la
informacién de cada video y también de cada estudiante. La pestafa “Interaccién en
Videos” en el menu de navegacién es el acceso a las dichas consultas.

En la Figura 13 se observa la consulta hecha al finalizar el curso para el video
“GQQg83MSuvY” (identificador del video en Youtube), pero ademas se puede ver la
seccién y unidad de ubicacién del video dentro del curso.
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CURSO: Unicauaca +CS001+2016-1 -
—otE TnicauacarLatRlaett Curso:
B (z]=z)(+)(s)(e)(z](z]l2](ae] [(=][=] Unicauaca=C5001-2016-1 | ~ |
Estudiante Video: Accién: Fecha: Hora: -
| ‘ ‘ | | | Seccion:

Unidad tematica I: Fundament
Laura_Maritza_Hernandez_Lasso S B3IMSUVY stop_video 2016-04-07 14:12:21

Unidad:
Hernan__Castillo_Kevin GOOgEzMSuVY stop_video 2016-04-02 00:21:01

La estructura del sistema solar | = |
Angellin_Katherine_Nieto_Ley GOOgaIMsUVY play_video 2016-04-02 04:49:30
Angellin_Katherine_Nieto_Ley GOOgE3MSUVY play_video 2016-04-02 05:53:25 Video:
Ludwing_Nicole_Palomina GOOgEIMSUVY play_video 2016-04-01 00:57:00 CQQga3mMSsuvy ‘
Jhon_Jairo_Cordoba_ayala GOOgaImMSUWY play_video 2016-04-01 01:08:41

Consultar

Angie_Dayana_Palechor GOOgE3MSUVY play_video 2016-04-01 01:54:46
Cristhian_sebastian_galanos GOOgaaMsuwY play_video 2016-04-01 02:49:25 Estudiante:

Seleccionar
AT e omrm || e Taon o seieccionar L=
Diego_Alejandro_Martinez GOOgEzMSuVY stop_video 2016-04-01 02:59:45

Vistos | # Plays | Estudiantes ‘ # Stops ‘ Terml'nados‘
| 113 | 109 ‘ 55

| Estudiante | Interacciones

| 168

| s \

Figura 13.Consulta interacciones de los estudiantes con los videos del curso piloto

Se puede ver que el video obtuvo 168 interacciones, lo que corresponde a que fue
reproducido desde cero 113 veces (“Vistos”) y en 55 ocasiones lo miraron completamente
(“Stops”). Las interacciones fueron realizadas por 109 estudiantes de los cuales 51
reprodujeron el video hasta el final.

Ademas, es posible la consulta de las interacciones de los videos por cada estudiante. En
la Figura 14 se muestra un ejemplo donde un estudiante, registré 226 interacciones que
corresponden a 127 reproducciones de las cuales 99 veces llego hasta el final del video.
Mir6 106 videos diferentes, de los cuales 90 fueron observados en su totalidad. También la
herramienta entrega la lista de los diferentes videos vistos por el estudiante. La consulta fue
realizada al finalizar el curso.

CURSO: Unicauaca+CS001+2016-1

EBzz] (=][=]

Estudiante Video: | | Accion: | | Fecha: | | Hora:
Adrian_Felipe_Vargas_Arias vkEKN2WXhO play_video 2016-03-13 01:23:30 Unidad
Adrian_Felipe_Vargas_aArias ovk6Kn2vxhQ play_video 2016-03-132 01:23:38 Unidad
Adrian_Felipe_Vargas_aArias ovk6Kn2vxhQ stop_video 2016-03-12 01:26:06 Unidad
Adrian_Felipe_Vargas_Arias iIFeBJULpka play_video 2016-03-13 01:26:07 Unidad
Adrian_Felipe_Vargas_Arias LoSOZor Uwl) play_video 2016-03-13 01:33:58 Unidad
Adrian_Felipe_Vargas_Arias xUMIOYWMAE play_video 2016-03-132 01:34:03 Unidad
Adrian_Felipe_Vargas_aArias LoSOZ9r Uwvll play_video 2016-03-12 01:53:34 Unidad
Adrian_Felipe_Vargas_Arias LoSOZFa9r Uvy stop_video 2016-03-13 02:04:24 Unidad
Adrian_Felipe_Vargas_Arias Z2yCHMBEMNYM play_video 2016-03-13 02:35:51 Unidad
Adrian_Felipe_Vargas_Arias xlUMIOYWmAE stop_video 2016-03-13 02:37:06 Unidad

Bz (=]
| Estudiante | Interacciones | Vistos | # Plays | Estudiantes | # Stops | Terminados|
| Adrian_Felipe_Vargas_Arias | 226 | 106 | 127 | 1 | k=l=} | a0 |

Figura 14. Consulta de las interacciones de un estudiante especifico con videos

3.3.3 Actividad en Foros

En cuanto a los foros se puede obtener el total de las participaciones de los estudiantes,
dichas participaciones correspondes a creaciones de temas nuevos (“hilos”), respuestas en
dichos temas y comentarios de las mismas del curso en general, ademas, de la misma
forma que para los otros indicadores, es posible hacer consultas por cada estudiante. En la
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Figura 15 se muestra los datos de las participaciones del curso piloto en donde se conto
con la participacién de 330 estudiantes. Consulta realizada al final del curso.

I CURSO: Unicauaca+C5001+2016-1
=« B e] 0] [+ L]

Estudiante Foro: Fecha: Hora:
John_Edinson_Benavides_Clavijo edx.forum.thread.created 2016-06-16 00:22:59 Aplicaciones prac
John_Edinson_Benavides_Clavijo edx.forum.thread.created 2016-06-16 00:25:44 Recurso de astron
John_Edinson_Benavides_Clavijo edx.forum.thread.created 2016-06-16 01:21:57 Relacidén de progr.

Jimmy_Jesid_Castro_Burbano edx.forum.thread.created 2016-06-16 03:06:29 CALENTAMIENTO

Mazly_Andrea_Acosta_Bustamante edx.forum.thread.created 2016-06-16 05:00:03 L w0obfquiuooeg

Diego_aAlejandro_Martinez edx.forum.thread.created 2016-06-16 05:11:15 Calentamiento gl

Mazly_Andrea Acosta Bustamante edx.forum.thread.created 2016-06-16 05:17:43 ARTE EM LA ASTR!

Mazly_Andrea_Acosta_Bustamante edx.forum.thread.created 2016-06-16 05:51:48 astronomia en ing|

Daniel_Andres_Munoz_Salazar edx.forum.thread.created 2016-06-16 15:34:31 pequeludofia ser:

Lineth_Vanessa_Yanten_Zuniga edx.forum.thread.created 2016-06-16 13:57:02 TURISMO ASTRO

-~ Ee)e)s ) s)lz s ]ls 0] [~ (=]

Estudiantes Hilos Resy

1340 1005 G5

Figura 15. Consulta de las interacciones en el foro del curso piloto

3.3.4 Interacciones con Evaluaciones

Conocer el nimero de estudiantes que realizaron un determinado examen es de vital
importancia en cualquier curso, mas aun si el curso es en modalidad no presencial. El
prototipo obtiene la informacién de todas las interacciones de los estudiantes con las
evaluaciones programadas en la plataforma de aprendizaje, de esta forma es posible
conocer ademas del nimero de estudiantes que participaron, conocer la hora y la fecha de
la interaccidn, y el nimero de repeticiones realizadas.

La caracteristica de la cantidad de repeticiones se agreg6 a la herramienta debido a que
Open edX permite configurar en los examenes el nimero de intentos, es decir, el nUmero
de veces que un estudiante puede repetir un examen o ejercicio. En la Figura 16 se
muestran los resultados obtenidos para el examen final del curso piloto. Se puede apreciar
como de 403 estudiantes inscritos, 358 presentaron el examen final del curso, también se
muestran el nUmero de participaciones y cuantas veces fue repetido el examen.

37



CURSO: Unicauaca+CS001+2016-1

Estudiante Fecha: Hora:
| | |
Miguel_Eduardo_Mosquera 2016-06-16 18:05:06
Jose_lgnacio_Romero_Urbano 2016-06-16 18:14:29
Pablo_albeyro_Gaviria_Bastidas 2016-06-16 18:16:13
Eduardo_Jose_Ordonez_Hurtado 2016-06-16 18:16:40
James_Gabriel_Zambrano_Mendez 2016-06-16 18:16:47
Bayron_Leonardo_Usama_MNoguera 2016-06-16 18:18:18
David_Eduardo_Urrea_Galvis 2016-06-16 18:19:03
Wesnert__Alegria_Riascos 2016-06-16 18:19:17
Marlio_alejandro_cChicue 2016-06-16 18:20:28
Jenny_Carolina_lojoa_cCifuentes 2016-06-16 18:21:11

Unidad
Estudiante Intentos Repeticiones = iantes
realizadas

400 42 1 358

Figura 16. Consulta de las interacciones en el examen final del curso piloto

3.3.5 Informes automaticos

Otra funcionalidad que se le incorporé a la herramienta fue la creacién y envio de reportes
en formato csv de manera automatica. La herramienta recupera la informacién del curso
directamente desde la base de datos y la exporta en seis archivos:

Ingresos_Curso.csv
Ingresos_Contenidos.csv
Interacciones_Videos.csv
Interacciones_Foros.csv
Interacciones_Examenes.csv
Indicadores_compuestos.csv

La creacion y envio de los archivos se hace mediante un script que se ejecuta
periddicamente como una tarea “Cron” cada semana. En principio esta funcionalidad es
estatica y no es modificable, pero se espera para trabajos posteriores agregar a la
aplicacion web una interfaz que permita controlar su configuracién. Las Figuras 13 a 23
fueron generadas a partir del ultimo reporte entregado por la herramienta.

En la Figura 17 se observa el comportamiento de los estudiantes en cuanto a ingresos
durante todo el curso. Se observa como los ingresos tienen datos altos en la semana de
inicio en donde se atribuye el hecho a la expectativa de los estudiantes por el curso y que
va disminuyendo con el tiempo. Por otra parte, para las semanas 6, 11, 12, 16 y 17 el
incremento de ingresos corresponde a las semanas en donde se programé actividades
evaluativas, este hecho es validado por los resultados que se muestran mas adelante en
las Figuras 18y 19.
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INGRESOS AL CURSO
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Figura 17. Ingresos por semana al Curso Virtual de Astronomia Cotidiana 2016-1

Por otra parte, en la Figura 18 se muestran los ingresos hechos en los contenidos del curso.
Al igual que para la anterior grafica, los resultados se incrementan justo en las semanas en
donde se program0 actividades evaluativas. Sin embargo, se ve como las interacciones de
los estudiantes en las primeras semanas es considerable y constante, por lo menos hasta
cubrir los temas que abarcaron el primer examen realizado.
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Figura 18. Ingresos por semana a los contenidos del curso piloto

Otra forma de mostrar los datos se presenta en la Figura 19, en donde se grafica la cantidad
de ingresos por cada una de las unidades y también tiene una relacion directa con las
evaluaciones del curso, pues la unidad mas visitada es la de Calificaciones.

39



Ingresos a las Unidades del Curso

PLAN CURRICULAR

CONTENIDOS

COMUNICACIONES

LA UBICACION DE NUESTRO PLANETA EN EL UNIVERSO
LOS MOVIMIENTOS DEL PLANETATIERRA
PRINCIPIOS DE ASTRONOM i DE POSICION

LA ESTRUCTURA DELSISTEMA SOLAR
EXOPLANETASY LA ZONA HABITABLE
ASTRONOMIA Y LOS ALBORES DE LA CIVILIZACION
MODELOS DEL UNIVERSD

GALILEC GALILEI

ASTROMOMIA MODERNA

Unidades

LA ERA ESPACIAL
CALENDARIOS
CAMBIO CLIMATICO GLOBAL
UBICACIGN DE PUNTOS CARDINALESCON EVENTOS...
MISCELANEQS
ASTRONOMIA DEL DA DiA
EXAMEN DE PRIMER PARCIAL
EXAMEN DE SEGUNDO PARCIAL
EXAMEN FINAL

CALIFICACIONES

o 500 1000 1500 2000 2500 3000

MNimero de ingresos

Figura 19. Cantidad de ingresos a cada una de las unidades del curso

En la Figura 20 se muestra la cantidad de reproducciones de los videos de cada unidad que
forma parte del contenido. En la grafica se muestra una gran cantidad de reproducciones y
se aprecia como los resultados obtenidos de los videos vistos no contrastan demasiado con
los resultados de los videos vistos completamente. Sin embargo, se muestra como los
estudiantes van perdiendo el interés con el tiempo, pues las unidades se encuentran
ordenadas segun los tiempos de presentacion en el curso.
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Reproduccién de videos por unidad de contenido

Plan Curricular

Contenidos

Comunicaciones

La ubicacion de nuestro planeta en el universo
Los movimientos del planeta tierra
Principios de astronomia de posicion

La estructura del sistema solar
Exoplanetas y la zona habitable
Astronomia y los albores de la civilizacién
Modelos del universo

Galileo Galilei

Astronomia moderna

Unidad

.mm“r“”,,

La era espacial
Calendarios
Cambio climatico global
Ubicacién de puntos cardinales con eventos...
Miscelaneos
Astronomia del dia dia
Examen de primer parcial
Examen de segundo parcial
Examen Final
Calificaciones
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Figura 20. Cantidad de reproducciones de los videos por cada unidad del curso

En la Figura 21 se muestra las participaciones de los estudiantes en los foros graficada por
cada semana de ejecucion del curso. Al igual que para los resultados obtenidos con los
videos, se ve una mayor participacion en las semanas de inicio del curso, teniendo una baja
participacion en las semanas finales.

Participacion en foros
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Figura 21. Participacion en los foros por semana

Otro de los resultados obtenidos de los reportes entregados por la herramienta es la
participacion en las evaluaciones. La Figura 22 muestra la cantidad de estudiantes que
presentaron las diferentes actividades evaluativas.
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Figura 22. Participacion en las evaluaciones por semana

Entre las semanas tres a cinco -marcadas en azul- se dejaron activos examenes de
autoevaluaciones de prueba, realizados con el fin de familiarizarse con el tipo de ejercicios
y evaluacién que ofrece Open edX. Por otra parte, en las semanas 8 y 12 se realizaron
examenes supletorios para los estudiantes que no pudieron realizarlos en las fechas
estipulas. El examen final se podia presentar en la semana 16 o en la 17, la mayoria prefirié
realizar el examen en el ltimo plazo.

En la Figura 23 se muestra una grafica comparativa de las interacciones de los estudiantes.
Es claro que el comportamiento de los estudiantes se acomoda a las fechas de las
evaluaciones.
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Figura 23. Grdfica comparativa de los resultados finales del curso piloto

Hubo casos en que se utilizo la herramienta para evitar problemas con algunas tacticas de
los estudiantes para lograr presentar los examenes por fuera de las fechas y horas
estipulas, pues haber realizado alguna actividad (sobre todo evaluativas) y culpar a la
plataforma tecnoldgica por no haber almacenado resultados, cuando en realidad los
estudiantes ni siquiera habian ingresado en el curso.
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Por otra parte, el cursé conto con una nota de participacion en los foros, en esta tarea la
herramienta ayudo ostensiblemente, pues permitié identificar cual fue la participacion de los
estudiantes en los foros.

3.4 Construccioén de dataset (conjunto de datos)

La construccion de un dataset a partir de la informacion obtenida descrita en el apartado
anterior, requiere una metodologia adecuada a la naturaleza y propésitos de la
investigacion a realizar.

Desde la Mineria de Datos, han surgido distintos enfoques para la elaboracién datasets
como KDD, SEMMA, CRISP-DM y Catalyst, de las cuales las dos ultimas definen una serie
de lineamientos para la elaboracién de la construcciéon (Possos & Cruz, 2017).

CRISP-DM (ademés de ser de uso libre) es la metodologia mas utilizada actualmente en
iniciativas de este tipo segun se puede observar en la Figura 24, posicion que ha mantenido
desde el afio 2007. Lo anterior posibilita encontrar una gran cantidad de informacién y
referencia sobre su uso y se evidencia los resultados satisfactorios de su implementacion.

What main methodology are you using for your analytics, data
mining, or data science projects ? [200 votes fotal]
I 2014 poll I 2007 poll
CRISP-DM (86) L
I 2%
My own (55) I o7 5%
I 19%
SEMMA (17) N s 5%
E 3%
Other. not domain-specific (16) | 5%
B 4%
KDD Process (15) B 7 54
7 3%
Iy organizations' (7) Mase
5 3%
A domain-specific methodology LA
(4) B 4T7%
Mone (0) 0%
4 T7%

Figura 24. Metodologias de mineria de datos. Fuente (Possos & Cruz, 2017)

La metodologia CRISP-DM esta descrita en términos de un modelo de proceso jerarquico,
a través de en un conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccion (de lo
general a lo especifico):

o fase,
o tarea genérica,
o tarea especializada,
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o instancia de proceso.

En el nivel superior, el proceso de mineria de datos es organizado en seis fases. Cada fase
consiste de varias tareas genéricas de segundo nivel. El segundo nivel es llamado genérico
pues esta destinado a ser bastante general para cubrir todas las situaciones posibles a
explotar mediante técnica de mineria de datos (o aprendizaje de maquina). Las tareas
genéricas estan destinadas a ser tan completas y estables como sea posible. Completo
significa que cubre tanto al proceso entero de mineria de datos y todas las aplicaciones de
mineria de datos posibles. Estable significa que el modelo deberia ser valido para
acontecimientos normales y aun para desarrollos imprevistos como técnicas de modelado
nuevas.

El nivel de tarea especializado es el lugar para describir como deberian ser realizadas las
acciones en las tareas genéricas dadas ciertas situaciones especificas. Por ejemplo, en el
segundo nivel podria haber una tarea genérica llamada limpieza de datos. El tercer nivel
describe cdmo esta tarea se diferencia en situaciones diferentes, como la limpieza de
valores numéricos contra la limpieza de valores categéricos, o si el tipo de problema es de
agrupamiento o de modelado predictivo.

La descripcion de fases y tareas como pasos discretos realizados en un orden especifico
representa una secuencia idealizada de eventos. En la practica, muchas de las tareas
pueden ser realizadas en un orden diferente, y a menudo sera necesario volver a hacer
tareas anteriores repetidamente, asi como repetir ciertas acciones.

El nivel de la instancia de proceso, es un registro de las acciones, decisiones, y de los
resultados de un trabajo real de mineria de datos.

Segun el modelo de referencia CRISP-DM, el ciclo de vida de un proyecto de mineria de
datos consiste en seis fases, como se muestra en la Figura 25. Estas no tienen una
secuencia rigida y es comunmente requerido el movimiento hacia adelante y hacia atras
entre fases diferentes.

—d
iunderstanding
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Data
Preparation
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Evaluation |{

Figura 25. Ciclo de vida CRISP-DM. Fuente (Wirth, & Hipp, 2000)
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En proyectos de naturaleza académica, algunas actividades en cada fase no son
estrictamente desarrolladas. Lo anterior es posible por la flexibilidad de la metodologia.

Resumen de las fases y niveles de CRISP-DM:

Comprensién del negocio: Objetivos y requerimientos desde una perspectiva no
técnica.
= Establecimiento de los objetivos del negocio (Contexto inicial, objetivos, criterios
de éxito)
= Evaluacion de la situacion (Inventario de recursos, requerimientos, supuestos,
terminologias propias del negocio)
= Establecimiento de los objetivos de la mineria de datos (objetivos y criterios de
éxito)
= Generacion del plan del proyecto (plan, herramientas, equipo y técnicas)

Comprensién de los datos: Familiarizarse con los datos teniendo presente los objetivos
del negocio.

= Recopilacion inicial de datos

= Descripcion de los datos

= Exploracién de los datos

= Verificacién de calidad de datos

Preparacion de los datos: Obtener la vista minable o dataset.
= Seleccion de los datos
» Limpieza de datos
= Construccion de datos
= Integracion de datos
» Formateo de datos

Modelado: Aplicar las técnicas de mineria de datos a los dataset.
= Seleccién de la técnica de modelado
= Disefio de la evaluacion
= Construccion del modelo
= Evaluacion del modelo

Evaluacién: De los modelos de la fase anteriores para determinar si son Utiles a las
necesidades del negocio.

= Evaluacion de resultados

= Revisar el proceso

= Establecimiento de los siguientes pasos o0 acciones

Despliegue: Explotar utilidad de los modelos, integrandolos en las tareas de toma de
decisiones de la organizacion.

= Planificacién de despliegue

= Planificacién de la monitorizacién y del mantenimiento
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=  Generacion de informe final
= Revision del proyecto

3.5 Dataset

De la revision de literatura (Jaramillo, 2017), y el conocimiento de los servicios prestados y
usados en la instancia Selene, se definieron los indicadores deseados para la construccion
del dataset, a saber

Interaccion Estudiante — Evaluacion:

Resultados de Evaluaciones
Numero de Evaluaciones
Intentos por estudiante
Intentos por curso

Bitacora de Evaluaciones

Interaccion Estudiante — Plataforma de aprendizaje:

Ingresos a un curso por estudiante

Total de ingresos a un curso

Ingresos en secciones y subsecciones por estudiante
Ingresos en secciones y subsecciones por curso
Bitacora de Ingresos

Interaccion Estudiante — Contenidos (Videos):

Vistos de un video

Repeticiones de un video

Repeticiones de un video por estudiante
Videos vistos por estudiante

Videos vistos por curso

Progreso

Interacciones Estudiante - Herramientas de comunicacioén:

Foros creados por estudiante
Foros creados por curso
Respuestas creadas por estudiante
Respuestas creadas por curso
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e Comentarios creados por estudiante
e Comentarios creados por curso
e Votos recibidos

Teniendo como fuentes de informacion:

e Instancia de Open edX (Selene)
e Sistema de extraccion de datos de Selene

e SIMCA (Sistema de Informacion, Matricula y Control Académico) de la Universidad del

Cauca.

o Encuestas para determinacién del estilo de aprendizaje (Google Forms y scripts en

Matlab)

Los campos del dataset definidos —especificamente para el curso de Astronomia cotidiana-

son los siguientes, en funcién de la fuente de formacion (Tablas 2 a 5):

item Explicacion
ESO1 Resultado examen semana 1
ES02 Resultado examen semana 2
ESO03 Resultado examen semana 3
ES04 Resultado examen semana 4
ES05 Resultado examen semana 5
ES06 Resultado examen semana 6
ESO7 Resultado examen semana 7
ESO08 Resultado examen semana 8
ES09 Resultado examen semana 9
ES10 Resultado examen semana 10
ES11 Resultado examen semana 11
ES12 Resultado examen semana 12
ES13 Resultado examen semana 13
R1 Resultado examen remedial 1
R2 Resultado examen remedial 2
Parcial.70 Nota parcial 70% normalizada a 1
Parcial.30 Nota parcial 30% normalizada a 1
Definitiva Nota Definitiva normalizada a 1
P70.Cual Nota parcial 70% cualitativa
P30.Cual Nota parcial 30% cualitativa
Def.Cual Nota Definitiva cualitativa
Pro6p Promedio de los seis primeros examenes presentados
Promedio de los seis mejores examenes de los primeros siete
Pro7p examenes
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Pro5f

Promedio de los cinco Ultimos examenes presentados

Tabla 2. Datos proporcionados por la Instancia de Open edX (Selene)

item

Explicacién

Ingresos

Cantidad de ingresos al curso

Examenes.Presentados

Cantidad de intentos de envio de examen y autoevaluacion

Accesos.Diapositivas

Cantidad de accesos a diapositivas del curso

Accesos.Paginas.Video

Cantidad de acceso a paginas de video del curso

Play.Video

Numero de pausas en los videos del curso

Stop.Video

Numero de videos completos vistos sin pausas

Accesos.Recurso.Web

Cantidad de acceso a paginas con recursos web del curso

Acesos.Simuladores

Cantidad de accesos a simuladores

Accesos.Practicas

Cantidad de accesos a practicas

Accesos.Talleres

Cantidad de accesos a talleres

Foros.Leidos

Cantidad de Foros leidos

Foros.Creados

Cantidad de Foros creados

Total.Actividades.Practicas

Acesos.Simuladores + Accesos.Practicas + Accesos.Talleres

Email

Correo electrénico reportado

Tabla 3. Datos proporcionados por el Sistema de extraccion de datos de Selene

item Explicacion

Genero Género

Programa Programa Académico

Semestre Semestre académico matriculado

Promedio.Semestre

Promedio del semestre académico

Diferencia.Aprendizaje

Definitiva - Promedio.Semestre

Puntaje.Ingreso

Puntaje de ingreso a la Universidad

Prioridad Prioridad del programa académico matriculado
Estrato Estrato socioeconémico

Nacimiento Afo de nacimiento

Edad Edad

Municipio Municipio de procedencia

Departamento Departamento de procedencia

Tipo.Bachillerato

Bachillerato publico o privado

Tabla 4. Datos proporcionados por SIMCA

item

Explicacion

Estilo.segun.Kolb

Estilo de aprendizaje segun Modelo de Kolb

Tabla 5. Encuestas para determinacion del estilo de aprendizaje (Google Forms y scripts en Matlab)
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3.6 Discusion y Conclusiones

En los ultimos afios los curso en linea en ambiente de masividad se han posicionado como
una nueva tecnologia educativa que poco a poco se esta abriendo paso en la educacion
superior. Sin embargo, aun hay desafios que superar, como el adecuado ofrecimiento de
los cursos para logren fortalecer habilidades y competencias de los estudiantes. Una
alternativa que se presenta es el analisis de las grandes cantidades de datos que se
obtienen en las plataformas que permitiran entender cémo se desarrollan los procesos de
aprendizaje en entornos virtuales escalables.

La investigacion logré mostrar la posibilidad y la metodologia utilizada para extraer los datos
desde una instancia de Open edX alojada en la Universidad del Cauca denominada Selene
€ iniciar los primeros pasos para la realizacién de analisis que permitiran el entendimiento
del proceso de aprendizaje de los estudiantes usando como caso de estudio el curso
“Astronomia Cotidiana” en modalidad virtual en los términos de interacciones de los
estudiantes.

CRIPS-DM resulté ser una metodologia robusta y flexible para la construccion de un dataset
para aplicacién de técnicas de mineria de datos o aprendizaje de maquina.

Con el prototipo integrado, se pudo construir un dataset con informacién de interaccion de
los estudiantes con una plataforma de MOOC, resultados de aprendizaje, datos
demograficos proporcionados por SIMCA y el estilo de aprendizaje segun Kolb. No se
conoce un dataset libre o publicado que relacione informacion de comportamiento con
estilos de aprendizaje segun Kolb con lo cual se constituye un importante aporte para los
investigadores en este campo del saber.
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Capitulo 4

4.1 Analitica del aprendizaje para correlacion de variables

Aplicacién de procedimientos estadisticos y clasificadores a los conjuntos de datos del
curso virtual “Astronomia cotidiana” que incluye datos de interaccién de los usuarios con la
plataforma MOOC Open edX y sus estilos de aprendizaje segun el Modelo de David Kolb.

La principal herramienta utilizada para analizar los cursos es el Analisis de Componentes
Principales (PCA) descrito en (Jolliffe, 2002). PCA, al encontrar los valores propios y el
vector propio de la matriz de correlacion, determina el eje ortogonal de varianza méxima,
llamado componente principal o PC. El primer componente o factor principal (F1) captura la
mayor cantidad de variabilidad, el segundo (F2) la siguiente mayor variabilidad y asi
sucesivamente. Las variables se proyectan en aquellos ejes que llaman a estos "factores
de carga". Mientras que las observaciones, cuando se proyectan en el eje se llaman
"puntajes de factor". Las cargas de los factores muestran como las variables se agrupan.
La dimensién de un conjunto de datos se puede reducir cuando las cargas de factores de
diferentes variables son bastante cercanas. Los puntajes de los factores muestran como se
agrupan las observaciones. Con el tiempo, se pueden observar grupos de observaciones
que sugieren similitudes y diferencias entre los grupos. Ademas, si los factores resultantes
de PCA son adecuados e interpretables, los puntajes de los factores también se pueden
utilizar para analizar correlaciones y construir modelos predictivos de los resultados
deseados. Se llevé a cabo el siguiente analisis de componentes principales (Solarte, 2018):

1. PCAL1: andlisis de todas las variables involucradas
2. PCA2: analisis de variables relacionadas con el rendimiento académico

3. PCAS3: analisis de actividades realizadas en una instancia de Open edX con algunos
datos de perfil

4. PCA4: analisis exclusivamente de actividades realizadas en una instancia de Open edX

Los datos son una consolidacién de las actividades de los estudiantes sobre la plataforma,
test de estilos de aprendizaje, encuestas, sistemas de informacién universitario y
actividades realizadas fuera de linea (talleres). Por ejemplo, se consider6 el calculo para la
calificacion del curso del 70%, los mejores 6 resultados de la evaluacion de los mejores 8
examenes, mientras que la calificacion para el 30% final se integra con las cinco ultimas
pruebas: 9 a 13. Ademas, la clasificacion en Kolb los estilos de aprendizaje se realizaron a
través de una encuesta de Google Docs que se procesoO automaticamente para determinar
nueve combinaciones posibles que se redujeron a cuatro estilos principales de aprendizaje.
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Los datos combinados contienen 54 variables descritas para 284 muestras de una cohorte
original de cerca de 400 estudiantes inscritos en el MOOC. Las variables incluidas en el
estudio se describen de la siguiente manera:

Variable Description
ESO1 Exam week 1 (Between 0 and 1)
ES02 Exam week 2 (Between 0 and 1)
ESO03 Exam week 3 (Between 0 and 1)
ES04 Exam week 4 (Between 0 and 1)
ES05 Exam week 5 (Between 0 and 1)
ES06 Exam week 6 (Between 0 and 1)
ESO07 Exam week 7 (Between 0 and 1)
ES08 Exam week 8 (Between 0 and 1)
ES09 Exam week 8 (Between 0 and 1)
ES10 Exam week 10 (Between 0 and 1)
ES11 Exam week 11 (Between 0 and 1)
ES12 Exam week 12 (Between 0 and 1)
ES13 Exam week 13 (Between 0 and 1)
R1 Remedial exam 1 (Voluntary)
R2 Remedial exam 2 (Voluntary)
Parcial.70 Grade for first 70% course (Between 0 and 1)
Parcial.30 Grade for last 30% course (Between 0 and 1)
Definitiva Final Grade (Between 0 and 1)
Qualitative 70% grade (1<=A<=09<B<=0.8<C<=0.7
P70.Cual <D<=0.6<E<=05<F)
Qualitative 30% grade (1 <=A<=09<B<=08<C<=0.7
P30.Cual <D<=0.6<E<=05<F)
Qualitative final grade (1<=A<=0.9<B<=0.8<C<=0.7<
Def.Cual D<=0.6<E<=0.5<F)
Pro6p Average of the first 6 exams
Pro7p Average of the best 6 exams of the first 7 exams
Pro5f Average of the last 5 exams

Estilo.segun.Kolb

Style according to Kolb

Kolb style code (C=Accomodating S=Assimilative,

Kolb O=Convergent |=Divergent)
Kolb style number (1=Accomodating, 2=Assimilative,
Kolb.Num 3=Convergent, 4=Divergent)
Genero Gender 1 (Femenine), 2 (Masculine)
Programa Academic program
Semestre Academic semester

Promedio.2016.2

Academic average

Diferencia.Aprendizaje

Learning difference=Definitiva - Promedio.2016.2

Puntaje.Ingreso

Entrance examination average

Prioridad

Academic program priority
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Estrato

Social-economic strata

Nacimiento Year of birth

Edad Age

Municipio Current residence municipality
Departamento Current residence department
Tipo.Bachillerato Public or private highscool

Ingresos Number of accesses to online course

Examenes.Presentados

Number of exams solved

Accesos.Diapositivas

Number of hits on course slides

Accesos.Paginas.Video

Number of hits on course videos

Play.Video

Number of pauses while viewing videos

Stop.Video

Number of videos completed without pauses

Accesos.Recurso.Web

Number of hits on pages with course resources

Acesos.Simuladores

Number of hits on simulators

Accesos.Practicas

Number of hits on labs

Accesos.Talleres

Number of hits on workshops

Foros.Leidos

Number of read fora

Foros.Creados

Number of created fora

Total.Actividades.Practicas

Simulator hits + Labs hits + workshop hits

Code

Cédigo para sincronizacion de las diferentes fuentes de

informacion

4.1.1 Comportamientos caracteristicos de la calificacion definitiva y la diferencia en el

aprendizaje

Usando la variable Total.Activifades.Practicas que indica la adicién de todas las actividades
en linea llevadas a cabo por los estudiantes. En las figuras 26, 27, 28, 29 y 30 se puede
apreciar hay diferencias entre las diferentes variables demogréficas.

En la Figura 26, se muestra la suma de todas las actividades practicas, que representan el
trabajo en linea de los estudiantes, frente a los estratos socioeconémicos. En la variable de
estratos, 1 significa mas bajo, 4 significa mas alto.
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Figura 26. Total trabajo en linea vs estratos socioeconémicos

En la Figura 27 observamos que existe una tendencia de las personas de clase alta a hacer
mucho menos trabajo global. Sin embargo, es importante sefalar que las personas de la
clase mas alta representan una minoria; solo 7 de 253. Por lo tanto, la diferencia en la
variabilidad podria no ser tan significativa como parece al principio.
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Figura 27. Total de actividades prdcticas vs estilo de aprendizaje Kolb (1= Acomodador, 2= Asimilador, 3= Convergente,
4= Divergente)
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En la Figura 28 se muestra el valor del trabajo practico total frente al estilo de aprendizaje
de Kolb. Parece que hay muy poca diferencia en el rendimiento del trabajo en linea por
estilo.
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Figura 28. Total de actividades prdcticas vs. Género (1 = femenino, 2 = masculino)

En la Figura 29 se muestra el trabajo practico total contra el género. 1 es femenino, 2 es
masculino. Parece que hay una clara ventaja para los hombres en el rendimiento. Pero, de
nuevo, las mujeres son una minoria. La muestra analizada contenia 103 mujeres y 150
hombres. El promedio para las mujeres fue de 11.44 y para los hombres de 11.33.
Entonces, parece que las mujeres eran un poco mas activas que los hombres. Pero, una
vez que se realizé una prueba de hipétesis de dos poblaciones frente a la media, resultd
gue con un valor de p de 0,939 frente a un alfa de 0,05, no podemos descartar la hipétesis,
con una certeza del 93,86%, de que ambos promedios son estadisticamente los mismos.
Por lo tanto, no parece haber diferencia entre el rendimiento en linea de los hombres frente
a las mujeres.

En la Figura 29 mostramos de nuevo el total de actividades practicas esta vez frente a la
edad. Parece que cuanto mas jovenes son los estudiantes son mas propensos a llevar a
cabo las actividades practicas que son. Pero una vez mas, las personas mayores en el
grupo son una minoria muy pequefia como se identificé en los datos. La gran mayoria de
la poblacion de estudiantes se encuentran en el rango 19-22, que en la Figura 29 es el area
con mayor variabilidad.
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Figura 29. Total de actividades prdcticas vs. edad

En la Figura 30 mostramos el trabajo practico total frente al puntaje del examen de ingreso.
No parece haber diferencia entre los diferentes puntajes y el desempefio practico del trabajo
que no puede explicarse por las diferencias en las muestras.
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Figura 30. Total trabajo prdctico vs puntaje de ingreso

Los resultados del aprendizaje tienen dos medidas: Definitiva (calificacion final) y
Diferencia.Aprendizaje, o diferencia de aprendizaje = Definitiva - Promedio.2016. La Figura
31 muestra la distribucion de la calificacion final por género.

55



Definitiva

T
=
§ 0.6 &
o $
(]

04 ¢

0.2

0
0 05 1 15 2 25

Genero

Figura 31. Distribucion del desempefio académico (Definitiva) por género

En la figura 32 parece mostrar que las mujeres no tienen calificaciones tan bajas como los
hombres. Sin embargo, en promedios, son lo mismo. Las mujeres tienen un promedio de
0.8222 mientras que los hombres tienen un promedio de 0.8292. La prueba de dos muestras
indica que con un valor p de 0.611 no podemos rechazar la hip6tesis de que ambas medias
son estadisticamente iguales.
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Figura 32. La diferencia de aprendizaje por género

En la figura 32 parece haber méas variabilidad en la diferencia de aprendizaje de los
hombres. La prueba de hipotesis para dos muestras muestra que, de hecho, hay una
diferencia estadistica en la media. Las mujeres tienen una media de 0.05 y los hombres de
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0.102. Con un valor muy bajo de p, debemos rechazar la hipétesis de que ambos medios
son iguales y, por lo tanto, los varones tienen la mayor diferencia en el aprendizaje.

Otra caracteristica importante es la distribucion de la calificacion final y de la diferencia en
el aprendizaje. El histograma de la calificacion final como se muestra en la variable
Definitiva se muestra en la Figura 33. Parece mostrar que el curso es muy indulgente, ya
gue las calificaciones estan muy sesgadas hacia una calificacion alta. Debemos recordar
aqui, que la calificacién aprobatoria es 0.6 con un minimo de 0 y un méaximo de 1.
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Figura 33. Histograma del rendimiento académico

Una prueba de normalidad que usa las técnicas de Shapiro-Wilk y Anderson-Darling, de
hecho, muestra que la calificacién final no sigue una distribucion normal. En ambos casos,
el valor p estaba por debajo de 0.0001, que es mucho menor que el alfa de 0.05.
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Figura 34. Diferencia en el histograma de la diferencia de aprendizaje
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La Figura 34 muestra el histograma para la diferencia en el aprendizaje. Las pruebas de
normalidad usando las mismas técnicas dieron valores de p de 0.269 y 0.158
respectivamente, lo que indica que la diferencia en el aprendizaje si sigue una distribucion
de probabilidad normal. Este hecho es importante porque las pruebas normales llevadas a
cabo en el tamafio de las muestras y las pruebas de hipotesis solo son validas si los datos
siguen una distribucion de probabilidad normal. Resulta que la nota final no. Por lo tanto, se
convierte en una medida poco confiable del rendimiento estudiantil.

En las figuras 35 y 36 vemos la calificacion final en comparacion con la edad y los estratos
socioeconomicos.
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Figura 35. Rendimiento académico vs Edad Figura 36. Rendimiento académico vs Estrato
socioecondomico

En las figuras 37 y 38 vemos que la calificaciéon final comparé el estilo de aprendizaje de
Kolb y el puntaje del examen de ingreso.
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Figura 37. Rendimiento académico vs Estilo de | Figura 38. Rendimiento académico vs Puntaje de ingreso
Aprendizaje de Kolb
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En todos los casos, no hay diferencias claras que no puedan explicarse por la diferencia en
el tamafio de la muestra, por ejemplo, estratos o edad. La calificacion final vade 0.6 a 1 en
todos los estilos de aprendizaje de Kolb y parece que no hay diferencia en el examen de
nivel de entrada.

En las figuras 39 y 40 mostramos la diferencia en el aprendizaje frente a la edad y los
estratos.
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Figura 39. Diferencia de aprendizaje vs Edad Figura 40. Diferencia de aprendizaje vs Estrato
socioeconomico

En las figuras 41 y 42 vemos la diferencia en el aprendizaje comparado con el estilo de
aprendizaje de Kolb y el puntaje del examen de ingreso. La Figura 38b muestra que la
diferencia en el aprendizaje no es la misma para todos los estilos de aprendizaje.
Recordando que 1 = Acomodando, 2 = Asimilativo, 3 = Convergente y 4 = Divergente,
vemos menos diferencia de aprendizaje para asimilativo y convergente. Eso no quiere decir
gue lo hicieron mal, solo significa que no ganaron tanto. Podria ser que comenzaron desde
un alto nivel de experiencia en comparacién con otros perfiles.
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Figura 41. Diferencia de aprendizaje vs Estilo de | Figura 42. Diferencia de aprendizaje vs Puntaje de ingreso
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4.1.2 Reduccion de la dimensionalidad
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Se requiere determinar qué variables no brindan informacion util y pueden eliminarse.
Hacemos esto al revisar en PCAL, PCA2 y PC3 los grupos de variables (resultados de la
evaluacion o actividades practicas de los estudiantes) que brindan la misma informacion.
Esto se muestra en los biplots para F1 y F2. Estos biplots muestran la correlacion entre las
variables y dos ejes de PCA, principalmente F1 y F2. Son equivalentes al trazado de las
cargas factoriales. Mostramos esto en las figuras 15, 16 y 17. Los biplot sticks que son
bastante horizontales estan correlacionados con F1 y los verticales estan correlacionados
con F2. Los palos diagonales estan correlacionados con ambos. Los palos cortos son mas
prominentes en otras dimensiones (F3, F4, etc.).

Las variables con barras agrupadas estan altamente correlacionadas independientemente
de su orientacién. Por lo tanto, en cualquier grupo cercano de variables, todas pueden
descartarse excepto una. Dado que cada variable representa una acciéon o un grado,
podemos reducir el nimero de evaluaciones o descartar actividades que no son relevantes
(y posiblemente dejar espacio para otras actividades).

La Figura 43, usando todas las variables, muestra dos grupos diferenciados. Uno es sobre
actividades practicas (se muestra en azul) y el otro sobre datos de resultados de la
evaluacién. También muestra que no parece haber correlacion entre las actividades de
aprendizaje practico y la calificacion final (Definitiva) y la diferencia en el aprendizaje.
Vamos a estudiar esto mas adelante a continuacion. Como la calificacion final es una
combinacion lineal de todas las calificaciones, obviamente la calificacion final se
correlaciona con las variables de calificacion. También parece que estas variables también
estan correlacionadas con la variable de diferencia de aprendizaje.
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Variables (ejes F1y F2: 38.72 %)
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Figura 43. Biplot de PCA 1 que muestra grupos de variables. El cluster azul trata sobre los resultados de la evaluacion.

Para determinar es posible reducir el nUmero de evaluaciones de cursos, se llevé a cabo
PCA 2, que contiene solo informacion sobre las evaluaciones. El biplot se muestra en la
Figura 44. En esta figura, vemos dos grupos de evaluacion cerrados como se muestra en
la Tabla 6. El primer clluster cerrado que se muestra en verde estd formado por las
Evaluaciones 1 a 8. El segundo grupo en azul consiste en evaluaciones de 9 a 13 Los
Ovalos puarpuras también muestran que el grupo verde esta relacionado con los resultados
de la evaluacion Pro7p, Pro6p y Parcial.70, mientras que el grupo azul esta relacionado con
los resultados de la evaluacion Prof5f y Parcial.30. Significa que el curso esta dividido en
dos secciones. También significa que el curso esta sobre evaluado. De la evaluacién 1 a 8,
7 pueden descartarse dado que brindan la misma informacién. De las evaluaciones 9 a 13
4 pueden descartarse dado que también proporcionan la misma informacion. La evaluacion
del curso debe consistir en dos evaluaciones parciales y una evaluacion global final.
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La Figura 44 también muestra que el nivel socioeconémico no esta relacionado con las
notas, ya que las variables cortas indican prominencia en otras dimensiones y, en general,
estas palancas estan orientadas ortogonalmente a los resultados de la evaluacion. Sin
embargo, quedan algunas correlaciones que exploraremos mas adelante.

Variables (ejes F1y F2: 39.23 %)
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Figura 44. Biplot de PCA 2 que muestra grupos de variables que indican diferentes evaluaciones
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Cluster Members

Verde ESO1, ES02, ES03, ES04, ESO05, ESO6,
ESO07, ES08

Azul ES09, ES10, ES11, ES12, ES13

Violeta Green + Pro6p + Pro7p + Parcial.70

Blue + Pro5f + Parcial.30

Tabla 6. PCA 2 Biplot Clusters
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Figura 45. Biplot de PCA 3 que muestra grupos de variables que indican actividades que dan resultados similares.

La Figura 45 muestra el biplot para PCA3 que esta relacionado con las acciones de los
estudiantes. Vemos tres miniclusters en la Tabla 7. El clUster azul se trata de acceder a los
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recursos. El grupo verde se trata de acceso general a la plataforma. El grupo plrpura se
trata de acceder a foros en linea. En el grupo verde, se pueden descartar varias variables.
En el grupo azul, se pueden descartar hasta 5 variables.

Cluster Members

Verde Ingresos, Accesos.Talleres

Azul Play.Video, Stop.Video, Accesos.Paginas.Video, Accesos. Simuladores,
Accesos.Practicas, Accesos.Recurso.Web

Violeta Foros.Leidos, Foros.Creados

Tabla 7. PCA 3 Biplot Clusters

Sin embargo, una vez que se elimina la informacién del grado, vemos una imagen un tanto
diferente en la Figura 42, donde se muestra el biplot para PCA 4 (solo las actividades
practicas incluidas sin ningun grado de datos).

En la Figura 46 se muestran tres grupos de actividades (ver Tabla 8). El cluster 1 en azul
se refiere al acceso de video. El grupo 2 en verde se refiere al acceso a los recursos en
linea. El grupo 3 en rojo se refiere al acceso a los laboratorios de préactica. Y el grupo 4 en
morado se relaciona con el acceso a los foros de discusion.

Cluster Members

Azul Play video, stop video

Verde Ingresos, Acceso.Paginas.Web, Acceso.Paginas.Video
Rojo Acceso.Practicas, Acceso.Simuladores, Total.Actividades
Violeta Foros.Creado, Foros.Leidos

Tabla 8. PCA 4 Biplot Clusters

Por lo tanto, una variable puede eliminarse del cluster 1, dos del cliuster 2, dos de los
clusteres 3 y uno del cluster 4.
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Variables (ejes F1y F2: 54.19 %)
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Figura 46. Biplot de PCA 4 que muestra grupos de variables que indican actividades que dan resultados similares
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4.2 Clasificacion y clustering

Mientras que la reduccién de dimensién se logra agrupando cargas de factores, o
proyecciones variables hacia el eje componente, las agrupaciones de estudiantes pueden
descubrirse trazando las proyecciones de las muestras, denominadas puntuaciones de
observaciéon. Si apropiadamente etiquetamos esas proyecciones, aparecen grupos
basados en diferentes caracteristicas.

4.2.1 Agrupacién por Rendimiento Académico

PCAZ2 usa datos de grado estudiantil. En la Figura 43 mostramos un diagrama de dispersion
en el que el eje horizontal corresponde a las puntuaciones de F1 y el eje vertical
corresponde a las puntuaciones de muestra de F2 de PCA2, que utiliza informacion de
grado. El color se basa en la clasificacién del estilo de aprendizaje de Kolb (los estudiantes
toman encuestas para determinar esta clasificacion). En la figura 20 mostramos el mismo
diagrama de dispersién que en la Figura 42 con los colores correspondientes a la diferencia
de aprendizaje.

En la Figura 47 vemos que parece haber una linea divisoria que separa el cuadrante en el
que tanto F1 como F2 estdn por encima de cero, en donde los perfiles de estilo de
aprendizaje C y S parecen dominantes. Como tanto F1 como F2, como se ve en la
estadistica de los cosenos cuadrados, estan relacionados con el rendimiento general de los
estudiantes, los estudiantes para los que se coloca la muestra en este cuadrante serian
estudiantes de mayor rendimiento.
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Figura 47. Diagrama de dispersion PCA 2 (Grades) de las puntuaciones F1'y F2. El color se basa en los estilos de Kolb
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Figura 48. Diagrama de dispersién PCA 2 (Rendimiento académico) de las puntuaciones F1y F2. El color se basa en la
diferencia de aprendizaje

En la figura 48, parece haber una linea divisoria que depende solo de F1, que separa la
diferencia de aprendizaje principalmente positiva de la diferencia de aprendizaje, en su
mayoria negativa.

Para investigar lo que las figuras 47 y 48 parecen mostrar, necesitamos ver los datos en la
Tabla 9 en los que se muestra la distribucion de los estilos de aprendizaje.

Kolb Labels Count % of Total

C 73 29
I 72 29
O] 58 23
S 49 19

Grand Total 252

Tabla 9. Distribucidn de los estilos de aprendizaje de Kolb

En la Tabla 10, se muestra el recuento de estudiantes en dicho cuadrante por estilo de
aprendizaje. Muestra que, aunque los perfiles de recuento C y | son dominantes (23 ambos),
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en porcentajes por estilo, no lo son. También vemos que el 23% de todas las muestras de
estilo C estan en el cuadrante, mientras que la cifra para los estilos I, O y S es del 32%,
24% y 31%. Por lo tanto, solo podemos concluir que el estilo O es débil en el rendimiento
general de la calificacion medida por F1 y que todos los demas estilos son iguales.

Kolb Style Count | % of Total % of Kolb Style
C 23 0.09 0.32
I 23 0.09 0.32
O 14 0.06 0.24
S 15 0.06 0.31

Tabla 10. Recuento de muestras en el cuadrante de mayor rendimiento y porcentajes

En la Tabla 11 mostramos los promedios en F1 por estilo de aprendizaje y por género.
Vemos que los hombres superan a las mujeres y que los perfiles C e | tienen promedios en
el cuadrante (valores F1 positivos), mientras que los perfiles O y S no lo hacen.

Avg of F1 Column Labels

Row Labels 1 2 Grand Total
C 0.7031 0.8605 0.8217

I 0.2447 0.7250 0.4849

@] -0.9254 1.0681 -1.0041

S -0.3492 1.0731 -0.7481
Grand Total -0.1007 0.0685 0

Tabla 11. Promedios F1 por estilo de aprendizaje y género

Sin embargo, las pruebas estadisticas muestran con alfa = 0.05y p = 0.001 que los medios
para aprender estilos son de hecho estadisticamente diferentes, mientras que con p =
0.661, los promedios entre géneros no son diferentes con ninguna significacion estadistica.
Por lo tanto, los hombres superan a las mujeres en los resultados de la evaluacion, pero
solo ligeramente. Mientras que los Perfiles C y | claramente superan los perfiles O y S.

La Tabla 12 muestra el promedio en la diferencia de aprendizaje considerando tanto el perfil
como el género. Los resultados coinciden con nuestras conclusiones del cuadro 8. En este
caso, la diferencia entre la diferencia de aprendizaje en mujeres y hombres es
estadisticamente significativa con p = 0,003 y entre los estilos de aprendizaje con p = 0,013.
Por lo tanto, los hombres tienen una diferencia de aprendizaje mas amplia ya que las

68



mujeres y los perfiles C y | tienen una diferencia de aprendizaje mas amplia que los perfiles
OyS.

Avg of Dif.Aprend Column Labels

Row Labels 1 2 Grand Total
C 0.0800 0.1127 0.1046

I 0.0764 0.1132 0.0948

0] 0.0212 0.0776 0.0523

S 0.0274 0.0661 0.0487
Grand Total 0.0524 0.0969 0.07889

Tabla 12. Diferencia de aprendizaje por estilo de aprendizaje y género

La Tabla 13 muestra la diferencia en el aprendizaje por estratos socioeconémicos. El
andlisis ANOVA con p = 0,433 muestra que la diferencia en el promedio no es
estadisticamente significativa.

Row Labels

Estrato Average of Dif.Aprend
1 0.0793

2 0.0915

3 0.0605

4 0.0314

Total 0.0789

Tabla 13. Diferencia de aprendizaje vs estrato socioeconémico

La Figura 49 muestra un diagrama de caja para aprender las diferencias por edad. Con p =
0.314, las diferencias percibidas en los medios no son estadisticamente significativas. Se
muestra que 32 afios tienen la media mas grande, pero el tamafio de la muestra hace que
el intervalo de confianza sea demasiado amplio.
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Box plot for Diferencia.Aprendizaje vs. Edad
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La desviacion estdndar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Diferencia.Aprendizaje

Figura 49. Diagrama de caja para el promedio de la diferencia de aprendizaje por edad

4.2.2 Agrupacion por actividades de aprendizaje

Las actividades se analizan en PCA4. PCA4 incluye solo actividades practicas. Segun las
estadisticas de los cosenos al cuadrado, F1 se puede asociar a 9 de 13 actividades y F2 a
solo dos, que son el acceso a los foros. Por lo tanto, F1 sirve como una medida global de
las actividades de la plataforma de los estudiantes y F2 como complemento de la actividad
de los foros.

En la Figura 50 hay una gréfica de dispersién de F1 frente a F2 por PCA 4, es decir,
actividades segun lo registrado por la plataforma. Los colores son por el perfil de estilo de
aprendizaje de Kolb. Parece haber una linea para F1> 0y F2> 0 que parece estar dominada
principalmente por el perfil C, con presencia de | y S. Esto indica que diferentes perfiles
llevaran a cabo diferentes actividades en la plataforma. Ademas, hay un grupo (circulo azul)
en F1 <0 << 1 en el que el perfil | es dominante. Es decir, los estudiantes de perfil | son mas
propensos a llevar a cabo actividades de aprendizaje en absoluto segun lo registrado por
la plataforma.

En la Figura 51 mostramos el mismo diagrama de dispersion que en la Figura 50, pero los
colores se basan en la diferencia de aprendizaje. Parece que no hay una agrupacion obvia
de acuerdo con las diferencias de aprendizaje que muestran las actividades de aprendizaje.

La Figura 50 parece indicar que los diferentes perfiles de estilo de aprendizaje se
comportaran de manera diferente cuando se lleven a cabo las actividades registradas por
la plataforma. Pero, la Figura 51 parece indicar que esas actividades de aprendizaje no
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tienen influencia en los resultados del aprendizaje. Esto se investigara mas a fondo en la
préxima seccion de modelos predictivos.
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Figura 50. Diagrama de dispersion PCA 4 (Actividades) de las puntuaciones F1 y F2. El color se basa en los estilos de Kolb
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aprendizaje

Para investigar mas estos asuntos, presentamos la Tabla 14, que indica qué proporciones
de los estilos de aprendizaje de Kolb tienen F1> 0 y F2> 0 indicando un nivel de actividad
de la plataforma mas alto.

Kolb Style |Count |% of Total |% of Kolb Style
C 25 10 35
I 15 06 21
O 13 05 24
S 7 03 15

Tabla 14. Conteo de muestras en el cuadrante de nivel de actividad mds alto y porcentajes

Vemos que el perfil C tiene el 35% de todos los participantes en el cuadrante de alta
actividad. El perfil O ocupa el segundo lugar con un 24% seguido del perfil I en el tercer
lugar con un 21%.
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En la Tabla 15 se muestra los promedios de F1 (medida de actividad general) por estilo de
aprendizaje y género. Parece mostrar que las mujeres tienden a tener mas actividad en la
plataforma que los hombres y que el perfil C es con diferencia el perfil més activo de todos.
El analisis ANOVA muestra que con p = 0.483 con alfa = 0.05 las diferencias percibidas en
la actividad por estilo de aprendizaje no son estadisticamente significativas, tampoco lo son
las diferencias por género con p = 0.5

Avg of F1 Column Labels

Row Labels 1 2 Grand Total
C -0.2164 0.4912 0.3118

I -0.0711 -0.5015 -0.2894

] 0.4303 -0.2376 0.0660

S 0.3731 -0.4836 -0.1088
Grand Total 0.1233 -0.0836 0

Tabla 15. Promedios F1 (medida de actividad general) por estilo de aprendizaje y género

¢ Es esto relevante? Desafortunadamente la Figura 51 parece indicar que las actividades
de aprendizaje -segun lo registrado por la plataforma- no son relevantes para la diferencia
de aprendizaje o los resultados de aprendizaje.

4.3 Redisefio del MPOC teniendo en cuenta los principios del Modelo de Estilos de
Aprendizaje de Kolb

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos con la version original del curso “Astronomia
cotidiana”, y buscando comprobar las consecuencias de la neutralidad pedagbgica, se
realizd un redisefio de algunos contenidos y actividades de aprendizaje que tuvieran en
cuenta los principios del Modelo de Estilos de Aprendizaje de Kolb y su Modelo de
Aprendizaje Experiencial descritos en el Capitulo 3. El curso se ofrecié durante el primero
periodo académico de 2017 nuevamente ofrecido con un cupo de 400 estudiantes.

Se aplicaron los mismos procedimientos para la construccion de un conjunto de datos con
la informacion de interaccion de los estudiantes con la plataforma Selene, informacion
demografica y académica obtenida a través de SIMCA, estilos de aprendizaje y los
resultados de las evaluaciones semanales.

La Figura 52 muestra los resultados de una prueba ANOVA aplicada a los 251 estudiantes
con un estilo de aprendizaje definido y que concluyeron el curso. Se concluye que no existe
diferencia significativa en el rendimiento académico (expresado como el resultado
acumulativo de las evaluaciones semanales) y el estilo de aprendizaje segun Kolb. La
diferencia encontrada con los resultados del curso anterior puede justificarse por el enfoque
en el redisefio del curso para alcanzar su neutralidad pedagogica (Smith, Reed, & Jones,
2008).
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Figura 52. Rendimiento académico por estilo de aprendizaje segun Kolb

Anova Table (Type lll tests)

Response: datos2$valores

Sum Sq Df F value Pr(>F)
(Intercept) 257.321 1 327.2217 < 2e-16 ***
datos2$F1 5.318 3 2.2541 0.08477 .
Residuals 110.093 251

Esta situacion puede verificarse en la Figura 53.

T
Convergente
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Figura 53. Rendimiento académico semanal por estilo en el MPOC redisefiado

Como se aprecia en la Figura 54, en el MPOC original —disefiado sin tener en cuenta los
preceptos del Modelo de Estilos de Aprendizaje de Kolb-, los estilos Acomodador y
Divergente obtuvieron consistentemente mejores calificaciones que los estilos Asimilador y
Convergente en los examenes semanales, excepto la semana 9 (donde los Divergentes
bajaron su promedio) y la semana 10 (donde los Asimiladores obtuvieron el mejor
promedio). Este comportamiento no se observa en el MPOC redisefiado.
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Figura 54. Rendimiento académico semanal por estilo en el MPOC inicial
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4.4 Analiticas del aprendizaje como aproximacién a un analisis de comportamientos
de los estudiantes

La Figura 55 ilustra la cantidad de visualizaciones por dia de los videos (el tipo principal de
recurso educativo del MPOC) del curso Astronomia cotidiana (dataset con informacion del
segundo periodo académico de 2016). Dado que todos los videos propios del curso estan
alojados en Youtube, se us6 Google Analytics para la captura y generacion de los reportes.
Con claridad se observa un patrén de ingreso consistente en dos picos de visualizaciones
a la semana. El maximo por semestre fue 1071 visualizaciones lo cual da una idea del nivel
de consulta de los contenidos.

3N/716 9/8/16 8/8/16 27/8/16 5/9/16 4/9/16 23/9/16 2/1016 1016 20/10/1& 29/10/16 71116 16/11/16  25/11/16

Figura 55. Visualizaciones videos del curso segundo semestre de 2016 (Fuente: Google Analytics)

La figura muestra ademas un periodo de baja actividad, aproximadamente de una semana
a mediados de semestre. Este periodo corresponde a una semana a mediados de octubre
cuando la instancia de Open edX de la Universidad del Cauca estuvo fuera de servicio por
problemas indole técnica, lapso en cual no se programd el examen calificable respectivo.

Es claro que los estudiantes demuestren mayor actividad en el curso el dia de la aplicacion
de los examenes en linea, pues al menos, deben ingresar una vez de forma obligatoria para
presentarlo. Google Analytics solamente da cuenta de las visualizaciones de video, no
incluye otros servicios de Open edX empleados en el curso como la consulta a otros
materiales ni los foros de discusién. Ademas, muestra resultados por dia y no por periodos
de tiempo mas cortos.

Para subsanar esta dificultad se implementé una estrategia de seguimiento a las
actividades de aprendizaje de los estudiantes cuyos resultados sobre el tiempo de ingreso
a la plataforma se presentan en las Figuras 56 y 57. Para ello, se analizaron los datos de
acceso al curso teniendo en cuenta no la fecha sino la hora y el dia de la semana, para
facilitar la busqueda de los habitos de ingreso. En el curso de 2016 se registraron 15.266
accesos de los estudiantes, por 15.719 en el curso del 2017.

El curso de segundo semestre de 2016 defini6 que los exdmenes semanales podian
presentarse los lunes y los jueves. Mientras los jueves los cuestionarios estuvieron
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habilitados entre las 20:30 y las 21:30, los lunes estuvieron habilitados entre las 15:30 y la
16:30 pm si eran dias laborales y entre las 12:30 y 13:30 si eran dias festivos.
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Figura 56. Ingresos al curso por estudiantes en el sequndo semestre de 2016

Los datos evidencian picos de actividad que se corresponden con los horarios de
presentacion de los examenes asi: lunes 13:02 y 13:05 con 26 ingresos, lunes 15:31 con
72 ingresos y los jueves a las 20:36 con 88 ingresos con un segundo pico a las 21:25 horas
con 62 ingresos. El total de ingresos a la plataforma para los horarios de los examenes fue
de 553, 1.272 y 2.424 respectivamente (3,63%, 8,38% y 15,91% de todos los ingresos al
curso). Al consultarse a los estudiantes por sus motivos de conexién al curso antes de la
finalizacion del tiempo para presentar el cuestionario de los jueves (21:25 horas), ultima
oportunidad para presentar la evaluacién del tema semanal, la justificacién obtenida se
relaciona con la verificacion de que la plataforma del curso hubiera recibido correctamente
las respuestas enviadas.

El curso de primer semestre de 2017 defini6 que los exdmenes semanales podian
presentarse los dias martes jueves. Mientras los martes los cuestionaron estuvieron
habilitados entre las 12:30 y las 13:30 horas, los jueves estuvieron habilitados entre las
20:30 y las 21:30 horas; decision que facilité la gestién de las evaluaciones y atencion de
los estudiantes por parte del equipo docente.

Los datos evidencian picos de actividad que se corresponde con los horarios de
presentacion de los examenes asi: lunes 12:31 con 51 ingresos y el jueves 20:31 con 195
ingresos. El total de ingresos a la plataforma para los horarios de los examenes fue de 892
y 3463 respectivamente (5,67 % y 22,03% de todos los ingresos al curso).

Los datos analizados no reflejan un patron de conexion asociado con la apertura de los
contenidos de los temas semanales, como en el caso reportado en (Bachelet y Chaker,
2017). Enun curso en linea masivo con reconocimiento académico, parece no ser prioridad
en los estudiantes conectarse justo al momento cuando son liberados nuevos contenidos y
actividades.
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Figura 57. Ingresos al curso por estudiantes en el primer semestre académico de 2017

Que mas estudiantes del curso de 2017 prefieran presentar el examen en el horario
nocturno esta relacionado con los horarios especificos de los estudiantes que se
matricularon dicho semestre.

Ahora bien, conociendo los habitos de ingreso y habiendo determinado que mas de la cuarta
parte de todos los accesos se realizan durante el lapso en el cual se encuentran habilitados
los examenes calificables, surge una pregunta basica por resolver: ¢los estudiantes que
tienen mas ingreso en horarios diferentes a los de las evaluaciones —generalmente previos
a una prueba- demuestran mejor rendimiento académico?

Para resolver la pregunta se analizaron tres exadmenes, uno por cada unidad tematica del
curso del primer semestre académico de 2017, codificados como U1T1, U2T4 y U3T3
donde el dltimo digito indica el nimero de la semana en la respectiva unidad temética. El
rendimiento académico estuvo constituido por los resultados de la participacion en la prueba
en linea en una escala de 0 a 1, los estudiantes se clasificaron en cuartiles (QX) segun la
diferencia del nimero de ingresos realizados por cada tema en horario fuera de examenes
respecto a los ingresos durante del examen, intentando que las frecuencias de individuos
en cada cuartil fueran aproximadas, como queda en evidencia en la Tabla 16.

Ingresos fuera de examen
Examen QA QB QC QD
UiTl >8 8-6 5-3 <2
U214 >3 3-2 1 <0
U3T3 >4 4-3 2-1 <0

Tabla 16. Organizacion por cuartiles segtn ingresos previos a un examen (Fuente propia)
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Para los analisis s6lo se tuvieron en cuenta a los estudiantes que presentaron los exdmenes
en linea. Los resultados se exponen las Figura 58, 59, y 60.
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Figura 58. Resultados de evaluacion U1T1 e ingresos fuera del examen
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Figura 59. Resultados de evaluacion U2T4 e ingresos fuera del examen
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Figura 60. Resultados de evaluacion U3T3 e ingresos fuera del examen

Con valores de p iguales a 0.3276, 0.998 y 0.09382 los analisis de varianzas demostraron
sin lugar a dudas que no existe una relacién directa entre el rendimiento académico y el
numero de ingresos a la plataforma web del MPOC Astronomia cotidiana previo al tiempo
del examen, las medias de los grupos organizados en cuartiles segun la Tabla 16 se
encuentra entre el 80% y el 65% de la maxima calificacién posible. Conectarse un mayor
nuimero de veces al curso antes de un examen no necesariamente implica un mejor
rendimiento académico.

Una posible explicacion a este hallazgo radica en que, por la modalidad del curso, se hace
principalmente una evaluacion de habilidades de conocimiento segun la Taxonomia de
Bloom (Ferraz & Belhot, 2010), de tal forma que, estando conectado al examen, los
estudiantes pueden encontrar las respuestas con relativa facilidad navegando y buscando
en Internet, sin la obligatoriedad de haber estudiado previamente los materiales del curso.

Finalmente, luego del resultado anterior, se pueden formular otras preguntas, entre ellas
¢qué variable de las medidas en la investigacion tiene mejor correlacion con el rendimiento
académico?

Bajo el paraguas “actividad fuera del lapso del examen” teniendo datos acerca de: ingresos
al curso, examenes presentados (incluyendo auto-evaluaciones no calificables), visitas a
paginas de videos, interaccién con las funciones VCR del visor de videos, visitas a paginas
de diapositivas, visita a contenidos externos, uso de simuladores, foros leidos y foros
creados; los andlisis de varianza aplicados al Tema 1 de la Unidad 1 (U1T1), indica que la
cantidad de PlayVideo (clic en el boton para empezar a ver un video) es la variable que
mejor correlacion demuestra con el rendimiento académico. Como se evidencia en la
ANOVA realizado a través de la aplicacion R y en la Figura 30.

Para ello, se organizaron los estudiantes en seis grupos acorde a la Tabla 17.

Grupo A B C D E F
Resultado evaluacion 1-0,9 0,9-0,8 0,8-0,7 0,7- 0,6 0,6- 0,5 0,5-0,1

Tabla 17. Organizacion de estudiantes segun los resultados de la evaluacion
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En la Universidad del Cauca, un examen se aprueba con el 60% de aciertos, por tanto, los
grupos A, B, C y D aprobaron el curso. Los estudiantes del grupo E estuvo a un 10% de
aciertos de aprobar el examen y el grupo F estuvo a mas del 10% de aciertos para
aprobarlo.

Anova Table (Type Il tests)
Response: datos2$valores

Sum Sq Df Fvalue Pr(>F)
(Intercept) 2027.37 1 164.9101 < 2e-16 ***
datos2$F1 218.11 5 3.5482 0.00407 **
Residuals 3048.86 248

4.5 Discusién y Conclusiones

El andlisis estadistico realizado al primer dataset construido para curso virtual Astronomia
cotidiana arrojé los siguientes resultados:

* Los resultados de la evaluacion no se distribuyen normalmente. Estéan sesgados hacia un
alto grado, muestra que el curso virtual no es particularmente dificil de aprobar.

+ La Diferencias de aprendizaje si se distribuyen normalmente.
* Los hombres superan ligeramente a las mujeres en el rendimiento académico.
* Los hombres tienen una Diferencia de aprendizaje mayor que las mujeres.

* Los perfiles Acomodador y Divergente del modelo de estilos de aprendizaje de David Kolb
superan los perfiles Convergente y Asimilador en el rendimiento académico y en diferencia
de aprendizaje

* No hay diferencia estadistica en el rendimiento general del rendimiento académico o
diferencia de aprendizaje por edad o estratos socioeconomicos.

* No hay diferencia estadistica en el uso de la plataforma entre los diferentes estilos de
aprendizaje del modelo de Kolb, con lo cual no se pueden esperar resultados signficativos
para la deteccion automatica del estilo de aprendizaje en funcién den entrenamiento de un
algoritmo de aprendizaje de maquina supervisado.

* No hay diferencias estadisticas en el uso de la plataforma segun el género.

El disefio tradicional de MOOC —al menos en los datos compendiados en el Caso de
Estudio- parece favorecer el aprendizaje expresado como resultados de las evaluaciones a
unos estilos de aprendizaje mas que otros. Con el redisefio del MPOC, teniendo en cuenta
los principios del Modelo de Estilos de Aprendizaje segin Kolb, no se apreciaron diferencias
significativas en el rendimiento académico de los estudiantes, lo cual puede atribuirse a las
nuevas caracteristicas de los contenidos y actividades de aprendizaje.
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El reconocimiento académico de cursos masivos en linea es un aspecto estratégico que
debe abordar las instituciones de educacion superior. Con un equipo docente limitado en
namero, conocer los habitos de ingreso de una gran cantidad de estudiantes es vital para
mejorar la eficacia de estas innovadoras alternativas educativas.

Para el caso de estudio que una cantidad significativa de los accesos a un curso en linea
(27%) se realizan durante el tiempo que estuvieron habilitados los cuestionarios de
evaluacion, apenas dos horas en toda la semana. Esta informacion es importante, entre
otras cosas, para poder dosificar adecuadamente el esfuerzo del personal docente y de
apoyo que requieren los estudiantes de un curso masivo.

Los analisis realizados descubrieron también que no existe correlacion entre el rendimiento
académico y el habito de tener una mayor cantidad de ingresos a un curso previo a un
examen en linea, explicado por el tipo de evaluacion realizada. Este hallazgo permite
sugerir que la evaluacion de este tipo de cursos debe realizarse en funcién de examinar
habilidades de comprension y aplicacibn segun la taxonomia de Bloom que de
conocimiento.

La investigacién si encontré diferencia estadistica significativa entre el rendimiento
académico y la cantidad de Plays a los videos de la unidad ejecutados previa a un examen,
aungue la relacion no es lineal. Una posible explicacion es la existencia de conjuntos de
estudiantes que con un menor esfuerzo de estudio pueden obtener mejores resultados en
las evaluaciones que otros.

La investigacion pone de manifiesto la importancia del disefio curricular, de contenidos, de
actividades de aprendizaje y de la evaluacion en relacion con las caracteristicas intrinsecas
y extrinsecas de los estudiantes. Aunque se encontrdé que un importante porcentaje de
estudiantes tienes acceso a Internet desde su casa alrededor del 90% (Figueroa, Solarte,
Ramirez, 2018) las instituciones de educacién superior y los propios gobiernos deben
asegurar las condiciones de acceso y conectividad para la totalidad de la poblacion,
incluyendo la menos favorecida.
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Capitulo 5

5.1 Analiticas del aprendizaje para prediccion

En este apartado se intenta crear modelos para predecir las dos variables de interés que
son los resultados del aprendizaje (Definitiva) y la Diferencia entre el desempefio
académico en el curs en linea y el promedio académico de los estudiantes
(Diferencia.Aprendizaje). EI PCA 1 muestra que las variables se dividen en dos grupos, uno
de ellos esta relacionado con el desempefio de las calificaciones y el otro esta relacionado
con las actividades de aprendizaje registradas por la plataforma.

5.2 Relaciones causales y modelos predictivos

En este apartado se intenta crear modelos para predecir las dos variables de interés que
son los resultados del aprendizaje (Definitiva) y la Diferencia entre el desempefio
académico en el curs en linea y el promedio académico de los estudiantes
(Diferencia.Aprendizaje). EI PCA 1 muestra que las variables se dividen en dos grupos, uno
de ellos estéa relacionado con el desempefio de las calificaciones y el otro esta relacionado
con las actividades de aprendizaje registradas por la plataforma.

En el Capitulo 4 se verifico que las variables de interés estan relacionadas principalmente
con el desempefio de las calificaciones globales. Se determind que las variables de interés
no estan correlacionadas con las actividades de aprendizaje registradas por la plataforma.
No obstante, se intenté crear modelos utilizando varias técnicas para gestionar la
incertidumbre, que son el uso de modelos probabilisticos y el uso de los principales
componentes como sustituto de los modelos multivariables.

Diferencia.Aprendizaje

Diferencia.Aprendizaje

Definitiva

Figura 61. Desempefio académico vs Diferencia de Aprendizaje (en linea - presencial)
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Como se verifico en el capitulo anterior, la calificacion final esta correlacionada con las
variables de desempefio de la calificacion. En este caso, no es necesario crear un modelo
para ello, ya que la calificacion final (Definitiva) es una combinacion lineal de calificaciones
anteriores, por lo tanto, este modelo es bien conocido. Lo interesante es la relacién entre
las dos variables de interés. Es decir, ¢ el rendimiento académico en el curso en linea esta
relacionado con cierta diferencia de aprendizaje? La respuesta es si, pero con una alta
variabilidad como se muestra en la Figura 60. La estadistica R? del modelo no es muy alta,
s6lo 0,2802, pero la tendencia lineal es clara.

En las figuras 62, 63, 64 y 65 se muestran los modelos que relacionan la calificacion final
con los accesos a la plataforma global (Accesos), los examenes en linea presentados
(Examenes), el acceso a recursos web en linea (Acceso.Recursos.Web) y el acceso a
paginas de video (Acceso.Paginas.Video). Las estadisticas R? son todas muy bajas como
se esperaba, con los valores R?=0,0341, 0,0131, 0,0199, 0,0217 respectivamente.
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Figura 62. Desempefio académico vs Accesos a la
plataforma

Figura 63. Desempefio académico vs Examenes
presentados
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Figura 64. Desempefio académico vs Acceso a recursos
en linea

Figura 65. Desempeifio académico vs Acceso a recursos en
video

En las figuras 66 y 67 se muestran modelos para la calificacion final en funcion del acceso

a talleres  (Acceso.Practicas) vy

del

total de  actividades  préacticas

(Total.Actividades.Practicas). En ambos casos la estadistica R? es baja R?>=0.0194, 0.0234

respectivamente.
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Figura 66. Desempefio académico vs Acceso a prdcticas
web

Figura 67. Desempefio académico vs Total actividades
prdcticas

Se concluye que no se puede derivar ningn modelo efectivo que nos ayude a predecir la
calificacion final en funcién de las actividades de la plataforma.

Se procedié posteriormente a encontrar modelos para predecir la variable de Diferencia en
el aprendizaje. En las figuras 68, 69, 70 y 71 se muestran modelos de dicha variable
(Diferencia.Aprendizaje) frente a exdmenes presentados, acceso a actividades practicas,
videos reproducidos y actividades practicas totales. Las estadisticas de R? también son aln
mas bajas: R?=0,0071, 0,0014, 0,0002, 0,0006 respectivamente.
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Figura 68. Diferencia de aprendizaje vs Exdmenes
presentados

Figura 69. Diferencia de aprendizaje vs Acceso a prdcticas
web
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Aunque algunas tendencias son evidentes en algunas de las figuras, la cantidad de
variabilidad capturada por el modelo expresada por las estadisticas R? es demasiado baja.
Para reducir la incertidumbre utilizamos la primera de dos técnicas: Modelos probabilisticos.

5.1.2 Gestion de la incertidumbre con modelos probabilisticos

Cuando la estadistica R? es baja, indica que el modelo sélo puede explicar una pequefia
fraccion de la variabilidad observada y, por lo tanto, que la relacién entre las variables es
débil. Por ello, para lograr una mejor visualizacién de las relaciones se introduce una nueva
medida llamada Probabilidad de éxito o en este caso la probabilidad de que un estudiante
tenga una calificacién final superior a 0,6 (aprobar el curso) y que la diferencia de
aprendizaje sea positive (que el rendimiento académico de un estudiante en cursos en linea
sea mayor que su promedio académico en cursos presenciales).

Para estimar esta probabilidad, después de ordenar los datos por eje de abscisas, se toma
una muestra de n items de las variables de éxito por encima y por debajo de un valor dado.
En general, se pierden n puntos de datos de los grupos, n/2 puntos al principio de conjunto
de datos y n/2 al final. Se usé n=21. Se tomaron las muestras y luego se conté el nimero
de aciertos. Se supuso que A(i) es una medida que indica que el punto horizontal x; es un
éxito (A(i)=1) o no (A(i)=0). La probabilidad de éxito Ps (i) en el punto horizontal i es estimada
por:

El tamafio de la muestra utilizada para estimar la probabilidad de éxito es pequefio, por lo
que se realizaron pruebas con diferentes valores de n tales como 21, 31y 41, y se encontrd
gue el comportamiento de la estimaciéon de probabilidad era aproximadamente el mismo,
mostrando estabilidad en la estimacion. Naturalmente, cuanto mayor sea la muestra, mas
precisa serd la estimacion.

Las Figuras 72, 73, 74 y 75 muestran la probabilidad de que la calificacion final sea mayor
o igual a 0.6 vs la frecuencia de accesos a la plataforma, examenes en linea, acceso a
recursos web y acceso a paginas de video.
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Figura 72. Probabilidad definitiva>0.6 vs Accesos a la
plataforma

Figura 73. Probabilidad definitiva>0.6 vs Exdmenes
presentados
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Figura 74. Probabilidad definitiva>0.6 vs access to web
resources

Figura 75. Probabilidad definitiva>0.6 vs Acceso a
recursos en video

Las Figuras 76 y 77 muestran la probabilidad de que la calificacion final sea mayor o igual
a 0,6 frente al acceso a las practices web y al acceso total a las actividades précticas.
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Figura 76. Probabilidad definitiva>0.6 vs Acceso a
prdcticas web

Figura 77. Probabilidad definitiva>0.6 vs Total
actividades prdcticas

En las figuras 78, 79, 80 y 81 se muestran modelos de la probabilidad de que la diferencia
de aprendizaje sea positiva frente a los examenes en linea, el acceso a las practices web,
los videos reproducidos y el total de actividades practicas.
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Figura 78. Diferencia de aprendizaje vs Examenes
presentados

Figura 79. Diferencia de aprendizaje vs Acceso a prdcticas
web
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Figura 80. Diferencia de aprendizaje vs Total actividades
prdcticas

Figura 81. Diferencia de aprendizaje vs Videos vistos

Se puede observe como la estadistica R? mejoré significativamente incluso cuando se utilizé

un ajuste no lineal; como se puede ver en las

Tablas 18 y 19.

Variable (R?) Desempefio Probabilidad Probabilidad
académico Desempefio Desempefio
académico > 0.6 académico > 0.6

(linear) (non-linear)
Accesos a la plataforma 0.0341 0.2758 0.4118
Exdmenes presentados 0.0131 0.1349 0.4343
Access to web resources 0.0199 0.1514 0.5063
Acceso a recursos en video 0.0217 0.3359 0.6490
Acceso a practicas web 0.0184 0.0570 0.0638
Total actividades préacticas 0.0234 0.3308 0.5925

Tabla 18. Estadistica R? para los modelos deterministicos de la Calificacion final en comparacién con los modelos

probabilisticos

Diferencia de
aprendizaje

Variable (R?)

Probabilidad
Diferencia de
aprendizaje >0
(Linear)

Probabilidad
Diferencia de
aprendizaje > 0 (Non-
linear)
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Examenes presentados 0.0071 0.2391 0.6206
Acceso a practicas web 0.0014 0.0041 0.0554
Total actividades 0.0002 0.0003 0.2614
practicas

Videos vistos 0.0006 0.0547 0.5661

Tabla 19. Estadistica R? para los modelos deterministicos de la Diferencia de aprendizaje en comparacidn con los modelos
probabilisticos

En las tablas anyeriores se destacan los modelos que lograron una R? superior a 0,5. Sélo
los modelos no lineales probabilisticos fueron capaces de alcanzar R?>0,5.

5.1.3 Gestion de la incertidumbre con los componentes principales

Otra manera de manejar la incertidumbre de las estadisticas bajas de R? es usar las
puntuaciones de F1 como variable de entrada. Por lo tanto, se manejé la incertidumbre
usando la combinacion lineal de varias variables que es F1 del Analisis de Componentes
Principales.

Los componentes principales se asocian con variables mediante la estadistica de senos
cuadrados. F1 captura la mayor variabilidad y, por lo tanto, esta asociada con la mayor
cantidad de variables. Asi, la F1 de un PCA puede considerarse una medida global de las
actitudes del estudiante (motivacién, confianza), es decir, una combinacion de las variables
mas importantes. Sin embargo, si algunas variables tienen patrones de medida que difieren
significativamente de las variables asociadas principalmente con F1, pueden agruparse en
otro componente principal, por ejemplo F2, con una correlaciéon significativa. Por lo tanto,
normalmente tomar el Componente Principal asociado con una variable particular en el eje
horizontal mejorara la precision de los modelos porque se toma en consideracion mas de
una variable a través del componente principal.

En la figura 82 se muestra un modelo para la calificacion final en funcién de las
puntuaciones F1 para PCA 2, es decir, los datos de calificacion. El modelo es muy preciso.
Esto no es ninguna sorpresa ya que la calificacion final es una combinacién lineal de las
calificaciones parciales del estudiante.

Definitiva y = 0.0434x + 0.8233

> 4
= M ‘
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Figura 82. Desempefio académico vs F1 puntajes de PCA 2, datos de calificaciones
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En la figura 83 se mostra un modelo de cambio en el aprendizaje frente a F1 de PCA 2. F1
no es un buen predictor del cambio en el aprendizaje. Sin embargo, el modelo probabilistico
mostrado en la figura 84 mejora significativamente la variabilidad explicada por la

estadistica R?. Eso va de 0,2113 a 0,8178.
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Figura 83. Diferencia de aprendizaje vs F1 puntajes PCA
2, datos de calificaciones

Figura 84. Probabilidad de Diferencia de aprendizaje > 0
vs F1 puntaje de PCA 2, datos de calificaciones

En las figuras 85 y 86 se intenta construir un modelo en el que se utiliza F1 de PCA 4, es
decir, la actividad de la plataforma, para predecir la calificacion final. El R? va de 0,0594 a

0,3468.
Definitiva - Acciones Prob Definitiva>0.6 - Acciones
y =0.0108x +0.8264
1.2 R*=0.0594 11 y=0.0178x +0.973
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Figura 85. Desempefio académico vs F1 puntaje de PCA
4, actividades en plataforma

Figura 86. Probabilidad de Desempefio académico> 0.6 vs
F1 puntaje de PCA 4, actividades en plataforma

En las figuras 87 y 88 se intenta construir un modelo en el que F1 de PCA 4, es decir, la
actividad de la plataforma, se utiliza para predecir la diferencia de aprendizaje. EI R? no
mejora significativamente al pasar de 0,0003 a 0,0359.
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Figura 87. Diferencia de aprendizaje vs F1 puntaje de PCA | Figura 88. Probabilidad de Diferencia de aprendizaje > 0
4, actividades en plataforma vs F1 puntaje de PCA 4, actividades en plataforma

Con un proceso mas refinado tanto en el disefio, ejecucién y evaluacién del curso, como en
la recoleccién de informacion, se pueden conseguir niveles de prediccién de las variables
educativas con alto nivel de acierto. La Figura 89 ilustra la Probabilidad de aprobar el curso
versus la Primera Componente Principal en la tercera ejecucion del curso “Astronomia
cotidiana” alcanzando un 94,6% de prediccion acertada.

y =0,00x3 - 0,02x2 - 0,11x + 0,92
’ R?=0,8883

2,5 ®
2

1,5

-15 10 5 5 0 5 o 15 20

Figura 89. Probabilidad Aprobacion del curso vs F1 en el Dataset 2

Con ese mismo conjunto de datos, la Primera Componente Principal es capaz de predecir con un
69,3% la aprobacion del examen final del curso y un 76.1% Diferencias de aprendizaje negativas
(quienes obtienen mejores resultados en las evaluaciones en cursos en modalidad virtual que en
modalidad presencial). La Segundo Componente Principal es capaz de predecir Ganancias de
aprendizaje positivas con el 84,4% de acierto.
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El Analisis de Componentes Principales es una técnica tan potente que, en este mismo caso, la
Decimosexta Componente Principal es capaz de predecir el 69,4% de aciertos respecto a los
estudiantes que crean al menos tres foros a lo largo del curso.

5.2 Analitica del aprendizaje para la identificacion automatica del estilo de
aprendizaje segun Kolb

Para el entrenamiento de un algoritmo de maquina que permita la identificacion automética
del estilo del aprendizaje de los estudiantes, se dividié el segundo conjunto de datos
construido en dos componentes:

o Dataset de Entrenamiento: un conjunto de datos balanceado con 36 instancias de
cada estilo de aprendizaje segun el Modelo de Kolb para un total de 144 instancias

e Dataset de Prueba: un conjunto de datos desbalanceado con el resto de instancias
no usadas en el dataset de entrenamiento.

En el Anexo 2 se detalla el proceso de selecciéon de las instancias que hacen parte del
Dataset de Entrenamiento siendo que el gue mejores resultados dio fue una seleccién de
los mejores 36 resultados de aprendizaje por estilo, organizado de mayor a menor mediante
el denominado Tfin, un examen realizado en la semana 15 del curso, que abarcaba todo el
temario del curso.

La Tabla 20 resume los mejores resultados conseguidos a través del Entrenamiento de
diversos tipos de algoritmos.

Rules Bayes Trees Meta Lazy Functions Misc
Interactive Imput
Decision Bayes Classifier Multiplayer Mapped

Table Net J48 Optimizer KStar Perceptron Classifier
Acomodador 100% 100% 47% 94% 50% 36% 100%
Asimilador 0% 0% 25% 0% 31% 17% 0%
Convergente 47% 28% 33% 25% 17% 25% 47%
Divergente 8% 19% 31% 11% 31% 14% 8%
Total instancias
correctas 56 53 49 47 46 33 30

Tabla 20. Resultado del entrenamiento de distintas categorias de algoritmos

Como era de esperarse por los resultados obtenidos a traves del Analisis de Componentes
Principales, los porcentajes de instancias correctamente clasificadas son bajos respecto al
total del conjunto de datos, lo cual es una muestra clara de la dispersion del comportamiento
de los diferentes estilos de aprendizaje segun Kolb en las actividades y los servicios del
caso de estudio.

Si bien Decision Table y Bayes Net alcanzaron el total de instancias correctamente
clasificadas mayor, se puede apreciar que la clasificacion realizada es muy desbalanceada,
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propiciando situaciones en donde un estilo de aprendizaje (en este caso el Asimilador) no
pudo clasificarse adecuadamente. Por ende, se decidié trabajar con los algortimos basados
en arbol para realizar la prediccion del estilo de aprendizaje en el Dataset de Prueba, pues,
ademas requirieron menos tiempo de procesamiento de maquina para entrenar el algortimo.

La Tabla 21 ilustra que el algoritmo J48 responde mejor al entrenamiento que otros

algoritmos similares.

J48 Random Forest | Random Tree
Acomodador 47% 75% 53%
Asimilador 25% 17% 28%
Convergente 33% 19% 19%
Divergente 31% 28% 31%
Total instancias correctas 49 47 47

Tabla 21. Mejor entrenado mecanismo drbol

Weka (Hall et al, 2009) permite crear el modelo de entrenamiento del algoritmo J48 al cual
se aplico el Dataset de Prueba, cuyos resultados se aprecian en el siguiente modelo.

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: DatasetPrueba36instanciasPorEstilo-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-5,7-8
Instances: 144
Attributes: 14

Grade

Access

Submitted.Exams

Slides

Page.Teacher

Play.Video

Stop.Video

Completed.Videos

Page.Web

Practices

Forums.Read

Forums.Created

Page.Support

class
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Grade <= 0.77

| Page.Web <=25

| | Grade <=0.67

| | | Forums.Created <=4

| | | | Page.Web <= 6: Assimilator (4.0/1.0)
| | | | Page.Web > 6: Converger (3.0)

| | | Forums.Created > 4: Assimilator (3.0)

| | Grade>0.67

| | | Grade<=0.72

| | | | Submitted.Exams <= 25

| | | | | Grade <=0.69: Converger (10.0/3.0)
| 11| | Grade>0.69
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| | | Page.Teacher <= 5: Converger (2.0)
| | | Page.Teacher > 5: Diverger (12.0/1.0)
| Submitted.Exams > 25: Assimilator (2.0)
Grade > 0.72
| Forums.Created <=7
| | Access <=40
| | | Page.Web <=5: Converger (6.0/1.0)
| | | Page.Web > 5: Assimilator (3.0)
| | Access>40
| | | Forums.Read <= 6: Diverger (2.0)
| | | Forums.Read > 6: Converger (6.0)
| Forums.Created > 7
| | Forums.Created <= 12: Assimilator (4.0)
| | Forums.Created > 12: Diverger (2.0)
Page.Web > 25: Diverger (5.0)
rade > 0.77
Page.Web <= 27
| Play.Video <= 86
| Forums.Created <=5
Stop.Video <= 11
| Grade <= 0.8: Assimilator (4.0/1.0)
| Grade > 0.8
| | Forums.Read <= 12: Accomodator (3.0)
| | Forums.Read > 12: Diverger (2.0)
Stop.Video > 11
Completed.Videos <=7
| Slides <=18
| | Slides <= 9: Accomodator (2.0)
| | Slides>9
| | | Access <=41: Accomodator (2.0)
I
I

| | Access > 41: Diverger (5.0)
Slides > 18: Converger (4.0/1.0)

Completed.Videos > 7
| Forums.Created <= 2: Accomodator (3.0)
| Forums.Created > 2
| | Page.Teacher <= 21: Accomodator (2.0)
| | Page.Teacher > 21: Converger (4.0)
Forums.Created > 5
Page.Web <= 20
| Page.Web <= 2: Assimilator (3.0/1.0)
| Page.Web >2
| | Submitted.Exams <= 22: Accomodator (12.0)
| | Submitted.Exams > 22
| | | Page.Teacher <= 17: Assimilator (2.0)
| | | Page.Teacher > 17: Accomodator (4.0/1.0)
Page.Web > 20: Diverger (3.0)
lay.Video > 86

Completed.Videos <= 13: Assimilator (7.0/1.0)

Completed.Videos > 13: Accomodator (5.0)
age.Web > 27

Practices <= 25: Accomodator (2.0)

Practices > 25

| Page.Web <=54

| | Play.Video <= 50: Assimilator (2.0)

| | Play.Video > 50: Converger (5.0)

| Page.Web > 54: Assimilator (4.0/1.0)
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Number of Leaves : 35

Size of thetree: 69

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 49 34.0278 %
Incorrectly Classified Instances 95 65.9722 %
Kappa statistic 0.1204
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Mean absolute error 0.3311

Root mean squared error 0.5382
Relative absolute error 88.2256 %
Root relative squared error 124.2036 %
Total Number of Instances 144

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,472 0,222 0,415 0,472 0,442 0,240 0,665 0,403  Accomodator

0,250 0,194 0,300 0,250 0,273 0,059 0,538 0,275 Assimilator

0,333 0,287 0,279 0,333 0,304 0,044 0,550 0,258 Converger

0,306 0,176 0,367 0,306 0,333 0,138 0,591 0,303 Diverger
Weighted 0,340 0,220 0,340 0,340 0,338 0,120 0,586 0,310

Avg.
=== Confusion Matrix ===

¢ d <--classified as
6 8| a=Accomodator
11 912 4| b= Assimilator
61112 7| c = Converger

7 51311 | d= Diverger

Estilo de aprendizaje seglin Kolb |Acierto en el clasificador Total instancias

Acomodador 47% 36
Asimilador 25% 36
Convergente 33% 36
Divergente 31% 36

Tabla 22. Acierto en la prediccion Dataset de Entrenamiento

Estilo de aprendizaje segin Kolb | Acierto en la prediccion Total instancias
Acomodador 25% 64
Asimilador 0% 9
Convergente 57% 14
Divergente 25% 20

Tabla 23. Acierto en la prediccion Dataset de Prueba

Total de instancias correctamente predichas: 27%.

El uso de técnicas de balanceo de conjuntos de datos de prueba (como por ejemplo el
submuestreo) no mejoro significativamente los porcentajes de prediccion.

Si bien el mecanismo construido alcanza un 57% de prediccion correcta en el estilo de
aprendizaje Convergente, en total la prediccion del 27% mejora en apenas un 2% la
probabilidad de acierto al azar.

Teniendo en cuenta que el tamafio del conjunto de datos es relativamente pequefio, se
considero la alternativa de crear subconjuntos en funcién del disefio curricular del curso. De
esta manera, y centrando la prueba en la interaccion semanal de los estudiantes en la
Unidad Tematica | donde el subconjunto de datos de una semana se constituyé como
dataset de entrenamiento y el subconjunto de datos de la semana siguiente hizo las veces
de dataset de prueba, se obtuvieron los resultados ilustrados en la Tabla 24.
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J48 - Unidad Tematica 1 Prueba

T2 T3 T4 T5
Acomodador 46% 46% 56% 57%
Asimilador 33% 39% 30% 11%
T1 Convergente 21% 25% 24% 22%
Divergente 20% 11% 11% 14%
total 34% 33% 35% 32%
Acomodador 60% 52% 54%
Asimilador 26% 17% 24%
T2 Convergente 16% 12% 12%
Divergente 38% 38% 27%
Entrenamiento total 41% 35% 34%
Acomodador 61% 61%
Asimilador 33% 13%
T3 Convergente 12% 14%
Divergente 21% 20%
total 38% 34%
Acomodador 42%
Asimilador 35%
T4 Convergente 14%
Divergente 29%
total 32%

Tabla 24. Prediccion del estilo de aprendizaje por semana de la Unidad Temdtica 1

El porcentaje de acierto de esta técnica (usando J48 para el clasificador) predijo
acertadamente el estilo de aprendizaje entre un 29% y un 41%, lo cual es una mejora
respecto a la prediccién realizada con el conjunto de datos que comprendié las tres
Unidades Temadticas de la asignatura.

5.3 Discusion y Conclusiones

En funcioén de los modelos predictivos y el Analisis de Componentes Principales, se puede
concluir lo siguiente:

o La frecuencia de las actividades de aprendizaje registradas sobre los servicios
ofrecidos por instancia de Open edX en la Universidad del Cauca no puede ser
utilizadas para crear modelos predictivos deterministicos para el Rendimiento
académico o la Diferencia de aprendizaje.

e Lasvariables Acceso a recursos web, Acceso a recursos de video, Acceso a talleres
y Total actividades practicas si pueden ser utilizadas para crear modelos predictivos
probabilisticos para la calificacion final, con ello se pueden convertir en un insumo
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importante para implementar un sistema de alertas tempranos respecto al
rendimiento académico de los estudiantes que requieren mayor apoyo Yy
acompafnamiento en un curso virtual.

e Las variables Los examenes en linea y los videos reproducidos pueden utilizarse
para crear modelos predictivos probabilisticos para la Diferencia de aprendizaje.

o El primer componente principal de las actividades de aprendizaje realizadas en la
plataforma, considerado una combinacion lineal de varias variables, no puede
utilizarse para crear modelos deterministas o probabilisticos para la calificacion final
o la diferencia de aprendizaje de los estudiantes.

A nivel general, no se encontraron diferencias significativas en el porcentaje de instancias
correctamente clasificadas por los diversos tipos de algoritmos de aprendizaje de maquina
probados (rules, bayes, tres, meta, Lazy, Funtions) segun los organiza Weka, aplicando con
conjunto de datos de entrenamiento obtenido a partir del segundo Dataset, el que incluye
el redisefio del MPOC teniendo en cuenta el Modelo de Estilos de Aprendizaje de Kolb.
Pero el porcentaje de aciertos es bajo, no supera el 39% en el mejor de los casos.

Se selecciond el algoritmo J48 perteneciente a los métodos de arbol, pues fue el que tuvo
un comportamiento mas equilibrado respecto a la correcta clasificacion de los cuatro estilos
de aprendizaje del Modelo en mencién. También un muy ligero mejor desempefio que otros
algorimos tipo arbol como Random Forest y Ramdom Tree. Pero definitivamente la
prediccion alcanzada es baja luego del entrenamiento del algoritmo. 57% de prediccion
correcta para el estilo de aprendizaje Convergente (la mejor entre los cuatro estilos) es baja
respecto a lo encontrado en la literatura (Abdullah et al, 2015) (Hamtini, & Ateia, 2015).

Las caracteristicas de la prediccion estan limitadas, de una parte, por la construccion del
dataset que incluye aspectos tales como los servicios que ofrece la plataforma web que
aloja el curso en linea y, de otra parte, la metodologia de desarrollo de cada curso, propia
de cada orientador y de cada institucién. En los MPOC con reconocimiento académico, el
limitado numero de estudiantes admitidos es un factor en contra para alcanzar mejores
niveles de precision en la prediccién. En tal sentido, no es sencillo mejorar la calidad de los
dataset de entrenamiento y prueba pues cada cohorte tiene una ejecucion propia no
necesariamente consecuentes con las cohortes anteriores.

La Primera Componente Principal es buen predictor para:
e Aprobacion de la calificacion final del curso
Es un predictor aceptable para:

e Aprobacion del examen final
¢ Ganancias de aprendizaje positivas
¢ Diferencia de aprendizaje positivas

Otras Componentes Principales pueden ser mejores predictores que F1

Como trabajo a futuro se propone incluir mas variables de la interaccién del estudiante con
Open edX como por ejemplo nimero de sesiones por periodo académico o el tiempo
conectado a plataforma. Dichas variables son particularmente dificiles de extraer o calcular
en funcion de la informacién que se pudo extraer de la plataforma.

Otra alternativa es asumir un enfoque de Mineria de Procesos como el utilizado en (Kizilcec,
Pérez-Sanagustin, & Maldonado, 2017) para la identificacion de patrones de navegacion
en la plataforma web y sus correlaciones con los estilos de aprendizaje.
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